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LEXIQUE

Item Elément i tiré d’un ensemble de n d’éléments distincts, 1’univers des items

f = {1'..1,?:2, ‘e En}

Itemset Ensemble composé d’éléments dans ['univers des items. Tous les itemsets

forment 1’'univers des itemsets .# +.

Séquence Ensemble ordonné d’itemsets. Ces itemsets peuvent étre singletons ou

de plus grande taille. Toutes ces séquences forment I’univers des séquences .%.

Motif Ensemble a rechercher dans la base. Peut représenter un itemset, une sé-

quence ou un autre type plus complexe.

Support Comptage du nombre de fois qu’un motif est présent dans les séquences

de la base. Peut étre un entier ou un pourcentage.

-Fréquence Un motif est dit fréquent si son support est supérieur ou €gal a un seul
défini. Par opposition, un motif est dit infréquent s’il n’est pas déterminé comme

fréquent.
Candidat Motif dont la fréquence est & évaluer.

Fouille verticale Fouille 2 partir d’une représentation de la base sous la forme d’un

index inverseé.

Appariement Action de rechercher un motif dans une séquence. Ces actions dé-

pendent du type de motif.






RESUME

Intégrer des connaissances du domaine dans le processus de fouille de motifs séquen-
ticls fréquents (Mabroukeh et Ezeife, 2010; Mooney et Roddick, 2013} et ce, avec des
temps d’exécution relativement raisonnables, est un processus extrémement couteux en
temps de calcul.

Une telle augmentation du processus de fouille, proposée originellement dans (Adda
et al.,2006; Adda et al., 2007) permet d’enrichir I’espace des motifs avec des données
lides et ainsi obtenir des motifs séquentiels beaucoup plus intéressants pour I’utilisa-
teur. En effet, ces motifs tirent parti 2 la fois d’une abstraction au niveau des items
(catégorisation) ainsi que de 1’ajout de propriétés hiérarchisées entre ces mémes items
(triplets RDF). Ceci permettant de mieux saisir le contexte supportant ledit motif, par
rapport & un motif séquentiel classigue ou une regle d’association.

L’inconvénient majeur de cette augmentation est que les espaces de recherche aug-
mentent considérablement rendant les temps d’exécution prohibitifs en pratique. Des
solutions algorithmiques efficaces, inspirées par les meilleures approches existantes de
fouille de motifs séquentiels sont a développer.

Dans ce travail, nous proposons deux variantes de la méthode de fouille de motifs sé-
quentiels de données liées qui augmentent sensiblement son efficacité. La seconde mé-
thode — qui est la contribution principale de notre travail — exploite une nouvelle
technique d’appariement a 1’aide d’un codage vertical ainsi qu’une nouvelle stratégie
de parcours de 1’espace des motifs tirant profit de mécanismes de pré-élagage.

Mots clés Fouille de données, Données liées, Motifs séquentiels fréquents, Web sé-

mantique, Ontologies






INTRODUCTION

La fouille de motifs séquentiels ne dispose pas encore d’un algorithme reconnu comme
optimal. En effet, beaucoup de solutions relativement efficaces existent au sein de la lit-
térature mais aucune n’est universellement adoptée (Mabroukeh et Ezeife, 2010; Moo-
ney et Roddick, 2013). Méme si en théorie un algorithme de fouille de motifs séquen-
tiels est en mesure d’extraire une grande partie de 1'information latente dans les don-
nées, en pratique, la nature fortement combinatoire du probléme fait qu’il est difficile
d’en analyser de grandes quantités. De plus, comparativement & la fouille d’itemsets
fréquents (Aggarwal et Han, 2014), a ressources égales et jeu de données égal, le pro-

cessus de fouille est beaucoup plus long pour la fouille de motifs séquentiels fréquents.

En outre, le nombre de motifs extraits est considérablement trop important pour pouvoir
étre analysé par des humains qui doivent eux posséder des connaissances du domaine
analysé (experts) sous peine de ne pas pouvoir interpréter les motifs extraits. Générale-
'ment, pour étre en mesure de trouver des motifs utiles, il est nécessaire de fouiller avec
des supports minimaux extrémement bas et donc d’augmenter encore plus le nombre
de motifs produits et le temps nécessaire pour tous les produire. Ainsi, a 'heure ac- |
tuelle nous sommes donc loin de la métaphore selon laquelle les algorithmes de fouille
de motifs sont capables d’extraire automatiquement les diamants d’information cachés
dans les masses de données inutiles. Autrement dit, en 2016, les défis auxquels font face
la fouille de motifs séquentiels et d’itemsets sont a la fois d’ordre technique (comment

cherche t’on ?) mais aussi d’ordre conceptuel (que doit on chercher 7).

Dans 1'idéal, il serait par conséquent extrémement intéressant de disposer d’une tech-

nique qui a la fois permettrait de rendre I’information produite plus facilement interpré-



table par tout un chacun, tout en permettant d’augmenter les seuils de support afin de
réduire le nombre de motifs produits (meilleure synthése) et d’accélérer le calcul des

résultats (moins de ressources).

Notre travail s’inscrit dans cette ligne en faisant appel a une classe de motifs rela-
tivement peu explorée, les motifs séquentiels de données li€es initialement proposes
dans (Adda et al., 2006). Dans ce mémoire notre objectif est donc de proposer un nou-
vel algorithme de fouille de motifs séquentiels efficace exploitant des données liées. Au
lieu de construire des motifs a I’aide des données brutes, ces motifs sont construits en
combinant des objets issus directement d’une ontologie. En effet, ces motifs intégrent
des liens labellisés entre les objets les composant et exploitent deux hiérarchies dis-

tinctes, une pour les objets et une pour les liens labellisés.

Notre travail approfondit les idées proposées dans (Adda et al., 2007; Adda et al.,
2006; Adda et al., 2010; Adda, 2008) visant a extraire des motifs séquentiels composés
de classes et propriétés provenant d’une ontologie plutdt que des motifs séquentiels
classiques composés des items présents dans les données brutes telles que des logs
de serveurs web ou des historiques de commandes d’achats d’utilisateurs. Méme si
cette idée est trés prometteuse, les performances d'un tel outil ne sont pas encore au
rendez-vous, en majeure partie  cause de la taille de ce nouvel espace des motifs. A
notre connaissance, mis a part xPMiner (Adda et al, 2007), 'ancétre et I'inspiration
majeure de notre approche, il n’existe pas encore aujourd’hui de concurrent direct 8 nos

deux approches.

Ce mémoire va §’articuler autour de quatre grandes parties. Dans un premuer temps,
nous décrirons nos nouveaux motifs séquentiels de données liées et justifierons du bien

fondé de ceux-ci.

Dans une seconde partie, nous proposerons un état de I’art des algorithmes de fouilles

de motifs séquentiels a travers une cartographie exhaustive des publications sur le sujet



afin d’étre en mesure d’identifier quelles sont les approches les plus efficaces existantes
aujourd’hui. Dans la partie suivante, nous proposerons une vue d’ensemble sur les ap-

proches intégrant des connaissances externes au sein du processus de fouille.

Dans la quatrieme partie, nous présenterons notre travail de conception d’un nouveau
mécanisme d’appariement de motifs séquentiels de données liées avec les séquences

utilisateurs. Nous en présenterons les avantages et les inconvénients.

Dans la derniére partie, nous effectuerons une comparaison des performances des ap-
proches présentées puis nous mettrons a profit les techniques les plus efficaces dans
une nouvelle approche algorithmique en vue de décupler les performances de notre

approche.

Pour conclure notre travail, nous dresserons un bilan des avancées de nos travaux en

tenant compte des limitations ainsi que des éventuels travaux futurs.






CHAPITRE I

PROBLEMATIQUE

1.1 Formalisation des motifs recherchés

Dans cette partie, nous allons définir la fouille d’itemsets fréquents et de séquences
fréquentes qui constituent les bases sur lesquelles nous allons ensuite définir les motifs

séquentiels de données liées.

Tout d’abord, I'univers des items # = {i,,4s,...%,} un ensemble de n éléments dis-
tincts. Il peut s’agit de chaines de caractéres ou directement de nombres entiers. En
regle générale, ces items sont pré-traités dans une fonction bijective qui crée une cor-
respondance entre chaque item d’origine et un nombre entier. En outre, pour une plus

grande efficacité de calcul ces nombres sont supposément contigus.

L univers des itemsets %+ est un ordre partiel construit a partir de toutes les combinai-
sons des éléments dans .#, .#+ = | J;_, C{ . Remarquons que si z = lalors & = # +
et il s’agit de ['ensemble des itemsets singletons. Dans le cas contraire, 1'univers des
itemsets .# + constitue ’ensemble de toutes les combinaisons possibles de taille entre

1 et z des éléments dans 1’univers des items .#. Autrement dit, %+ = 2.

Une séquence s est un ensemble ordonné d’itemsets telle que s = (a1, Qs,...,Qn)
avec o, € F+,z € [1,m]. Dans s, si I'itemset o; apparait avant 1’itemset o; c’est

a dire si ¢ < 7, alors on considére que a; < ;. Sachant que ces itemsets peuvent se



répéter un nombre illimité fois dans une séquence, 1’univers des séquences % devient
virtuellement de taille illimitée. Cependant, nous pouvons fixer une taille de maximale
pour les séquences et ainsi rendre énumérative cet espace des séquences. Si nous fixons
une taille & alors le nombre de séquences possibles pour cette taille % = £+ et par
conséquent, ’ensemble de toutes les séquences & = Uﬁ’:f Z+F 11 va alors de de soi
que . O .+ et que plus la limite & augmente plus la différence % — #+ augmente
aussi. Intuitivement, il est aisé de comprendre la difficulté d’énumérer et de calculer
I’ensemble des motifs dans % par rapport a .# +. Surtout si I’on admet que cette méme
énumération dans .# + est déja un probléme complexe. Le cas particulier & = #+
n’est possible que lorsque & = 1. Bien sur, dans la pratique chaque jeu de données étant
fini, une limite pour & existe toujours rendant .% calculable. Une séquence de taille &
est notée k-séquence. Toutefois, il existe deux définitions pour la taille d’une séquence :

— Sk = Zﬁl |si

définition est utilisée dans la majorité des publications sur le sujet, elle est la

, basée sur la quantité totale d’items dans la séquence, cette

plus ancienne des deux (Agrawal et Srikant, 1995),
— s¢ = |s|, proposée dans (Ayres et al., 2002), basée sur le nombre d’itemsets
dans la séquence, elle a peu ét€ réutilisée par la suite,
Nous préférons la seconde définition qui en plus d’€tre plus simple permet de meilleures
optimisations algorithmiques comme nous le montrerons dans notre état de 1'art des

algorithmes de fouille séquentiels.

Une séquence s est une sous-séquence de s’ noté s C & s7il existe une fonction injective
¢ : s — & préservant I’ordre qui permet de passer des itemsets de s aux itemsets de
s’ telle que @ C ¢(a) (Zaki, 2001). La contrainte de préservation de 1’ordre dans ¢
est définie a 1’aide d’une fonction bijective monotone 7 : s — {1,...,|s|} de la fagon

suivante Vz,y € s, 7{d{z)) < m{d(y)) < w(z) < w(y).

De plus, il existe une extension linéaire < . entre les occurrences o permettant d’or-

donner celles-ci a I'intérieur de chaque s. Généralement, cette extension linéaire est



construite a 1’aide de I’horodatage de chaque occurrence dans la base %. Autrement
dit, dans s les occurrences o sont triées dans 1’ordre de leur insertion dans 2. Méme si
ce n'est en rien obligatoire, ce tri s’effectue habituellement dans I’ordre ascendant. En
outre, chaque séquence posseéde un identifiant numérique unique sid et chaque itemset

posséde aussi son propre identifiant i2d ou parfois eid pour identifiant d’événement.

Une base de données Z contient des occurrences (ou transactions) o composées d’items
i € . A partir de cet ensemble d’occurences, la fouille d’itemsets fréquents cherche a
trouver tous les sous-ensembles de # qui sont contenus dans au moins ¢ occurrences
o qui forment la famille des itemsets fréquents & s, en explorant 1’espace des motifs
(T #4,Cr,, ) sur lequel nous reviendrons plus tard. Dans I'immédiat, ce qu’il faut en
comprendre est que tous les espaces des motifs (ex : itemsets, séquences) sont représen-
tés a ’aide d’une paire I'_et T correspondant respectivement la structure des motifs

et I’opérateur permettant de vérifier la correspondance entre les données et les motifs.

De fagon similaire, la fouille de motifs séquentiels est une généralisation de la fouille
d’itemsets qui & partir d’une base de données 2 contenant des occurrences o composées
d’items ¢ € # et dont chacune des occurrences appartient a4 un unique ensemble s dans
I’univers des séquences % +, cherche a trouver tous les sous-ensembles de S qui sont
contenus dans au moins ¢ séquences s qui forment la famille des séquences fréquentes

Z 7|, en explorant I’espace des motifs (I"s, Er . ).

A partir de 13, nous pouvons définir deux langages : le langage des données A et le
langage des motifs I". Le premier A permet de représenter les éléments présents dans
I’espace des données et le second I' permet de représenter les éléments présentes dans
I’espace des motifs. Pour qu’un motif m soit fréquent et appartienne a % |, il faut que
sa représentation dans I' doit étre instanciée au moins par o occurrences dans Z. Cette

relation d’instanciation est notée <.

Dans le cas de la fouille d’itemset et de la fouille de motifs séquentiels, les deux lan-



gages de données sont en réalité identiques puisque les items ¢ apparaissent directement
dans les motifs. Autrement dit, la relation d’instanciation < correspond 2 une égalité
stricte entre tous les éléments dans le motif et les éléments correspondants dans une
séquence. C’est-a-dire que pour qu’une séquence supporte un motif, tous les éléments
du motif doivent apparaitre exactement dans la séquence en question. Il s’agit donc ici

de I'inclusion ensembliste 2.

Dans le cas de la fouille d’itemsets (ou de séquences) généralisés, la distinction entre
les deux langages apparait. En effet, a cause de I’apparition d’une hiérarchie dans I'uni-
vers des items du langage de motifs, il n’est plus simplement question de tester 1’égalité
stricte entre les données et les motifs mais de tester la subsomption entre un élément
dans une séquence et un élément dans un motif. Les éléments du langage de motifs de-
viennent maintenant des classes qui font partie d’une hiérarchie He = (C, C¢). Ainsi,
un élément dans le langage des données peut maintenant correspondre avec plusieurs
classes puisque celles-ci partageant une hiérarchie commune pouvant se subsumer les

unes aux autres.

Une séquence généralisée s est une sous-séquence généralisée de s’ noté s Cp, s’ s’il
existe une fonction injective ¢g,. : s — s’ préservant I'ordre qui permet de passer des

itemsets de s aux itemsets potenticllement plus génériques de s’ telle que a C ¢y ().

La relation d’instantiation <z, entre une séquence généralisée et un motif séquentiel
généralisé€ est moins restrictive que la relation d’instantiation < pour les motifs sé-
quentiels. En effet, <4, nécessite de satisfaire C ;.. pour chaque itemset plutét que C.
C’est-a-dire Va € s,a Ty, ¢p.(a). Nous pouvons définir Cy, viaa Ty, 8 <
Vi € a,3 € 3,i € Hg 1 (7). En d’autres termes, tous les itemsets dﬁl-IS la séquence
généralisée doivent €tre subsumés par des itemsets différents dans la super-séquence

PN

généralisée.

Cette hiérarchie de classes Hg peut étre définie a I'intérieur d’une ontologie €2 =



(C, P,Caq, p} au sein de laquelle C' correspond aux classes, P représente les propriétés,
Cq est ici I'opérateur de généralisation qui fonctionne pour les deux hiérarchies ainsi
que p C Cq x Py x Cq qui lui représente les relations ternaires (triplets) entre les

classes.

Puisqu’il est composé a I'aide de (2, le langage de motifs devient maintenant I'g. Ceci
permet d’enrichir encore plus I' en lui ajoutant la capacité d’utiliser des liens/propriétés
entre les classes déja présentes. Le second avantage est que {2 renforce la correspon-
dance aussi les entre A et [' grice aux instances peuplant une base de connaissances
K B peuplant Q. Nous définissons &' B = (Oq, <ix s, po) dans laquelle Og, correspond
a I’ensemble des instances, < g g étant I’opérateur d’instanciation entre les éléments de
Q et KB ("rdf :type" ou plus communément "is a") et et po € Op X Py x Op repré-
sentant les triplets entre les instances. Par la suite, le langage de données devient donc

Aq : {s = ((,0)} avec ( les classes de la séquence (¢ € O) et § les propriétés(§ € 270).

Ces nouvelles propriétés, a I'instar des classes, forment une hiérarchie Hp = (P, Cp)
définie dans Q. A partir de 13, il devient possible d’exploiter les relations inter-objets
dans les motifs puisqu’elles deviennent alors présentes a la fois dans le langage de
motifs grace aux classes, aux propriétés et aux notions de domaine et codomaine, ainsi

que dans le langage de données et aux relations inter-objets.

Ainsi, chaque motif extrait des séquences utilisateurs posséde le format {¢, 8} avec
( C Cqetf C {Cq x Pqx Cq}. Autrement dit, ¢ représente la séquence de concepts,
et & représente ’ensemble des propriétés liant les concepts présents dans la séquence.

Le lecteur attentif aura remarqué que ¢ correspond aux motifs séquentiels classiques.

De fagon abstraite, un motif est noté {{C}, ..., Ci}, {Ai(z,¥),.... Pwr{w, 2)}} o { =
{Ch, ..., Ci) et 8 = { Pi(z, y),....Fw (w, 2)}. Dans un contexte de logs webs, ce motif
peut donc étre interprété de la fagon suivante : "Les utilisateurs visitent la classe €},

puis la classe Co, puis la classe Cs, sachant que C; et C; sont reliés par la propriété P,
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et que C; et C'5 sont reliés par la propriété ",

Une séquence de données liées s est une sous-séquence de données liées de s’ noté
s Cq ¢ s’il existe deux fonctions injectives préservant ’ordre ¢, et ¢q, qui per-
mettent respectivement de passer des classes de s.¢ aux classes de s'.¢ et de passer des
triplets dans s.¢ aux triplets dans s'.6. Pour &tre en mesure de simplifier les interac-
tions entre les éléments dans _.{ et _.¢, nous utiliserons des entiers représentant des
positions numériques au sein de chaque ensemble plutét que les éléments d’origine.
De plus, représenter les éléments dans les deux structures a ’aide de leurs positions
respectives permet de s’assurer que les appariements des sujets et objets des proprié-
tés correspondent a leurs appariements de classes sans avoir & rajouter une troisieme
contrainte. Ainsi, la correspondance entre les classes devient ¢n. : {1,...,[|s.{|} —
{1,...,|s'.¢|} et de méme pour les propriétés, ¢, : {1,...,]s.8]} — {1,...,]5".0]}.

Nous rappelons que toutes les fonctions ¢ sont injectives et préservent I’ordre.

— J’appariement de toutes les classes est défini par ¢, : Vi € s5.{,3dq.(i) €

{1,..,]5.C|},

— I'appariement de toutes les propriétés est défini par ¢, @ Vi = z(z,y) €

s.@Az,y € s.(, Aog,(i) € {1,...,]5.0]},

La relation d’instantiation <{p, entre une séquence d’instances et un motif séquentiel
de données liées englobe maintenant complétement <y, et a fortiori <. En effet, <o
nécessite de satisfaire les mémes contraintes que T mais entre un motif m et une
séquence s. L’ontologie permet alors de définir un cadre pour les deux langages utilisés

lors de I’extraction des motifs séquentiels de données liées.

Pour terminer cette partie sur les motifs recherchés, nous allons proposer quelques
exemples de motifs. D’abord de motifs séquentiels de données liées simples apparentés

aux motifs séquentiels généralisés puis de motifs séquentiels de données li€es complets.
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A partir d’une base composée de seulement deux séquences : { Pau, Villa_Navarre)
et (Montréal, Hotel_Ritz — Carlton). Ici, la séquence suivante (Ville, Hotel) estun
motif séquentiel généralisé. En effet, H¢ nous indique que les objets Pau et Montréal
sont des instances de la classe Ville et que Hotel_Ritz — Carlton et Villa_Navarre

sont instances de la classe Hotel.

Ainsi, nous pouvons maintenant proposer un exemple de motif séquentiel de données
liées comme nous 1’avons précisé au-dessus, ces derniers sont a la fois constitués d’une
séquence de classes, et d’'un ensemble de propriétés reliant les classes présentes au sein
de la séquence. A titre d’exemple, voici le type de motifs séquentiels généralisés que
nous cherchons a découvrir : {{Ville, Hotel), {avoir_un_hétel(0,1)}}. Nous voyons
bien grice a I’ontologie ) que Ville et Hotel sont des classes (au sens RDFS ou OWL
du terme) et que avoir_un_hdtel(0, 1) est une propriété de la classe Ville (domaine)
quila lie a la classe Hdtel (codomaine), 0 et 2 représentant ici les positions des éléments
dans le motif. Evidemment, nous pouvons construire des modeles plus complexes :
{{Capitale, Hotel_De_Luxe, Musée), {avoir_au_moins_un_hétel_de_luze(0, 1),

avoir_au_moins_un_rmusée(0, 2)}}.

Pour faire le lien avec les arguments exposés au dessus, des motifs incorporant des
relations entre éléments permettent de mieux comprendre la cause « sémantique » ou
réelle de pourquoi ce motif est fréquent, autrement dit dans notre cas, "pourquoi cette
suite d’événements a-t’-elle lieu 7”. Ou au contraire, se rendre compte que deux évé-
nements non sémantiquement liés dans notre ontologie apparaissent fréquemment en-
semble, c’est-a-dire qu’il existe probablement une propriété entre les deux mais elle
n’apparait pas (encore) dans I’ontologie. C’est la raison pour laquelle de telles connais-
sances peuvent s’avérer intéressantes entre autres pour la compréhension du passage
d’un objet a un autre dans la séquence et apporter plus de précision aux séquences de
classes qui non seulement gagnent en abstraction (hiérarchies) mais aussi en précision

(propriétés). Toutefois, il faut bien comprendre que nous sommes en mesure d’exploiter
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les propriétés dans les motifs parce que nous savons qu’elles existent entre les objets.
En effet, si des liens ne sont pas renseignés dans I’ontologie, alors nous ne sommes
pas en mesure de les faire figurer dans les motifs. L'alternative étant qu’ils existent

directement au sein des données en entrée.

Cependant, tenir compte des liens et des relations dans le processus de recherche conduit
a la nécessité de manipuler des structures complexes et par conséquent coflteuses ap-
parentées a des graphes orientés. En effet, les motifs de concepts/relations présentent
non seulement une structure de graphes mais sont aussi composés de nceuds et d’arcs a

différents niveaux d’abstraction.

1.2 Obstacles i la fouille des motifs cibles

Maintenant que nous avons détaillé quels sont les motifs que nous souhaitons identifier
et extraire, nous pouvons aborder le probléme principal quant a la mise en pratique
de la fouille de ces motifs. Le probleme majeur est la taille de I’espace de recherche
des motifs. Cet inconvénient est directement hérité de la fouille de motifs séquentiels
et de la fouille de motifs en général. Méme si au sein de la littérature les auteurs ne
s’accordent pas toujours sur la raison principale de la difficulté de la fouille de motifs,
tous s’accordent sur le fait qu’il s’ agit d’une combinaison des divers facteurs suivants :

— le coft de calcul de I'ensemble des occurrences supportant potentiellement un
motif : il s’agit du calcul de I’espace des occurrences pour un motif, ces occur-
rences vont étre celles sur lesquelles le processus d’appariement motif-occurrence
va 8tre exécuté,

— le cofit de calcul de 1’appariement entre un motif et une occurrence : il s’agit de
I’espace de recherche dans une séquence pour un motif donné. Autrement dit
de 1’espace a parcourir a I’intérieur d’une occurrence spécifique,

— le nombre de motifs potentiels a tester : il s’agit de 1’espace de recherche des

motifs, I’ensemble des combinaisons a explorer,
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Le premier de ces obstacles n’est pas particuliérement impacté par le passage aux mo-
tifs séquentiels de données liées. Le second obstacle subit directement 1’ utilisation de
hiérarchies et 1’ajout de propriétés. En effet, comme nous 1’avons montré précédem-
ment, <q englobe complétement <y et <. En pratique, ceci se traduit par des tests
couteux de subsomption entre les éléments de la séquence et le motif a tester ainsi que
par I’exploration des liens qui nécessite aussi des tests de subsomption. Ce qui fait de
<Iq un probléme de morphisme de graphe dirigé acyclique. Néanmoins, des représen-
tations de séquencés et de motifs judicieuses sur lesquelles nous reviendrons plus tard,
sont en mesure de limiter le cofit de <I. La manipulation directe de 2 est aussi a inclure

avec cet inconvénient.

Le demier de ces obstacles, 1’espace de recherche des motifs subit de plein fouet la ri-
chesse et la complexité de la structure offertes par I’ontologie. En d’ autres termes, notre
espace de recherche est composé de non pas une mais de deux hiérarchies distinctes en
plus d’un ensemble de relations ternaires faisant intervenir a chaque fois deux classes et
une propriété provenant respectivement de chaque hiérarchie. Nous avons donc une gé-
néralisation sur deux dimensions (classes et propriétés) en plus d’appliquer une variété

de contraintes sur le contenu (triplets). Le cofit d’une telle exploration est colossal.

A titre de comparaison, dans (Han et Fu, 1999) les auteurs ne souhaitaient pas al-
ler dans la direction des motifs cross-niveaux (motifs généralisés contenant des items
de niveaux hiérarchiques potentiellement distincts) et préférent s’en tenir a des motifs
multi-niveaux uniquement (motifs généralisés faisant intervenir des items du méme ni-
veau hiérarchique uniquement mais plusieurs de ces niveaux sont explorés séparément)
a cause du nombre astronomique de combinaisons potentielles A explorer. Sur la figure
ci-dessous (Figure 1.1 p.14), nous avons illustré grossiérement la taille relative des es-
paces de recherche des motifs les plus connus en incluant les motifs multi-niveaux et

Cross-niveaux.
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Figure 1.1: Taille de I’espace des motifs

L’espace de recherche des motifs séquentiels de données liées est donc bien supérieur
a celui des motifs cross-niveaux. Nous pourrions I’approximer en le situant proche du
carré de 1’espace de recherche des motifs cross-niveaux tout en sachant pertinemment
que habituellement le nombre de propriétés est bien inférieur a celui des propriétés. Une
autre approximation serait de considérer |’ espace de recherche des motifs cross-niveaux

multiplié par la moyenne de propriétés compatibles entre deux classes. C’est-a-dire que
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I’exploration de notre espace de recherche s’apparente au parcours de tout I’espace des
motifs cross-niveaux pour chacune des propriétés possibles. Ceci sans compter que
puisque une propriété connecte deux positions dans un motif, plus le motif est long,

plus il faut tester de propriétés.

Sur la figure suivante (Figure 1.2 p.16), nous avons repris les espaces de recherche
de la figure précédente en y ajoutant I’espace de recherche des motifs séquentiels de
données liées. Dans ce travail, nous cherchons a fouiller I’espace des motifs coloré en
jaune, labelisé par "Linked Data frequent patterns”, autrement dit motifs de données
liées fréquents. Les espaces supplémentaires par rapport a la figure précédente sont
tous liés a I’ajout des propriétés. Il est aisé de constater de la difficulté de fouiller et

d’explorer un espace d’une telle taille.

A 1'origine, ces motifs séquentiels de données liées et XpMiner (Adda et al., 2007) I’al-
gorithme permettant de les extraire, ont été développés pour permettre d’effectuer de
la recommandation web (Adda et al., 2007; Adda, 2008) sur un portail de e-tourisme.
Nous 1’avons par la suite appliqué sur des données synthétiques de navigation dans ce
portail web ainsi qu’a des données provenant de I’extraction de workflows phylogé-

niques.

Il est clair qu’une méthode top-down est nécessaire car une approche bottom-up passe
a coté d’une partie de I’information en se contentant de généraliser. Cependant, une
approche top-down subit directement 1’épaisseur de la hiérarchie. En effet, il est né-
cessaire de fouiller chaque niveau hiérarchique pour arriver jusqu’en bas. Il serait sou-
haitable de disposer d'une technique permettant de prendre des raccourcis dans la hié-
rarchie. Une technique naive effectuerait des sauts dans la hiérarchie en se basant sur
le support des itemsets singletons a tous les niveaux. Autrement dit, si on connait les
fréquences des itemsets de taille une a tous les niveaux, nous serions en mesure d’ob-

server les variations de fréquences lors de généralisations ou spécialisations. A partir
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Figure 1.2: Nouvelle taille de I’espace des motifs

de 13, il est envisageable de calculer des estimations de sauts réalistes tout en sachant
que si les sauts sont trop grands (zone infréquente) il est possible de remonter via un

procédé dichotomique et trouver la bonne frontiére.

En outre, il pourrait aussi servir a valider ou enrichir une ontologie grice au principe
selon lequel si I’on trouve des motifs sans propriétés alors il existe certainement un lien

sémantique entre certains des éléments du motif.

Quoi qu’il en soit, dans I'immédiat, il est vital de développer une approche efficace

parcourant raisonnablement toute I’ontologie.




CHAPITRE II

ETAT DE L’ART : FOUILLE DE MOTIFS SEQUENTIELS

Dans cette seconde partie, nous allons proposer un état de I’art des approches de fouille
de motifs séquentiels fréquents. Cette étude est motivée par le fait que les motifs sé-
quentiels de données liées, malgré leur complexité, restent des motifs séquentiels. Par
conséquent les approches de fouille propres a ces derniers sont a privilégier pour leur
recherche. Ainsi étre en mesure de repérer les approches les plus efficaces nous per-
mettra de concevoir une approche de fouille de motifs séquentiels de données liées

fréquents encore plus efficace.

Pour débuter cet état de 1’art, nous proposons un diagramme (Figure 2.1) qui reprend les
algorithmes que nous avons étudié pour ce travail. Notre état de 1’art va se concentrer
sur les approches proposant des avancées algorithmiques relatives aux réductions des
divers espaces de recherche ainsi qu’aux techniques de comptage de support. Ainsi, les
algorithmes de fouille de motifs séquentiels fermés ou maximaux sont pas considérés
puisque leurs principaux apports ne contribuent pas directement a ces deux branches.
Nous ne tenons pas compte non plus des approches incrémentales parce que leur fagon
d’aborder le probléme de fouille est trop éloignée de nos considérations, que ce soit en

termes de parcours, de structures ou, plus globalement, de performances.

Cette figure permet de constater a la fois I’évolution du travail des auteurs ainsi que

I’influence d’une approche sur I'autre (parfois cela est mentionné de fagon explicite et
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parfois I’étude de I’algorithme et la chronologie montre que il y a une influence certaine

d’un travail sur I’autre).
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Nous avons découpé la période de 1995 4 2016 en trois générations représentant les
trois grandes périodes de la fouille de motifs séquentiels. Ces trois périodes sont sé-
parées par les publications les plus importantes selon nous : GSP (Srikant et Agrawal,
1996), SPADE (Zaki, 2001) et LAPIN(-SPAM) (Yang et Kitsuregawa, 2005). Nous
faisons aussi figurer les ancétres de certaines approches qui proviennent de la fouille
d’itemsets fréquents lorsque I’approche en question est un portage direct. Toutes ces
approches sont regroupées lorsqu’elles sont tres proches. Dans cette figure, les traits
pleins représentent une approche par les mémes auteurs et un trait pointillé est utilisé

lorsqu’une approche est une évolution directe d’une autre.

2.1 Premiere génération (1995-2000)

Dans cette premiére partie, nous allons aborder uniquement GSP (Srikant et Agrawal,
1996) et PrefixSpan (Pei et al., 2001). Il s’agit des deux approches a la fois les plus
connues méme si elles sont parmi les plus anciennes. Les autres approches PSP (Mas-
seglia et al., 1998), FreeSpan (Han et al., 2000a) et Wap-mine (Pei et al., 2000) ne
seront pas détaillées puisque dans le cas de FreeSpan, PrefixSpan 1'améliore grande-
ment et dans le cas de PSP il s’agit d’une approche qui n’a été reprise qu’une seule
fois par la suite. En outre, Wap-mine constitue une approche intéressante mais son suc-
cesseur PL-WAP (Lu et Ezeife, 2003) en reprend les principes. Nous détaillerons donc
PL-WAP dans la seconde partie de notre état de 1’art de la fouille de motifs séquentiels

fréquents.
GSP, Srikant ef al. 1996

Dans (Agrawal et Srikant, 1995) et (Srikant et Agrawal, 1996), les auteurs introduisent
le probléme de la fouille de motifs séquentiels fréquents. Ils proposent plusieurs algo-
rithmes inspirés par Apriori (Agrawal et al., 1994) dont le principal est GSP. Ce dernier

recherche les motifs niveau par niveau dans toutes les séquences de la base de facon
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horizontale et utilise les k-fréquents du niveau précédent comportaht des k — 2-préfixes

identiques pour générer les candidats du niveau suivant & 4 1.

GSP est le premier a proposer 1’intégration de hiérarchies ainsi que la gestion de contraintes
sur les motifs. Il donnera naissance aux deux branches qui sont la fouille avec hiérar-
chies et la fouille avec contraintes. Nous reviendrons sur la gestion des taxonomies
dans la partie dédiée a la fouille avec ontologies. Les contraintes qu’il propose d’in-
tégrer sont d’ordre structurelles, elles permettent de restreindre les motifs en donnant
un espacement maximal (ou minimal) entre deux éléments consécutifs d’une séquence.

GSP est aujourd’hui dépassé en termes de performance.

GSP fonctionne a 1'aide de séquences dites contigués. Une séquence est contigué par
rapport a une autre si elle est obtenue en enlevant un item dans 1’'un des itemsets. De
plus cette relation est transitive (si s’ est contigué par rapport a s et que s” est contigué
par rapport a s alors s” est contigué vis 2 vis de s). Ceci permet de définir un ordre
de décomposition implicite et ainsi de structurer 1’espace des candidats/motifs. Cette
notion de contiguité est utilisé majoritairement lors de la phase d’élagage. Tout comme
dans Apriori, il est nécessaire que toutes les séquences contigués de taille £ — 1 soient

fréquentes pour que le candidat soit conservé.

Nous ne détaillerons pas ici les techniques de comptage de support. Ce qu’il faut en
retenir ¢’est que les comptages nécessitent d’effectuer une passe compleéte sur la base.
Les techniques proposées dans 1’article permettent d’effectuer une passe par niveau et
ainsi limiter le nombre total de passes nécessaires. Les auteurs regroupent les candidats
dans un arbre de hachage pour regrouper les candidats et ainsi effectuer moins de passes
sur la base. Malgré cela, le processus de calcul de support reste trés cotiteux a cause de

la représentation horizontale des séquences utilisateur.

PrefixSpan, Pei ef al. 2001
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(Pei et al., 2001) approfondissent les idées proposées dans FreeSpan (Han et al.,
2000a). La limitation principale de FreeSpan est le cofit de gestion des bases de sé-
quences projetées. En effet, dans FreeSpan, une séquence peut s’étendre a n’importe
quelle position. Il doit vérifier toutes les combinaisons possibles, ce qui est cofiteux
lorsque les motifs deviennent trop longs. La projection se base uniquement sur les pré-
fixes fréquents d’un motif. PrefixSpan travaille uniquement avec les préfixes et projette
uniquement les suffixes. Dans chaque base projetée, les extensions correspondent aux
items fréquents locaux. Les projections d’une séquence A sont des sous-séquences A’
par rapport a un préfixe B. PrefixSpan propose trois types de projections : niveau-par-
niveau, bi-niveau et pseudo-projection. Les deux premicres sont les mémes que celles
proposées dans FreeSpan. La troisiéme, la pseudo-projection est une projection congue
pour fonctionner directement en mémoire a I’aide de curseurs sur les 1-projections plu-
tot que de les reconstruire physiquement a chaque étape récursive. Ce fonctionnement
réduit drastiquement la quantité d’opérations a effectuer lors de la construction d’une
projection. En effet, aucune séquence n’a besoin d’étre copiée, que ce soit en mémoire
ou directement sur le disque (ce qui a un coiit encore plus grand). En outre, puisque les
séquences ne sont pas physiquement répliquées (ou du moins des portions postfixes de

séquences) le gain en espace mémoire est considérable.

Les auteurs comparent PrefixSpan avec FreeSpan (projection alternative) et GSP. Les
auteurs utilisent un jeu de données synthétique généré avec le générateur de (Srikant
et Agrawal, 1996) contenant 1000 items, 10000 séquences d’en moyenne 8 itemsets de
taille 8. Il s’agit donc d’un jeu de données relativement dense. Prefixspanl et PrefixS-
pan2 sont trés proches. FreeSpan est un peu moins efficace alors que GSP est distancé

de trés loin.

Les auteurs expérimentent avec le nombre et le cofit des opérations I/0 nécessaires.
Ils tentent d’utiliser des pseudo projections directement sur le support de stockage et

comparent ainsi les colits [/O des techniques de projection sur disque. Pour cela, ils
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utilisent un jeu de données d’un million de séquences. Ils observent clairement que
PrefixSpan-2 (bi-niveau) bat PrefixSpan-1 (niveau-par-niveau) sur une telle charge. Ils
observent aussi que comme soupgonné, les cofits de pseudo-projection directement sur
le disque sont trop importants car plus du double d’opérations est nécessaire entre
pseudo-projection et projection physique si tout s’effectue directement sur le disque.
Malgré ces différences de performance, les deux versions de PrefixSpan (projection
physique) évoluent toutes les deux de fagon linéaire méme si PrefixSpan-2 creuse

I’écart lorsque la charge augmente.

22 Seconde génération (2001-2005)

Cette seconde partie introduit les approches de type verticales, plus consommatrices
en mémoire mais beaucoup plus efficaces que celles mentionnées précédemment. Nous
avons fait le choix de séparer ces approches de celles présentées plus haut car celles-ci
s’appuient sur une représentation alternative de la base de séquences : une base verti-

cale.

Cette base verticale s’apparente a un index inversé sur les séquences. En effet, ceci
permet trés rapidement de déterminer le support d’un motif & partir du support et des
positibns de chaque item le composant. Au sein de cette famille d’algorithmes, nous
allons présenter SPADE, SPAM, PL-WAP et HVSM. Les autres approches, DISC-all,

SPARSE et IBM, ne seront mentionnées seulement que dans cette introduction.

DISC-all (Chiu er al., 2004) constitue une approche complétement différentes des
autres. Elle fonctionne selon des indexations et des partitionnements récursifs qui per-
mettant de trouver I'ensemble des séquences fréquentes sans explicitement compter les
supports des candidats. Toutefois, 1’indexation s’apparente a des tris de partitions. Le
fonctionnement de DISC-all ne s’apparente en rien aux approches utilisées dans notre

travail, nous ne 1’aborderons pas plus en détail. SPARSE (Antunes et Oliveira, 2004)
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est une approche hybride entre GSP et SPADE mais qui ne propose pas de nouveaux
concepts. Nous détaillerons seulement SPADE. IBM (Savary et Zeitouni, 2005) est

seulement une technique intéressante de compression de base verticale.
SPADE, Zaki et al. 2001

SPADE (Zaki, 2001) est le premier représentant de la famille de ECLAT (Zaki et al.,
1997), celle des algorithmes verticaux. SPADE signifie « Sequential PAttern Discovery
using Equivalence classes » ce qui se traduit par découverte de motifs séquentiels en

utilisant des classes d’équivalences.

Premiérement, SPADE propose la premiere approche verticale appliquée a la fouille de
motifs séquentiels fréquents, ce qui change completement la donne en termes de perfor-
mances. Deuxieémement, SPADE propose une approche basée sur un hyper-treillis des
séquences et un partitionnement récursif de celui-ci selon classes d’équivalence. Ceci
pour diviser le probléme de fouille, potentiellement trop volumineux pour le résoudre
directement en mémoire, en une multitude de sous-problémes pouvant &tre résolus in-

dépendamment et rapidement.

SPADE construit une représentation semi-verticale des séquences : on associe a chaque
item/atome la liste des séquences qui le contiennent sous forme de couples d’identi-
fiants entiers : identifiant de séquence (sid) et position de 1’événement/item (eid) dans
la séquence. SPADE peut reconstruire n’importe quelle k-séquence en associant ses
k atomes/items entre eux. De plus, il est possible d’obtenir le support exact de cette
séquence en effectuant un join "temporel" des id-lists des atomes. En effet, il suffit
d’aggréger une par une les id-lists des atomes en respectant leur ordre dans la séquence
en tenant compte du fait que les sid doivent &tre identiques et que eid doit étre : soit
identique & I’eid du précédent s’ils sont tous deux dans le méme itemset ("equality
join"), soit plus grand si ce n’est pas le cas ("temporal join"). Remarquons que 1’on

peut retrouver n’importe quelle k-séquence en combinant les listes de deux de ses



(k — 1)-sous-séquences. Les auteurs proposent une approche en profondeur d’abord
ainsi qu’une approche en largeur d’abord. Sachant que plus une séquence grandit en
taille, plus sa id-list diminue alors plus les séquences a joindre sont grandes, plus I’in-

tersection devient simple a calculer (Srikant et Agrawal, 1996).

Concernant le découpage en sous-problémes, les auteurs proposent de considérer I’es-
pace des motifs séquentiels comme un hyper-treillis dans lequel 1’opération "join" entre
deux motifs séquentiels ne renvoie plus uniquement un seul résultat mais un ensemble
de super-motifs séquentiels. En réalité, c’est la relation de "sous-sequence” qui définit
un hyper-treillis de plusieurs dimensions car un atome/item peut tre ajouté de plusieurs
facons différentes a une séquence et ainsi donner plusieurs nouvelles séquences. Les au-
teurs défissent les opérations de "meet" et "join" sur [’hyper-treillis. Toutefois, nous ne
proposons ici que le join car seul celui-ci est utile a la compréhension de SPADE. Sim-
plement, le join de plusieurs séquences correspond a I’ensemble des super-séquences

communes minimales 2 toutes ces séquences. Par exemple, join({a}, {b}) = ({a,b}),

({a},{b}) et {{b} , {a}).

La structure de I’hyper-treillis des séquences nous meéne assez intuitivement vers une
approche de type bottom-up (en accord avec la représentation du treillis, les atomes
sont en bas), comme tous les algorithmes présentés jusque ici, que 1'on peut aisément
combiner avec une heuristique de type Apriori, a savoir qu’une séquence ne peut &tre
fréquente que si toutes ses sous-séquences sont fréquentes. Or, en réalité, il s’avére que
la quantité de mémoire vive disponible n’est pas toujours suffisante pour résoudre 1'in-
tégralité du probleme. En effet, parcourir le treillis directement par niveaux demande
beaucoup trop de mémoire. Il faut donc le découper en sous-treillis qui eux peuvent étre
parcourus directement. C’est ici qu’intervient la notion de classe d’équivalence, basées
sur des préfixes communs. Deux séquences font partie de la méme classe d’équivalence
si elles partagent un (k — 1)-préfixe commun. Nous pouvons remarquer qu’il n’y a pas

d’implémentation physique de I’hyper-treillis. En réalité, il s’agit d’un arbre lexicogra-
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phique.

De I'aveu des auteurs eux mémes, dans la pratique, la partitionnement initial (¢ = 1)
est suffisant, le partitionnement récursif n’étant pas nécessaire a moins de travailler sur
des grandes quantités de données. En outre, les auteurs proposent deux stratégies de
parcours des classes d’équivalences la premiére en largeur d’abord (BFS) et la seconde
en profondeur d’abord (DFS). L'avantage de BFS par rapport a DFS est qu’elle dis-
pose de plus d’informations pour I'élagage au niveau &k puisque 1’on connait toutes les
(k — 1)-classes avant d’attaquer les k-classes (car I’élagage nécessite plusieurs classes
d’équivalence du méme niveau & — 1). Cependant, DFS requiert moins de mémoire
puisqu’il ne nécessite de conserver en mémoire qu’'une classe courante et sa classe

meére (pour pouvoir passer ensuite a ses autres classes sceurs).

Pour chaque candidat généré par SPADE via join, une premitre étape de pré-¢lagage
effectue 1'élagage de Apriori, c’est & dire qu’il s’assure que toutes les séquences de
taille & — 1 soient fréquentes. Si ¢’est le cas, alors il calcule ’intersection ("temporal”
ou "equality join") des id-lists. Si le candidat est fréquent, il est ajouté a la nouvelle

classe d’équivalence (préfixe).

Au niveau des expérimentations, SPADE (BFS uniquement) a été seulement comparé
avec GSP sur des jeux de données réels et synthétiques. Les avantages de SPADE par
rapport 2 GSP sont les suivants : grande diminution des coiits E/S, il n’est pas néces-
saire de rechercher les séquences a proprement parler dans toute la base de séquences
mais uniquement dans I’index inversé ce qui permet d’éviter la majeure partie du tra-
vail de GSP. La seule opération nécessaire est de croiser des listes qui rapetissent avec
I’augmentation de la profondeur de la classe d’équivalence. L’autre remarque c’est que
méme si les auteurs ne le mentionnent jamais de fagon explicite, les classes d’équi-
valence de SPADE correspondent intuitivement aux notions de projection (FreeSpan,

PrefixSpan) et de bases conditionnelles (WAP-mine). Tous ces algorithmes se basent
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sur la notion de réduction progressive/récursive de 1’espace des motifs, ce que GSP,

PSP et AprioriAll ne font pas du tout.
SPAM, Ayres et al. 2002

L’ apport majeur de SPAM (Ayres et al., 2002) a la fouille de motifs séquentiels fré-
quents est la représentation de 1’index inversé proposé par SPADE (Zaki, 2001) a I’aide
de vecteurs de bits pour étre en mesure de calculer rapidement les intersections néces-
saires. L'autre apport intéressant est un changement dans la définition des k-séquences.
En effet, les auteurs proposent de définir la taille des séquences non plus en fonction du

nombre d’items présents mais en fonction du nombre d’itemsets.

SPAM reprend 1’arbre lexicographique de préfixes proposé dans SPADE. Cet arbre est
exploré en profondeur d’abord. La différence par rapport @ SPADE est qu’au lieu de
définir des classes d’équivalence, les auteurs définissent deux opérateurs d’extension de
motif : I-Step et S-Step. Le premier, I-Step (pour "itemset-extension") permet d’étendre
le dernier itemset de la séquence avec un item. En accord avec la définition présentée au
début, la taille de la séquence ne change donc pas. Le second, S-step (pour "sequence-
extension") permet d’étendre une séquence avec un nouvel itemset singleton. Méme si
I’arbre reste le méme que dans SPADE, le parcours de celui change un peu. En effet,
plutdt que d’ajouter indistinctement des super-séquences étendues via I-Step ou S-Step
a une classe d’équivalence, SPAM génere et teste d’abord toutes les S-Step puis dans
un second temps les I-Step. Cependant, méme s’il est construit dans un ordre différent,
I’arbre des candidats reste le méme, les classes d’équivalence sont manipulées de fagon

implicite.

Pour étre en mesure de comprendre les bonnes performances de SPAM, il faut se pen-
cher sur la fagon dont I'index inversé est géré. Ici, contrairement a2 SPADE il n’est
aucunement question de listes de paires (sid, eid) mais d’un vecteur de bits par item

et par séquence. Il s’agit d’une représentation complétement verticale. Chaque vecteur
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de bits a pour taille la taille de la séquence. Si I'item est présent dans 1’itemset a une
position 7 (z > 0) alors le bit a cette position devient 1. Dans le cas contraire, il reste
a0. A partir de cette représentation basée sur les itemsets, effectuer une I-step revient
a simplement intersecter les vecteurs de bits des deux items a considérer. Cette opéra-
tion nous permet de trouver la co-occurence d’items dans un itemset spécifique. D’ ol
I'intérét de modifier la définition des séquences pour faire correspondre leur taille a la
taille des itemsets et pas au nombre d’items distincts (alignement). Nous ferons aussi
remarquer que si les vecteurs de bits sont implémentés a 1’aide de types primitifs (ex :
int16, int32) alors il est possible d’intersecter en une seule opération autant d’itemsets
que le type contient de bits et ainsi traiter beaucoup plus d’informations avec autant
de ressources. L'alternative principale étant de boucler sur un tableau de booléens ce
qui est a la fois un gichis de mémoire en plus de n’étre pas particuliérement efficace.
A partir de 13, le comptage de support est extrémement simple, si le vecteur de bits en
sortie n’est pas rempli de zéros (différent de zéro si implémente dans un entier) alors la

séquence supporte le motif.

Pour ce qui est de la S-step, le fonctionnement est un peu moins judicieux. En effet,
le calcul de la S-step cherche & savoir si oui ou non il existe un item compatible plus
"a droite" dans la séquence. Or, par nature, une telle opération n’est pas calculable par
intersection. Pour étre en mesure d’appliquer la technique proposée pour la I-step, le
vecteur de bits courant doit étre transformé. Concrétement, il s’agit d’une transforma-
tion simple qui identifie le premier bit du vecteur (le plus a gauche, de poids fort), le
met a z€ro puis met le reste des bits plus a droite a un. L’explication derriére cette trans-
formation est simple, ¢’est qu’il faut trouver un élément compatible strictement plus a
droite alors on rend compatible toutes les positions plus a droite. A partir de 13, une

intersection avec le vecteur de bit du second item permet de trouver ces positions.

Pour terminer, ces deux opérations I-step et S-step sont totalement compatibles entre

elles et par conséquent applicables sur les mémes vecteurs de bits. Au niveau des per-
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formances, SPAM s’avere extrémement efficace sur les jeux de données sur lesquels les
auteurs ont mené leur expérimentations. Comparativement a SPADE, SPAM est deux
fois plus rapide et encore plus rapide face a PrefixSpan. Toutefois, il faut remarquer que
le cofit de construction des index rend SPAM mois efficace que PrefixSpan sur de tres
petits jeux de données. Lorsque la taille des itemsets grandit dans les séquences, 1’écart
de performances se fait d’autant plus sentir, ce qui est parfaitement logique puisque
c’est 12 ol la technique d’intersection de vecteurs mise en avant par SPAM est la plus
efficace. En revanche, SPAM nécessite beaucoup plus de mémoire que SPADE. Les
items non représentés dans une séquence sont quand méme présents dans le vecteur de
bits sous forme de zéros. Ainsi SPADE consomme entre x5 et x20 fois moins de mé-
moire par rapport a SPAM. Il est intéressant de faire remarquer que les auteurs de SPAM
mettent en avant le fait que leur algorithme est extrémement efficace sur des longues
séquences. Or ce n’est tout simplement pas le cas en réalité. La contribution des auteurs
s’avere judicieuse uniquement sur des séquences courtes mais avec de grands itemsets.
Comme nous 1’avons indiqué au-dessus, SPAM n’intégre aucun mécanisme d’élagage
a priori mis a part I’arbre lexicographique et les transformations de vecteurs de bits des
séquences lors des S-extensions se révelent étre 1’opération la plus colteuse de I’algo-
rithme. Mé&me si en théorie, ils sont trés différents, dans la pratique, SPADE et SPAM
sont treés semblables. En effet, 1a différence principale est que SPAM utilise des bitmaps
et est donc plus rapide (x2,5) mais consomme beaucoup plus de mémoire. Il s*agit donc

de choisir I’un ou I'autre selon les circonstances.
PL-WAP, Ezeife et al. 2003

(Lu et Ezeife, 2003) proposent PL-WAP, une amélioration substantielle de WAP-mine (Pei
et al.,2000). PL-WAP signifie "Pre-Order Linked WAP-tree", autrement dit arbre WAP
liée selon préordre. L'objectif premier dans PL-WAP est d’éviter la construction ré-
cursive des WAP-tree intermédiaires pour les raisons expliquées dans WAP-mine. La

recherche conditionnelle dans WAP-mine est basée sur la notion de suffixe commun a
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tous les préfixes. PL-WAP recherche les préfixes communs, il explore I'espace des mo-
tifs en cherchant les super-séquences fréquentes via leur préfixe commun. Si un item e
est fréquent dans les suffixes (descendants) d’un motif P, alors Pe est fréquent. Ce qui
est I'inverse de WAP-mine. Par exemple, pour trouver le motif {a, b, ¢, d) WAP-mine
commence par chercher (d), puis (¢, d) puis {b,¢,d) puis enfin (a,b, ¢, d}. PL-WAP
commence par la séquence {a) et a I’aide de ses arbres de suffixes trouve la séquence
fréquente {a, b} puis dans ’arbre de suffixe de (h) on recherche {a, b, ¢} puis finalement
{a,b,c,d). PL-WAP étend les motifs en ajoutant des items qui apparaissent dans les
suffixes de I’item en question représentés dans les nceuds dans les branches directe-
ment sous le motif en question dans le WAP-tree. Le changement principal de PL-WAP
par rapport a WAP-mine concerne la construction de 1’en-téte de I'arbre et I’ajout de
codes uniques a chaque nceud pour accélérer les comparaisons. Contrairement 8 WAP-
mine, les queues des items ne sont pas construites au fur et & mesure de 'insertion des
séquences dans 1’arbre. Elles sont construites lorsque I’arbre est complétement rempli
avec toutes les séquences. Chaque nceud possede un code de position sous forme d’une
chaine binaire qui permet par la suite de retrouver le positionnement d’un neeud par

rapport & un autre rapidement.

Pour chaque 1-séquence fréquente chacun des nouveaux arbres des suffixes condition-
nels sont fouillés en suivant les liens de I'item en question depuis I’en-téte pour trouver
la premicre occurrence de cet événement dans chacun des arbres. Ensuite, PL-WAP
ajoute les compteurs de chacun de ces premiers nceuds au support pour le motif. Les
codages binaires sont utilisés pour comparer les positions des noeuds entre eux (méme

branche, plus bas, plus 4 droite, etc.).

Le premier constat est qu’il est nécessaire de reparcourir & chaque fois tous les nceuds
entre la racine de I’arbre conditionnel et I’en-téte de 1’arbre. Le second constat est que
PL-WAP est un mélange entre WAP-mine et PrefixSpan. Au final, le travail de fouille

revient a suivre la premiére apparition d'un item dans chacune des sous-branches dans
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chacun des arbres des suffixes de séquences.

Les auteurs ne se sont comparés qu’avec WAP-mine et GSP et les performances of-
fertes par PL-WAP sont bien supérieures a celles des deux autres. A ce stade de I’état
de I’art il est clair que GSP n’est pas |’approche la plus efficace mais la comparaison
avec WAP-mine est surprenante. En effet, cette comparaison est intéressante parce que
cela montre que méme avec des stratégies "grossieres”, si les opérations d’écriture sont
supprimées, des implémentations correctes d’approches plus anciennes sont en mesure
de battre des algorithmes plus récents qui a priori semblent plus efficaces stratégique-
ment parlant (WAP-mine). Ainsi, cette approche met en évidence le coiit des opérations
d’écriture par rapport 4 une autre qui ne fait que lire et tester des conditions. A noter
que (Mabroukeh et Ezeife, 2010) se comparent avec LAPIN (Yang er al., 2007) et
sont, selon eux, supposés le battre, ce qui n’est pas le cas dans nos expérimentations

présentées a la section 5.1.
HVSM, Song et al. 2005

Avec leur approche HVSM (Song et al., 2005) ameliorent SPAM (Ayres et al., 2002).
HVSM signifie "First-Horizontal-last-Vertical scanning”. Avant toute chose, il ne faut
pas comprendre que les deux représentations (horizontales et verticales) sont utilisée
dans HVSM. Cette désignation représente les deux dimensions d’une table : les lignes
(vertical) et les colonnes (horizontal) utilisée dans la fouille de séquences. Ce que cela
signifie c’est que HVSM parcourt I’espace des motifs d’abord selon les colonnes (k-
itemsets) puis ensuite selon les lignes (k-séquences). Ce découpage permet de réduire
’espace de recherche. En réalité, I’algorithme crée deux espaces de recherches (items
dans k-itemsets et k-itemset dans k-séquences). Cette approche renforce 1’idée que la
fouille de séquences est une généralisation de la fouille d’itemsets. HVSM exploite
quasi-pleinement la définition des séquences dans SPAM et s’avere plus rapide que

SPAM. Ceci est relativement évident puisque beaucoup moins de redondances sont
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présentes dans le travail a effectuer.

Le parcours reste le méme que SPAM. Nous pouvons I’assimiler a deux enchainements
de SPAM, le premier uniquement sur les transactions (avec uniquement I-Steps) pour
trouver tous les itemsets fréquents puis dans un second temps sur les itemsets fréquents
en tant qu’items (avec uniquement des S-steps). Dans les deux cas, une représentation
verticale sous forme de vecteurs de bits est utilisée. 11 s’agit du premier (et pour I’instant
aussi du dernier) algorithme de fouille de motifs séquentiels qui étend un motif avec un

itemset plutdét qu’avec un item.

En réalité, il n’est pas nécessaire de recenstruire une deuxiéme base verticale puisque
celle-ci est construite en fouillant les itemsets fréquents (I-steps). La différence ma-
jeure avec SPAM en termes de fonctionnement interne concerne le calcul des S-step.
Evidemment, SPAM nécessite de calculer 'intégralité du nouveau vecteur a chaque
fois puisqu’il mélange les extensions d’itemsets et de séquences, ce qui n’est plus le

cas ici.

Les "S-step” ne sont plus faites avec des ET logiques (bitwise-AND) comme dans
SPAM mais avec un comptage simple. Nous pouvons remarquer que HVSM ne trouve
qu’une seule solution alors que SPAM recherche toutes les solutions. L'autre différence
dans le fonctionnement interne est que HVSM effectue de 1'élagage a la Apriori lors
de la génération des candidats. Ainsi il progresse en largeur d’abord puisqu’il nécessite
tous les k-séquences fréquentes pour générer et élaguer les candidats de taille k4 1. Ce
changement est la raison pour laquelle HVSM consomme plus de mémoire que SPAM.
Le fait que SPAM utilise une technique de compression et pas HVSM ne joue pas non
plus en faveur de HVSM au niveau de sa consommation mémoire et par conséquent

aussi sur son temps d’exécution.
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2.3 Troisieéme génération (2005-2016)

Dans cette troisiéme et derniére partie, quasiment toutes les approches sont de type
verticale et introduisent le principe d’élagage précoce (Yang et Kitsuregawa, 2005).
L'élagage précoce consiste a éliminer un maximum de candidats le plus tdt possible
dans le processus de fouille. Les approches que nous allons détailler sont LAPIN, PAID,

PRISM, FL-WAP, FOF, Spami-FTS et CM-SP(ADE/AM).

Deux autres approches FAST et VPSP ne seront pas détaillées. FAST (Salvemini et al.,
2011) n’apporte aucune nouvelle approche. En effet, ce travail reprend le fonctionne-
ment en deux temps de HVSM et 1’approche verticale de SPADE. Quoi qu’il en soit,
FAST est trés rapide d’ ot son nom. VPSP (Kraemer et al., 2006) est une amélioration

verticale de PSP.
LAPIN-(SPAM), Yang et al. 2005

Dans cette partie nous allons discuter de deux papiers (Yang et al., 2007; Yang et Kit-
suregawa, 2005) qui traitent de plusieurs algorithmes différents basés sur un nouveau
principe, la notion d’élagage précoce (« early pruning »). Selon les auteurs, le probléme
majeur des algorithmes de fouille de séquences concernent la taille de 1’espace de re-
cherche des motifs. Ce qui est directement lié a I'incapacité a explorer 1’espace des

motifs séquentiels de grande taille.

Les trois algorithmes, LAPIN-SPAM, LAPIN-LCI et LAPIN-suffix partagent le pré-
fixe LAPIN qui signifie « Last Position Induction » ou induction de derniére position.
L’idée derriére cette nomenclature est d’utiliser les derniéres occurrences d’items dans
les séquences pour savoir le plus tdt possible qu'une combinaison n’a aucune chance
d’exister et qu’il n’est pas pas nécessaire de la générer et de la tester. Par exemple,
si I’on sait que I'item b n’apparait jamais aprés 'item ¢, il n’est pas utile de générer

le motif (b,...,c). Il s’agit donc d’un élagage encore plus puissant que la propriété «
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downward closure » d’ Apriori sans toutefois étre incompatible avec cette derniére.

A peu de choses pres, cette technique est trés proche de la branche des algorithmes
fonctionnant avec des bases compressées sous forme d’arbres (WAP-mine, PL-WAP,
etc.). En effet, alors que ces approches ne construisent uniquement que des candidats
qui « existent » dans la base de séquences, LAPIN ne construit pas des candidats qui
ne peuvent pas « ne pas exister ». Dans les deux cas, et c’est 1a ’intuition importante,
il est nécessaire de ne considérer que des motifs qui existent au moins une fois dans la
base des séquences. Autrement dit, les candidats doivent étre « data-driven » plutdt que

« pattern-driven ».

LAPIN-SPAM étant le premier 2 avoir été publié (2005) et essentiellement basé sur
SPAM, que nous avons déja présenté. Nous concentrerons 1’essentiel de nos explica-
tions sur ce dernier. Son fonctionnement est identique a SPAM a ceci prés qu’il intégre

un mécanisme d’élagage beaucoup plus efficace.

La premiere étape de LAPIN-SPAM est la construction de deux tables : une pour les
extensions de séquences (S-step) et I’autre pour les extensions d’itemsets (I-step). En
réalité, LAPIN-SPAM ne construit directement que la table des extensions de séquences
car 1’autre table peut &tre construite par intersection a partir des positions dans un se-
cond temps. Ensuite, construit des listes de positions iid dans 1’ordre ascendant pour
chaque item dans chaque séquence: On recherche le (k — 1) "prefix border position"
avec une recherche binaire. L'opération essentielle devient alors la recherche pour une
position plus grande que celle du "prefix border position". Si oui, on teste/évalue le mo-
tif, sinon rien n’est fait. Selon les auteurs, méme si SPAM est efficace, ses opérations de
comptage de support sont trop colteuses (ils ne distinguent pas entre [-step et S-step)

surtout si 1’on prend en compte la récursivité de I’algorithme.

LAPIN-LCI signifie « local candidate item-list » ce qui en réalité correspond au fonc-

tionnement de SPADE (Zaki, 2001). L'autre approche, LAPIN-Suffix, est basée sur la
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constatation que lorsque. la taille de la liste d’items locaux candidats est en moyenne
plus grande que les suffixes existant dans la « position list » alors il devient plus inté-
ressant de scanner celle-ci pour trouver les extensions possibles plutdt que de continuer
a travailler avec les listes locales. Ceci se fait en se déplagant dans la liste de posi-
tions puis en prenant le premier élément dont la derniére position est plus grande que

la position courante (préfixe).

Selon les auteurs, LAPIN-SPAM serait plus efficace que SPAM par un facteur de deux
a trois. En outre, les deux version de LAPIN sont comparées a PrefixSpan. Elles sont
toujours plus efficaces que PrefixSpan parce que 1I’approche de LLAPIN permet un €la-
gage de 'espace des motifs beaucoup fin que de simples bases projetées construites de
facon récursive. Cependant, LAPIN-suffix est moins efficace que LAPIN-SPAM sauf
pour des petits jeux de données ol les suffixes dans les tables sont trés restreints. En ef-
fet, plus la taille des séquences augmente dans les jeux de données, plus LAPIN-SPAM
devient efficace (jusqu’a deux fois plus) au détriment de LAPIN-suffix et a fortiori de

PrefixSpan (jusqu’a quasiment dix fois).
PAID, Yang et al. 2006

PAID (Yang et al., 2006) signifie "PAssed item deduction" autrement dit il s’ agit d’une
approche qui "déduit” les supports des motifs a partir des informations qui lui sont
fournies. Aussi, il s’agit d’'une amélioration (méme si publié avant) de LAPIN (Yang

et al., 2007) et par conséquent d’une autre approche verticale.

1’ apport de cette contribution est la réutilisation des valeurs de support des motifs fré-
quents pour le calcul de leurs descendants. En effet, PAID propose de remplacer 1’ opé-
ration d’agrégation des sid au sein desquels un motif apparait par une élimination des
std des parents du motif au sein desquels le motif n’apparait pas. Selon les auteurs,
I’étape de calcul du support d’un motif est la plus cofiteuse de toutes et s’en tenir a un

élagage de I’espace des sid n’est pas suffisant. Leur technique est inspirée par (Partha-
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sarathy er al., 1999) une approche incrémentale. Ceci dit, il est parfaitement logique de
se tourner vers des approches incrémentielles puisqu’elles se focalisent sur les écono-
mies de parcours des espaces étant donné qu’elles doivent constamment se mettre a jour

les supports (ainsi que les motifs) en fonction des nouvelles (et anciennes) séquences.

Etant construit sur LAPIN, PAID réutilise 1a notion de position clé dans une séquence
pour un motif donné. La différence majeure est que PAID, en plus d’utiliser ces posi-
tions pour déterminer les combinaisons qui n’existent pas, s’en sert pour décrémenter
directement le support du motif parent plutdt que de tout cumuler a partir de zéro.
Ainsi, il n’y a plus besoin de scanner la base de données, qu’elle soit sur le disque ou

en mémoire.

Le principe repose sur la recherche des positions des 2-séquences dont le 1-préfixe est
le dernier item ajouté au motif fréquent grice aux tables indexant les 2-séquences et
2-itemsets. PAID boucle alors sur la liste des 1-suffixes et si la derni¢re position n’est

pas supérieure a celle du motif a évaluer alors PAID décrémente le support dudit motif.

D’aprés les expérimentations des auteurs PAID est beaucoup plus efficace que LA-
PIN_LCI et PrefixSpan. Plus il y a de répétitions dans les motifs, plus I'écart entre
PAID et PrefixSpan augmente puisque PAID utilise des listes d’items distincts alors
que PrefixSpan parcourt des bases (pseudo-)projetées contenant toutes les séquences
distinctes. La différence avec LAPIN_LCI repose sur I’économie d’espace sur les sid.
Dans ce cas, nous pourrons remarquer que SPADE tient déja compte de cet €lagage de
I’espace des sid mais qu’il est le plus lent dans les expérimentations des auteurs. Néan-
moins, SPADE n’élague que localement 1’espace des motifs méme s’il dispose d’une
technique de calcul selon nous trés efficace, il teste beaucoup trop de combinaisons,

d’ou ses performances laissant a désirer.

Cependant, il est important de faire remarquer que ces expériences ne montrent pas

vraiment 1’apport de la technique de PAID mais plutdt la différence entre des tech-
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niques qui utilisent un élagage des sids et d’autres non. Selon nous la technique de
décrémentation proposée par PAID ne constitue pas une avancée majeure puisqu’elle
propose de décrémenter en parcourant la méme liste qu’il faudrait parcourir avec une
technique de cumul. Ainsi, la parcourir en incrémentant ou décrémentant avec la condi-

tion inverse revient plus ou moins au méme.

Depuis lors, PAID a fait I’objets de travaux plus récents CC-PAID (Matsubara et al.,
2011) et CCDR-PAID (Matsubara et al., 2012), visant a le paralléliser ainsi qu’a tirer

profit du cache CPU afin d’augmenter encore plus ses performances.
PRISM, Gouda et al. 2007

(Gouda et al., 2007) proposent PRISM, une amélioration de SPAM basée, en appa-
rence, sur un encodage de vecteurs de bits a 1’aide d’une factorisation en nombres
premiers. Leur nouvelle approche PRISM signifie "PRIme-Encoding Based Sequence

Mining".

Ce que PRISM permet de montrer est qu’une segmentation en blocs de la mémoire per-
met de pré-calculer toutes les combinaisons possibles pour un probleme en apparence
complexe. Ce pré-calcul permet 2 la fois de consommer beaucoup moins de mémoire
puisqu’il n’y a pas de vecteurs de bits complets & proprement parler a2 maintenir (seule-

ment des indices) et d’accélérer (un peu) les calculs.

En réalité, PRISM gére deux bases verticales (sid et iid) et les opérateurs s’appliquant
dessus sont tous pré-calculés a 1’aide d’une approche basée sur les treillis booléens et
accessoirement la factorisation en nombres premiers "square-free”, ¢’est-a-dire dont la
puissance du multiple est toujours inférieure < 2. Si I’on considére les n plus petits
nombres premiers dans I'ordre croissant comme un vecteur, alors il devient aisé de se
représenter les factorisations susmentionnées sous la forme d’un vecteur de bits repré-

sentant la présence (ou 1'absence) de chaque nombre premier au sein de la factorisation.
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Ainsi, nous pourrons considérer ces facteurs premiers comme des atomes d’un treillis
(ou les items) et les factorisations des nombres entiers comme des combinaisons de ces
mémes atomes pour ainsi construire un treillis booléen des nombres entiers. 1l est donc
possible d’assimiler chaque identifiant de séquence ou d’itemset dans ce treillis ainsi

que toutes leurs combinaisons.

Ceci nous montre qu’a 1’aide d’une représentation sous forme de treills, il est possible
de représenter I’ensemble des intersections possibles entre un nombre d’ensembles li-
mites ainsi que leurs intersections (et unions). 11 est maintenant possible d’utiliser ce
treillis pour représenter tous les sid et #id via un découpage en petits blocs chacun
présent dans le treillis, chaque configuration de bloc étant assignée & un nombre en-
tier unique. Des lors calculer une intersection entre deux listes devient une simple re-
cherche dans une matrice aux positions représentées par les identifiants des blocs dans
le treillis. Il s’agit d’une technique ad-hoc, d’autres travaux beaucoup plus poussés sur
les vecteurs de bits existent tels que (Chambi er al., 2015). De plus, maintenant que la
famille des intersections possibles est limitée PRISM pré-calcule aussi les cardinalités
de chaque bloc pour accélérer les calculs de supports ainsi les opérations de masquage
pour la S-step de SPAM. Pré-calculer les cardinalités est selon nous discutable puisque
les jeux d’instruction actuels sont en mesure de calculer les cardinalités de types pri-
mitifs extrémement rapidement (ex : Intel pop_count()). Ainsi, la différence majeure
par rapport 2 SPAM est qu’au lieu de laisser a I'implémentateur le soin d’imaginer sa
propre technique de calcul d’intersection de vecteur de bits, ici elle est détaillée. Néan-
moins, le parcours de 1’espace de recherche dans PRISM est le méme que dans SPAM
(arbre lexicographique avec S-step et I-step) avec les inconvénients que nous avons
déja exprimés plus haut. Les valeurs des nceuds du treillis sont utilisées pour recher-
cher dans les tables (matrices[i][j]) que ce soit pour les intersections de blocs, le calcul

des cardinalités des vecteurs et le calcul des transformations pour la S-Step.

Les auteurs comparent PRISM avec SPAM (Ayres et al., 2002), PrefixSpan (Pei e al.,
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2001) et SPADE (Zaki, 2001). La version de PRISM implémentée utilise des blocs de
huit nombres premiers. SPADE est battu par un facteur de 4, PrefixSpan par un facteur
de 10. SPAM termine toujours second et parfois méme premier mais utilise trop de

mémoire ce qui fait qu’il n’est pas en mesure de terminer dans certains cas.

En résumé, on peut assimiler PRISM a du SPAM utilisant des vecteurs de bits seg;
mentés sur lesquelles les opérations (AND, MASK et CARD) sont pré-calculées pour
accélérer les computations. Toutefois, nous ferons remarquer que sur 4 bits (blocs de 4
nombres premiers), les indices dans le treillis de PRISM montent jusqu’ 210 alors que
sur 4 bits avec puissances de 2 I'indice maximal est 16. Donc au final si ’on se passe
des nombres premiers, les matrices représentant les opérateurs peuvent étre beaucoup
plus compactes et la mémoire mieux exploitée. De plus, assigner une valeur & un nceud
du treillis demande de calculer des multiplications (une seule fois) alors que si on utilise

des vecteurs de bits ceci est natif.
FL-WAP, Yang et al. 2007

FL-WAP (Tang et al., 2007) constitue une amélioration de PL-WAP (Lu et Ezeife,
2003) signifiant arbre WAP 1i€ par premieres occurrences ("First-Occurrence Linked
WAP-tree"). La premiere différence concerne la fagon dont les nceuds sont connectés
au sein de 1'en-téte de I’arbre PL-WAP. La seconde différence est que tout comme dans
WAP-mine, les sous-arbres sont construits. Nous rappellerons que FL-WAP ne fouille

que les séquences d’itemsets singletons comme WAP-mine et PL-WAP.

Les auteurs proposent leur propre version de 1’arbre PL-WAP, I’arbre FP-WAP au sein
duquel uniquement les premieres occurrences de chaque item dans chaque branche
sont connectées a travers 1’en-téte. Ici, il s’agit donc exactement du méme type d’arbre
d’aggrégation que dans (Lu et Ezeife, 2003). PL-WAP utilise tous les nceuds alors
que seulement certains d’entre eux sont nécessaires pour évaluer le support d’un motif.

En effet, comme nous 1’avons fait remarquer précédemment, par rapport & un nceud
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racine, seules les premieres occurrences de chaque item sont nécessaires pour calculer

’extension d’un motif par rapport a ce nceud racine.

L’inconvénient dans FL-WAP est que puisque 1'arbre ne contient que les premieres
occurrences et qu’il est exploré en descendant alors trés rapidement il n’y a plus de
liens a explorer. Pour solutionner cela, les auteurs proposent de reconstruire des sous-
arbres FL-WAP a I’instar de WAP-mine. Cependant, ceci élimine I’apport principal de

PL-WAP qui est de ne pas reconstruire les sous-arbres.

D’aprés les expériences des auteurs, FL.-WAP est plus rapide que PL-WAP par un fac-
teur entre 5 et 30. Si ’on s’en tient a nos remarques concernant PL-WAP, sa capacité
a ne pas reconstruire les sous-arbres ne devrait pas &tre vaincue par une approche met-
tant en avant la copie de ces mémes sous-arbres. L'explication a ce phénomene est la
suivante : PL-WAP, méme si il ne recopie pas les sous arbres, évalue beaucoup trop
de nceuds lors de la recherche des premigres occurrences. D’ailleurs, ceci est certai-
nement la raison pour laquelle les auteurs ont intégré un mécanisme d’encodage des
nceuds plutdt que de s’en tenir & la nouvelle structure et son parcours. Plus les motifs
grandissent, plus I’exploration nécessaire est profonde dans I’arbre PL-WAP. Or PL-
WAP ne conserve pas les nceuds jouant le rdle de racine, il doit donc recommencer son
parcours depuis le début a chaque fois. Ainsi, méme si en principe, les bases proje-
tées diminuent en taille avec 1’agrandissement du motif, I’espace des nceuds a explorer
dans PL-WAP augmente quand méme. C’est la raison pour laquelle FL-WAP, en s’en
tenant uniquement aux dites bases projetées qui diminuent, méme si il doit les copier,
est beaucoup plus rapide. Cependant, puisqu’il construit des arbres supplémentaires, il

consomme plus de mémoire que PL-WAP.
FOF, Yang et al. 2008

FOF (Peterson et Tang, 2008), évolution de FL-WAP (Tang et al., 2007), propose

de remplacer les arbres FL-WAP par des foréts de premiéres occurrences ("First Oc-
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curence Forests") qui correspondent simplement & des pointeurs vers des nceuds de
’arbre d’initial jouant le rdle de racines pour simuler des sous-arbres. Il s’agit alors
d’une version de PL-WAP avec pointeurs sur les nceuds ce qui évite de refaire tout le
travail et permet de se passer d’encodage des positions des nceuds dans |’arbre PL.-WAP
puisqu’ils sont ici tous "sous" le nceud courant. Autrement dit, FOF est une version de
FL-WAP sans reconstruction de sous-arbres qui ne fait que suivre des pointeurs délimi-
tant ces mémes sous-arbres. Ceci devrait s’ avérer trés efficace comme le prétendent les

auteurs.

Cependant, FOF n’est pas en mesure d’élaguer a priori ’espace des motifs. En effet, il
cherche a étendre un motif fréquent avec tous les motifs 1-fréquents (items) alors que
FIL-WAP, puisqu’il copie et recalcule les sous-arbres jouant le rle de bases projetées,
est en mesure de maintenir a jour les en-tétes des arbres et donc de raffiner I’ensemble
des extensions possibles. FL-WAP est donc conscient de items distincts a tout moment
dans chacune des projections sans avoir a les re-parcourir intégralement comme le fait
FOF. Ceci oblige donc FOF a devoir tester ’extension d’un motif par tous les items

fréquents ce qui est selon nous une aberration.

Selon les auteurs, FOF battrait FL-WAP mais leurs expérimentations ne semblent pas
assez conséquentes pour I’ affirmer avec certitude. Selon nous, par rapport a4 PL-WAP il
est possible que sur des jeux de données de séquences trés courtes mais avec beaucoup

d’items PL-WAP se révéle plus performant que FL-WAP.
Spami-FTS, Febrer-Hernandez et al. 2014

(Febrer-Hermnandez et al., 2014) introduisent Spami-FTS, un nouvel algorithme de
fouille de motifs séquentiels basé sur I'extension des motifs 4 I’aide de 2-séquences
fréquentes. Cet algorithme est inspiré par LAPIN (Yang et al., 2007) et ESPE (Hsieh
et al., 2008). En deux mots, ESPE est basé sur I’énumération des 2-séquences a partir

des séquences utilisateurs. Il s’agira donc ici d’utiliser les 2-séquences pour étendre les
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motifs fréquents et élaguer I’espace des candidats. Il s’agit aussi d’un algorithme de
type élagage précoce comme les algorithmes de la famille de LAPIN. L'idée principale
repose sur le fait que jusqu’a lors, les algorithmes de type "pattern-growth" étendent
dans un premier temps les motifs fréquents avec toutes les 1-séquences fréquentes (ex :
PSP (Masseglia et al., 1998)) ou avec les items qui ont permis de trouver des motifs
fréquents au niveau précédent (ex : SPAM !(Ayres er al., 2002)) ou encore en recher-
chant des items appartenant aux super-sequences du motif (ex : PrefixSpan (Pei et al.,
2001)). Dans un second temps, d’autres motifs infréquents sont utilisés pour élaguer
les nouveaux candidats (souvent, pour un niveau k, tous les motifs de niveau £ — 1). Ici
le principe est simplement d’utiliser les 2-séquences fréquentes comme des maillons
d’une chaine qui forment le motif. Alors, en disposant d’une structure indexant ces
“motifs de fagon adéquate, nous pouvons étendre un motif en lui ajoutant uniquement
les 2-séquences compatibles. Pour qu’une 2-séquence soit compatible avec un motif il
suffit que I'item dans sa derniére position soit égal a I'item en premiere position de la
2-séquence. Par exemple, si le motif (a, b, ¢) est fréquent, cela implique que {a, b}, (b, ¢)
et {a, ¢) sont fréquents aussi. Supposons que {c, a} et {c¢, ¢} soient aussi fréquents. Alors
nous pouvons étendre (abc) avec {c, a) et {c, ¢} pour rechercher {a, b, ¢, a) et {a, b, ¢, c).
Remarquons que (a, b}, (b, ¢) et {a, c} ne sont pas compatibles car ils ne commencent

pas par I’item a la derniére position dans le motif a étendre.

La propriété justifiant cette stratégie est, encore une fois, la propriété de "downward
closure" d’Apriori (?). En effet, toutes les 2-séquences infréquentes ne peuvent étre
contenues dans aucun autre super-motif fréquent. Toutefois en étendant les motifs avec
ces séquences fréquentes les candidats peuvent aussi s’avérer infréquents et un élagage
de type Apriori (avec les k — 1-motifs) pourrait éliminer plus de candidats. Néanmoins,
un tel mécanisme est beaucoup cofliteux a calculer et nécessite une approche de type
largeur d’abord pour fonctionner de fagon optimale. Ici, méme si les auteurs ne le men-

tionnent pas, il est possible de fonctionner a la fois en largeur d’abord, en profondeur
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d’abord (pour consommer moins de mémoire) ou & 1’aide d’une stratégie hybride. Les
séquences et les motifs sont représentées de fagon verticale a I’aide de vecteurs de bits.
Les auteurs proposent un vecteur par item et motif dont les positions correspondent aux
identifiants des séquences. Les positions des items et motifs dans chaque séquence sont
représentées comme une liste de positions numériques. En outre, Spami-FTS intégre
une nouvelle stratégie d’élagage basée sur la notion de support potentiel maximal. En
effet, chaque motif dispose de son propre vecteur de bits représentant les séquences
dans lesquelles il apparait ou non. Ainsi, intersecter les vecteurs de deux motifs nous
permet de connaitre les séquences dans lesquelles tous deux apparaissent. Toutefois,
ils peuvent apparaitre dans n’importe quel ordre. Depuis SPADE(Zaki, 2001), nous sa-
vons que cette opération n’est pas suffisante pour trouver le support d’un nouveau mo-
tif. Néanmoins, cette opération est suffisante pour trouver une borne supérieure pour le
support du nouveau motif. Ainsi, si la cardinalité du vecteur intersecté est strictement
inférieure au support minimal le motif ne peut en aucun cas étre fréquent. Il est donc
possible de 1’éliminer. Dans le cas contraire, I’intersection nous permet de connaitre
exactement dans quelles séquences nous devons chercher a comparer les positions d’oc-
currences des motifs pour retrouver le support exact. Puisque nous connaissons déja les
occurrences respectives des deux motifs dans chacune des séquences, il suffit de trouver
au moins une position pour laquelle I’autre motif apparait plus a droite pour pouvoir
incrémenter le support du motif. Nous ferons remarquer que méme si les auteurs ne
le mentionnent pas, I'inverse est aussi possible. En effet, nous pouvons rechercher les
séquences ol une telle combinaison n’est pas possible et faire décrémenter le support

potentiel maximal jusqu’a descendre en dessous de minsup.

Nous ferons aussi remarquer que contrairement a ce que proposent les auteurs, il est
évident qu’il n’est pas nécessaire de reparcourir toutes les séquences lors de la re-
cherche du support exact pour un motif. Parcourir seulement les séquences renvoyées

par le calcul d’intersection est algorithmiquement beaucoup plus intéressant. Ce n’est &
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aucun moment explicitement indiqué par les auteurs mais nous supposons que Spami-
FTS fonctionne de la méme fagon que HVSM, c’est-a-dire qu’il trouve tous les item-
sets fréquents lors de la phase de recherche des 1-séquences fréquentes puis les com-
bine dans les phases ultérieures. PRISM et Spami-FTS semblent offrir sensiblement les
mémes comportements, bien que Spami-FTS soit un peu plus rapide, alors que LAPIN,
en ayant la méme stratégie d’exploration que PRISM, est loin derriére. En augmentant
le nombre d’items par transactions les performances de Spami-FTS devraient augmen-
ter sensiblement et distancer les autres algorithmes de type S-step/I-step cependant ce

n’est pas le cas.
CM-SPADE/SPAM, Fournier-Viger et al. 2014

Le dernier algorithme que nous allons présenter est CM-SPADE/SPAM (Foumier-Viger
et al., 2014a). Tout comme Spami-FTS (Febrer-Hemandez et al., 2014) il étend les
contributions de LAPIN (Yang et al., 2007). Simplement, CM-SP(ADE/AM) étudie
les co-occurences fréquentes entre items dans chaque séquence pour construire deux
tables CMAP (signifiant CO-occurence map), une pour les 2-itemsets fréquents et une

autre pour les 2-séquences fréquentes d’itemsets singletons.

Ensuite, lors des phases de génération de candidats, il suffit de ne pas générer un can-
didat avec un item qui n’apparait pas dans la CMAP du dernier item ajouté au motif

dépendament du type d’extension (S-step ou I-step).

Il s’agit encore une fois de la propriété de "downward closure" d’Apriori (Agrawal
et Srikant, 1995). A ce stade, nous pouvons remarquer que dans le cas de séquences
d’itemsets singletons, la CMAP_s équivaut a la structure qui maintient les 2-séquences
fréquentes dans Spami-FT'S. Il n’est donc pas nécessaire de justifier cette approche
pour les extensions de séquences. Pour justifier les extensions d’itemsets, il suffit de
se référer a SPAM, lorsqu’une I-extension est infréquente, il n’est pas nécessaire de

continuer plus loin puis qu’aucun super-motif de cette extension ne peut étre fréquent.
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A partir de la, il est relativement évident que ce mécanisme fonctionne pour tous les

préfixes en utilisant seulement les combinaisons possibles du dernier item du préfixe.

Les auteurs intégrent leur CMAP dans deux algorithmes déja présentés : SPAM (Ayres
et al., 2002) et SPADE (Zaki, 2001).

— CM-SPAM : Dans SPAM les candidats sont générés de fagon successive a 1’aide
d’une liste d’items compatibles (pour S-step et I-step). Lorsque le candidat est
généré, dépendamment de la boucle dans laquelle nous nous trouvons (I-step
ou S-step) alors 1’algorithme recherche dans la CMAP correspondante. Si la
séquence formée par le dernier item et le nouvel item n’est pas trouvée alors le
candidat est éliminé d’office sans avoir a rechercher son support.

— CM-SPADE : dans SPADE les candidats sont crées en combinant les motifs de
la méme classe d’équivalence, c’est a dire des motifs qui partagent un (k — 1)-
préfixe commun. Lorsqu’un candidat est généré, dépendamment de sa catégorie
(extension itemset ou séquence), & 1’instar de CM-SPAM, une recherche dans
une des deux CMAP est effectuée. Si la combinaison n’existe pas alors le can-
didat est éliminé,

Les performances des versions CM sont entre deux et huit fois plus rapides que les
algorithmes d’origine. CM-SPADE semble généralement plus rapide que CM-SPAM
ceci est du encore une fois au manque d’élagage de I’espace des motifs par SPAM.
Ceci est relativement évident puisque SPADE est aussi plus rapide que SPAM dans
les exemples proposés. Toutefois, la version de SPADE dans SPMF ne correspond pas
tout a fait a la version d’origine. En effet, SPADE (spmf) des utilise vecteurs de bits
pour représenter les sid alors que pas dans 1I'implémentation d’origine (du moins pas
dans I’article). Ceci permet un calcul du support ainsi qu'un élagage des candidats

extrémement efficace.
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2.4 Synthese

Avant d’aller plus loin nous proposons deux observations critiques a I'ensemble des

travaux présentés :

I. La fouille verticale semble €tre 1'approche adaptée a la fouille de séquences.
Ceci parce que cette technique permet de compenser le volume des séquences

et des itemsets.

2. Un maximum de techniques de (pre-)élagage efficaces sont nécessaires. Les

algorithmes les plus récents et prétendument les plus efficaces en font usage.

3. La prise en compte de tous les espaces de recherche (sid, eid et items) est
vitale. En effet, des approches intéressantes comme FOF ne réduisent qu’un ou

deux des trois espaces et dans la pratique leurs performances laissent & désirer.

Pour terminer cet état de 1’art, nous allons récapituler toutes les approches présentées

dans la table ci-dessous (Figure 2.2).
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Cette figure tient compte uniquement des caractéristiques importantes selon nous : type
d’exploration, représentation de la base, méthode de calcul du support, méthode(s)
d’élagage(s) a priori et I'utilisation d’une structure spécifique. Les autres caractéris-
tiques telles que la notion de compression, de partitionnement ou la distinction memory-
based/storage-based ne sont pas indicatives selon nous puisqu’elles sont directement

liées a I'implémentation et non pas a I’algorithmique derriere chaque approche.



CHAPITRE III

ETAT DE L’ART : FOUILLE AVEC ONTOLOGIES

Ces dernieres années de plus en plus d’algorithmes de fouille ont étés congus afin d’étre
en mesure d'intégrer des connaissances du domaine. En majorité écrasante, ces algo-
rithmes optent pour I’intégration d’une taxonomie (hiérarchie de concepts). Cependant,
ils s’attaquent a une multitude de domaines parmi lesquels la fouille de régles d’asso-

ciations, de motifs séquentiels et méme de (sous-)graphes (Berendt, 2006).

Nous présentons dans cette section une synthése de la littérature de la fouille des mo-
tifs en utilisant une couche sémantique représentée sous une forme taxonomique ou

ontologique en tant que graphe acyclique direct des concepts et des relations.

(Anand et al., 1995) est le premier travail au sein duquel est discuté 1’intégration de
connaissances du domaine dans le processus de fouille de données. Ce framework per-
met de trouver des régles proches aux regles d’associations via des mécanismes d’in-

duction.

(Han et Fu, 1995) puis (Han et Fu, 1999) proposent un systeme capable de découvrir
des regles d’associations multi-niveaux. La stratégie proposée par les auteurs est de
type descendante. Contrairement a des regles d’associations telles qu’elles sont formu-
lées dans (Agrawal et Srikant, 1995), ici les régles extraites sont en mesure d’utiliser

différents niveaux de granularité dans une hiérarchie et ainsi gagner en utilité. Il est



cependant important de préciser qu’a cause de considérations d’ordre combinatoire de
telles regles n’utilisent qu’un seul niveau de la hiérarchie. En effet, comme mentionné
au chapitre I, si I’on considére des combinaisons d’éléments de plusieurs niveaux le
nombre total d’ensembles a évaluer devient colossal et par conséquent trés difficile a
réaliser en pratique. Cette approche se veut donc étre un compromis pragmatique entre
la richesse de I'information pouvant étre extraite et les ressources nécessaires pour la

mener a bien.

GSP (Srikant et Agrawal, 1996) suppose que la hiérarchie ne représente qu’un seul type
de relation entre les items soit la relation taxonomique (est_un). Il s’agit de construire
des motifs de différents niveaux hiérarchiques en remplagant les items par leur ancétre
taxonomique. Cependant, cette approche reste couteuse en terme d’espace mémoire
et calcul puisque la représentation de la base de transactions devient énorme avec le
profondeur de hiérarchie utilisée. En effet, rajouter les items ancétres dans toutes les
transactions est impensable en pratique car cela revient & multiplier la taille de la base

de données par un nombre pouvant atteindre la profondeur maximale de la hiérarchie.

(Fortin et Liu, 1996) font remarquer que les extractions de régles d’associations con-
struisent beaucoup trop de régles, ce qui crée un probléme de gestion. Selon eux ceci
s’explique par le fait qu’avec des jeux de données volumineux, pour trouver des régles
relativement intéressantes, il est nécessaire d’opter pour un seuil de support (et confiance)
tres bas et ainsi extraire une multitude d’observations supplémentaires, certes fréquentes

mais ni intéressantes ni exploitables.

(Fortin et Liu, 1996) proposent un framework orienté objet pour étre en mesure d’ex-
traire des regles d’associations multi-niveaux, composées avec les éléments d’un ni-
veau unique (Srikant et Agrawal, 1996), de plusieurs niveaux et méme de plusieurs
hiérarchies différentes. Selon eux, il est nécessaire de fouiller des régles inter-niveaux

puisqu’elles sont encore plus informatives et utiles que les régles construites a partir
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d’un seul niveau.

(Chen et al., 2003) proposent d’utiliser des régles d’association méme niveau unique-
ment ici (donc multi-niveau). L’enjeu principal selon les auteurs est que certains jeux
de données sont trop creux pour pouvoir faire émerger des régles intéressantes avec de
grands supports. Ils ne peuvent que représenter des informations (ex : intéréts clients)
trop abstraites pour étre exploitables. Simplement, ici il s’agit de remplacer les objets
présents dans les tuples par leurs ancétres dans la hiérarchie de concepts offerte par
I’ontologie et ainsi de généraliser I’information 2 moindre cofit et ainsi diminuer le
nombre d’items (et donc I’espace de recherche des motifs). Ceci est différent de GSP
puisque I’on remplace compleétement les items, on ne les cumule pas. Les auteurs ex-
ploitent une ontologie en tant que hiérarchie de concepts pour préparer les données
a la fouille d’associations. En remplagant les occurrences de bas niveau avec les oc-
currences de haut niveau, nous pouvons observer que le support des régles/itemsets

augmente et donc plus de reégles peuvent étre trouvées (pour un support fixe).

Dans (Plantevit et al., 2006), les auteurs présentent une approche multi-dimensionnelle
de la fouille de motifs séquentiels généralisés, les motifs séquentiels h-généralisés mul-
tidimensionnels. L’idée ici est d’exploiter les dimensions et leurs hiérarchies présentes

naturellement dans les entrepbts de données.

Leur approche HYPE (HierarchY Pattern Extension) est une extension de M2SP (Plan-
tevit et al., 2005) un de leurs précédents travaux. A notre connaissance, il s’agit du
premier travail qui tente d’unifier la fouille de séquences multidimensionnelles avec les
hiérarchies sur les dimensions et les items et au sein d’entrep6ts de données. HY PE est
un algorithme par niveaux comme Apriori ainsi les motifs de niveau ¢ sont combinés
pour construire les candidats de niveau : + 1 en sachant que sur n dimensions deux

motifs combinables doivent partager n — 2 items.

(Berendt, 2006) propose la prise en compte d’une taxonomie pour le processus de
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fouille en modifiant les mesures de fréquence/support a grice a 'utilisation une nou-
velle notion d’intérét contextuel ("context-induced interestingness"). Il s’agit avant tout
d’un cadre de fouille pour retrouver les motifs fréquents qui prend en considération la
généralisation entre les nceuds de graphes. Il s’agit d’intégrer les taxonomies (hiérar-
chies) de concepts dans le processus de recherche de sous-structures fréquentes a partir

d’une base de graphes correspondant a des transactions.

Leur algorithme utilise une approche de type Apriori mais étend un motif de taille
k — 1 avec un motif de taille 1 pour faire une taille & (via arcs). Il fonctionne a la fois
en profondeur d’abord et largeur d’abord mais a cause de considérations relatives a
la quantité de mémoire disponible les auteurs ont opté pour une fouille en profondeur

d’abord.

Selon (Zhou et Geller, 2007), il est intéressant d’utiliser une hiérarchie pour modifier les
valeurs de support des tuples et ainsi mettre en évidence certains motifs. Les auteurs se
basent sur 1'opération de "raising" introduite dans (Chen et al., 2003) a ceci prés qu’ici
les auteurs proposent d’effectuer directement le "raising au niveau k" qui appliquée a un
tuple qui permet récupérer |'union des ancétres de niveau & de tous les items. Elle porte
le méme nom que dans (Chen et al., 2003) mais ses entrées et sorties sont différentes.
Dans (Chen et al., 2003), chaque item subit le k-raising et renvoie un ensemble de
nouveaux tuples (introduisant au passage des erreurs de support) alors qu’ici ¢’est un
tuple qui subit le k-raising et qui renvoie un autre tuple ainsi aucun élément n’est pris

en compte plusieurs fois.

Il s’agit donc d’un remplacement des items d’un tuple qui permet une augmentation du
support (plus d’itemsets fréquents, pas forcement plus de régles) et dans certains cas
une augmentation aussi de la confiance. Cette nouvelle fagon d’appliquer le principe
de raising permet de toujours avoir un support plus grand pour les itemsets sans avoir

a comptabiliser plusieurs fois un méme tuple.Leurs résultats montrent que le niveaun
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minimum de généralisation se trouve dans une profondeur moyenne de 1’ontologie.

Dans (Adda et al., 2007), I’espace des séquences a explorer devient I’espace des hié-
rarchies et des triplets d’une ontologie. Ceci permet d’extraire des motifs séquentiels
composés de classes et de propriétés issues de 1’ontologie. Les motifs sont donc sem-
blables a des graphes dirigés acycliques avec des liens labellisés. La spécialisation
s’effectue ici a la fois sur les classes et les propriétés. Les auteurs proposent 1’algo-
rithme xPMiner. Cette méthode applique une stratégie de parcours descendante en pro-
fondeur d’abord de 1’espace de recherche des motifs a 'aide de quatre opérateurs :
AddConcept, SpeConcept, AddRelation et Spe Relation permettant de :

— AddConcept permet 1’ajout d’un concept racine a la fin de la séquence de
concepts.

— SpeConcept permet la spécialisation du demier concept de la séquence de
concepts uniquement si aucune propriété ne s’applique déja sur lui.

— AddRelation permet 1’ajout d’une propriété entre deux concepts distincts (un
sujet et un objet) de la séquence. Néanmoins, 1’objet de la propriété ne peut étre
que le demier concept de la séquence de concepts.

— SpeRelation permet la spécialisation d’une propriété. A I'instar de SpeConcept,
la propriété a spécialiser ne peut que aveir pour objet le demier concept de la
séquence.

Notre travail dans ce mémoire se situe dans la continuité de cette méthode. En ef-
fet, I'utilisation de classes et des propriétés d’une ontologie fait croitre I’espace de
recherche des motifs de sorte que le nombre de combinaisons a explorer devient colos-
sal, ce qui se ressent directement sur les performances de 1’outil. Nous reprendrons le

fonctionnement de cette approche dans le chapitre suivant.

(Rabatel et al., 2010; Rabatel et al., 2014) considérent que le contexte des motifs
est un apport non négligeable a la fois pour répondre a des requétes de type "existe

t-il un comportement spécifique a tel groupe d’utilisateurs 7" mais aussi pour trouver
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mettre en parallele des regles positives et négatives sur le méme contexte telles que "un
phénomeéne A est observé sur les jeunes utilisateurs mais pas sur des utilisateurs plus
Agés". Dans un troisiéme temps cette information permet aussi de mettre en évidence
des comportements spécifiques a un ou plusieurs contextes versus des comportements
observables de fagcon générique. A notre connaissance, il s’agit du premier travail 2
considérer la fouille de contextes a partir de motifs séquentiels. Les travaux s’en rap-
prochant le plus sont les travaux sur la fouille de motifs séquentiels multidimensionnels.
Selon les auteurs la limitation principale de la fouille de motifs séquentiels (et implici-
tement de tous les autres) est la notion de fréquence qui ne distingue pas les catégories

d’utilisateurs.

Les auteurs proposent de représenter les dimensions dans une taxonomie. En d’autres
termes, la fouille de motifs séquentiels contextuels correspond a une fouille de motifs
séquentiels multi-dimensionnels (Pinto et al., 2001) dont les dimensions sont générali-
sées. Leur algorithme est basé sur PrefixSpan (Pei1 et al., 2001). Il extrait les séquences
qui sont fréquentes dans au moins un contexte (nceud de la hiérarchie des dimensions).
Ensuite le reste des motifs contextuels séquentiels sont extraits a partir de 1’ensemble

précédent.

L’ objectif de (Mabroukeh, 2011) est trés proche de celui dans (Adda et al., 2007). Cette
propose un systéme de recommandation web basé sur une fouille d’usage des logs web
assisté par une ontologie en exploitant les relations entre objets (is-a, has-a, part-of).
Ce travail augmente 1’efficacité du systtme en résolvant les problemes de démarrage
a froid, "sparsity” et de sur-spécialisation du contenu et le compromis complexité-
precision. Cette méthode enrichit les web logs avec de I'information sémantique grice a
une nouvelles mesure de similarité basée sur I’indice de Jaccard. De plus, la matrice de
probabilité de transition des modeles de Markov construits depuis les logs est aussi uti-
lisée dans 1’approche. Cette theése montre qu’intégrer la sémantique dans les séquences

permet d'élaguer I’espace de recherche des séquences et par conséquent d’accélérer le
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mécanisme de fouille. Néanmoins, leur intégration ne considére que des séquences a
priori sémantiquement valides, ¢’est-a-dire qui sont explicables par le domaine tel que
modélisé actuellement. Autrement dit, jamais la fouille ne sera en mesure de découvrir
de nouvelles associations inédites puisque celles-ci ne sont pas composées d’éléments
similaires. Automatiquement, cette approche se prive d’une partie (a nos yeux essen-

tielle) de I’information.

(Ramezani et al., 2014) considére une nouvelle classe de régles d’associations, les
régles d’associations multi-relations. Chaque régle est constituée d’une entité et de plu-
sieurs relations. Elles permettent d’indiquer des relations indirectes entre les entités.
Leur algorithme MRAR permet d’extraire ces régles a partir de graphes dirigés conte-
nant des arcs labellisés. Ces graphes peuvent étre construits a partir de bases de données

relationnelles ou des données du web sémantique.

MRAR est basé sur Apriori, cependant il n’utilise plus le concept de transaction mais de
chaine d’items ("ItemChain"). Il cherche d’abord les 1-ItemChains fréquentes puis les
2-ItemChains fréquentes jusqu’aux k-ItemChains. A partir de k-ItemChains fréquentes
(avec k > 2) I’algorithme construit les régles d’association multi-relations. Une chaine
d’items est constituée par les points communs (entités et relations) entre deux enti-
tés jusqu’a une entité qui n’a plus de liens sortant (endpoint). Une chaine d’items est

construite par rapport a un endpoint et deux entités.






CHAPITRE IV

METHODE D’ APPARIEMENT PAR GESTION EXPLICITE DES TACHES DE
RAFFINEMENT

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons revenir sur les limitations de la méthode d’appariement de
motifs/séquences dans xPMiner (Adda er al., 2006; Adda et al., 2007) puis proposer
un nouvel algorithme plus efficace. Cette nouvelle approche a été publiée dans (Halioui
et al., 2017) et fait partie du travail de thése (Halioui, 2017). Cette nouvelle approche de
la mise en correspondance des motifs recherchés et des séquences utilisateurs, devenue
le goulot d’étranglement lors de I’exécution de la fouille, nous permet ainsi étre en

mesure d’augmenter grandement les performances de 1’outil.

Dans un premier temps, nous allons décrire le fonctionnement a haut niveau de xPMiner
ce qui va permettre d’introduire et illustrer les principes de 1’appariement entre un motif
séquentiel de données lides et une séquence utilisateur. Nous présenterons les limites de
1"approche xPMiner ainsi que nos intuitions pour 1’améliorer. Ainsi, de ces intuitions

découlera le fonctionnement de notre nouvelle approche.

Avant d’aller plus loin, nous allons fixer un cadre pour tous les exemples proposés par la
suite. Pour cela, nous proposons une sequence utilisateur s type composée d’instances

(Figure 4.1) ainsi que I’ontologie compléte () qui la supporte (Figures 4.2 et 4.3).
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Montréal Ritz-Cariton )Qa—ﬁy—/\?iu/ villa Navarre Louvre o a:::l' Lou\D \Pa_ris/

Figure 4.1: Exemple de séquence utilisateur (instances)

Cet exemple utilise le theme du Tourisme. L’ontologie €2 offre des classes et des ins-
tances permettant de représenter une visite au sein d’un portail d’e-tourisme (ex : Ville,
Hotel, etc.). Les propriétés permettent de marquer ’appartenance d’un lieu touristique

a une ville ainsi que d’indiquer un potentiel rabais proposé pour la réservation d’un

hétel et d’une visite sur un lieu touristique.
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Figure 4.2: Ontologie {2 avec ses classes, instances et triplets

Dans la figure 4.2 les classes sont représentées par des rectangles tandis que les ins-
tances sont sous la forme d’ellipses. Les instances sont liées a leurs classes respectives

par une fléche en pointilles et liées entre elles via des fleches de couleurs, chaque cou-

leur représentant un type de propriété.
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Propriété

. . B subPropriété
avoir_un_lieu_touristique

avow_un_musée [ avoir_un_hdtel l ottre_un_rabals
—- L :

Figure 4.3: Propriétés de 1’ontologie 2

Tout d’abord, via {2, cette sequence s va étre transformée en séquence de classes. Autre-
ment dit, les instances qui composent s vont tre remplacées par leurs classes. Ensuite,
les triplets vont étre conservés mais vont faire intervenir les classes plutét que les ins-

tances. Cette transformation est visible aux figures 4.4 et 4.5,

» Hbtel /V;Ie\\ \Viie// Hétel Musée Ville @ @ @

Figure 4.4: Exemple de séquence utilisateur (classes)

AN . .//\

. J— o o o L o .
d vill \\,—(/ H J\u'/ v-u\\‘»-’//'-;;\‘—f/Hmel e L se W vme W Mrs-é;\' /M sé:\ ‘l—(/r; e \'._._.
g ote! e 1 \ ' i — [V} — 1} » ]
\, 4 N £
. A A . J e )
=

OIr_un_musée

Figure 4.5: Exemple de séquence utilisateur enrichie (classes et triplets)

Cette sequence utilisateur enrichie (figure 4.5) avec les classes et les triplets va étre

réutilisée dans toute la suite de ce travail.

4.1.1 xPMiner : Fonctionnement global

xPMiner utilise 1’approche communément appelée "générer et tester”, ¢’est-a-dire qu’il
génere un ensemble de motifs candidats puis chacun d’entre eux est testé. En fonction
de son support, ce motif est conservé ou pas. A 1’origine, ce choix a été fait car il permet

de libérer de la mémoire apres le traitement complet d’une branche pour les traitements
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suivants. A 'instar de SPAM (Ayres et al., 2002) et de SPADE (Zaki, 2001), Ia fouille
de motifs séquentiels réalisée par le framework xPMiner est une fouille en profondeur
d’abord. Au départ, le premier candidat est un motif vide que 1’on va étendre au fur
et 2 mesure de notre exploration. C’est-a-dire que nous allons tester les extensions des
motifs et conserver les extensions fréquentes. Ensuite, pour chaque motif fréquent, nous

relangons une étape de "générer et tester”, ceci tant que des extensions sont fréquentes.

Cependant, comme nous 1'avons indiqué précédemment, nos motifs séquentiels de don-
nées liées ne sont pas uniquement composés d’objets, mais aussi de généralisations
de ces objets et de relations entre ces objets. C’est la raison pour laquelle notre es-
pace de motifs contient quatre dimensions au lieu d’une seule : les classes racines, la
spécialisation de ces classes, les propriétés dont ces classes sont domaines et codo-
maines et les spécialisations de ces propriétés. Comme c’est le cas dans (Adda et al.,
2007), les extensions de motifs sont calculées a I’aide de quatre opérations canoniques :

AddConcept, AddRelation, SpeConcept, SpeRelation.

4.1.2 xPMiner : Principes d’appariement motif-séquence

Pour étre en mesure d’appareiller un motif avec une séquence utilisateur, il est néces-
saire de trouver une correspondance entre toutes les classes présentes dans le motif,
toutes les propriétés présentes dans le motif ainsi que tous les triplets formés par les
classes et le propriétés dans le motif. En outre, I’ordre d’apparition des classes et des

triplets doit étre préservé dans la séquence utilisateur.

La procédure d’appariement d’une classe revient a rechercher dans toute la sequence
quels sont les classes qui lui correspondent. L’opération permettant d’affirmer ou infir-
mer la correspondance n’est pas une égalité mais plutdt une relation de subsomption,
c'est-a-dire qu’il ne faut pas tester I’égalité entre deux caracteéres mais une relation d’in-

clusion < dans une hiérarchie de classes. En d’autres termes, nous cherchons & savoir



61

si la classe a tester est une sous-classe non-stricte de la classe dans le motif. Pour cela,
nous disposons d’une opération isConcept EqualOr Descendant(a, b) ol a représente
la classe a tester et b représente la classe dans le motif, qui fait appel a notre représenta-
tion de I'ontologie €2. Cette opération est la raison pour laquelle nous devons impérati-
vement disposer d’une représentation optimisée de I’ontologie étant donné qu’il s”agit

de I’opération a la fois la plus atomique et fréquente de notre algorithme.

En ce qui concemne les propriétés, il s’agit du méme probléeme si ce n’est qu’elles se
comportent comme des contraintes sur les classes qu’elles sont supposées lier. C’est
a dire que lorsqu’une classe dans la séquence correspond a la classe dans le motif,
1l faut aussi s’assurer que les instances qui correspondent aux positions actuellement
identifiées possédent les propriétés imposées par le motif, ¢’est-a-dire en tant que sujet

ou objet d’un triplet.

Néanmoins, alors que 1’appariement d’une classe ne demande qu’un seule opération,
I’appariement d’une relation requiert au moins quatre opérations distinctes :

— trouver un triplet dont la propriété corresponde,

— trouver un triplet dont le domaine corresponde,

— trouver un triplet dont le codomaine corresponde,

— s’assurer qu’il s’agit du méme triplet dans les trois cas,
En effet, ceci correspond a la définition d’un triplet, composé de deux ressources qui
sont ici des classes jouant respectivement le réle de domaine et codomaine de la pro-

priété.

Spécifiquement, il s’agit ici d’une recherche de morphisme de graphe dirigé acyclique.
En effet, les motifs ainsi que les séquences s’apparentent a des graphes dirigés acy-
cliques dans la mesure ol ils sont composés principalement par une chaine orientée
(classes) jouant le role de colonne vertébrale du motif, sur laquelle prennent racine les

triplets eux-mémes orientés (propriétés). L'orientation de ces triplets est dans le méme
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sens que ['orientation de la chaine et par conséquent cette structure ne comporte au-
cun cycle. Ainsi, I’ensemble formé par la combinaison de la chaine des classes et des

triplets enracinés sur celle-ci forme une graphe orienté acyclique.

Si un des concepts du motif n'est pas appareillé, alors I'algorithme en conclut que
I’appariement de la sequence actuelle avec le motif courant est impossible et s"arréte 1a.
Dans le cas contraire, 1’algorithme va pour chaque propriété du motif tenter de trouver

un appariement avec les propriétés de la sequence.

En outre, nous devons, comme nous 1'avons fait précédemment pour les classes, nous
assurer que la relation en question soit bien la propriété ou une sous-propriété de la pro-
priété indiquée dans le motif. Pour cela, nous devons a nouveau nous référer a la repré-
sentation de 1’ontologie et nous assurer que isPropertyEqualOr Descendant(a, b),
avec a la propriété a tester et b la propriété dans le motif, est vrai. Eventuellement, si
toutes ces conditions sont satisfaites pour tous les classes et toutes les propriétés d’un
motif sur une séquence, nous sommes en mesure d’affirmer que notre séquence s’appa-

reille avec le motif,

xPMiner effectue cet appariement en deux temps. En effet, dans un premier temps
il recherche un appariement pour toutes les classes puis dans un deuxiéme temps, il
recherche un appariement pour les propriétés. Ainsi, ’appariement de xPMiner reste

extrémement coliteux et par conséquent lent & 1’exécution.

En outre, la stratégie de parcours employée dans xPMiner permet de réduire grande-
ment le nombre de séquences a traiter avec chaque motif candidat mais ne réduit que
partiellement I'espace de recherche des motifs au vu des techniques mises en avant dans
~le chapitre 2. De plus, méme si xPMiner réduit I’espace de recherche des séquences en
descendant, 1l ne réduit pas I’espace a I’intérieur de chaque séquence. En effet, xPMiner
recommence complétement le procédé d’appariement pour chaque séquence & chaque

nouveau motif. Et selon nous, c’est 13 sa limitation majeure.
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A partir de 12 nous avons axé notre travail sur la recherche d’une représentation du
motif a appareiller qui nous permet de faire un minimum d’opérations de recherche,
c’est a dire éviter les opérations inutiles. Nous avons donc opté pour la construction
d’une nouvelle représentation de notre motif qui tient compte des étapes a effectuer
pour étre en mesure de trouver une correspondance. Cette structure est assimilable a une
séquence de taches représentées chacune par un bloc et correspondant a 1’application de

nos opérateurs canoniques AddConcept, SpeConcept, AddRelation, SpeRelation.

4.2 OntoPattern : Un nouveau mécanisme d’appariement

L’appariement des motifs candidats fils construits a partir d’'un motif fréquent ne né-
cessite pas obligatoirement de recommencer complétement le processus. En effet, il
est possible de réutiliser I’appariement du motif parent comme base et ainsi réduire le
nombre d’opérations nécessaires a un appariement. L’intuition est qu’un motif candidat
est en tout point identique a son parent fréquent, a I’exception de 1'ajout fait par 1’ap-
plication d’un des opérateurs canoniques. Il est logique que son appariement soit aussi

trés proche de celui de son parent.

Dans (Halioui et al., 2017), nous avons congu une nouvelle méthode d’appariement
entre les motifs et les séquences qui tire parti de ces observations. Ainsi, pour étre en
mesure d’accélérer le processus d’appariement par rapport a xPMiner il est nécessaire
de tenir compte des résultats de I’appariement du motif parent du motif courant pour
effectuer notre correspondance. C’est-a-dire, travailler par extension de 1’appariement
du motif parent plutdt que de reconstruire une structure d’appariement en entier. En
effet, I’approche par niveaux & nous permet de garantir qu’un seul élément du motif va

étre modifi€ ou ajouté d’un niveau sur 1’autre.

Intuitivement, nous considérons le processus d’appariement comme une suite d’opéra-

tions chacune liée a son contexte (ou niveau). Ainsi, pour appareiller un motif candidat,
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Figure 4.6: Exemple de motif avec sa structure d’appariement complétée

il est possible de, soit reconstruire 1’appariement depuis le début ou, de copier I'ap-
pariement de son parent puis appliquer une séquence de taches grandement réduite
correspondant seulement & I’appariement de la différence entre le motif candidat et son
parent. Des lors, faire le choix de la copie de 1’appariement précédent et ne travailler

que sur les différences entre le motif et son parent semble étre beaucoup plus judicieux.

Toutefois, repenser I’appariement en termes de taches successives complémentaires
nous a forcé a découper nos opérations d’appariement en quatre primitives de bas ni-
veau : trouveClasse, trouve Domaine, trouveCodomaine et veri fieT riplet. Comme
leur nom I'indique, elles vont étre respectivement chargées de trouver une prochaine
solution lors d’un appariement de classe, lors de la recherche du domaine pour une pro-
priété, lors de la recherche du codomaine pour une propriété et de la vérification que la

solution pour le domaine et pour le codomaine font bien partie du méme triplet.

L'utilisation de chacune de ces primitives va étre représentée sous la forme d’un bloc au
sein d’une structure représentant le processus d’appariement (figure 4.6). Cette struc-
ture doublement chainée représente le parcours de 1’appariement, chaque bloc corres-
pondant a une des quatre nouvelles primitives ainsi qu’aux résultats de celle-ci. Un
curseur permettant de marquer 1’avancement du travail d’appariement est présent au
sein de la structure et les résultats de chaque primitive sont conserves au sein de chaque
bloc, ceci permettant facilement de poursuivre le travail d’appariement. Une instance
de cette structure est construite pour 1'appariement de chaque sequence (sid). En cas
d’appariement fructueux, elle est conservée pour étre réutilisée pour I’appariement des

motifs fils si celui-ci est établi comme fréquent. Dans le cas contraire, elle est immé-
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diatement détruite.

Toutefois, 1'inconvénient principal de cette approche est qu’elle introduit le principe
de "retour en arriere". En effet, en rajoutant une propriété au motif, il est possible que
les solutions déterminées pour ses classes "domaine" et "codomaine" soient invalides.
Autrement dit, qu’il n’existe pas un triplet supportant cette nouvelle contrainte entre les
deux instances utilisées comme solution. Dans ce cas, il est nécessaire de "défaire"” les
appariement précédents pour retrouver une nouvelle solutions a la fois pour la classe
"domaine" mais aussi pour la classe "codomaine". La structure n’est pas défaite a pro-
prement parler, mais il est nécessaire de suivre des liens pour revenir a 1'étape/bloc a
modifier. Etant donne qu’il faut revenir sur des appariement passés, nous avons baptise
ce phénomeéne le "retour en arriere”. Un exemple de retour en arriere est visible a la fi-
gure 4.7. Sur cette figure, les "retours en arriére” possibles sont représentés sous forme

de fleches grises en pointillés.

Ces retours en arriere recherchent des solutions a chacune des étapes passées du pro-
cessus d’appariement tant qu’ils n’aboutissent pas a une solution ou qu’ils ne déter-
minent pas qu’aucune sclution n’est possible. Par exemple, il est aisé de déterminer
qu’il n’existe plus aucun appariement possible pour une classe a droite de la solution
actuelle. Mais il est beaucoup plus difficile de déterminer la méme chose pour une pro-
priété étant donné qu’elles peuvent s’étendre sur une grande partie d'une séquence. En
effet, dans le cas ol plusieurs solutions pour une propriété se chevauchent, ¢’est-a-dire
que le codomaine de la premiere solution se situe & droite du domaine de la seconde
solution, il est ardu d’anticiper que la premiere solution ne permettra pas d’appareiller
une classe apres le codomaine car trop a droite. Tandis qu’opter pour la seconde so-
lution dont le codomaine est plus a gauche aurait permis de trouver un appariement.
Ainsi, opter pour la premiére solution aurait conduit a calculer un retour en arriére
lors de I’operation AddConcept suivante. Il faut maintenant imaginer que ce cas peut

se produire avec un motif de grande taille comportant plusieurs propriétés. Ceci peut
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entrainer la recherche de nouvelles solutions pour une grande partie du motif tout en

n’ayant aucune garantie de réussite.

En résumé, ce nouvel algorithme d’appariement fait le choix de ne calculer qu’une seule
solution par extension puis, au prix de retours en arriére cofiteux, tente de défaire une
partic des appariements précédents pour trouver de nouvelles solutions dans la partie

inexplorée (a droite) de la séquence.

Une solution plus judicieuse ne permettrait pas de retour en arriére explicite et serait en
mesure d’indiquer si il existe au moins une prochaine solution avant d’entreprendre des
ré-appariements. Nous souhaiterions alors disposer d’une approche efficace en mesure

de calculer toutes les solutions, ou du moins une partie, pour un nouvel opérateur.
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Figure 4.7: Exemple d’appariement avec “retour en arriere”

Quoi qu’il en soit, mis a part les inconvénients diis aux "retours en arriére”, le nou-
veau mécanisme d’appariement apporte des gains non-négligeables en termes de per-
formances. Avant de proposer une toute nouvelle approche d’appariement nous allons

d’abord évaluer ce travail en le confrontant avec xPMiner.
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4.3 Comparaison

Dans cette partie nous allons comparer les performances de 1’ancienne version de 1’al-
gorithme et de la nouvelle afin d’observer les gains de performance obtenus avec la
nouvelle technique d’appariement. Pour ce faire, nous allons proposer une comparaison
de plusieurs mesures que nous avons effectuées sur les quatre versions de 1’algorithme,
xPMiner-B qui correspond a notre outil tel qu’il était lors de notre prise en main de
celui-ci, xPMiner-C qui correspond a son état aprés avoir amélioré la représentation
interne de 'ontologie, OP-2014 qui correspond a son état avec le nouvel algorithme
d’appariement et OP-2014S qui correspond 2 son état avec le nouvel algorithme rap-
pariement en conservant les résultats entre les niveaux. En d’autres termes, OP-2014S
correspond a I’ensemble des améliorations présentées dans la section précédente. OP-
2014 correspond au méme algorithme mais qui reconstruit complétement les structures
d’appariement entre chaque extension de motif. Autrement dit, une version intermé-
diaire entre 1’ancien xPMiner et la nouvelle approche OP-2014S. Les résultats de cette

expérimentation sont visibles sur la figure 4.8.

Les mesures sur XPMiner-B et XPMiner-C ont été réalisées sous Mac OSX avec un
processeur Intel Core i7 cadencé a 3.40Gz, 16Go de RAM 64bits. Le reste des ex-
périmentations ont été réalisées sous Windows 8.1 avec un processeur Intel Core i7
cadencé a 2.20Gz, ce qui est considérablement inférieur a I’équipement dont nous dis-
posions pour les premiéres expérimentations. La différence de performance entre les
deux séries de mesures est d’autant plus importante. Notre objectif dans cette compa-
raison est simplement de montrer qu’avec la nouvelle version de 1’algorithme, m&me
avec un équipement inférieur, les temps d’exécution sont bien meilleurs. Sur cette com-
paraison, nous voyons bien la différence au niveau des performances, dés que ’on ré-
duit le seuil, autrement dit, dés que I’on augmente le n.ombre de résultats découverts

de fagon importante, la différence est de plus en plus importante. Par exemple, avec
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Figure 4.8: Expérimentations comparatives avec xPMiner

un seuil de 60%, la nouvelle version est plus de 20 fois plus rapide entre XPMiner-B
et XPMiner-C. Lorsque nous avons effectué les tests sur notre poste de travail, nous
avons atteint des performances environ sept fois plus rapides avec un seuil de 70%. En
effet, 12.416s avec la version optimisée et 1.34s avec la version originale. A partir de
14, nous en avions conclu que le projet d’amélioration était un succes. Mais, bien évi-
demment, d’autres optimisations restaient encore possibles afin d’accroitre encore les

performances.

Entre XPMiner-C et OP-2014, nous pouvons constater pour un seuil de 50% que nous
avons un gain 25% supplémentaire. Pour la méme valeur de seuil, si I’on considére
XPMiner-C et OP-20148S, nous avons un temps d’exécution réduit de moitié, ce qui est
une avancée non négligeable. Toujours sur ce seuil de 50%, si I’on considére XPMiner-

B et OP-2014S, le temps d’exécution a été réduit d'un facteur de cinquante. Il faut



69

remarquer que si nous avions effectué des mesures sur des supports moins élevés, les

différences auraient été encore plus prononcées.

Néanmoins, sur des grands seuils, peu de différences se font sentir. Sur XPMiner, nous
avons optimisé€ les opérations les plus atomiques liées a I’ontologie (test d'instancia-
tion, compatibilité des propriétés) appelées en permanence. Nous avons donc gagné
peu de temps mais finalement sur des milliers d’appels nous gagnons beaucoup de
temps. En revanche, dans le reste des implémentations nous avons travaillé la stratégie
de parcours, c’est-a-dire que nous allons plus rapidement a 1’essentiel. De plus dans
la derniére version, nous avons conservé les informations des opérations précédentes

donc plus le traitement est long, plus nous gagnons de temps.

Maintenant que nous z.wons montré le gain de performance de notre nouvelle version,
nous allons montrer le cofit relatif a la fouille de chaque niveau de I’ontologie. Malgré
les gains annoncés au dessus, nous ne sommes pas encore en mesure de descendre sur
des supports bas (inférieurs a 20%) et comme le montre la figure 4.9, un seuil minimal
de 30% demande un temps de calcul de plus d’une heu're. En effet, comme nous 1’avons
indiqué en début de ce travail, selon nous le probléme majeur n’est pas dans la méthode
d’appariement mais dans la taille de 1’espace de recherche des motifs. Bien évidement
les deux sont liées et grice a nos améliorations nous maintenant mieux mettre en évi-
dence le cofit de cet espace de recherche en faisant varier le niveau d’entrée dans 1’on-
tologie. Si I'algorithme commence par fouiller les classes a partir d’une profondeur p
alors I’espace de recherche n’inclut pas toutes les classes situées au dessus et diminue
d’autant. Ainsi, en faisant varier le niveau p nous allons montrer les variations de temps
d’exécution de I’algorithme a support minimal constant. Cependant, nous n’allons faire
varier que le niveau pour la hiérarchie des classes puisque le nombre de celles-ci est trés
supérieur au nombre de propriétés. Nous faisons figurer avec cette premiére figure une
seconde (figure 4.10) qui indique le nombre de motifs fréquents restants avec chaque

seuil de support et chaque niveau initial de 1’ontologie. Ce que montrent cette paire de
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figures est que comme nous I’avons annoncé le colit de calcul est directement li€e au
nombre d’éléments présents dans |'ontologie et plus particuliérement a la hauteur des
hiérarchies. Plus on élimine de niveaux dans la hiérarchie des classes, plus I’algorithme
performe rapidement. Cependant, de plus en plus de motifs sont mis de coté. Le gain
entre une profondeur de départ 2 la racine et une profondeur de départ au niveau en

dessous est particulierement frappant.
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Figure 4.9: Cofits du calcul par rapport a la profondeur de 1’ontologie

Ces résultats montrent bien que les abstractions successives de 1’ontologie rajoutent des
iterns & considérer qui augmentent la quantité de combinaison possibles et par consé-
quent la taille de I’espace de recherche des motifs. Ceci renforce I’idée selon laquelle
I'élagage de ’espace de recherche des motifs est la tiche la plus critique de tout le

processus de fouille.
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4.4 Conclusion

Malgré I’amélioration substantielle, le nouveau mécanisme d’appariement présenté reste
peu exploitable dans le contexte d’une navigation sur le web traditionnelle étant donné
qu’il faut tout d’abord indiquer dans notre ontologie quelle page est liée a quels concepts.
Sur un plan plus large, la fouille de graphes est un domaine encore peu exploité relati-
vement a ce qu’elle pourrait apporter. C’est pourquoi de nouvelles techniques de fouille

adaptées a ces motifs sont a développer.

Notre nouvelle solution permet de solutionner le probleme d’appariement de fagon rela-
tivement compréhensible et intuitive. Il est aisé de constater que cette nouvelle version
de I'outil offre des performances bien supérieures a I’ancienne version. Néanmoins,
ces performances sont loin d’étre satisfaisantes et selon nous il est possible de faire
beaucoup mieux en appliquant les techniques les plus efficaces provenant de la fouille
de motifs séquentiels. A cette fin, le chapitre suivant va proposer une comparaison des
meilleurs algorithmes de fouille séquentiels puis tirer des conclusions sur quelles sont
les approches les plus efficaces. Forts de ces remarques, nous exploiterons ces tech-

niques au sein d’une nouvelle version de nos mécanismes d’appariement.






CHAPITRE V

NOUVELLE METHODE DE FOUILLE BASEE SUR LE CODAGE VERTICAL ET
LE PRE-ELAGAGE

Dans ce dernier chapitre, nous allons dans un premier temps présenter nos expérimen-
tations sur les différents algorithmes de fouille de motifs séquentiels existants en 2016.
Dans une deuxié¢me partie, nous allons proposer une nouvelle version beaucoup plus
efficace de notre algorithme de fouille de motifs séquentiels de données liées congue en
tirant parti des stratégies efficaces présentes dans les algorithmes de fouille de motifs

séquentiels.

5.1 Expérimentations sur les outils de fouille de motifs séquentiels

Maintenant, la question est dans quelle mesure nous sommes certains de la véracité de
ces observations. Pour cela nous allons devoir évaluer la performance réelle de ces algo-
rithmes 2 travers une expérimentation et ainsi compléter les informations manquantes

dans la figure 5.1 ci-aprés.

Cette figure montre les performances supposées entre les algorithmes tel qu’affiché par
les différents auteurs apres notre état de 1’art. Chaque fieche pleine représente la "su-
périorité" d’une approche sur une autre selon une publication. En effet, chaque publi-
cation est représentée ici par une couleur spécifique. Les fleches en pointilles indiquent

des suppositions de notre part, puisqu’aucune publication n’existe pour comparer di-
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Figure 5.1: Synthése des performances entre algorithmes de fouille de séquences

rectement les approches. Ainsi, les deux approches les plus efficaces semblent &tre
CM-SPADE/SPAM (Fournier-Viger et al., 2014a), PL-WAP (Lu et Ezeife, 2003) et
Spami-FTS (Febrer-Hemndndez et al., 2014). Notre objectif ici va étre de vérifier ces

hypothéses puisqu’il n’existe & notre connaissance aucun travail récent qui s’en charge.

Dans le paragraphe suivant, nous allons indiquer de quelles implémentations nous dis-
posons pour réaliser nos expérimentations. La majorité des implémentations originales
d’algorithmes de fouille de motifs (séquentiels) sont réalisées en C/C++ tandis que nos
travaux sont implémentes majoritairement en Java. En outre, certaines implémentations
proviennent du projet SPMF (Fournier-Viger er al., 2014b). Celles-ci étant aussi im-
plémentées en Java, elles serviront de comparaisons en priorité. Il va de soi que des
implémentations en Java ne sont pas en mesure de rivaliser avec des implémentations
en langage C, que ce soit au niveau des temps d’exécution ou de la consommation
en mémoire. Cependant, il s’agit des implémentations telles qu’elles ont été pensées

par les concepteurs des différents algorithmes. Nous tenons donc a les inclure en tant
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qu’objectifs a atteindre plutdt qu’en tant que compétiteurs directs.

Nous utilisons les implémentations suivantes provenant de SPMF : SPAM, PrefixSpan,
SPADE, LAPIN, CM-SPAM et CM-SPADE. Wap-mine et PL-WAP proviennent de
leurs auteurs et intégrent aussi une version de GSP en guise de comparaison. Il s’agit
d’implémentations en C++. FLWAP et FOF proviennent aussi de leurs auteurs et sont

aussi des implémentations C++. La version de SPAM d’origine en C est utilisée.

Les versions d’origine de SPADE et PRISM ne compilent plus, le code ayant plus de 10
ans. Nous avons cependant opte pour I'utilisation de SPADE dans R qui correspond au
code original en C intégré au sein du framework R via le package "aRuleSequences".
En réalité, il s’agit ici de cSPADE mais cela correspond & SPADE si nous n’utilisons
aucune contrainte. Les auteurs de LAPIN, LAPIN-SPAM et PAID nous ont fourni leurs

implémentations mais tout comme pour celle du dessus, le code est trop ancien.

Nous ne disposons pas d’implémentations de tous les algorithmes présentés dans 1’état
de I’art mais & nos yeux cet ensemble est suffisamment représentatif. De plus nous
disposons de la majorité des algorithmes les plus récents et présentés comme les plus
efficaces dans 1’état de 1’art. En ce qui concerne les implémentations réalis€es par nos
soins, nous nous sommes efforcés de réaliser des implémentations efficaces du mienx

possible.

Les auteurs de Spami-FTS ont refuse de faire parvenir une implémentation de leur algo-
rithme. Nous avons donc développé nous mémes une version fonctionnelle et améliorée
de Spami-FTS que nous désignerons par la suite par Spami-FT'S++. Notre implémenta-
tion réutilise donc des idées de Spami-FTS et de FAST. Elle integre aussi de nouveaux
mécanismes d’élagage a priori de I'espace de recherche sur lesquels nous ne revien-

drons pas dans I'immédiat.

Nous avons écarté PRISM d’emblée puisque il ne s’agit pas d'une réelle amélioration



76

liée a I’algorithmique de fouille de séquences mais plutdt d’une utilisation judicieuse de
pré-traitement. Les performances de PRISM sont indubitablement indexées sur celles
de SPAM. Cependant, grice a la réduction de coflit en mémoire et I'accélération due au
pré-calcul des opérations entre et sur les vecteurs de bits il est difficile de se prononcer
sur ses performances réelles. Quoi qu’il en soit, PRISM ne modifie pas la complexité
algorithmique de SPAM. Ainsi, avec des jeux de données suffisamment grands, tout
comme SPAM, ses performances viendront a faiblir considérablement. De plus, comme
nous I’avons indiqué dans notre état de I’art n’importe quel algorithme de fouille basé
sur des vecteurs de bits pourrait exploiter les techniques présentées dans PRISM. Nous
n’avons pas été en mesure de récupérer une implémentation de DISC-all donc nous
ne I'inclurons pas dans nos expérimentations. Wap-mine €tant toujours plus lent que

PL-WAP nous I’avons €carté de nos figures.

Nous disposons de plusieurs versions distinctes de SPAM, de SPADE et de PrefixS-
pan. Il va étre intéressant de constater et d’analyser les écarts de performances étre
ces versions. Cependant, elles ont été réalisés par différentes personnes dans différents
langages, ainsi nos mesures vont autant refléter la différence entre chacun de ces plate-

formes que la différence de qualité des implémentations.

Nos expérimentations vont porter sur deux des jeux de données les plus connus et uti-
lisés au sein des diverses publications portant sur la fouille de motifs séquentiels fré-
quents, & savoir SIGN et Gazelle/BMS2. Nous allons aussi utiliser deux autres jeux de
données synthétiques générés avec SPMF. Nous ne nous limiterons donc pas a des jeux
de données de séquences contenant des itemsets singletons uniquement. Des détails sur

le contenu de chacun des jeux de données sont proposés dans la figure 5.1.

Gazelle/BMS2 ! est un jeu de données utilisé dans la compétition KDD-CUP 2000 qui

contient 77,512 séquences avec 3340 items. Il s’agit de séquences de clics web, autre-

1. http //www.kdd.org/kdd-cup/view/kdd-cup-2000
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ment dit d’itemsets singletons. Sign  est un jeu de données d’utterances de langage des

signes qui contient 730 séquences d’itemsets singletons.

Jeu de données | Nbr. séq. | Moyenne trx/séq. | Nbr d’items | Nbr d’items/trx
Gazelle/BMS2 | 77000 |462 | 3340 I

Sign 730 51,9 264 1

Synth6 1000 25 250 2

Synth8 1000 25 250 10

Tableau 5.1: Détail des jeux de données utilisés

Nos quatre jeux de données nous permettent de couvrir I’essentiel des extrémités du
spectre des cas possibles : beaucoup de courtes séquences d’événements, un petit nombre
de grandes séquences d’événements, des séquences de paires et des s€quences de longues

transactions.

La premi¢re expérimentation (figure 5.2) porte sur Gazelle et représente le cas typique
de fouille de séquences, ¢’est a dire un grand nombre de courtes séquences utilisateurs

comportant des itemsets singletons (événements).

Les trois meilleures approches ici sont CM-SPAM, cSPADE, FL-WAP et PrefixSpan.
cSPADE est légerement plus efficace que CM-SPAM mais il est tout a fait normal
qu’une implémentation C soit la plus performante du lot. Toutefois, cela ne signifie
pas que cSPADE est généralement plus efficace que CM-SPAM. En effet, la version de
SPADE Java se comporte bien puisqu’elle bat LAPIN jusqu’a un certain stade, mais
finit par exploser. cSPADE semble trés efficace sur des séquences creuses alors que
la version dans SPMF se comporte beaucoup moins bien. CM-SPADE et LAPIN ré-

agissent aussi favorablement, cependant sur le plus petit seuvil de support, leurs perfor-

2. http ://cs-people.bu.edu/panagpap/Research/asl_mining.htm
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Figure 5.2: Comparaison des approches sur Gazelle/BMS2

mances commencent a s’écarter de SPAM et ¢cSPADE.

Tout d’abord la- performance de SPAM (spmf) est surprenante. En effet, celui-ci est de
loin le moins efficace mis a part GSP. La version d’origine de SPAM n’est pas capable
de traiter ce jeu de donnes (limite de 64 transactions par séquence). Evidement, GSP
€tant leur ancétre a tous, il est celui qui se comporte le moins bien et explose trés
rapidement. Mis a part GSP, les premiers & exploser sont dans I’ordre SPAM, PL-WAP
puis FOF. II est tout & fait normal que FOF batte PL-WAP puisque celui-ci est sont
ancétre. Cependant, FLWAP trés bon aussi, mais seulement par rapport 2 PL-WAP et
FOF. Nous ne pouvons donc pas conclure que la famille d’algorithmes issus de WAP-

mine est efficace.

Concernant SPAM, ce jeu de données nous permet de bien constater la différence entre

SPAM et SPADE qui bien qu’ils partagent le méme arbre lexicographique lors de 1’ex-
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ploration des motifs, leur fagcon d’élaguer I'espace de recherche d’un candidat et de
générer les candidats sont fondamentalement différentes et avantagent SPADE. En ef-
fet, SPAM (en plus de transformer le vecteur de bits) intersecte les vecteurs de bits
d’un motif fréquent avec le vecteur d’un item alors que SPADE intersecte le vecteur
d’un motif fréquent avec le vecteur du motif fréquent qui localement utilise I’item en
question. L 'intersection calculée par SPADE est plus simple a calculer puisque le se-
cond vecteur comporte beaucoup moins d’entrées. I.’autre aspect concerne ’espace de
recherche d’un candidat : SPAM travaille sur toutes les séquences de la base alors que
SPADE ne travaille que sur I'intersection des séquences (sid) supportant les parents
du candidat. De plus, SPADE effectue un €lagage a priori avec cette intersection ce
que ne fait pas SPAM. Ce qui est plus surprenant est que cette tendance s’inverse dans
CM-SPADE et CM-SPAM. Ceci est certainement dil 2 une subtilité d’implémentation
au sein de SPMF.

Les performances de PrefixSpan sont relativement surprenantes puisqu’au support le
plus bas, il arrive a battre tous les autres algorithmes exceptes cSPADE et CM-SPAM.
Notre supposition est que cela est dii a la pseudo-projection de PrefixSpan qui permet
de simplement maintenir des curseurs sur les bases projetées calculées au début plutdt

que de devoir tout copier 2 chaque nouveau fréquent.

Nous ferons remarquer que ces résultats ne correspondent que tres partiellement a ceux
avancés sur le site de SPMF ? et publies dans (Fournier-Viger et al., 2014a). Quoi qu’il
en soit, ces résultats ne semblent pas suffisants pour conclure que les techniques verti-
cales et d’élagage précoce sont plus efficaces que les autres sur de longues séquences

Creusces.

La seconde de nos expérimentations (figure 5.3) utilise Sign, elle cible des données

beaucoup plus denses et plus longues avec moins de volume mais toutefois plus difficile

3. http ://www.philippe-fournier-viger.com/spmf/index.php ?link=performance.php
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a fouiller. Ce jeu comporte des séquences utilisateurs tronquées aprés 64 transactions
pour que SPAM original soit en mesure de le traiter. Ceci ne modifie que trés peu de
séquences. Dans cette expérience nous allons aussi utiliser une version de Spami-FTS+
développée par nos soins volontairement handicapée dans sa capacité a calculer des
intersections entre les espaces des séquences des motifs mais qui en contrepartie est
complétée avec une nouvelle méthode d’élagage des candidats. Il va &tre intéressant
d’observer si disposer d’une meilleure fagon de parcourir I'espace de recherche mais
une méthode de calcul du support inefficace permet de rester compétitif par rapport avec

la technique qui a date semble alimenter les algorithmes les plus efficaces (CM-SP).

Ici, nous n’utilisons pas GSP puisqu’il est évident qu’il est incapable de constituer un
concurrent sérieux pour n’importe laquelle des implémentations utilisées ici. Nous ne
faisons pas non plus figurer les performances de cSPADE sur ce dataset car il n’a pas

été en mesure de terminer en dessous de quelques heures pour un support de 10%.
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Figure 5.3: Comparaison des approches sur Sign
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La premiére observation est que cette fois, la famille des arbres d’agrégation (PL-WAP,
FL-WAP, FOF) est trés clairement distancée par les approches verticales. Etrangement,
FL-WAP se comporte mieux que FOF dans les deux expérimentations alors qu’il est

suppose étre I’ancétre de FOF et &tre battu par ce dernier.

Malgré étre implémentés en C++, les résultats de PL-WAP et FOF sont relativement
décevants. En effet, méme les implémentations en Java sont plus rapides. Selon nous,
apres avoir étudié les sources de ces implémentations, le manque de performances est

plus liés & la qualit€ des implémentations qu’a la qualité des algorithmes.

Encore une fois, PrefixSpan se comporte de fagon inattendue. En effet, ce dernier bat
SPAM et LAPIN sur 'ensemble des seuils de supports. Cependant, sa version alter-
native PrefixSpan(agp) ne parvient pas a battre LAPIN. Nous pouvons supposer que
sur des seuils de support plus bas, LAPIN reprend le dessus sur les deux versions de

PrefixSpan.

Le quatuor gagnant ici est constitué de SPADE, CM-SPADE, CM-SPAM et Spami-
FTS+. CM-SPADE et Spami-FT'S+ sont clairement au dessus de toutes les autres ap-
proches. Dans cette expérience nous pouvons commencer a constater 1'efficacité des
approches verticales et d’élagage précoce méme si les performances de LAPIN laissent
a désirer. En outre, en observant les performances de notre approche par rapport a toutes
les autres, la réduction de 1’espace de recherche semble, comme nous en avions fait
I’hypothése, une composante au moins aussi importante, si ce n’est plus, qu’une capa-

cité de calcul efficace du support d’un motif.

La troisi¢me expérience (figure 5.4) porte sur un jeu de données synthétiques compor-
tant cette fois des itemsets. En effet, ce jeu de données ne comporte que des 2-itemsets.
Il va nous permettre de montrer I’impact de I’ajout d’une seconde dimension dans 1’es-

pace des motifs a explorer.



82

Nous n’utilisons ici que les approches ayant fait leur preuves dans les deux expérimen-

tations précédentes et celles capables de gérer des itemsets non-singletons.
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Figure 5.4: Comparaison des approches sur le premier jeu de données synthétiques

La premicre observation est la proximité des résultats entre les versions CM et non-CM
de SPADE et SPAM. En effet, ceci s’explique par la densité du jeu de données, la grande
majorité des 2-séquences possibles sont fréquentes et donc la matrice de co-occurrence
n’est que trés peu utile. Cependant, encore une fois, SPADE performe beaucoup mieux

que SPAM.

Ici, notre version de Spami-FTS offre des performances sen.siblemem supérieures 2
CM-SPAM et CM-SPADE ainsi que leurs version d’origine dans SPMF. Cependant,
LAPIN et PrefixSpan sont ici les meilleures approches. Concernant LAPIN, il ne peut
s’agir que d’une question d’implémentation puisque CM-SPADE est une version al-
gorithmiquement plus avancée de LAPIN. En toute logique deux implémentations de
qualité équivalente devraient respecter le fait que CM-SPADE est plus efficace. En ce
qui concerne PrefixSpan, nous supposons que encore une fois la pseudo-projection lui

permet de rester trés compeétitif.
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Ces résultats montrent que rajouter uniquement une seconde dimension dans les don-

nées n’est pas suffisant pour faire exploser les temps de calcul de toutes les approches.

La derniére de nos expérimentations (figure 5.5) utilise un jeu de données particuliére-
ment difficile a fouiller, de loin plus dense que tous les autres. En effet, chaque tran-
saction comporte 1ci 10 items différents a explorer et chaque sequence est composée de
25 de ces transactions. Il est relativement évident que I’espace de recherche des motifs
est considérablement plus vaste que celui des autres jeux de données utilisés au-dessus.
Ceci va nous permettre de distinguer les approches efficaces parce que leur implémen-

tation est de qualité de celles efficaces parce que algorithmiquement judicieuses.
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Figure 5.5: Comparaison des approches sur le second jeu de données synthétiques

Ce que I'on remarque au premier abord est qu’au seuil de support le plus élevé nous
pouvons distinguer deux groupes : les approches extrémement rapides toutes verticales
(CM-SPADE, SPADE, SPAM original, etc.) et les approches beaucoup plus lentes com-
prenant LAPIN, PrefixSpan ainsi que SPAM (spmf) et CM-SPAM.

La plus rapide de toutes sur le premier seuil de support est SPAM original. Il s’agit
d’une implémentation tres efficace, la seule restante de langage C. La plus lente de

toutes est SPAM de SPMF. Ceci montre trés bien que la qualité¢ de I’'implémentation
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constitue ’essentiel des performances. Cependant, si 1’on compare les performances
de ces deux implémentations, sur un seuil inférieur 2 10% la tendance s’inverse. Ceci
est certainement di au besoin d’utiliser un swap puisque SPAM consomme beaucoup

trop de mémoire.

Encore une fois, les version CM de SPADE et SPAM sont plus efficaces que leur ver-

sions d’origine.

Si I’on compare ces résultats avec |'expérimentation précédente, ici il est clair que Pre-
fixSpan subit de plein fouet I’augmentation de taille de 1’espace des motifs. De méme,
LAPIN malgré le fait qu’il apparient & la famille des approches verticales d’¢lagage

n’est pas en mesure de compenser I’augmentation de I’espace des motifs.

Indubitablement, SPADE, CM-SPADE et notre version de Spami-FTS sont ici les ap-
proches les plus efficaces. A cause de la densité des donnes, 1a matrice de co-occurrence
ne semble pas aider outre-mesure les approches CM-SP. Cependant, plus le support
baisse, plus I'écart entre SPADE et CM-SPADE semble se creuser en faveur de CM-
SPADE. Les techniques d’élagage précoce utilisées dans notre version semblent plus
efficaces que la seule matrice de co-occurrence des approches CM-SP. Néanmoins,
I'écart de performance entre Spami-FTS et CM-SPADE semble diminuer au fur et a
mesure que le support diminue, ce qui indiquerait que sur des seuils encore plus bas,
CM-SPADE I’emporterait. Ceci semble parfaitement logique puisque plus le seuil de
support minimal est bas, plus de motifs sont fréquents et plus il y a de motifs a com-
biner et la technique d’intersection inefficace utilisée dans notre approche n’est plus
en mesure d'étre compensée par les techniques d’élagage de 1’espace des motifs. Quoi
qu’il en soit, notre approche est en mesure de battre 1’ensemble de toutes les approches
sur un jeu de données extrémement difficile a fouiller avec lequel les autres approches

a I’exception de CM-SPADE montrent clairement leurs limites,

Ainsi a travers nos quatre expérimentations nous avons pu mettre en avant les approches
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les plus efficaces dépendament de la complexité de différents espaces de motifs. Nous
avons pu montrer que les approches verticales ne montrent leur plein potentiel que dans
les cas extrémes, oll les autres approches ne sc;nt pas en mesure de compenser la quan-
tité de motifs 2 tester. De plus, les approches de type élagage précoce semblent étre
les plus efficaces avec les approches verticales. Cependant, sur deux jeux de données
beaucoup plus creux, les approches verticales ne sont pas nécessairement a privilégier.
Toutefois, il convient de prendre cette observation avec un peu de recul, puisque nous
avons aussi montré que la qualité des implémentations joue un rdle majeur dans les per-
formances observées et que seuls les cas extrémes permettent de distinguer clairement

une hiérarchie algorithmique dans les implémentations.

Globalement, si I’on tient compte de la différence de performances relatives entre les
implémentations en C et les implémentations Java, notre version de Spami-FTS++ est
celle qui se comporte le mieux dans chacune des expérimentations proposées. Ceci
semble montrer que nos intuitions concermant 'importance des méthodes d’élagage

précoce de 1’espace de recherche sont effectivement correctes.

52 Proposition d’une nouvelle solution

Notre nouvelle solution va étre un algorithme de type vertical puisque il s’agit de 1’ap-

proche la plus efficace comme 1’ont montré nos expérimentations.

Notre objectif va étre d’appliquer une approche de fouille de motifs séquentiels verti-
cale A nos motifs séquentiels de données liées. Comme nous 1’avons montré dans notre
état de 1’art, il existe deux branches dans cette famille d’algorithmes :
— ceux basés sur SPADE (LAPIN-SPAM, CM-SPADE, etc.) qui représentent les
séquences positions numériques,
— ceux basés sur SPAM (HVSM, CM-SPAM, etc.) qui représentent les séquences

sous forme de vecteurs de bits,
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Les premiers sont plus adaptés aux travaux sur de longués séquences composées de pe-
tits itemsets ou d’imtesets singletons tandis que les seconds sont plus adaptés a travailler
sur séquences plus courtes mais composées de grands itemsets. Or, selon nous, les spé-
cificités de nos motifs sont trés proches d’une fouille de motifs séquentiels incluant des
itemsets de taille supérieure & un. En effet, si I’on considére les deux items dans un
2-itemset comme une co-occurrence d’items alors il est possible d’assimiler 1’ajout de
propriétés a une double co-occurrence, c’est-a-dire une 2-séquence de 2-itemsets dont

un item est commun aux deux itemsets.

Par exemple, le 2-motif séquentiel de données liées suivant {(V'ille, Hotel), {avoir-
_un_haotel(0,1)}} peut étre relaxé pour former la 2-séquence de 2-itemsets suivante
({Ville, avoir_un_hotel}, { Hotel, avoir _un_hotel}). Ainsi, I'item avoir_un_hdtel
présent dans le premier itemset peut représenter une solution pour le domaine de la
propriété tandis que le second peut représenter une solution pour le codomaine de la
propriété. Toutefois, ceci n’est possible que si ces deux solutions font bien partie du
méme triplet au sein de données & fouiller. En d’autres termes, ceci montre que la
recherche d’un triplet compatible avec un motif est relativement proche des problé-
matiques existant au sein de la littérature de fouille de motifs séquentiels fréquents

couverte au chapitre 2 avec une contrainte d’unicité supplémentaire.

Ce paralléle nous permet de mettre en avant la ressemblance entre nos opérateurs
d’ajout de propriétés et les opérateurs déja bien connus dans le domaine de la fouille
de motifs séquentiels et a fortiori de fouille d’itemsets. Des lors s’orienter vers une so-
lution inspirée par une approche de fouille de motifs séquentiels composés d’itemsets

non-singletons telle que SPAM semble tout indiqué.

Toutefois, notre fouille de motifs n’est pas unidirectionnelle comme peut I’€tre une
fouille de motifs séquentiels classique. L’ajout de classe nécessite de parcourir I’espace

restant dans une séquence tandis que 1’ajout d’une propriété nécessite de potentiel-
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lement reparcourir une partie de 1’espace des séquences déja écarté lors d’ajouts de
classes précédents (plus a gauche). En outre, il faut aussi étre en mesure de récupé-
rer les résultats de tous les opérateurs d’ajout de classe (et spécialisation) appliqués au
motif depuis le début (motif vide). Comme pour notre approche précédente, nous ne

pouvons donc pas écarter une notion d’historique manipulable pour chaque motif.

L’inconvénient majeur de notre précédente approche est le nombre de ré-appariements
nécessaires pour étendre un motif lors de 1’ajout (ou spécialisation) de propriétés. Intui-
tivement, pour éviter d’avoir a rechercher des nouvelles solutions a des opérateurs déja
appliqués, il suffit de modifier ces opérateurs pour calculer non plus une seule solution

mais plutdt toutes les solutions.

Néanmoins, calculer toutes les solutions plutdt qu'une seule a des grandes chances
d’alourdir le processus ainsi que rajouter beaucoup de calculs pour ne pas améliorer
sensiblement les performances. A titre de rappel, il s’agissait de 1’approche employée

par xPMiner, méme si elle était effectuée a chaque fois au complet et en deux temps.

Une approche basée sur SPAM serait en mesure d’apporter une solution a toutes ces
contraintes. En ce qui concerne I’ajout de propriétés, si elles se comportent bien comme
un "double-itemset" les opérations proposées par SPAM semblent étre ’approche idéale.
De méme, puisque SPAM fonctionne a 1’aide de vecteurs de bits sur lesquels les opéra-
teurs sont intégralement appliquées, SPAM semble une solution appropriée au dernier

point.

Restent les opérateurs de spécialisation qui se comportent comme des filtres sur les
résultats des opérateurs précédents. Qu’ils soient calculés avec une approche a 1’aide
de vecteurs de bits ou de positions numériques ne change pas grand chose étant donné
qu’ils s’appliquent a chaque fois sur un espace de plus en plus restreint. Le choix de
notre nouvelle approche ne tient pas compte de ces opérateurs sachant que 1’essentiel

du travail de spécialisation sera déja pris en charge par la base verticale (inférence). Ce
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point sera détaillé par la suite (sous-section 5.2.1 p. 93).

Notre nouvel algorithme suit un fonctionnement quasiment identique a SPAM. 1l al-
terne les phases d’ajout de nouvelle classe et d’ajout de nouvelle propriété ainsi que
leurs spécialisations respectives. Par rapport a la version d’origine de SPAM, cet algo-

rithme comporte deux changement majeurs.

Le premier est que contrairement a SPAM ici il est nécessaire de conserver les appa-
riements successifs d’un motif, autrement dit son "historique” pour étre en mesure de
rajouter des propriétés entre le demnier élément et I’'une des positions antérieures dans
le motif. Ainsi il s’agit d'un SPAM "avec mémoire"” puisqu’il est capable de restituer
les positions exactes des correspondances dans chacune des séquences utilisateur pour
chaque motif. Bien sur, cette fonctionnalité fait que cet algorithme consomme encore
plus de mémoire vive que la version d’origine de SPAM ce qui était déja son point
faible. Toutefois, il serait possible en cas de manque de mémoire de maintenir la tota-
lité des informations nécessaires au fonctionnement de I’algorithme directement sur le

disque (y compris les deux bases verticales).

Le deuxieéme point qui differe de SPAM est que notre algorithme (tout comme le pré-
cédent) associe a chaque motif fréquent les identifiants de séquences dans lesquelles il

apparait (sid).

Pour chacun des candidats formes a partir d’un motif établi comme fréquent, ne seront
explorées que les séquences restantes, ¢’est-a-dire appareillés avec le motif parent. Il
s’agit donc d’une réduction importante de I'espace de recherche des séquences pour un

motif. A noter que cet élagage était déja utilisé dans xPMiner.

Tout comme SPAM chacun des motifs fréquents a étendre est associé avec la liste des
items localement fréquents. SPAM maintient deux listes, une pour les extensions de

séquences et une pour les extensions d’itemsets. Nous maintenons ici quatre listes dis-
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tinctes, une pour les extensions de classes, une pour les extensions de propriétés, une

pour les spécialisations de classes et la derniere pour les spécialisations de propriétés.

Le dernier point a souligner concerne 1'implémentation. SPAM, que ce soit dans (Ayres
et al., 2002) ou dans 1'implémentation d’origine est un algorithme complétement ré-
cursif. Il ne posséde donc pas de pile d’exécution explicite. Nous avens fait le choix
d’utiliser une pile explicite a des fins de parallélisation. En effet, les opérateurs d’ajout
et de spécialisation sont indépendants entre eux. Rien ne nous empéche de paralléli-
ser le traitement global de la pile d’exécution. Nous ne traiterons pas ce sujet dans ce
travail, nous nous en tiendrons a préciser que 1’allocation de I’espace de travail global
est congue pour gérer différents threads en concurrence notamment pour empécher les
problémes liés a une mauvaise gestion des différents niveaux du cache CPU tels que le
"false sharing" (Jin et al., 2005). Nous sommes tout a fait conscients qu’une telle ap-
proche comporte un impact, certes relativement minime, sur les performances globales
de I’outil mais en plus de faciliter le contréle du flot d’exécution permet aussi de tester
différentes stratégies de parcours (profondeur d’abord ou largeur d’abord). Pour termi-
ner, notre algorithme est implémenté en Java, tout comme les versions précédentes de

xPMiner.

Nous n’allons pas détailler le fonctionnement interne de 1’espace de travail puisque
ceci reléve uniquement de I’'implémentation et ne constitue en rien une avancée algo-
rithmique. Ce qu’il faut comprendre est que cet espace de travail est une quantité de
mémoire vive pré-allouée et de taille fixe qui nous permet de successivement appliquer
tous nos opérateurs sur un contexte de motif fréquent sans jamais nécessiter plus de mé-
moire. En plus de contrdler complétement et fortement limiter la quantité de mémoire
utilisée par notre implémentation, cette technique a pour effet supplémentaire d’amé-
liorer considérablement la gestion du cache du processeur et ainsi augmenter d’autant

plus les performances de notre approche.
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Méme si précédemment nous avons montré 1’efficacité de techniques de fouille verti-
cales avancées (CM-SP, Spami-FTS, LAPIN) notre démarche n’est pas de les appliquer
ici. En effet, nous souhaitons concevoir une premiére approche verticale qui résout ef-
ficacement le probléme de la fouille de motifs séquentiels de données liées fréquents a
travers 1’application des opérateurs existants a un mode vertical. De plus, nous souhai-
tons.mettre ’accent sur une méthode plus avancée d'élagage de 1'espace de recherche
que celle utilisée auparavant qui reste compatible avec les techniques proposées dans
LAPIN et Spami-FTS mais celles-ci pourront étre appliquées lors de travaux futurs.
A titre de preuve, nous rappellerons que notre implémentation personnelle de Spami-
FTS+ utilise une approche de type SPAM pour la recherche de tous les itemsets fré-

quents et le calcul des 2-séquences fréquentes.

Avant d’aborder le fonctionnement des nouvelles bases verticales et des nouveaux opé-
rateurs, nous mettrons en avant 1’algorithme de parcours global de notre nouvelle ap-

proche basée sur SPAM.

Nous utiliserons les opérateurs suivants : & pour représenter 1’extension d’un motif
avec une nouvelle classe et ©,,, pour représenter I’extension d’un motif avec une pro-
priété. Les ajouts s’effectuent toujours a la fin. Sauf pour les propriétés ou pos cor-
respond a la position du domaine dans le motif. L’opérateur & sera utilisé pour repré-
senter 1’opération de bitwise-anding entre deux vecteurs de bits. L'opérateur © sera
utilisé pour représenter I’opération de bitwise-oring entre deux vecteurs de bits. Pour
une classe ¢ ou une propriété p, ¢, et p, représentent respectivement toutes les classes

filles directes de c et toutes les propriétés filles directes de p.

L’algorithme OntoPattern-SPAM (Algorithme 1 p.91) propose un fonctionnement a trés
haut niveau de notre nouvelle approche. Etant donné qu’il s agit d’une approche de type
vertical, les bases verticales sont construites au démarrage de 1’algorithme (lignes 4

et 6). Les bases verticales seront détaillées dans la sous-section 5.2.1 suivante,
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Algorithm 1: Ontopattern-SPAM : calcule tous les motifs séquentiels de données liées
fréquents

Ontopattern-SPAM : supp,i, : minimum support ;

seq : séquences utilisateurs ;

(2 : ontologie ;

vbe + vbClasses(seq) > Construction de la base verticale (classes)
genVbClasse(vbc) > Généralisation dans vbo(classes)
vbp < vbProprietes(seq) > Construction de la base verticale (propriétés)
genVbProprietes(vbp) > Généralisation dans vbp (propriétés)
ZFa.p|e  calculeT outes Proprietes Frequentes(vbp, mingyy)

Fa.cle — calculeToutesClasses Frequentes(vbe, mingyy)

Pile + 0 > Initialisation de la pile de tches

forall c € Fq ¢, do

allctr + generateContexts(c, Fa.cle, Fa.rle) P Génére tous les contextes des
classes fréquentes (1-motifs fréquents)

c-step(c, 2, allctz, Pile) 1 Calcule toutes les extensions 2-fréquentes, ajoute dans
la pile

¢, — step(e, 1, alletz, Pile)> Calcule toutes les spécialisations 1-fréquentes, ajoute
dans la pile

while Pile # () do

tmp < Pile.pop()

p, — step(tmp.m, tmp.ctz, Pile)
¢, — step(tmp.m, tmp.ctz, Pile)
p — step(tmp.m, tmp.ctz, Pile)
¢ — step(tmp.m, tmp.ctzx, Pile)
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En suivant, I’algorithme va évaluer quelles sont les propriétés fréquentes #q p|,, ¢ est-
a-dire les O-motifs comportant une propriété (ligne 8). Cependant, des 0-motifs ne
constituent pas des motifs valides puisqu’ils ne comportent pas de classes . Ainsi, nous

les qualifierons de proto-motifs composes de une propriété.

Autrement dit, quelles sont les propriétés qui apparaissent dans plus de supn;, Sé-
quences. Il est inutile d’utiliser dans la suite une propriété a ce stade établie comme
infréquente. Ce calcul est trivial grice a la base verticale : pour une propriété p, il suffit
simplement de boucler sur toutes les entrées dans la base verticale et de compter le

nombre de séquences pour lesquelles la propriété apparait au moins une fois.

La méme opération est effectuée pour les classes (ligne 9) pour calculer #q ¢ Pour
une classe c, il suffit simplement de boucler sur toutes les entrées dans la base verticale
et de compter le nombre de séquences pour lesquelles la classe apparait au moins une

fois.

Dans un second temps (ligne 12), pour chaque 1-motif fréquent, I’algorithme va construire

un contexte ctz a partir duquel nous allons pouvoir exécuter nos quatre opérations.

Nos quatre opérateurs nécessitent en entrée, en plus d’un motif fréquent m, 1’'ensemble
des classes encore localement fréquentes* ainsi que des propriétés et leurs spécialisa-
tions respectives et les listes de transformations (historique) contenant les vecteurs de
bits propres aux sid appareillés avec ce motif. Cet ensemble auquel il faut ajouter la
nature de la derni¢re opération sera par la suite désigné sous le nom de contexte ctz

d’un motif.

Maintenant que nous avons introduit la notion de contexte ctx d’un motif, nous allons

décrire 1’opération ctz.hist(sid, pos) qui sera utilisée dans chaque algorithme. Cette

4. Pourrappel, dans SPAM, les items dits localement fréquents sont I'ensemble des items dont "ajout
au motif préfixe commun a permis de trouver un nouveau motif fréquent.
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opération nous permet de récupérer un état antérieur du vecteur d’appariement. Au-
trement dit, récupérer le vecteur d’appariement d’un des motifs "ancétres" du motif
courant. Cette opération prend deux éléments en entrée : un identifiant de séquence sid
ainsi qu’une position dans 1’historique. L’ opération courante est a la position 0, ainsi la

derniere opération se trouve a la position —1.

Avec ces contextes nous allons pouvoir commencer a appliquer nos quatre opérateurs.
Toutefois, étant donne que seuls des 1-motifs sont construits a ce stade, seules les opé-

rations c-step et ¢ -step sont possibles.

A noter que les bases verticales contiennent aussi les informations sur les positions
des classes et propriétés qui apparaissent indirectement dans les séquences, ¢’est-a-
dire les éléments "ancétres" des éléments dans les séquences. Ceci nous permet de
supprimer directement de 1’ontologie les classes/propriétés infréquentes incluant leurs
spécialisations infréquentes. Celle-ci sera utilisée pour les opérations de spécialisation

cy-step et p-step.

A partir de la ligne 15, nous disposons de tous les 1-motifs (classes et spécialisations),
de tous les 2-motifs sans spécialisations ainsi que des propriétés fréquentes. De 1a,
I’algorithme va utiliser une pile de taches dans laquelle sont exécutées les quatre opéra-
tions a partir d’un contexte de motif. Chaque opérations étant en mesure d’ajouter des

nouvelles opérations a exécuter.

5.2.1 Bases verticales et généralisation

Lanouvelle version de I’ algorithme fait partie de la famille des algorithmes de fouille de
motifs séquentiels verticaux. En revanche, puisqu’il doit étre en mesure de manipuler a
la fois des classes et des propriétés il doit comporter deux bases verticales : une pour les
classes et une autre pour les propriétés. Aussi, dans ces deux bases verticales sont pré-

calculées respectivement toutes les positions des éléments non-feuilles dans les deux
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hiérarchies (classes et propriétés).

Avant d’entrer dans le vif du sujet, nous tenons a préciser qu’il s’agit ici de réelles bases
de données verticales. En effet, celles-ci sont congues pour étre en mesure de fonction-
ner telles quelles directement hors mémoire vive. Il ne s’agit donc pas de structures de
données en mémoire congues pour offrir le meilleur compromis entre performance et
colit de stockage. Il s’agit d’une représentation directe des séquences utilisateurs sous
forme de vecteurs de bits exprimant la présence ou 1’absence d’un item pour une posi-
tion donnée. En effet, méme les séquences pour lesquelles un vecteur est vide (car un
item n’apparait pas) sont représentées. Ce comportement est souhaité puisqu’il permet
a la fois d’accéder rapidement a I'information désirée et permet I’ utilisation de ces deux
bases telles quelles directement depuis un périphérique de stockage. La raison princi-
pale derriére ce choix est qu’une représentation verticale des séquences utilisateur est
en reégle générale beaucoup plus coliteuse en termes de stockage qu’une représenta-
tion horizontale. Ainsi, nous souhaitons permettre a notre algorithme de fonctionner
tel quel, mais depuis le disque, dans I’éventualité ou la quantité de données a analy-
ser s’avérerait trop élevée pour demeurer entierement en mémoire vive. D’autant plus
que cette stratégie permet de conserver et recharger aisément nos deux bases verticales

entre deux utilisations de I’algorithme.

Les mécanismes lies & la base verticale des classes sont trés proches de ce que propose
SPAM. C’est-a-dire qu’il s’agit pour chaque classe et chaque séquence de construire
un vecteur de bits qui représente sa présence ou absence dans la séquence en question.
Nous ne reviendrons pas sur ce point puisqu’il est déja expliqué dans 1'état de I’art au
chapitre 2. Dans le cas présent, ce vecteur permet d’accéder a 1'aide d’un sid et d’une
classe ¢ aux positions auxquelles cette classe apparait (ou pas) dans ledit sid. Nous

désignerons le vecteur de bits correspondant 2 une classe ¢ pour un sid fixe par vdbs®e,

La base verticale des propriétés est construite afin de permettre d’accéder grice a un
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couple sid, pos et une propriété p aux positions auxquelles dans cette séquence, il existe
un triplet (z, p, z) tel que z apparaisse 2 la position pos. Autrement dit, & partir d’une
position pos quelles sont les positions = compatibles en tant que domaine pour la pro-

priété p.

Pour une propriété p dans un sid fixe, nous utiliserons vdb;id'P""" avec pos la position en
tant que objet du triplet (codomaine). En effet, la vecteur de bits d’une propriété pour
une séquence indique les positions ou il est domaine a partir d’une position jouant le
role de codomaine qui est fixe. Ainsi, vdbfjd~P°3 représente toutes les positions dans une

sequence donnée ol cette propriété apparait avec un codomaine en position pos.

La représentation utilisée dans les illustrations (figure 5.7) est une représentation sim-
plifiée en ceci qu’elle inclut aussi le bit de la position codomaine (souligné). En réa-
lité, cette position n’est pas présente dans la base verticale. Quoi qu’il en soit, il ne
s’agit que d’un changement mineur puisque la seule altération algorithmique est que
lors des intersections de vecteurs pour la recherche des positions valides en tant que
domaine, il ne faut pas prendre en compte le dernier bit puisque celui-ci représente
la position du codomaine qui est déja connu et fixe. De méme, lors de la recherche
des positions codomaines compatibles, plutdt que de retourner a chaque fois dans la
base verticale des propriétés nous réutilisons les vecteurs de bits des 1-motifs de pro-
priétés fréquents. Cette technique nous permet de calculer les positions codomaines en
O(((|vec| — 1) /blocksize) + 1) plutdt qu’en O(card(vec)). Ici, vec représente le vec-
teur de bits de la taille de la sequence a tester. Sachant que la majorité des séquences
sont encodées dans une primitive nous sommes en mesure de filtrer les positions en

O(1) plutdt qu’en O(card(vec)) ce qui constitue une petite amélioration.

Une des caractéristiques souhaitées pour la nouvelle base verticale était qu’elle soit en
mesure de nous éviter de devoir faire appel a la représentation en mémoire de 1’on-

tologie pour faire des tests de subsomption cofiteux que ce soit lors de ajouts ou des
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spécialisations de classes ou de propriétés.

Ainsi, 1a nouvelle base verticale rajoute directement dans les vecteurs de bits des clas-
ses/propriétés parentes les occurrences de leurs filles. Deés lors les phases de spécia-
lisation ne nécessitent plus qu’une intersection de vecteurs de bits pour confirmer ou
infirmer 1’appariement actuel et les phases d’ajout peuvent directement utiliser le vec-
.teur de bits de la classe & ajouter sans avoir a tester chacune des classes ou propriétés

filles.

Simplement, pour une classe cette généralisation se calcule avec une union entre elle-

méme et 'union des vecteurs de bits de toutes ses classes filles directes :

vdb, = vdb. © O vdby

C’ECJ_

De méme, pour une propriété, la généralisation s’effectue par couple sid, pos, autre-
ment dit par propriété et par position de codomaine. Elle suit le principe proposé au

dessus :

vdb$i4s = vdbgdre o | () vdby P

p'Ep,y

Sur la figure 5.7 nous pouvons veir une séquence utilisateur contenant des classes et des
triplets. Les quatre classes en présence sont ici Ville, Montréal, Pau, Hotel et Musée tan-
dis que les trois propriétés sont avoir_un_hdtel, avoir_un_musée et avoir_un_hodtel. Les

exemples illustrant la suite de cette partie feront tous référence a cette base verticale.

Nous allons maintenant présenter les quatre opérateurs AddConcept, SpeConcept,
AddRelation et SpeRelation qui pour rappeler leur ressemblance avec SPAM ont été
renommés respectivement c-step pour AddConcept, c,-step pour SpeConcept, p-step

pour AddRelation et p -step pour SpeRelation.
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Figure 5.6: Nouvelle base verticale des classes
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Figure 5.7: Nouvelle base verticale des propriétés
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522 Ajout de de classe, c-step

Cet opérateur est chargé de calculer les appariements entre I’ensemble des motifs con-
struits en appliquant I’opérateur AddConcept sur un motif fréquent m et les séquences
dont I’appariement avec m a été possible. Contrairement & 1’approche d’appariement
précédente, nous pouvons voir qu’ici qu’'a I’instar de SPAM, toutes les extensions sont
évaluées au sein d’un méme opérateur. Ce choix est justifié par le fait que 1’ensemble
maximal de séquences pouvant appareiller avec succes un motif construit par extension

est I’ensemble des séquences supportant le motif parent.

De tous nos nouveaux opérateurs celui-ci est le plus proche des opérateurs originaux

proposés dans SPAM. Il s’agit d’une s-step mais comportant quelques améliorations.

L’ algorithme 2 (p.99) présente la c-step. Pour chaque séquence (sid) présente dans
le contexte, cet opérateur tente d’étendre le motif fréquent avec chacune des classes

présentes dans le contexte. Préalablement & I’application de I'extension avec chaque
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classe, il faut appliquer la transformation _” telle que proposée dans SPAM (ligne 13).
Qui est, pour rappel, une recherche du premier bit 2 1 dans le vecteur en partant de la
gauche, la mise a 0 de celui-ci puis la mise a 1 de tous les bits plus a droite restants.
Nous utiliserons la notations proposée dans PRISM puisque SPAM ne propose pas
de notation spécifique a cette opération et que cette notion nous semble relativement

intuitive par rapport a sa fonction.

La seconde boucle For (ligne 20) est un nettoyage des extensions localement fré-
quentes. En effet, elle permet de supprimer des contextes des nouveaux motif fréquents
fils toutes les classes qui n’ont pas permis d’étendre le motif courant et qui sont par

I"heuristique d’ Apriori désormais inutilisables dans quelconque extension de notre mo-

tf.

Des lors (ligne 24), il ne reste qu’a construire un nouveau contexte de motif pour chaque
nouveau motif fréquent puis I’ajouter au début de la pile pour qu’il puisse étre étendu
directement en suivant puisque nous fonctionnons en profondeur d’abord. La figure 5.8
ci-dessous illustre le fonctionnement de cet opérateur en ajoutant la classe B a la classe

A selon I'exemple de base verticale présenté au dessus 5.7.

Avant de passer a la partie suivante, nous souhaitons préciser qu’en réalité 1’opération
de transformation _" préalable a @ ne concerne en réalité que le blo¢ "pivot" du vecteur
de bits. C’est-a-dire le bloc qui contient le premier bit & 1. En effet, puisque le premier
vecteur est transformé a partir de cette position en une séquence de 1 et qu’il est ensuite
intersecté a avec un autre vecteur de bits, la solution constituée par les bits a 1 du second
vecteur apres la position "pivot”. Dans notre implémentation, nous utilisons 1’opération

de transformation _" telle que présentée dans SPAM puis dans PRISM.

Nous avons fait le choix de boucler sur les séquences d’abord plutét que sur les items,
parce que de cette fagon il n’y a pas besoin de conserver plusieurs transformations de

séquences en méme temps. En effet, si on boucle sur les items puis sur les séquences
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Algorithm 2: c-step : étend un motif fréquent avec toutes les classes possibles

c-step ctz : contexte d’un motif fréquent de taille &k — 1;
m : motif ;

vdb : base verticale des classes ;

k : taille du motif a évaluer;

stack : pile d’exécution globale ;

frequents : ensemble des motifs fréquents ;

SUPmin : SUPPOIt Minimum ;

sids_par_classe + {} > Conserve les sid pour chaque classe
bitvect_par_classe + {} © Conserve les vecteurs d’appariement pour chaque classe
> Pour chaque séquence du contexte
forall sid € ctz.sids do
ctz.hist(sid, —1) + ctz.hist(sid,—1)®  © Transformation provenant de SPAM
> Pour chaque classe non marquée comme infréquente localement
forall c € ctz.C do
tmp  vdbd® @ ctx.hist(sid, —1) b Intersection avec la base verticale
if tmp # 0 then
sids_par_classelc].add(sid)
L bitvect_par_classe(c][sid] + tmp
forall c € ctz.¢ do
if |sids_par_classe[c]| < supmin then
| ctz.(  ctz.{ — {c} > Si infréquent, élimine la classe localement

> Pour chaque classe restante

forall ¢ € ctz.{ do
m +—m
m.{+m(Dc > Construit le motif fréquent
sids + sids_par_classe[c]
vect + bitvect_par_classe|c]
ctr’ « createContext(m’, k + 1, sids, ctz.C, ctz.8, Q.getSpeClass(c), )
forall sid € sids do

| cta' hist(sid,0) « vect[sid] > Copie I’historique
ctx'.lastOp « ADDCLASS
stack.addfirst(ctz’)
frequents.push(m’, k, |sids|)
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Figure 5.8: Vecteur pour I’ajout de classe Hétel au motif composé par Ville

alors il faut a chaque fois changer le vecteur de bits servant de base a 1’appariement.

La raison principale est que de cette fagon nous pouvons identifier aprés le test de
chaque sequence (avec tous les items) quels sont les nouvelles extensions fréquentes et
ainsi mettre en commun les allocations nécessaires a la création de nouveaux contextes
pour chacun de ces nouveaux motifs fréquents. L’inconvénient majeur de ce fonctionne-
ment est qu’il demande plus de mémoire vive que le fonctionnement par item d’abord.
Cependant, ceci est solutionné lors de la création de I'espace de travail aprés avoir
calculé les classes et propriétés fréquentes. Si I’espace de travail a pu étre crée correc-
tement, alors le calcul d’une s-step ne nécessitera jamais plus de mémoire que celle
qui a été allouée a I’espace de travail (Bien siir, excepté la mémoire nécessaire aux
contextes des nouveaux motifs mais il en va de méme pour le fonctionnement par item

d’abord).

5.2.3 Spécialisation de classe, ¢ J-step

La spécialisation de classe est 1’opération la plus simple de toutes. Cet opérateur est
une version simplifiée de I’opérateur d’ajout de classe. Il s’applique uniquement si la
derniére opération sur le motif était un ajout de classe ou une spécialisation de classe.

Il s’agit d’un filtre sur le vecteur de bits de la derniére opération dans la liste.

L’algorithme 3 (p.102) relatif a la ¢ -step commence par boucler sur chaque sequence
présente dans le contexte puis chacune des classes filles de la derniére classe testée dans

le motif.
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Si le contenu du vecteur apres intersection entre le vecteur de bits de la classe et le
derniére élément de I’historique dans le contexte du motif reste non-vide, alors la sé-
quence correspond au motif (ligne 15). Il suffit d’effectuer cette opération avec toutes

les classes filles de la derniere classe ajoutée au motif et encore fréquente.

Cet algorithme est extrémement proche de celui de la ¢c-step. La différence principale
est que contrairement a la c-step, ici pas besoin de nettoyage car un motif fréquent fils
ici ne va pas contenir ses classes sceurs de la classe ajoutée. En effet, si un nouveau
motif est fréquent ses spécialisations possibles ne sont que les classes filles de la classe
constituant I’extension fréquente puisque aucune nouvelle classe n’est ajoutée par la

suite.

Les autres différences ont qu’une spécialisation de classe n’ajoute pas de nouvelle
classe, elle remplace la derniere classe par une autre. Ainsi, la taille £ des motifs évalués

ne change pas.

La figure 5.9 illustre la spécialisation de la classe E en € dans le motif ABE selon
la base verticale présentée plus haut. Nous ferons remarquer qu’il s’agit du méme ré-
sultat que si on avait étendu AB directement avec la classe C' comme proposé par la
figure 5.10. Néanmoins, |’avantage de le faire de cette fagon est qu’il n’y pas de _°
a calculer les candidats de chaque classes filles. En outre, cette approche diminue le
nombre d’opérations nécessaires pour parcourir le méme espace de recherche puisque
si F estinfréquent localement alors C' ne sera jamais testé. Ce n’esten rien une nouvelle

stratégie, celle-ci était déja exploitée dans xPMiner.

Ville, Hotel €D Lieu . i o) (o] 3] (2] [o] (1] 2] [°]
@Musee OE@E@EEE‘-@

Ville, HOtel GB Musée [—l I—J l—l IO_I I_l l—l l—l I—J I_l 0 ‘ = Ville, Hitel, Musée

Figure 5.9: Vecteur pour la spécialisation de classe Liew.T en Musée
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Algorithm 3: ¢ |-step : calcule toutes les spécialisations de classe d’un motif

¢ J-step : ¢tz : contexte d’un motif fréquent de taille £k — 1;
vdb : base verticale des classes;

k : taille du motif a évaluer;

stack : pile d'exécution globale ;

frequents : ensemble des motifs fréquents ;

SUPmin : SUPPOIt minimum

sids_par_classe « {}
bitvect_par_classe + {}
> Pour chaque séquence du contexte
forall sid € ctx.sids do
> Pour chaque spécialisation de classe dans le contexte
forall c € ctz.( do
tmp « vdb¥® ® ctz.hist(sid, —1) > Intersection avec la base verticale
if tmp # () then
sids_par_classe.add(sid, itemn)
L bitvect_par_classe[c][sid] + tmp

forall ¢ € ctx.(; do
if |sids_par_classe[c}| < supmin then
|_ ctz.( + ctz.(, — {c}

forall ¢ € ctz.(, do
m’ +— m :
m'.( «— m.Coml|ml|l -1 e > Construit le motif fréquent
sids < sids_par_item[c]
ctz’ + createContext(m’, k, sids, ctz.(, ctz.8, Q. getSpeClass(c), 0)
ctr' lastOp +— SPECLASS
vect < bitvect_par_classe|c]
forall sid € sids do
| cta’ hist(sid, —1) < vect[sid] & Copie I’historique

stack.addf irst(ctz’)
frequents.push(m/, k, |sids|)
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Figure 5.10: Vecteur pour 1’ajout de classe direct Musée sans spécialisation

524 Ajout de propriété, p-step

Cet opérateur p-step est chargé de calculer les appariements entre I’ensemble des mo-
tifs construits en appliquant I’opérateur AddRelation sur un motif fréquent m et les
séquences dont I’appariement avec m a été possible. Conceptuellement, I’appariement

entre un nouveau motif produit par Add Relation et une sequence revient a :

1. vérifier qu’il existe au moins un triplet dont le codomaine correspond & au moins

une des solutions identifiées pour la classe qui va jouer le réle de codomaine ;

2. vérifier qu’il existe, parmi les triplets restants, au moins un triplet dont le do-
maine correspond & au moins une des solutions identifiées pour la classe qui va

jouer le réle de domaine ;

3. vérifier qu’il reste, parmi les solutions existantes a chacune des classes/proprié-
tés présentes dans le motif entre la position domaine et la position courante

(codomaine) au moins une solution pour chaque appariement ;

A premitre vue, certaines de ces trois vérifications peuvent préter i confusion. Surtout
la troisitme qui peut sembler redondante voire contre-intuitive. Pour présenter la p-
step nous allons donc procéder de la fagon suivante : d’abord présenter les intuitions
soutenant ces trois actions puis, par la suite, détailler ces mémes actions sous forme de

conditions plus formelles.

Tout d’abord, nous pouvons remarquer que chacune des trois vérifications prend en
entrée le résultat de la condition précédente. En effet, chacune restreint I’ensemble des
solutions restantes pour 1'appariement. Chaque vérification étant alors assimilable a

un filtre sur les vecteurs d’appariement du motif. Dés lors, nous pouvons voir que ces
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actions peuvent intuitivement se représenter sous la forme d’intersections entre vecteurs

d’appariements. Il en va de méme pour la combinaison de ces trois actions.

Ainsi, rajouter une propriété & un motif agit de fagon semblable a une contrainte sur
les positions des appariements antérieurs. Ceci a pour effet de réduire (non-strict) I’en-
semble des positions satisfaisant I’appariement des classes jouant le réle de domaine et

de codomaine.

Réduire I'’ensemble des positions possibles pour une classe codomaine n’a aucune inci-
dence sur les appariements antérieurs du motif, ¢’est-a-dire autres que ceux concernant
la derniere classe appareillée. Il suffit qu’il en existe au moins une de valide pour pour-
suivre 1’appariement. Néanmoins, cette réduction des positions sur I’appariement de la
classe domaine peut invalider les appariements effectués sur les classes (et propriétés)
présentes dans le motif entre les positions domaine et codomaine. C’est la raison pour
laquelle la troisiéme condition est nécessaire pour qu’une sequence supporte un motif
généré par AddRelation. Par la suite, nous désignerons cette réduction de positions par
le terme "filtrage” puisqu’elle permet de supprimer des positions rendues invalides ou

incompatibles avec la nouvelle contrainte sur le motif.

Tout ceci rend cet opérateur de loin le plus complexe. En effet, il nécessite de parcourir
toutes les combinaisons de positions possibles entre la derniére position du motif (co-
domaine) et toutes les précédentes (domaines), fait intervenir directement 1’ontologie
et doit en plus effectuer des filtrages si I'extension est fréquente. De plus comme dans
xPMiner, avant d’ajouter une propriété au motif il doit vérifier qu’elle n’est pas déja

présente aux mémes positions.

Ainsi, pour faciliter la compréhension de cet opérateur, nous avons scindé son fonction-
nement en deux parties : p-step (Algorithme 4 en p.106) et apparie_prop (Algorithme
5en p.109). Le premier algorithme p-step effectue les opérations & plus haut-niveau des

appariements (sid x p, Vsid € ctz.sids Ap € ©) alors que le second apparie_prop dé-
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taille I’appariement entre un motif auquel une propreté p est ajoutée via AddRelation
et une séquence sid. Les trois vérifications mentionnées au-dessus seront explicitées

avec le second algorithme apparie_prop.

Tout d’abord I’ opérateur p-step va récupérer la position cod dans le motif jouant le role
de codomaine a partir de laquelle les nouvelles propriétés vont étre testées (ligne 9).
En suivant, la variable cursorg,, est initialisée a une valeur de —2 (ligne 10). Cette
variable représente un curseur nous permettant d’interagir avec I’historique des appa-
riements présent dans le contexte ctz du motif. Pour rappel, nous avons indiqué précé-
demment que le dernier appariement se situe a la position —1 de ’historique. Ainsi, la

variable cursorg.m pointe vers le pénultiéme appariement.

Ces deux positions vont étre les positions initiales pour tester I’ajout des propriétés au
motif, cod représentant la position codomaine dans le motif et cursoryon représentant
la position domaine dans I’historique. Il n’y a pas d’équivalent de cursorg,m pour la

position codomaine car celle-ci étant fixe, elle a toujours pour valeur —1.

La boucle principale de p-step itére sur les positions possibles en tant que domaine
sur le motif délimitées par l'intervalle |cod, 0]. Pour chaque couple de classes formé
par (pos €t {eoq NOUS recherchons les propriétés compatibles, ¢’est-a-dire les propriétés
dont (pos €t (eoq SONt rESpectivement des domaines et des codomaines valides selon
I’ontologie . Ici, () est assimilable & une structure de type table de hachage montée en
mémoire interrogeable en O(1). Il s”agit d’une structure de notre conception. Toutefois,
celle-ci faisant déja partie des anciennes versions du processus d’appariement, nous ne

détaillerons pas son fonctionnement ici.

A la ligne 13, © représente I’ensemble de propriétés composé des propriétés racines
compatibles avec les deux classes présentement testées et des propriétés encore pré-
sentes dans le contexte du motif. cix.@ est I’ensemble des propriétés localement com-

patibles présentes dans I’en-téte du contexte de la méme fagon que pour les classes. Cet
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Algorithm 4: p-step : étend un motif fréquent avec toutes les propriétés possibles

p-step : m : motif fréquent de taille k — 1;
ctx : contexte de m ;

vdb : base verticale des classes

k : taille du motif a évaluer;

stack : pile d’exécution globale ;
frequents : ensemble des motifs fréquents ;
SUPmin : SUPPOrt minimum ;

cod + |ctz.motif.C|
CUTSOT dom — —2 > Curseur dans I’historique ctz.hist
forall pos € N N ]cod, 0] do
> Sélection des propriétés a tester
© « Q.get Root Props(Cpos, Geod) N ctz.0
if 0 # ctz.lastOp N {ADDPROP, SPEPROP} then
| © <0 —{(rz,y) emb,z=posAy=cod}

sids_par_prop + {}
if ) # © then
> Calcul du support des motifs
forall sid € ctx.sids x p € @ do
|_ teste_propriete(sid, p, cursoriom, ctx, vdb, k, stack, sids_par_prop)

> Evaluation du support des motifs
forall p € © do
if |sids_par_prop[p)| < supmin then
| ©<0-{p}

> Traitement des motifs fréquents
forall p € © do
P M @pos P
sids + sids_par_prop|p|
ctr’ + createContext(p', k, sids, ctz.(, ©, D, Q.getSpeProps(p))
if @ # calculeRaf finage(ctz.hist, sid, cursor o, ) then
ctr' lastOp «+ ADDPROP
stack.addfirst(ctz")
frequents.push(p’, k, | sids|)

CUTSOT dom +— CUT SOT gom — 1
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ensemble © est alors I’ensemble des propriétés racines compatibles n’ayant jamais été

évaluées comme infréquentes dans toute la généalogie du motif.

Si la derniére opération n’est pas pas directement liée aux propriétés, autrement dit s’il
s’agit d’un ajout ou d’une spécialisation de classe, alors I’algorithme peut commencer
a tester chacune des propriétés restantes. Dans le cas contraire, 1l est possible que cer-
taines des propriétés aient déja été ajoutées au motif entre les positions couramment
étudiées. Dans ce cas, il est nécessaire de supprimer ces propriétés de la liste des pro-
priétés a tester (ligne 15). En pratique, tout comme dans xPMiner, utiliser un ordre total

entre les propriétés permet de s’assurer qu’un triplet ne soit pas dupliqué dans le motif.

sids_par_prop représente une structure de type associatif entre un pid (identifiant de
propriété) et un ensemble de sid (identifiant de séquence). Cette structure va &tre rem-
plie par la procédure apparie_prop (ligne 20) et va permettre a I’algorithme de distin-
guer entre un ajout de propriété résultant en un nouveau motif fréquent ou pas (ligne 24).
Tout comme pour les classes et les spécialisations de celles-ci I’algorithme procede
par sid puis par pid. La procédure apparie_prop va étre détaillée par la suite, nous
allons directement poursuivre par le traitement des propriétés fréquentes apres appa-
riement (ligne 29). L’ opération 2.get Spe Props permet de récupérer les spécialisations

directes d’une propriété p.

Dans cette derniére étape, 1’algorithme doit matérialiser les nouveaux motifs établis
comme fréquents et construire leur contexte. Cependant, une derniere vérification est
requise sous la forme d’un filtrage supplémentaire calculeRaffinage (ligne 30). Ce fil-
trage fait conceptuellement partie de apparie_prop que nous allons décrire en suivant.
Il s’agit de la troisieme vérification mentionnée plus haut, qui filtre les solutions de
chaque appariement antérieur entre les positions domaine et codomaine dans le motif.
Cependant, étant relativement couteux en temps de calcul par rapport au reste des opé-

rations, il est plus judicieux de le calculer seulement si une extension de motif semble
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fréquente. En effet, il est clair que beaucoup plus d’extensions infréquentes vont étre

testées que des extensions fréquentes.

Finalement, si la vérification s’avére fructueuse, le nouveau motif est ajouté a la pile
de traitements pour étre étendu a son tour. En outre, le curseur sur le domaine dans

I’historique est mis a jour (ligne 34).

Ensuite, ’algorithme va répéter ce processus en décalant la position domaine de un
cran vers le début du motif jusqu’a avoir testé toutes les combinaisons possibles. Si un
motif est de taille & (k classes) alors I'opérateur va devoir tester & — 1 combinaisons

puisque le codomaine ne bouge pas.

Le reste de cette section va décrire la seconde procédure apparie_prop présentée dans
I’algorithme 5 (p.109). Sachant que cursor prend pour valeur —(poscog — POSdom — 1),

la procédure apparie_prop va procéder de la fagon suivante :
1. filtrer les positions restantes en tant que codomaine dans le dernier vecteur de
bits du ctx.hist;
2. filtrer les positions de domaine possibles dans ctx.hist(sid, cursorg.m ) avec les

résultats des autres appariements situés entre le domaine et le codomaine ;

3. pour chacune de ses positions, intersecter dans ctz.hist(sid, cursoriom), les

positions domaines et les positions possibles indiquées dans la base verticale ;

4. filtrer les résultats des autres appariements dans le motif avec les nouveaux ré-

sultats pour la position domaine ;

D’emblée, il est aisé de remarquer que cet opérateur repose de fagon intensive sur des
opérations de filtrage des plusieurs vecteurs d’appariement du motif. Nous reviendrons

sur ces filtrages aprés avoir expliqué le fonctionnement de la recherche de propriétés.

Pour valider I’appariement entre une séquence et un motif, cet opérateur va séquentiel-

lement appliquer quatre conditions que nous désignerons respectivement par ¢, 3, x et
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Algorithm 5: apparie_prop : calcule I’extension d’un motif avec une propriété

apparie_prop : si¢d : identifiant de la sequence 2 tester ;

p : propriété;

cursor : curseur dans 1’historique ;

ctx : contexte d’un motif fréquent de taille £ — 1,

vdb : base verticale des classes ;

k : taille du motif & évaluer;

stack : pile d’exécution globale ;

sids_par_prop : ensemble des séquences 2 tester pour une propriété ;

a + Fq po|(p, sid)] ® ctz.hist(sid, —1)
positions + itemize(a) > Transforme les bits restants en liste de positions
vecteur_domaine «+ 0
> Agrégat des positions restantes pour la classe domaine
B + ctz.hist(sid, cursor) @ ctz.hist(sid, cursor + 1)°
success + |positions|
> Pour chaque position de codomaine restante...

forall pos € positions do
B ... cherche si des positions domaines sont valides
X+ 8@ va’bfjdﬁw b Intersecte les positions restantes avec les domaines
if } # y then
vecteur_dom  vecteur_dom © x > Agrege les résultats sans écraser les
précédents
else

|_ suceess +— suceess — 1

if 0 # success then
ctz.hist(sid, cursor) + vecteur_dom
| sids_par_prop.add(sid, prop)

€. Ces pour valider un appariement lors de 1’ajout d’une propriété p(posiom, POScoq) &

un motif sont les suivantes :

l. a + ZFapellp, sid)] ® ctz.hist(sid, —1) # & : Intersecter les positions res-
tantes pour la derniére classe du motif avec celles ou un triplet p posséde un
codomaine en posSqod ;

2. B « ctz.hist(sid, cursor) @ ctx.hist(sid, cursor + 1)° # @ : Appliquer la

restriction due a 1’élément suivant du domaine ;
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3. x « ctz.hist(sid, cursor)@vdb;"d""’m # & : Intersecter les positions restantes
de domaine avec celles ou une propriété démarre et qui finit en posey ;

4. £+ ® ctx.hist(sid, i) ® ctz.hist(sid, i — 1) 3 0 : Re-filtrer tout

iE]pos,;om 'poscod] . .
les blocs en appliquant le restriction du nouveau domaine ;

5000 08@x®E# T,
L’ opérateur _< est défini par dualité avec _", il est la permutation du bit le plus & droite
ainsi que la mise a 1 de tous les bits plus a gauche. Si _" se traduit par la création d’un

masque de conservation des bits situés aprés une position pivot alors _< représente la

création d’un masque de conservation des bits situés avant la position pivot.

La premiére condition a (ligne 10) nous impose de vérifier qu’il existe au moins un
triplet dont le codomaine correspond a au moins une des solutions identifiées pour la
classe qui va jouer le role de codomaine. Tout d’abord, les solutions identifiées pour la
classe qui va jouer le réle de codomaine correspondent simplement au vecteur d’appa-
riement présent en derniére position dans 1’historique, autrement dit ctx. hist(sid, —1).
Pour &étre en mesure de satisfaire cette condition, il est nécessaire de combiner les posi-
tions valides de ctz.hist(sid, —1) avec les positions des triplets existants dans les don-
nées. Cet.te informations nous est accessible dans la base verticale. Néanmoins, notre
base verticale est construite par paire (p, iid) autrement dit, par propriété et position de

codomaine.

Ceci implique qu’utiliser la base verticale revient a intersecter autant de vecteur de bits
qu’il y a de positions de codomaine possibles dans la sequence. Selon nous, ce choix
n’est pas le plus judicieux. En effet, 4 ce stade, 1’algorithme a déja calculé toutes les
positions valides en tant que codomaine dans la sequence au sein du contexte du /-morif
fréquent contenant seulement la propriété a tester. Cette information est accessible a

travers la structure Zq p|, (proto-motifs de propriétés).

Nous avons opté pour la seconde option car elle permet de filtrer les positions codo-
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maines en une seule opération méme si elle implique de conserver les contextes des
1-propriétés fréquentes. En termes de complexité, la premiére option est d’ordre li-
néaire puisqu’elle nécessite de se référer a la base verticale pour chaque position res-
tante dans le vecteur. M&me en négligeant les couts d’interrogation de la base verticale
la seconde option est préférable. Quoi qu’il en soit, les deux options sont viables et
opérationnelles (implémentation). Les figures 5.11, 5.18 et 5.13 a la page 111 illustrent
le fonctionnement de la premiére option. Tandis que la figure 5.14 2 la page 112 illustre

le fonctionnement de la seconde option.

ville, Hotel B Musée [o][o][o][o][o [1][0o][1][1][0]
®avoir_un_musée5(VilIe,Musée) E E @ @ 0 0| o0 _0_

o] [o][o] [e] [o][2] [o] [e] [o] [e]

Figure 5.11: Vecteur o pour 1’ajout de propriété avoir_un_musees

Ville, Hotel €D Musée [o] [o] [o][o] [0 [1][o][1][1][0]
® avoir_un_musée;(Ville,Musée) IE‘ IE‘ E E] E] E 0 |0

L] lo lo][e]o]{o][e] [2][o] [o]

Figure 5.12: Vecteur o pour I’ajout de propriété avoir_un_museey

Ville, Hotel @ Musée IE‘ @ E E E II‘ IE‘ I| E
® avoir_un_muséeg(Ville,Musée) @ E E’ @ @ E E 7(73

(0] (o] (o] (o] [=] [e] [ (o] [x] <]

Figure 5.13: Vecteur « pour I'ajout de propriété avoir_un_museeg

La figure en question représente les intersections entre les vecteurs de bits aprés 1’ appli-

cation du dernier opérateur et le vecteur de bits dans la base verticale pour la propriété
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Ville, Hétel@ Musée E EI E EI E EJ IZ E
®avoir_un_muséecmny,m,(Vilie,Musée) @ @ E E IE II EI EI
[o] [e][o][e [o] [2][o] o]

Figure 5.14: Vecteur o pour 1’ajout de propriété "one-shot" avoir_un_musee

i ajouter sur le sid courant a partir de la position soulignée dans le vecteur. De 14, ima-
giner le fonctionnement de la seconde option est trivial, il faut se représenter un seul
vecteur composé des positions soulignées dans les vecteurs de propriétés et effectuer

une seule fois le méme calcul que dans les exemples.

La seconde condition 3 (ligne 14) est un héritage direct de SPAM. En effet, chaque
vecteur d’appariement contient toutes les solutions pour le probléme d’appariement a
résoudre lors de sa construction. Avant de pouvoir conclure qu’un triplet utilisant p
est bien présent sur la sequence sid aux positions €tudiées, il est nécessaire d’intersec-
ter le vecteur résultat avec une transformation du vecteur d’appariement suivant dans
I’historique. Ainsi, des solutions pour un probléme d’appariement précédent peuvent
se trouver "a droite” d’une solution pour le probleme d’appariement (dans le vecteur)
suivant. En effet, le vecteur d’appariement suivant détermine une position limite pour
I’appariement actuel en ceci que 1’appariement actuel peut trouver des solutions jus-
qu’en fin de séquence. Toutefois, I’appariement suivant via sa solution la plus a droite
nous donne une limite "vers la droite” & ne pas dépasser lors de notre appariement
actuel. Or, ceci ne constitue pas un appariement valide. Alors, filtrer les solutions pré-
sentes dans le vecteur d’appariement pour la classe domaine en supprimant toutes les
positions présentes plus a droite que et sur la derniére solution pour la classe suivante
dans le motif devient nécessaire. En théorie, il faudrait effectuer ce filtrage sur toutes
les positions du motif entre le position domaine et la position codomaine. Mais méme

si cette opération pourrait aussi étre faite & chaque ajout ou spécialisation de classe,
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ce nettoyage n’est nécessaire que pour la recherche de propriétés. C’est la raison pour
laquelle nous avons opté pour son calcul uniquement dans la p-step. Le cofiit de calcul
de ce filtrage est négligeable d’autant plus qu’il n’est pas toujours nécessaire. En effet,
il n’est utile que s’il existe une position plus a droite dans le vecteur a traiter que la
position la plus & droite dans le vecteur suivant. Aussi, nous avons fait le choix de ne
filtrer que le vecteur d’appariement en position domaine avec son successeur car un fil-
trage global est aussi nécessaire en fin d’appariement. Il s’agit de la condition £. Il n’est
donc pas nécessaire d’effectuer cette vérification sur tous les éléments appareillés du
motif entre la position du domaine et celle du codomaine. En effet, deux cas de figure
existent :

— soit il s’agit de la premiére propriété ajoutée dans le motif, auquel cas un ajout
de propriété précédent n’a pas pu "fausser" les résultats des appariements ;

— soit ne s’agit pas de la premiere propriété ajoutée dans le motif, auquel cas
le filtrage final £ évoqué plus haut appliqué en sortie de 1’appariement filtre
correctement les positions restantes ;

Ainsi, grice au filtrage £ appliqué en sortie, chaque les positions des appariements sont
"a jour" et respectent toutes les contraintes lors de ’entrée dans le processus d’apparie-
ment. Satisfaire cette seconde condition nous permet de conclure qu’il existe un triplet
satisfaisant la nouvelle condition mais ne nous permet pas de valider que la solution a
cette nouvelle contrainte ne viole pas les autres contraintes déja présentes dans le motif.

Un exemple de cette condition [ est visible a la figure 5.15.

La troisitme condition x (ligne 19) demande de croiser les positions restantes pour le
domaine avec les positions de domaines au sein des séquences utilisateur (triplets). Pour
ce faire, nous allons devoir utiliser la base verticale pour vérifier chacune des positions
restantes dans le vecteur d’appariement avec les positions candidates pour le domaine.

Deux exemples sont visibles aux figures 5.16 et 5.17.

[.a quatrieme condition permet de vérifier que la restriction sur les solutions due 2
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I'ajout de la propriété ne viole pas les autres contraintes (classes et/ou propriétés) du
motif. Elle nous oblige de filtrer les vecteurs d’appariement dans {ctz.hist(sid, )} ,i €
|dom, cod|. Cette quatrieme condition £ est représentée par la procédure calculeRafinage
dans I'algorithme 4(p.106). Un exemple de ce filtrage est visible a la figure 5.18 en

page 115.

o - . vile [1 [0 ]2 (1] o [o [1]]0
vile @ Hotel o [1] o] [0l [1][a] o]0 [0 o —— (ville (DHotel”| 1 L2 la][2]Le] o) lo][o
e "ol[ell0

jFF

L
Lo
o]

HIDEHBIE

Figure 5.15: Vecteur 3 pour I’ajout de propriété
vite [1] (0] [1][2] o] o] [0] [o][e] o]
® avoir_un_museéeg(Ville,Musee) IE] E EI E E‘ E‘ E E
o] [oj[2] [o][e][o][o [o] o]

Figure 5.16: Vecteur y pour I'ajout de propriété avoir_un_museeg

vite [ 1] (o] T2 ][1] (0] HHJUJ
® avoir_un_musée,{Ville, Musée) !L E i Ii‘ l E 0 ! a0

(][] [e] o] [o][o] o] o] o]

Figure 5.17: Vecteur x pour I’ajout de propriété avoir_un_musee;

Ce second filtrage est plus couteux mais n’est appliqué sur un vecteur d’appariement
que si :

— le motif est apparemment fréquent (c’est-a-dire que tous les tests excepté le fil-
trage restant indiquent qu’un nombre d’appariements suffisants sont possibles)
ce qui permet de le réduire sensiblement son cofit total ;

— si le bit le plus a gauche dans le vecteur d’appariement pour le domaine a
changé. En effet, le filtrage €limine des positions plus & gauche que le premier

bit & 1 du vecteur. Si celui-ci ne change pas, les autres positions sur les autres
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Figure 5.18: Vecteur £ pour 1’ajout de propriété avoir_un_musee

vecteurs restent valides. En outre, récupérer ce vecteur le plus a gauche est "gra-
tuit" car pour vérifier si I’appariement est valide, il est déja nécessaire de vérifier
que les primitives (int32) composant le vecteur soient non nulles, autrement dit
que la position du bit a 1 le plus a gauche existe (non-nulle) ;
A noter aussi que demnier filtrage correspond aux problémes de retour en arriére évoques
dans le chapitre précédent. Il s’agit de s’assurer que la restriction sur les solutions en
tant que domaine n’invalident pas les solutions pour les classes suivantes dans le motif.
En effet, dans le cas oll (et uniquement si) la solution la plus a gauche dans le vecteur
de bits change, il se peut qu’elle impacte sur les solutions pour les vecteurs suivants.
Dans ce cas, si des propriétés existent déja dans le motif et dont la position domaine est
plus a droite que celle actuelle, il se peut que la nouvelle restriction invalide certains
appariements pour cette propriété, voire tous. Il faut donc s’assurer de la validité des
anciennes positions en appliquant un masque ET sur les anciens vecteurs d’appariement
en vérifiant qu’il sont différents du vecteur vide. Dés que ’un de ces vecteurs devient
vide, alors le masquage s’arréte et le support du motif est décrémenté. Si aprés toutes
les vérifications le nouveau support est inférieur au support minimal alors le motif n’est

plus fréquent.

A tout moment, sur chacune des quatre premigres conditions si une des étapes résulte
en un vecteur vide, il possible de stopper I’appariement puisqu’un vecteur vide est une
condition nécessaire et suffisante pour un appariement impossible. En termes d’implé-
mentation, cela signifie qu’il faut que chaque résultat temporaire dans chacun des blocs

(ex : int32) du vecteur d’appariement soit différent de zero. De ceci résulte la cinquieme



116

et derniére condition.

Nous avons donc une séquence de quelques opérations tres rapides a calculer lorsqu’un
appariement est possible mais dans la grande majorité des cas, I’appariement est en

mesure d’étre détecté comme impossible de fagon encore plus rapide.

A la fin, s’il reste des positions dans le vecteur associé 2 la position domaine dans
le motif alors toutes ces positions constituent des solutions au probleme d’apparie-
ment (ligne 24). Pour chaque position en tant que codomaine, les vecteurs représentant
le résultat de I'intersection sur les domaines sont agrégés avec une union des vecteurs

de bits.

Comme nous 1'avons proposé précédemment, nous dispesons d’un opérateur capable de
trouver toutes les solutions compatibles avec une nouvelle propriété ajoutée au motif
en seulement quelques opérations simples. Dans le pire des cas, si une séquence est
encodée dans un seul entier (max 32 positions) alors le nombre d’opérations nécessaires
devient O(1+ 1+ m(O(1))) avec m étant le nombre de positions codomaines restantes
apres le premier filtrage. Si ['on tient compte du filtrage nécessaire aprés appariement
(donc si le motif semble fréquent), la complexité devient O(1 + 1 + m(O(1)) + (r —
1)(O(1)) sachant que la base verticale est requetable en O(1) avec r I’écart entre les

positions de domaine et de codomaine.

Si on considere les séquences de toutes les tailles dont le nombre d’entiers nécessaires a
leur encodage est ¢ alors la complexité devient O{2t +m(O(1)) + (r — 1}(O(¢)). En ré-
sumé nous disposons d’un opérateur dont le complexité dépend uniquement du nombre
de positions cedomaines possibles et non pas du produit poSgem X POSeq cOMME pré-
cédemment. Ou encore, d’un opérateur dont pour une position codomaine fixe, la re-
cherche de toutes les positions domaines compatibles est calculable en O{m) ce qui
constitue un gain non négligeable. Sachant qu’avec les données dont nous disposons,

dans la grande majorité des cas, les séquences sont encodées dans une seule primitive
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et que toutes les séquences sont encodées dans maximum deux primitives de program-

mation (int32).

Le dernier point & préciser est que ces deux filtrages sont associés a des sid spéci-
fiques. Il serait donc envisageable d’appliquer un mécanisme de filtrage paresseux
qui calcule d’abord les p-step pour les sid non impactés par un décalage (entrée et
sortie) puis si le motif est déja fréquent alors ne pas appliquer les transformations
sur les sid restants et reporter ces transformations dans le contexte des motifs fils.
Si le support temporaire n’est pas suffisamment €levé, alors calculer support, ., =
sSuUpPoTtiemp + nbr_sid_avec_trans formation représentant le support maximal pou-
vant étre atteint en appliquant les transformations et celles-ci débouchant sur une in-
crémentation du support. Si ce résultat est encore inférieur au support minimal alors
quoi qu'il arrive le motif ne pourra pas étre fréquent et il est donc inutile de calcu-
ler ces transformations. Il s’agit donc d’une autre technique d’élagage potentiellement

intéressante en vue de limiter les calculs inutiles.

el 3 Spécialisation de propriété, p,-step

Le dernier opérateur est une simplification du précédent. En effet, ici nul besoin de
tester des combinaisons entre plusieurs positions au sein du motif 4 étendre. A 1’instar
de la spécialisation de classe, il suffit juste de filtrer les solutions du motif parent avec
les vecteurs de bits des propriétés filles présents dans I’en-téte ctz.9, (ligne 8) grice a

I’ opérateur précédent (p-step).

Néanmoins, tout comme avec 1’ajout de propriété la notion de filtrage est essentielle.
A ceci prés que le filtrage en entrée n’est pas nécessaire puisque 1’ opérateur précédent
est soit un ajout de propriété ou une spécialisation de propriété qui tous deux effectuent

directement le raffinage lorsque nécessaire contrairement aux opérateurs sur les classes.

Pour chaque codomaine restant dans le vecteur de bits, la procédure recherche dans
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la base verticale si la position existe pour cette propriété. Il est cependant, comme
précédemment, plus rapide d’intersecter le vecteur de bits du motif correspondant au
proto-motif composé par une seule propriété (1-propriété) fréquente spécialisée (calcu-

lée directement aprés construction de la base verticale).

De méme que pour 1’ajout de propriété, si la position existe, il faut intersecter les posi-
tion de domaine avec le vecteur dans la liste des transformations grice a la base verti-
cale. A partir de 13, il est nécessaire de filtrer les résultats raffiner. Si le motif est établi
comme fréquent, il faut remplacer la derniére propriété ajoutée au motif par sa spécia-
lisation présentement testée (ligne 18) puis remplacer les spécialisations possibles de
propriétés avec les spécialisations de la propriété actuellement évaluée (ligne 21), puis

placer le contexte du motif dans la pile d’exécution globale.

Nous n’allons pas illustrer cet opérateur avec un exemple puisque toutes les étapes de

son fonctionnement ont déja été détaillées dans la partie précédente.

5.3 Expérimentation de la nouvelle approche

Dans cette derniére partie nous allons proposer quelques expérimentations compara-
tives entre notre algorithme et le précédent afin de montrer nos gains sur les temps
d’exécution. Pour ce faire nous disposons de trois jeux de données adaptés aux motifs
que nous recherchons :
— Tourisme, un jeu de données synthétiques instanciant une ontologie du tou-
risme. Il s’agit du méme jeu de données que celui utilisé dans le chapitre 4,
— Phylo_Manuel, un jeu de données réel instanciant une ontologie de workflows
phylogéniques,
— Phylo_Auto, un second jeu de données réel plus massif instanciant une seconde
ontologie de workflows phylogéniques,

Le tableau ci-aprés montre les caractéristiques de chacun de ces trois jeux de données
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Algorithm 6: p-step : calcule toutes les spécialisations de propriétés d’un motif

1 py-step : ctz : contexte d’un motif fréquent de taille & — 1,

= W

o oo -1 (=2 wn

10
11
12
13
14

16
17

18
19
20
21
22
23
24

vdb : base verticale des classes ;
k : taille du motif a évaluer;
stack : pile d’exécution globale ;
frequents : ensemble des motifs fréquents ;
SUPmin - SUPPOrt minimum ;
sids_par_prop : ensemble des séquences a tester pour une propriété ;
O « ctz.b, > Récupére les spécialisations possibles
sids_par_prop + {}
if © # 0 then
forall sid € ctz do
forall prop € © do
|_ apparie_prop(ctz, vdb, k, stack, sid, sids_par_prop)
forall prop € © do
if |sids_par_prop[prop]| < supmin then
i |_ © « © — {prop}
forall prop € © do
m' « context.motif © m.0(|m.8| — 1] @ prop
sids « sids_par_prop.get{prop)
ctz’ + createContext(m’, k, sids, ctz.C, ctz.8,0, Q.get Spe Props(prop))
ctz’.lastOp « SPEPROP
stack.addfirst(ctz’)
| frequents.push(m/, k, |sids|)
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ainsi que de I’ontologie qui leur est associée a chacun. Toutes les séquences utilisateurs
sont ici des séquences d’événements (itemsets singletons). Les nombres indiqués entre

parenthéses correspondent au nombre de classes/propriétés racines dans chaque jeu de

données.
Jeu de données | Nbr. séq. | Moyenne trx/séq. | 10.1l | 10.CI | |O.P 0. Tl
Tourisme 57 19,8 136 | 156(6) | 35(17) | 298
Phylo_Manuel | 94 11,4 3698 | 115(7) | 14(14) | 6240
Phylo_Auto 485 [7:2 592 | 94(7) | 14(6) | 473

Tourisme va étre utilisé pour montrer I'impact de la variation de 1’espace des motifs sur
chacun des algorithmes. En effet, nous allons fixer un seul de suppert minimal et faire
varier la taille maximale des motifs. Ainsi, nous montrerons la robustesse de chacune

des approches face a I’explosion de 1’espace des motifs.

Phylo_Manuel et Phylo_Auto vont étre utilisés de la méme fagon que 1'ont été les
autres jeux de données dans nos expérimentations sur les approches séquentielles. Nous
allons faire varier le seuil de support et observer les écarts de performance sur les temps

d’exécutions.

La premiére expérimentation compare quatre approches : OP-2014S, OP-2016 et cha-
cune des deux approches configurées pour ne tenir compte que des classes et leurs

spécialisations. Le seuil de support minimal choisi ici est de 15% (15 séquences).

Cette expérimentation semble indiquer que les écarts de performance sont de plus en
plus flagrants au fur et & mesure que le nombre de motifs a tester augmente. Aussi,
elle indique de fagon trés claire que la difficulté de fouille de 1’espace des motifs en
incluant les propriétés devient de plus en plus grande dans chacune des deux approches
lorsque la taille maximale des motifs augmente. Il est aisé de constater que le cout d’ex-

ploration de 1’espace des motifs sans propri€tés est beaucoup moins couteux qu’avec.
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Figure 5.19: Comparaison des approches sur Tourisme avec minsup=15%

De plus, nous pouvons constater que la nouvelle approche gréce i ses techniques d’éla-
gage de ’espace subit beaucoup moins 1’explosion du nombre de combinaisons 2 traiter
que I'ancienne méthode. Cependant, nous pouvons aussi constater que la nouvelle ap-
proche, puisqu’il s’agit d’une approche de type verticale demande quelques secondes
pour la construction de la base verticale et est donc moins efficace lorsque k est petit.
Nous pouvons observer aussi que le cout de construction de la base verticale est ren-
tabilisé des k=5 pour uniquement les classes alors qu’il est rentabilisé des k=3 pour

I’espace des motifs avec les propriétés.

Pour trouver tous les motifs fréquents sans propriétés de taille une a sept, il faut 427
secondes 2 OP-2014S alors qu’il faut seulement 13 secondes a OP-2016. Le ratio entre

les deux est croissant pour atteindre 32 fois en cherchant tous les motifs.



122

Pour trouver tous les motifs de taille une a cing, il faut 134 secondes a la nouvelle
approche et 2160 a I’ancienne. Il s’agit donc d’un gain d’environ 16 fois. Pour trouver
tous les motifs fréquents de taille une 2 sept, I'ancienne approche nécessite environ
55000 secondes, autrement dit un peu plus de 15 heures alors qu’il faut seulement
un peu plus d’une heure 2 la nouvelle approche. Le gain est ici d’environ 13 fois. En
moyenne sur ’ensemble des valeurs maximales de k, I'écart de performance est de
11 fois en faveur de la nouvelle approche. Néanmoins, son maximum est atteint pour
un taille de £ maximale de 6 avec 23 fois puis redescend a 16 fois pour £=7. Ainsi,

intuitivement cet écart semble augmenter mais ce n’est pas le cas.

Toutefois, il s’agit d’un gain significatif puisque la nouvelle technique calcule toutes les
solutions pour chaque motif alors que ’ancienne se contente de trouver une seule solu-
tion valide. Le fait que cet écart augmente puis diminue sur ce jeu de données et ce seuil
de support est une surprise puisque le parcours global de 1’espace des motifs est diffé-
rent dans les deux approches. De plus, nous analysons ici les écarts de quotient entre
les deux résultats, pas les écarts en secondes qui eux augmentent de fagon croissante.
Il est difficile de se prononcer avec certitude si ce comportement est du a une grande
efficacité pour des valeurs de £ entre 4 et 6 ou plutdt & une moins grande efficacité sur
des valeurs de k supérieures a 6. Selon nous, ce comportement est di a la densité du jeu
de données synthétiques qui diminue 1" utilité des listes locales de la nouvelle approche
qui sont déja trés petites pour les propriétés dés le début (en moyenne pas plus de deux).
Dans cette expérimentation, les gains offerts par les nouveaux opérateurs et 1'élagage

de I’espace de recherche semblent compenser le calcul de toutes les solutions.

Quoi qu’il en soit, nous verrons dans les autres expérimentations qu’en diminuant le

seuil de support le ratio évolue en faveur de la nouvelle approche.

Notre seconde expérimentation compare les temps d’exécution sur le premier jeu de

données phylogéniques. Il est important de faire remarquer que les différences de per-
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Figure 5.20: Comparaison des approches sur Phylo-Manuel

formances sont tellement importantes que nous avons utilisé une échelle logarithmique
pour représenter les temps d’exécution. Nos mesures considerent les seuils de support

allant de 50% a 5%.

Nous remarquons trés facilement le cofit plus qu’exponentiel de 1’abaissement du seuil
de support pour ’ancienne approche. La seconde approche quant a elle semble suivre
une tendance légérement sous-exponentielle a partir d'un seuil de 30%. Avec de seuils
supérieurs, le temps de fouille est instantané, les temps mesures sont les temps de
construction de la base verticale. Le gain de performance de la nouvelle version par
rapport 4 I’ancienne est ici en augmentation constante. En effet, il est d’environ 7,5
fois pour un support minimal de 40% et atteint 248 fois pour un support de 10%. Nous
n’avons pas €t€ en mesure de mesurer les temps d’exécution de 1’ancienne implémen-
tation pour des support inférieurs & 10%. Nous faisons toutefois figurer les mesures

avec la nouvelle approche a titre informatif. Ici nous constatons facilement les gains de
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performance apportes 2 la fois par les nouveaux opérateurs et le nouveau parcours de
I’espace des motifs. Ces observations s’alignent avec nos remarques sur I'importance

du parcours de I’espace des motifs.
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Figure 5.21: Comparaison des approches sur Phylo-Auto

Notre troisieéme et derniére expérimentation exploite le second jeu de données phylo-
géniques. Tout comme avec I’expérimentation précédente une échelle logarithmique
est aussi nécessaire. Tout d’abord nous tenons a faire remarquer la grandeur des temps
d’exécution sur ce jeu de données. En effet, avec un seuil de support de 30%, I’ancienne
approche nécessite plus de 400000 secondes, c’est & dire 111 heures ou presque 5 jours.
La nouvelle approche ne demande que 14 secondes. Ces gains proviennent en majeure
partie de techniques d’élagage de I'espace des motifs. Les gains comparatifs entre les
deux approches vont ici de 115 fois pour minsup=50% jusqu’au nombre astronomique
de 28000 fois pour un seuil de 30%.Ces écarts de performance entre les versions sont

principalement 2 imputer au parcours de I’espace de recherche et a la méthode d’appa-
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riement motif-sequence pour 1’ajout de propriétés ainsi que bien sur a la représentation
verticale de la base de séquences. Les nouveaux opérateurs d’ajout de propriétés sont
capables de trouver toutes les solutions pour une position fixe et une propriété fixe en
une seule opération alors que 1’ancienne approche effectue potentiellement un grand
nombre d’allers-retours dans la structure d’appariement puisque les blocs de recherche
de sujet et d’objets sont séparés. De plus, la recherche d’une position de triplet com-
patible est linéaire alors qu’ici grace a la représentation verticale toutes les positions

compatibles pour I’objet sont calculables en une seule opération.

Ces trois expérimentations montrent bien que concevoir une méthode de parcours glo-
bal de I’espace de recherche des motifs relativement efficace et développer une mé-
thode performante de calcul de support d’un motif est loin d’étre suffisant. En effet,
comme nous 1’avons montré a travers notre travail dans ce mémoire, 1’élagage a priori
de I’espace de recherche des motifs constitue le point critique lors de la conception d’un
nouvel algorithme de fouille de motifs fréquents. Evidemment toutes ces trois condi-
tions (parcours, élagage et calcul de support) doivent étre réunies pour développer un

algorithme réellement performant.

Malgré tout cela, si nous comparons nos nouveaux résultats avec les résultats observes
dans nos expérimentations sur les algorithmes de fouille de motifs séquentiels, nous
pouvons constater que nos approches sont loin d’offrir des temps d’exécution com-
pétitifs par rapport aux approches dites plus classiques. Certes, comme nous 1’avons
montré dans le début de ce travail, les espaces a parcourir sont considérablement plus
massifs et plus complexes ici, néanmoins selon nous beaucoup d’améliorations sont

encore possibles.






CONCLUSION

5.4 Syntheése

A travers ce travail de mémoire, nous avons successivement proposé deux approches
différentes (une originale et une verticale) pour rendre la fouille de motifs séquentiels
de données liées plus beaucoup abordable en termes de ressources nécessaires. Nous
avons aussi proposé un €état de I’art des approches existantes pour la fouille de motifs
séquentiels ainsi que pour I'intégration de connaissances du domaine au sein du pro-
cessus de fouille. En outre, nous avons effectué une comparaison des approches les plus
efficaces de motifs séquentiels dans différents cas typiques et réutilisé une partie des
observations tirées de ce travail au sein de notre approche verticale. Ces cbservations

nous permettent d’organiser les travaux futurs a apporter sur notre nouvelle approche.

Notre objectif était d’améliorer grandement les performances affichées par xPMiner et
ainsi rendre la fouille de motifs séquentiels de données liées réaliste en pratique. Nous
pouvons considérer que cet objectif est pleinement atteint méme si comme nous 1’ avons

indiqué précédemment beaucoup d’améliorations sont encore possibles.

En termes de gain global, par rapport & la version initiale de xPMiner de 2013, nous
avons atteint un gain de plusieurs milliers de fois, ce qui constitue une amélioration plus
que conséquente. Ceci nous permet de conclure sur la faisabilité de la fouille de motifs
séquentiels de données li€es en pratique. A ceci il faut ajouter que nos approches ne
sont pas exemptes de défauts et que des travaux futurs viendront les rendre encore plus

efficaces. Nous n’avons par conséquent pas le moindre doute sur la capacité a exploiter

Néanmoins, nous n’avons pas montre ’utilité et la pertinence de ces motifs complexes



a extraire. Pour pouvoir justifier les ressources nécessaires a la fouille de ces motifs,
nous souhaiterions disposer d’un jeu de données réelles a partir duquel nous puissions
trouver quelques motifs a la fois intéressants, surprenants et simples a interpréter. Mais
comme nous 1'avons fait remarquer précédemment, le point négatif de notre travail est

que nous manquons, a I’heure actuelle, de suffisamment de données réelles.

Nous avens donc montré que la taille & priori prohibitive de I’espace des motifs due &
I'intégration d’une ontologie dans les séquences utilisateurs reste en réalité tout a fait
de I'ordre du gérable compte tenu d’une représentation appropriée et d’une exploration
€laguée dans la mesure du possible. En effet, notre approche est aujourd’hui en mesure
de fournir des résultats dans des temps relativement acceptables. Mais méme si nous
en avons diminué 1'impact, I’espace des motifs reste colossal. De meilleures approches

seront sans aucun doute a développer dans des travaux futurs.

5.5 Travaux futurs

Avec cette seconde approche nous avons congu et développé des opérateurs efficaces,
parallélisables et plus intéressant encore GPU-friendly. Explorer les gains atteignables
grice a la parallélisation de nos opérateurs que ce soit simplement multi-thread, sur
un cluster de machines ou sur une voire plusieurs GPU sera 'objet de travaux futurs
centrés sur la mise en pratique concréte de nos approches. En outre, ceci pourrait étre
'occasion de travailler avec d’autres jeux de données réels. Le manque de données

réelles étant la faiblesse principale de notre travail.

A plus court terme, nous sommes en mesure de poursuivre notre travail sur I'élagage de
I'espace des motifs mais pas seulement. Dans ce travail, mous avons utilisé des tech-
niques d’élagage des divers espaces de recherche (motifs, séquences et itemsets) mais
un grand nombre d’améliorations sont encore possibles surtout sur I’espace des mo-

tifs. En effet, dans nos expérimentations sur les motifs séquentiels, nous avons montré
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qu’une approche handicapée par une technique reconnue comme inefficace et consom-
matrice de ressource mais couplée a un parcours de 1’espace des motifs judicieuse était
en mesure de tenir téte a la meilleure approche connue en 2016. Toutefois nous n’avons
pas inclus nos travaux sur cette approche au sein de [’algorithme proposé dans la par-
tie précédente puisque il était d’abord nécessaire de montrer qu’une approche verticale

était la plus judicieuse.

Ainsi, nous comptons poursuivre nos travaux sur ces motifs séquentiels de données
liées en exploitant pleinement nos toutes nos avancées sur la question du parcours de
’espace des motifs. Selon nous, il est vital d’intégrer les avancées proposées par les
approches de type élagage précoce telles que CM-SP, HVSM et notre amélioration de
Spami-FTS. L'impact de ces techniques est d’autant plus important qu’ici ’espace des
motifs est conséquent. La suppression d’une combinaison le plus tdt possible élimine
d’office un nombre beaucoup plus élevé de super-combinaisons que dans une fouille de
motifs séquentiels. Nous pensons donc que dans un premier temps, il est nécessaire de
trouver tous les 2-motifs de classes fréquents puis toutes les 2-séquences de propriétés
fréquentes via les positions de leurs codomaines respectifs. Dans un troisiéme temps,
utiliser ces informations pour trouver tous les triplets fréquents (qui sont des 2-motifs
avec une propriété). A partir de cet instant, il est simple de considérer tous les triplets
comme des extensions possibles pour les motifs d’ores et déja fréquents. Les techniques
d’élagage des motifs seraient ici focalisée sur les combinaisons fréquentes de classes et
de propriété initialement validées compatibles avec la derniére classe ou propriété ajou-
tée dans un motif. Cependant, nos expérimentations sur les séquences nous ont montre
qu’utiliser uniquement les 2-séquences fréquentes commengant par le dernier itemset
ajoute a un motif n’est pas suffisant. Il est donc nécessaire d’utiliser cette technique en

conjonction avec les listes locales.

A plus long terme, il est crucial de définir des motifs séquentiels de données liées

fermés ou du moins maximaux. En effet, méme si I'utilisation de hiérarchies nous per-
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met d’utiliser des seuils de support minimaux plus élevés que dans une fouille sans
hiérarchies (et ainsi en théorie obtenir moins de motifs), 1’ajout des propriétés génére
potentiellement plusieurs versions du méme motif fréquent partageant la méme chaine
de classes mais avec une propriété différente si ce motif est fréquent. De plus, si plu-
sieurs de ces propriétés sont localement fréquentes, il est possible que la combinaison
des deux soit aussi fréquente et donc rajoute une nouvelle fois un autre motif partageant
la méme chaine de classes. Tout ceci crée des redondances au sein des motifs. A ceci il
faut ajouter qu’au dela des gains computationels lors de la fouille, il est bien connu que
les motifs fermes fréquents sont beaucoup moins nombreux et n’occasionnent aucune
perte d’information par rapport aux motifs fréquents. Bien entendu cette observation
est relative a la densité du jeu de donnes. En effet, plus le jeu de données est creux plus

la différence se fait sentir en faveur des motifs fermes.

I serait intéressant d’observer dans quelle mesure ces nouveaux motifs pourraient
apporter une efficacité supplémentaire a un classifieur basé sur des séquences fré-
quentes (Lesh er al., 1999). De méme, intégrer des itemsets non singletons dans notre
approche pourrait s’avérer utile. Nous pourrions aussi observer leur comportement dans
un classifieur a base de regles. Cependant, I’espace des motifs n’en serait que plus
conséquent. En outre, calculer et évaluer des régles a partir de nos nouveaux motifs
pourrait constituer une fagon d’évaluer une ontologie a travers son utilisation voire

méme a identifier quels seraient les liens triplets manquants entre certains objets.

En outre, définir puis exploiter des générateurs des motifs séquentiels fermes de don-
nées liées permettrait de construire des régles d’association beaucoup plus efficaces que

simplement avec les motifs fréquents ou fermes (Li et al., 2006).

La derniére branche a explorer selon nous serait la branche des approches de fouille in-
crémentales (streaming) telles que (El-Sayed et al., 2004, Parthasarathy et al., 1999).

En effet, il n’est pas certain que maintenir I’ensemble des motifs en temps réel soit



131

chose facile en considérant la taille de 1’espace de nos motifs. Cependant, notre hypo-
thése selon laquelle des techniques de fouille originellement congues pour traiter des
itemsets seraient efficaces pour nos motifs s’est avérée correcte. Par conséquent nous

pensons qu’une telle approche est sérieusement envisageable.

~ Pour terminer, maintenant que nous disposons d’une approche proposant des temps
d’exécution acceptables, il serait désirable d’inclure les instances de I’ontologie dans
le processus de fouille. En effet, notre approche étant de type top-down rajouter les
instances dans le cas ou une classe feuille serait localement fréquente ne semble pas étre
un obstacle majeur et pourrait permettre de disposer de motifs encore plus informatifs

puisqu’ils pourraient associer simultanément des classes et des instances.

Pour compenser ces couts supplémentaires il serait avantageux de concevoir des ap-
proches pour explorer I’ontologie avec plus de parcimonie. En effet, I’espace des motifs
de I’approche actuelle subit pleinement 1’épaisseur des deux hiérarchies de 1’ontologie.
La premiere passe pour k=1 pourrait servir a déterminer quel serait le niveau initial
optimal i}lutc“)t que de toujours employer les classes racines. Une approche naive serait
par exemple de ne pas tester directement les motifs composes de classes dont toutes
les sous-classes sont déja fréquentes. Néanmoins, il a notre connaissance il n’existe
d’approche miracle pour ce probléme, autrement dit, dans certains cas, I’exploration
devra remonter dans la hiérarchie. Notre approche ne serait plus de type top-down mais

hybride.

Pour terminer, nous mentionnerons que nous avons considéré concevoir notre nouvelle
version en explorant des approches basées sur les avancées provenant des triplestores
ainsi que celles combinant des alphabets succins avec la recherche de sous-graphes
labellisés (Barbay et al., 2012; Ferragina et Manzini, 2001; Brisaboa et al., 2009).
A notre connaissance, aucune de ces deux branches n’a été explorée au sein d’une

approche de fouille de motifs. Ceci fera sans doute 1’objet de travaux futurs.
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