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CHAPITRE 1 -

Introduction

Selon le Planetoscope !, chaque seconde plus de 29 000 gigaoctets de données
circulent en ligne dans le monde, ce qui au total fait 912.5 exaoctets dans I’année.
Pour I'Europe de l'ouest, il est prédit que le volume des données digitales va aug-
menter de plus de 30% chaque année jusqu’en 2020 2. Eric Schmidt, I’ancien PDG
de Google, affirmait en 2010 qu’en deux jours nous générions autant de données que
ce qu’a générées 'humanité jusqu’en 2003.

Les données produites et collectées, et de ce fait les bases de données qui les
stockent, deviennent de plus en plus importantes et complexes. Nous assistons de
plus en plus a la collecte automatique des données a l'aide de capteurs. Ainsi,
la génération et le stockage de celles-ci sont omniprésents, comme en astronomie
avec les satellites et les télescopes, ou bien encore dans nos smartphones avec la
géolocalisation. Dans sa recherche du boson de Higgs, le CNRS a publié que le
Grand Collisionneur de Hadrons (LHC) du CERN 3 produit plus de 15 pétaoctets
de données chaque année*.

Les enjeux industriels qui découlent de ce stockage massif de I'information sont
nombreux. Un exemple, que nous connaissons tous, est la présence de plus en plus
importante de la publicité sur internet. En 2012, le marché publicitaire en ligne
francais a atteint les 2,7 milliards d’euros net avec une croissance de 7% pour les
liens sponsorisés. L’objectif est de cibler au mieux le profil des utilisateurs afin de leur
proposer les annonces et publicités susceptibles de les intéresser. Dans ce contexte,
le 14 avril 2014, Google a mis a jour les conditions générales d’utilisation (CGU)
de Gmail. Il annonce officiellement aux utilisateurs que les e-mails regus et envoyés
sont scannés par des logiciels pour le ciblage publicitaire. Cette multinationale a

développé des algorithmes dans 'objectif de traiter cette grande quantité de données

www.planetoscope.com

http ://www.emc.com/collateral /analyst-reports/ide-digital-universe-western-europe.pdf
http ://home.web.cern.ch/fr

https ://lejournal.cnrs.fr /articles/le-big-data-un-enjeu-economique-et-scientifique

==
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textuelles complexes, issue de ses utilisateurs.

Devant cette explosion du volume de 'information stockée, identifier les informa-
tions utiles, les extraire et les analyser de maniere automatique implique la définition
de nouvelles méthodes. C’est dans ce contexte que s’est développée I’ Extraction de
Connaissances dans les Données (ECD). Ce domaine s’étend au-dela de la concep-
tion de nouvelles approches pour extraire des informations d'un jeu de données.
L’ECD se réfere a un processus mettant en jeu un ensemble d’opérations effectuées
sur les données. Ces dernieres vont des requétes dans une base de données a la resti-
tution des informations extraites a I'utilisateur, qui peut les interpréter en éléments
de connaissance. L’application d’algorithmes de fouille de données représente une

seule de ces étapes. Ce processus respecte généralement un schéma décrit par la
figure 1.1 [FPSSU96.

Restitution
. TN
".. Lo
Fouille des '=, ‘
donnesas O /’
. =] -
. o O Conngissances
L <
Predraltaments / o
.- fnformations
T extraites

Salection G W e

= transformess

..% L TS \ \

FIGURE 1.1 — Processus de fouille de données

Nous détaillons maintenant chacune de ces étapes :

Sélection des données Couramment effectuée a I'aide de requétes, cette premiere
étape consiste a sélectionner, dans une base ou un entrepot de données, les
informations relatives au probleme pour lequel nous souhaitons construire de

nouvelles connaissances.

Pré-traitements Les données sélectionnées sont souvent bruitées, de qualité

hétérogene ou bien ne correspondent pas au format d’entrée des algorithmes
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de fouille. Cette étape vise a nettoyer les données et a les transformer dans

un format adéquat.

Fouille des données C’est I’étape centrale du processus. Les données sélectionnées
et pré-traitées sont explorées avec un ou plusieurs algorithmes adaptés afin
d’en extraire un ensemble d’informations. Celles-ci peuvent par exemple étre

un ensemble de motifs, de regles ou un regroupement par classes.

Restitution Les informations extraites ne sont souvent pas directement
interprétables. En effet, les résultats des algorithmes peuvent étre chargés
en mémoire, stockés dans un fichier texte ou également affichés dans une
console. Cette phase consiste a traiter le format de sortie des algorithmes
pour restituer les résultats, les rendre facilement visualisables et analysables

par les utilisateurs.

Ce schéma est tres général, et les différentes étapes peuvent varier en fonction de
nombreux criteres. Le domaine d’application de la fouille de données touche a tous
les secteurs. Nous pourrions meme dire que partout ou les données sont présentes,
I’extraction de connaissances est possible. Les méthodes d’alignement de séquences
ADN ont fortement contribué a la recherche en phylogénétique [OMHO94]. Dans
un autre domaine, la protection des réseaux informatiques a pu étre renforcée grace
aux méthodes de détection d’anomalies [LEKT03]. Dans le secteur des finances, nous
avons assisté, depuis le début du XXlIeme siecle, a une multiplication d’algorithmes
destinés a prédire le cours futur de la bourse [ET05, BMZ11].

Comme dans ce dernier exemple, c¢’est dans le domaine des données temporelles
que s’inscrit cette these, et plus spécifiquement dans le domaine des séquences tem-
porelles constituées de données symboliques. Les travaux sur la fouille de données
temporelles sont nombreux et il existe de multiples manieres de fouiller ces données,
de les filtrer et de représenter les informations extraites. Dans ce contexte, une
thématique importante est d’arriver a extraire un minimum d’éléments qui
contiennent un maximum d’informations sur les données. Cet aspect constitue la

principale motivation de cette these, présentée dans la section suivante.
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1.1 Motivations

Comme nous l'avons dit précédemment, la complexité des données collectées
n’a cessé d’augmenter. Ainsi, certaines données ne sont pas seulement définies par
un parametre auquel une valeur est attribuée, mais aussi par une multitude de
dimensions associées, et en particulier la dimension temporelle. Dans ce manuscrit,
nous proposons un ensemble d’approches méthodologiques basées sur un type de

motifs, les motifs partiellement ordonnés, pour traiter les données temporelles.

Dans le cadre de données temporelles, ce type de motifs a été moins étudié que
des approches a base de motifs séquentiels, par exemple. Pourtant son intérét est si-
gnificatif puisqu’il fournit a l'utilisateur certaines informations qu’une approche par
motifs séquentiels ne peut pas directement fournir. Effectivement, les motifs par-
tiellement ordonnés permettent de résumer efficacement les données temporelles ou
séquentielles. L’extraction de tels motifs est cependant plus complexe que 'extrac-
tion de motifs séquentiels et nécessite la définition de nouvelles méthodes adaptées.
Du fait de I’explosion combinatoire qu’implique leur extraction, 'utilisation de cer-
taines propriétés sur ces motifs, pour en réduire le nombre, est pertinente, voire
nécessaire. De telles propriétés permettent d’extraire un ensemble réduit de motifs,
sans perte d’information. Méme si les motifs partiellement ordonnés a eux seuls
permettent de résumer efficacement les données, cette these est également motivée
par d’autres aspects induits par 'extraction de tels motifs : (1) peut-on efficacement
filtrer un sous-ensemble intéressant et non redondant de l'information extraite ¢ et
(2) peut-on wutiliser la notion de structure partiellement ordonnée pour définir une

vue synthétique unique d’une base de données séquentielles ?

Ce travail répond a un besoin concret d’application dans le cadre de I'hydrobiolo-
gie. Les données collectées dans ce domaine sont conséquentes et sont principalement
temporelles. Les experts du domaine, les hydrobiologistes, s’intéressent notamment
aux liens existant entre deux catégories de données, les données concernant la bio-
logie et celles concernant la physico-chimie, et cherchent a évaluer I'impact de la
physico-chimie sur la dimension biologique. La complexité, I’hétérogénéité et le vo-
lume des données impliquées en font un cas d’application idéal pour la validation

des méthodes proposées dans ce manuscrit.
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1.2 Contributions

En accord avec les motivations et objectifs définis ci-avant, les contributions

méthodologiques de cette these sont les suivantes :

Un algorithme d’extraction de motifs partiellement ordonnés clos. Nous
présentons un nouvel algorithme, OrderSpan, pour I'extraction de motifs par-
tiellement ordonnés, et plus spécifiquement de motifs partiellement ordonnés
clos (également appelés motifs fermés). Nous proposons ainsi le premier al-
gorithme qui permet d’extraire directement ce type de motifs dans n’importe
quel type de base de données de séquences d’itemsets. De plus, nous mon-
trons comment adapter simplement cet algorithme au cas de bases de données
de séquences divisées en classes pour extraire seulement des motifs discrimi-
nants, i.e. des motifs qui sont plus fréquents dans une classe que dans les

autres.

Une méthode pour filtrer £ motifs selon plusieurs mesures d’intérét. Le
nombre de motifs extraits avec OrderSpan, et plus généralement avec les
méthodes d’extraction de motifs, peut étre volumineux. Bien qu’il existe des
méthodes pour extraire ou filtrer les motifs selon un critere d’intérét, 1'uti-
lisateur peut vouloir les filtrer selon une combinaison de plusieurs criteres
sans en privilégier un en particulier. Nous présentons pour cela une méthode
itérative, qui permet de filtrer k£ motifs selon plusieurs dimensions d’intéréet

pour l'utilisateur.

Un algorithme d’extraction de consensus discriminants. Plutot que d’ex-
traire un ensemble de motifs qui peut étre volumineux, il peut étre intéressant
de proposer une méthode qui extrait une seule structure résumant toute une
base de données. Nous proposons une approche fondée sur la notion de mo-
tifs partiellement ordonnés mais qui ne s’interprete pas comme telle. Cette
méthode résume un ensemble de motifs séquentiels couvrant une base de
données par une structure de données nommée consensus. Comme pour Or-
derSpan, cette approche est adaptée au cas de bases de données de séquences
possédant plusieurs classes et permet ainsi d’extraire, pour chaque classe, un
consensus discriminant, i.e., seule l'information spécifique a une classe est

résumée dans le consensus.

Une mesure de dissimilarité entre séquences d’itemsets. L’approche  par

consensus, bien qu’étant une alternative possible a l'extraction de motifs,
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est également intéressante dans le cadre de méthodes de clustering (ou de
classification). En effet, le clustering consiste a créer des classes de maniere
non supervisée dans un jeu de données. Extraire un consensus pour chaque
classe permet alors de les résumer et d’identifier les différences entre celles-ci.
Une telle approche est intéressante en particulier lorsque le jeu de données
est composé de milliers d’instances. Cependant, le clustering de séquences
symboliques nécessite une mesure de distance adéquate. Nous avons adapté
une mesure de dissimilarité tres utilisée en traitement de séries temporelles,
qui est tout a fait pertinente dans le cas de séquences d’itemsets représentant

des données environnementales.

Cette these est financée dans le cadre du projet ANR11 MONU 14° Fresqueau ®.
Ce projet original vise a fournir aux hydrobiologistes de nouveaux outils d’analyse
basés sur la fouille de données, qui ont pour but d’étre utilisés comme des approches
complémentaires aux méthodes statistiques, couramment utilisées dans ce domaine.
Toutes les méthodes de fouille de données présentées dans ce manuscrit ont été
appliquées a ces données réelles et les informations extraites ont été analysées par
des experts du domaine représentés par les laboratoires de recherche TETIS et
LIVE?3, ainsi que les bureaux d’études Aquascop ? et Aquabio *°. De plus, une partie
des approches a été implantée dans un logiciel de visualisation destiné a la restitution

des données et des résultats de la fouille.

1.3 Plan du manuscrit

Le chapitre 2 présente un état de 'art sur les méthodes de fouille de motifs
temporels, qui sont la base de cette these. Les motifs considérés sont les motifs
séquentiels et les motifs partiellement ordonnés.

Les chapitres 3, 4 et 5 présentent les principaux apports méthodologiques. Le
chapitre 3 introduit 1'algorithme OrderSpan, qui est capable d’extraire directement
la totalité des motifs partiellement ordonnés clos a partir d’'une base de données
de séquences. Un algorithme pour la sélection d'un sous-ensemble de k& motifs est

présenté dans le chapitre 4. Cette approche permet de combiner différents criteres

Agence nationale de la recherche
http ://engees-fresqueau.unistra.fr/
http ://www.tetis.fr/

http ://imaville.u-strasbg.fr/

http ://www.aquascop.fr/

http ://www.aquabio-conseil.fr/
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pour restituer un sous-ensemble de motifs. Le chapitre 5 s’intéresse a une méthode
qui permet de résumer un jeu de données de séquences au travers d’un consensus
partiellement ordonné discriminant.

L’application de ces différentes méthodes aux données hydrobiologiques est traitée
dans les chapitres 6 et 7. Le chapitre 6 introduit le contexte hydrobiologique. Le
chapitre 7 présente les différents résultats obtenus, leur analyse par les experts du
domaine ainsi que I'implantation des différentes méthodes dans un logiciel de visua-
lisation destiné aux hydrobiologistes.

Nous concluons cette these dans le chapitre 8, en présentant les multiples pers-

pectives associées aux méthodologies proposées.
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2.1 Introduction

La découverte de motifs est un des axes de recherche les plus importants en
fouille de données et repose sur la mise en évidence d’informations récurrentes dans
des données. Les motifs couvrent un champ tres large d’applications et ne sont
pas réservés aux bases de données temporelles. En effet, la notion de motif a été
introduite dans [AS94] avec les régles d’association. Dans le langage usuel, il existe
plusieurs définitions pour un motif. Dans le dictionnaire Larousse, la définition qui
s’en rapproche le plus est Dessin, ornement, le plus souvent répété, sur un support
quelconque. Cela s’applique ici a 'art, au dessin et a la peinture. Dans le cadre de
cette these et de maniere plus générale dans le cadre de la fouille de données, un
motif peut étre défini comme une Information, le plus souvent répétée et présentant
un intérét particulier, repérée dans une base de données. Cette définition est tres
générale et un motif peut prendre différentes formes.

L’objectif de la fouille de motifs est d’aider ['utilisateur a améliorer sa
compréhension des données en identifiant les comportements nouveaux, inattendus.

Il existe de nombreux challenges inhérents a ce domaine :

1. Les bases de données étant de plus en plus volumineuses, les techniques de
fouille de motifs sont soumises a des contraintes fortes telles que le temps de

calcul ainsi que la consommation mémoire.

2. Tres souvent le nombre de motifs extraits est particulierement volumineux.
Tous les motifs ne sont pas nécessairement intéressants pour l'utilisateur. Il
est nécessaire de proposer des approches qui se focalisent sur la réduction du
nombre de motifs extraits. Cette réduction peut s’effectuer grace a des pro-
priétés mathématiques, e.g. motifs clos, ou sur 'aspect qualitatif des motifs

en se basant sur les besoins de 'utilisateur.

3. Les données devenant de plus en plus complexes, il est important d’extraire

de nouveaux types de motifs au travers d’algorithmes adaptés.

Nous nous sommes intéressés a la fouille de motifs dans les bases de données
temporelles divisées en classes, et en particulier a ’extraction de motifs partiellement
ordonnés. L’utilisation de ces motifs est la motivation de cette these et comme nous
allons le voir, ils restent actuellement peu étudiés dans le contexte de bases de
données de séquences.

Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord des définitions générales sur les

motifs. Nous étudions ensuite deux types de motifs temporels : les motifs séquentiels
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et les motifs partiellement ordonnés. Nous décrivons également la méthode d’extrac-
tion de motifs séquentiels basée sur le paradigme Pattern-Growth avec projection
de la base de données. Les motifs partiellement ordonnés et la méthode d’extrac-
tion expliquée dans ce chapitre sont la base de notre proposition dans le chapitre
3. Nous terminons avec le probleme de la fouille de motifs dans le cadre de bases
de données multiples, avec 'introduction d’'une mesure statistique adaptée a cette
problématique. Elle permet d’identifier des motifs dits discriminants. Cette derniere
problématique est ensuite reprise et utilisée dans les chapitres méthodologiques 4 et
5.

2.2 Premiéres définitions sur les motifs

Il existe a ce jour une grande diversité de techniques de recherche de motifs
adaptées a un contexte ou des données particulieres. Nous pouvons par exemple ci-
ter la recherche d’itemsets [AS94, GZ04], de séquences [AS95, PHMA 04, MTP05],
d’arbres [dJBC10] ou de graphes [WMO03, CF06] ainsi que leurs nombreuses va-
riantes appliquées au domaine spatial [LMP03, LHK"07, SCA*11], spatio-temporel
[TGO1, HZZ08, ASBF*12] ou multi-dimensionnel [PHP01, PLL"10]. D’autres tra-
vaux utilisent des propriétés particulieres des motifs pour ne conserver qu’'une partie
des résultats comme l'extraction de motifs par contraintes [GRS99, PHW07] ou bien
I'extraction de motifs clos [PBTL99, YHNO6] et maximaux [GZ01]. Ces approches
sont fondées sur l'idée qu'un ensemble de propriétés fréquentes peuvent étre uti-
lisées comme une représentation d’un ensemble d’objets ou d’éléments. Les motifs
recherchés peuvent étre de nature différente mais suivent tous un méme principe,
qui est le fait qu'un motif soit identifiable dans un objet d’une base de données.
Cette notion de présence, lorsqu’elle se réfere a plusieurs objets différents, induit la
notion de fréquence d’un motif, c’est-a-dire a quel point un motif est répété sur la
totalité des objets de cette base. Ainsi, plus un motif a une fréquence élevée, plus
ce motif est représentatif de la base de données.

Pour illustrer simplement 1'idée de motif, considérons la base de données du
tableau 2.1. Celle-ci est composée de cinq lignes, ou chaque ligne correspond a un
ensemble d’achats effectués par un client (un panier).

En analysant cette base de données, nous observons par exemple que tous les
clients ont acheté un magazine. Ainsi, le produit magazine peut étre considéré
comme un motif simple composé d'un seul achat, ou plus couramment appelé item.

Cet item est présent dans chaque panier d’achats. Il est alors identifiable pour 100%
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Client Achats
C, céréales, magazine
Cs chewing-gum, magazine, stylo
Cs magazine, stylo
Cy chewing-gum, magazine
Cs céréales, magazine, stylo

TABLE 2.1 — Base de données d’achats

des clients. Nous pouvons également observer des motifs plus complexes composés
d’ensembles d’achats comme {magazine, stylo} qui lui apparait dans les paniers des
clients Cy, C3 et (5. Ce motif est donc identifié pour 60% des clients. Comme nous
le voyons, la fouille de motifs consiste a chercher des sous-ensembles d’informations
qui sont représentatifs de sous-ensembles d’objets d’une base de données.

Nous donnons maintenant une définition plus formelle des motifs dans une base
de données en nous basant sur la définition proposée dans [Rabll] et qui s’ins-
pire des notations utilisées en analyse formelle de concept (AFC) [BM70, GW99].
Cette définition est valable pour tous les types de motifs. Supposons une base de
données qui contient un ensemble de n objets O = {01,0s,...,0,} décrits par
un ensemble d’informations quelconques (attributs, séquences, graphes, etc.). A
partir de cet ensemble d’objets, supposons maintenant un ensemble de p motifs
M = {M;, My, ..., M,} identifiables dans ces objets. Nous appelons cet ensemble

d’objets muni d’un ensemble de motifs un environnement d’extraction (définition

).

Définition 1 (Environnement d’extraction) On appelle environnement d’ex-
traction le triplet K = (O, M,R), ot O ={01,0s,...,0,} est un ensemble de n
objets, M = {My,M,,...,M,} est un ensemble de p motifs et R une relation
de support binaire entre O et M tel que R C O x M. Un objet O € O supporte
un motif M € M (ou M est supporté par O) s’il existe un couple (O, M) tel que
(O,M) € R.

Cette définition, bien que proche de celle de contexte formel en AFC, differe
de celle-ci par le fait qu’en analyse formelle de concept on ne parle pas de motifs
mais d’attributs, ou le but est d’identifier les sous-ensembles maximaux d’objets
qui partagent ou ont en commun des sous-ensembles maximaux d’attributs. L’AFC

traite de I'extraction de concepts formels dans le cadre de la théorie de Galois. Dans
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notre cas, ’environnement d’extraction est utilisé comme cadre aux définitions qui
suivent. Ainsi ici, la relation de support binaire permet d’identifier quels motifs
apparaissent dans quels objets.

Pour illustrer cette définition, prenons une base de données D composée de dix
objets tel que D = {01, 02, 03,0y4, 05,0, 07, 0g,0g, O10} et un ensemble M de
six motifs tel que M = {M;, My, M3, My, M5, Mg}. L’environnement d’extraction
donné par le tableau 2.2 indique le fait qu'un motif est supporté ou non par les
objets de D.

My | My | M3 | My | Ms | Mg
O, X X X
Oy | X X X
O3
Oy | X X X X
Os | x X
Og X X
Or
Osg X
Oy | X
O1o

TABLE 2.2 — Exemple d’environnement d’extraction

Dans cet environnement d’extraction, lorsqu'un objet O; supporte un motif M;,
la case a l'intersection de la ligne j et de la colonne i est marquée d'une croix X.
Ainsi, nous voyons par exemple que 'objet O; supporte les motifs My, Mz, M, et
Mg et que le motif M, est supporté par les objets Os, O3, Og et Or.

Il est maintenant possible de définir le support d’un motif dans une base de

données, qui correspond au nombre d’objets qui le supportent (définition 2).

Définition 2 (Support d’un motif) Soit K = (O, M, R) un environnement
d’extraction. Le support d’un motif M € M dans O est égal au nombre d’objets
O € O tel que O et M sont en relation par R :

Support(M) = [{O € O|(O, M) € R}| (2.1)

Reprenons 'environnement d’extraction donné par le tableau 2.2, le support du
motif My est Support(Msy) = |{Os,03,0g, 07} = 4 et le support du motif M; est
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Support(Ms) = [{Os, 04, Og, 07,09, 010} = 6. Le support donne le nombre exact
d’objets qui supportent un motif, et il est également courant d’utiliser la fréquence

plutot que le support. La définition de la fréquence est donnée par la définition 3.

Définition 3 (Fréquence d’un motif) Soit K = (O, M, R) un environnement
d’extraction. La fréquence d’un motif M € M dans O est définie de la maniére

suvante :

M
Frequence(M) = SUMTOTTF()

Ainsi, les fréquences des motifs M, et M5 dans D sont :
Support(M,) 4

- Frequence(My) = — D =15~ 40%
S t( M. 6
- Frequence(Ms) = %’(5) =10 60%.

Généralement, dans les cas d’applications réels, extraire la totalité des motifs a
partir d’une base de données entraine une explosion combinatoire. Ainsi I’extraction
des motifs est souvent limitée par un seuil de support minimum, noté #, qui contraint
I'extraction aux motifs qui ont un support supérieur a . Cela revient a stipuler une
requéte du type : "nous souhaitons extraire tous les motifs qui sont supportés par au
minimum k objets de la base de données”. Si nous reprenons l’exemple précédent,
nous observons que tous les motifs M € M ont un support supérieur ou égal a 3
dans D, ou de maniere équivalente une fréquence supérieure ou égale a 30% dans
D. Un motif dans une base de données est considéré comme fréquent si son support

dépasse un seuil minimum 6 fixé par I'utilisateur (définition 4).

Définition 4 (Motif fréquent) Soient K = (O, M,R) un environnement d’ex-
traction et 6 une valeur entiere tel que 0 < 0 < |O|. Un motif M € M est un motif
fréquent dans O si et seulement si Support(M) > 0. 0 est alors appelé seuil de

support minimum.

Nous allons maintenant présenter le probleme de la recherche de motifs dans
le cas des données séquentielles. Dans la section 2.3, nous étudions deux types de
motifs extraits a partir de bases de données de séquences, les motifs séquentiels et

les motifs partiellement ordonnés.
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2.3 Motifs extraits a partir de données séquentielles

Les motifs tels que présentés dans I'exemple de la base de données du tableau 2.1
sont étudiés dans le cadre de la recherche d’itemsets (ensembles d’items) fréquents
[AS94, GZ04]. Bien que pertinents dans les bases de données ou les objets sont
représentés par des ensembles, ils ne peuvent pas étre extraits a partir de bases
de données plus complexes composées de graphes ou bien de séquences. C’est cette
derniere problématique que nous allons étudier. Les données séquentielles sont
présentes dans de nombreux domaines comme le marketing [GB12], le génie lo-
giciel [RWDT09] ou bien les données de santé [PCKR09, FBP*11, SPB*11]. Ces
données peuvent étre représentées par des séquences. Une séquence est une struc-
ture de données qui permet d’organiser un ensemble d’éléments grace a une relation
d’ordre entre ces éléments. Par exemple, cet ordre est défini par la temporalité dans
le cas de données temporelles ou bien par la valeur d’expression des genes dans le
cas de données génomiques [FBP*11].

Pour illustrer cette notion, reprenons l'exemple d’achats effectués par un client.
Le tableau 2.3 nous donne, pour un seul client, la liste des achats qu’il a effectués a

différentes dates.

Date Achats
11/10 céréales, lait
12/10 chewing-gum

20/10 | magazine, stylo, cahier
01/11 chocolat

TABLE 2.3 — Liste d’achats d’un client

Dans cette liste, le client a par exemple acheté des céréales et du lait le 11 octobre,
et du chocolat le ler novembre. Nous pouvons ainsi construire une séquence tempo-
relle d’achats pour ce client : ((céréales,lait)(chewing-gum)(magazine,stylo,cahier)
(chocolat)). La notion d’ordre est ici définie par la temporalité. Soient deux dates
d, et dg, si d, < dg, alors le ou les achats qui correspondent a d, sont positionnés,
dans la séquence, avant le ou les achats qui correspondent a dg.

Bien qu’il existe plusieurs types de séquences, nous nous intéressons aux séquences
d’itemsets (cf. 'exemple précédent), ou ce sont des ensembles d’éléments, ou items,
qui sont ordonnés et non des éléments seuls. Ainsi, nous définissons tout d’abord la

notion d’itemset (définition 5).
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Définition 5 (Itemset) SoitZ ={I,1,...,I,} un ensemble d’items. Un item-

set IS est un ensemble non vide et non ordonné d’items noté (I1,...,1;) ou Il € T.

Par exemple, en reprenant la liste d’achats du tableau 2.3, I’ensemble des items
est Z = {céréales,lait,chewing-gum,magazine,stylo,cahier,chocolat} et 'ensemble des
achats effectués le 20 octobre forme 'itemset (magazine,stylo,cahier). Nous pouvons

maintenant définir les séquences composées d’itemsets (définition 6).

Définition 6 (Séquence) Soit ZS ['ensemble de tous les itemsets construits a

partir d’un ensemble d’items Z. Une séquence S est une liste non vide d’itemsets

notée (15115, ...15,) ot 1S; € IS.

Nous illustrons cette définition par la base de données de séquences D donnée
par le tableau 2.4. Cette base de données est composée de trois séquences Sy, Ss et

Ss construites a partir de 'alphabet d’items Z = {a, ¢, d, ¢, f,g}.

ID Séquence

Sy {(c,d)(a)(g)(d))
S <(g)(c7 d? 6)(f>(a’7€’g>>
Ss ((9)(d)(e)(f))

TABLE 2.4 — Exemple de base de données de séquences

Prenons la séquence S; = ((¢,d)(a)(g)(d)), l'itemset (c,d) précede l'itemset (g)
lui méme suivi par 'itemset (d). Cela signifie que (¢,d) < (g) et (g) < (d). L'ordre
dans une séquence est un ordre total. Ainsi, en prenant deux itemsets 1.5,, 1.Sp au
hasard dans une séquence, il est possible de déterminer si 1.5, < ISg ou 1S3 < I5,.
L’extraction de motifs a partir de telles bases de données est basée sur la notion de
sous-séquence. Une sous-séquence S’ d’'une séquence S est une séquence de taille | S|

avec |S’| < |S| ou l'ordre des éléments dans S” est identique & l'ordre des éléments
dans S (définition 7).

Définition 7 (Sous-séquence) Une séquence S’ = (IS11S,...1S)) est une sous-
séquence d’'une autre séquence S = (IS11Sy...15,,), noté 8" <, S, sip < m et
sl existe des entiers j1 < jo < ... < Ji < ... < jp tels que IS} C 1S,,,15 C
1S IS, C IS,

j27...,

Prenons la séquence S = ((g)(e)(f)). Cette séquence est une sous-séquence des
séquences Sy et Sz car dans Sy et S3 (g9) < (e), (g9) < (f) et (e) < (f). Cette définition



CHAPITRE 2. MOTIFS TEMPORELS page 33

des sous-séquences sert de base aux méthodes d’extraction de motifs séquentiels et de
motifs partiellement ordonnés. Ces deux types de motifs se différencient par 1'ordre
défini sur les éléments. Un motif séquentiel se base sur un ordre total entre les
itemsets (Sous-section 2.3.1) alors qu’un motif partiellement ordonné se base sur un

ordre partiel entre les itemsets (Sous-section 2.3.3).

2.3.1 Motifs séquentiels

Les motifs séquentiels ont été introduits dans [AS95] comme une extension
des itemsets fréquents. Il s’agit des sous-séquences fréquentes qui sont contenues
dans une base de données de séquences. Dans la littérature, il existe de nom-
breux travaux qui ont étudié l'extraction ou bien l'utilisation de tels motifs. Tout
d’abord, de nombreux algorithmes ont été proposés pour extraire de maniere ex-
haustive tous les motifs séquentiels contenus dans une base de données de séquences
[AS95, Zak01, AFGY02, PHMAT04]. D’autres algorithmes se sont intéressés aux
propriétés des motifs clos [YHA03, WHO04] (étudiés dans la suite de ce chapitre),
maximaux [RPT06, FVWT13] ou bien encore a une représentation condensée de
ces motifs [PC09]. Egalement, bien quadaptés aux donnés temporelles, les motifs
séquentiels ont été étendus pour capturer, en plus de I'information temporelle, de la
connaissance spatiale [SBF*12].

Les motifs séquentiels sont eux-mémes des séquences associées a un support dans
une base de données de séquences. Une séquence supporte un motif séquentiel si
celui-ci en est une sous-séquence. Ainsi, dans le contexte d’un environnement d’ex-
traction avec une base de données de séquences et un ensemble de motifs séquentiels,
nous définissons la relation de support associée (définition 8) sur la base de la
définition 7.

Définition 8 (Relation de support pour les motifs séquentiels) Soit K =
(S, MS,R) un environnement d’extraction avec S une base de données de séquences
et MS un ensemble de motifs séquentiels. La relation de support R entre [’ensemble

des séquences S et l’ensemble des motifs MS est définie de la maniére suivante :

R ={(S,MS) € S x MS|MS =, S} (2.2)

Cette définition nous permet d’utiliser ainsi toutes les définitions générales sur
les motifs présentées dans la section 2.2, dont la notion de motif séquentiel fréquent.
Par exemple, avec une valeur de support minimum 6 = 2, I’ensemble des motifs

séquentiels fréquents extraits a partir de la base de données D du tableau 2.4 est
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donné par le tableau 2.5 avec pour chaque motif son support et sa fréquence. Comme
il y a trois séquences dans la base de données exemple, dans le tableau les motifs
séquentiels sont rassemblés en deux groupes, comprenant les motifs de support 3 et

les motifs de support 2.

Motifs séquentiels Support | Fréquence

((4)),((9)),{(9)()) 3 100%
((@)),((e)),((1)):{(e)) (e, D)), {(e) (@), {(e) (9)), 2 66.66%
{(e;d)(a)),((c, d)(9)),{(9)(€)),{(9) (S )).{(9)(e)(])),
() (@) () ((9)(d)(e))

TABLE 2.5 — Motifs séquentiels extraits a partir de la base de données du tableau

2.4 avec un support minimum 6 = 2

A un tel support minimum, plus de 17 motifs séquentiels sont extraits des
séquences de D. Par exemple, le motif ((¢)(d)) est inclus dans la totalité des séquences
alors que le motif ((¢g)(f)) est inclus dans les séquences Sy et S3. Le support de
((g)(d)) est donc de 3 et celui de ((g)(f)) de 2. Nous observons également que les
motifs ((¢)(f)) et ((g)(e)(f)) sont tous les deux inclus dans le méme ensemble de
séquences {5y, S3} et que ((9)(f)) =<s ((9)(e)(f))- ((9)(f)) est donc redondant par
rapport a ((g)(e)(f)) car : (1) les deux motifs sont supportés par le méme ensemble
de séquences et (2) ((g)(e)(f)) est plus spécifique que ((g)(f)). Pour sélectionner
les motifs non-redondants dans un ensemble de motifs, nous introduisons la notion
de motifs séquentiels clos [YHA03, WHO04]. Ces motifs sont treés utilisés car ils per-
mettent de réduire considérablement le nombre de motifs séquentiels extraits sans

perte d’information. Cette propriété est définie par la définition 9.

Définition 9 (Motifs séquentiels clos) Un motif séquentiel Mg est clos s’il
n'existe pas de motif séquentiel M{ tel que Mg =< M{ avec Support(Mg) =
Support(My).

Appliqué a I'exemple précédent, nous obtenons I’ensemble des motifs séquentiels
clos présenté dans le tableau 2.6.

Comme nous le voyons, cette propriété permet de passer de 17 motifs extraits
a seulement 6. Cette différence entre le nombre de motifs séquentiels et de motifs

séquentiels clos dépend du jeu de données sur lequel la méthode est appliquée.
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Motifs séquentiels clos Support | Fréquence
{(9)(d)) 3 100%

((e;d)(a)),{(c, d)(9)).{(9)(e)(])), 2 66.67%
{(9) (@) (1)), {(9)(d)(e))

TABLE 2.6 — Motifs séquentiels clos extraits a partir de la base de données du tableau

2.4 avec un support minimum 6 = 2

2.3.2 Extraction de motifs séquentiels

Brievement énumérés en introduction de cette section, les algorithmes de fouille
de motifs séquentiels, bien que basés sur des techniques différentes, suivent tous un

méme schéma général :

1. Extraire I'ensemble de toutes les séquences fréquentes de taille 1 (qui ne

contiennent qu’un item).

2. A partir des séquences extraites a 1'étape précédente, extraire toutes les

séquences de taille k£ + 1.

3. L’étape précédente est ensuite réitérée récursivement jusqu’a 'extraction de

tous les motifs séquentiels.

L’extraction des motifs séquentiels, et des motifs en général, s’arréte lorsque qu’il
n’existe plus de motif a extraire dont le support est supérieur ou égal au seuil de sup-
port minimum fixé par 'utilisateur. Ce schéma est général et les méthodes utilisent
ensuite différentes techniques pour générer les motifs de taille k + 1. Pour éviter
de générer un motif plusieurs fois, les méthodes considerent couramment 1’ordre
lexicographique des items dans les itemsets. Par exemple, 'itemset (a,c) (selon la
définition 5) peut étre représenté par (a,c) ou bien (¢, a). Cependant, dans le cadre
de l'extraction de motifs, seul I'itemset (a, c) sera généré.

Les premiers algorithmes [AS95, Zak01, AFGY02] exploitent par exemple le pa-
radigme d’extraction Générer—E’laguer, qui consiste a générer, a partir d’un ensemble
de motifs de taille k, tous les motifs possibles de taille k + 1 par génération combi-
natoire. Les motifs générés sont ensuite testés sur la base de données pour calcul de
leur support. Si ce support est inférieur au seuil de support minimum, le motif est
élagué, sinon il est stocké pour le calcul des motifs de taille k + 2.

Les approches de type G’énérer—Elaguer s’averent cependant couteuses. Il n’est
pas rare qu’'un volume immense de motifs soit généré pour au final en élaguer la
majorité. Ainsi, d’autres algorithmes [PHMAT04, YHA03, WHO04] se sont appuyés
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sur le paradigme Pattern-Growth qui permet, a chaque étape, de générer seulement
des motifs fréquents sans génération de motifs candidats.

Dans [PHMAT04], est proposé I'algorithme PrefizSpan. Les motifs sont générés
selon le paradigme Pattern-Growth et la base de données est récursivement divisée
par projection des séquences grace aux propriétés des préfixes fréquents. Cette ap-
proche s’est avérée tres performante en comparaison des approches de type Générer-
E'laguer. C’est cette derniere méthode qui nous intéresse plus particulierement et

nous la détaillons maintenant.

Utilisation du paradigme Pattern-Growth avec projection par préfixes

fréquents

Pour illustrer cette technique, prenons 'arbre de la figure 2.1. Celui-ci présente
I'espace de recherche complet qui correspond a l'extraction des motifs séquentiels

depuis la base de données du tableau 2.4, avec un support minimum 6 de 2.

2 2 3 2 2 3
@) () (d) o © (9
2 2 2 2 2 2 2 2 3 2 2
ONONONONONONORONONONG
2 2 2 2 2
@ @ & @O ©
FIGURE 2.1 — Arbre de recherche des motifs séquentiels généré a partir de la base

de données de séquences du tableau 2.4 avec un support minimum de 6§ = 2

Chaque sommet représente un motif séquentiel et, en commencant par le sommet
racine, il est possible d’énumérer 1’ensemble complet des motifs séquentiels supportés
par les séquences de la base de données avec un support minimum 6 de 2. Le nombre
apparaissant au dessus de chaque sommet est le support qui correspond au motif
séquentiel représenté par ce méme sommet. Par exemple, prenons le sous-espace
de recherche qui commence par le sommet étiqueté par ¢, en dessous la racine. Il
est possible d’en extraire les motifs séquentiels suivants avec leur support associé :
((c)) : 2, {(c,d)) : 2, (¢, d)(a)) : 2, {(c,d)(9)) : 2, {(c)(a)) : 2 et {(c)(g)) : 2. Dans cet
ensemble, les motifs séquentiels clos sont : ((¢, d)(a)) et ((¢,d)(g)).

Cet espace de recherche est exploré grace des opérations d’extension sur les

séquences. Prenons une séquence S et un item «, 'opération S ¢ a0 concatene 'item



CHAPITRE 2. MOTIFS TEMPORELS page 37

a a S. Cependant, la fouille de motifs séquentiels dans les bases de données de
séquences d’itemsets nécessite deux types d’extensions, qui sont la I-Fxtension et la
S-Extension [AFGY02].

L’opération de I[-Fxtension concatene l'item o dans le dernier itemset de §
(définition 10). Cette opération considere I'ordre lexicographique des items dans

les itemsets, que nous notons <jegico-

Définition 10 (I-Extension dans [ordre lexicographique) Soient une
séquence S = (1S11Ss... 1S,) et un item o, avec VI € 1S, 1 <jeyico «. La I-
Extension de S avec a est notée S o; o, avec S o; a = (151155... 1S, U ().

Par exemple ((c)) ¢; d donne la nouvelle séquence ((c, d)).
L’opération de S-Eztension concatene 'item « dans un nouvel itemset inséré

apres le dernier itemset S (définition 11).

Définition 11 (S-Extension) Soient une séquence S = (15115;... 1.S,) et un item
a. La S-Extension de S avec o est notée S o5 a avec S oy a0 = (15115,... 1S,(v)).

Par exemple ((¢, d)) ¢5 g donne la nouvelle séquence ((c,d)(g)).

Dans la figure 2.1, 'opération de I-Extension est différenciée de l'opération de
S-Ezxtension par les sommets qui commencent par le symbole "’

A partir de ces opérations d’extensions entre une séquence et un item, nous
les généralisons maintenant au cas de deux séquences. Soient deux séquences S =
(151185... 1S,) et S" = (IS11S,... 1S,,), S< S signifie que S est concaténée avec 5,
avec S ©; 8" = (15118,... 1S, UIS11S}... 1S,,) et S oS = (15115,... IS,15115)...
1S,,). Cela nous permet maintenant de définir la notion de préfixe et de suffixe d’'une

séquence (définition 12).

Définition 12 (Préfize et suffize d’une séquence) Soient trois séquences S,
S et S". SiS=5"0S5" alors S" est un préfixe de S et S” est un suffixe de S.

Par exemple ((c)) et ((c,d)) sont des préfixes de ((¢,d)(a)(g)(d)). De la méme
maniere, ((d)) et ((¢)(d)) en sont des suffixes.

En utilisant ces définitions, le paradigme Pattern-Growth avec utilisation des
préfixes fréquents permet de diviser récursivement la base de données avec un
systeme de projections. De telles projections sont construites a partir d’un motif
séquentiel fréquent précédemment extrait, appelé préfixe fréquent (I'initialisation de
I'algorithme débute avec un préfixe vide). La projection d’'une séquence selon un

préfixe fréquent est donnée par la définition 13.
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Définition 13 (Séquence projetée) Soient S une séquence et Mg un motif
séquentiel fréquent. La projection de S selon Mg est notée S|y, tel que S = S'0S| g,
avec S’ étant le préfize de taille minimale de S contenant Mg, i.e. Mg <, S et AS”
tel que Mg <g 58" et 8" <, 5'.

Par exemple, prenons la séquence ((a,b)(b, c)(a,c)(b)). Si nous projetons cette
séquence selon un préfixe fréquent ((a)(c)), noté ((a,b)(b,c)(a,c)(b))|ia) ), cela
consiste a identifier le suffixe qui succede la premiere apparition de la sous-séquence
((a)(c)) et qui est ((a,c)(b)). De la méme maniere, ((a,b)(b,c)(a,c)(d))|(a)y =
(BB, ) @, )B) et ((a,5)(b,)(a, ) B [ = ((0)(a,c)(b)). Dans le dernier
exemple, la projection s’effectue a l'item b du second itemset, et non du premier,
car dans le préfixe fréquent I'item b succede séquentiellement 'item a. Cette derniere

%0

séquence projetée commence avec le symbole pour pouvoir prendre en
considération, ensuite, une possible I-Extension avec I'item c.

En généralisant a ’ensemble de séquences d’une base D, il est ainsi possible
de construire une projection D|y, a partir d'un préfixe fréquent Mg. Soit D la
base de données du tableau 2.4, Dl = {{(d)), ((c,d,e)(f)(a,e,g)), ((d)(e)(f))} et

Dligyay = 18, ((ce)(f)(a, e, 9)), {(e)(f))}. Pour cette derniere projection, le symbole
$ signifie que le préfixe fréquent ((¢)(d)) est inclus dans la premiere séquence de la
base de données, mais que le suffixe obtenu par la projection est une séquence vide.

En parcourant les séquences projetées de cette base de données projetée, nous
trouvons les items e et f, également appelés occurrences, avec un support égal
a 2. Ce qui permet ensuite de récursivement projeter D avec les préfixes fréquents
((g)(d)(e)) et ((g)(d)(f)). Nous obtenons finalement les bases projetées D|(g) () =
{04 (N} et Dlygarny = {0 ((a,e,9)). 5.

L’efficacité de cette méthode est due a la division récursive de la base de données,
que permet l'utilisation des préfixes fréquents. D’autres optimisations, comme la
pseudo-projection de la base de données, influent de maniere importante sur le temps

de calcul et la consommation mémoire. Elles ne sont pas présentées ici mais elles
sont détaillées dans l'article de PrefizSpan [PHMA™T04].

2.3.3 Motifs partiellement ordonnés

En plus des motifs séquentiels, il est possible d’extraire un autre type de motif
a partir de données séquentielles : les motifs partiellement ordonnés. Ils ont été
introduits plus récemment que les motifs séquentiels et ont été particulierement
utilisés dans la fouille d’épisodes fréquents [MTV97, ZLC10, TC12|. Cependant, ces
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approches permettent d’extraire des motifs partiellement ordonnés dans une seule
et longue séquence. Leur utilisation dans le cadre de bases de données de séquences
a par contre été étudiée par [CG05, PWLT06].

Dans [CGO5], 'auteur présente un premier algorithme pour I'extraction de motifs
partiellement ordonnés clos dans les bases de données séquentielles. Cet algorithme
est divisé en deux phases : (1) un algorithme d’extraction de motifs séquentiels clos,
tels que CloSpan [YHAO3] ou BIDE [WHO04], est tout d’abord utilisé; et (2) une
opération de post-traitement est effectuée pour transformer des ensembles de motifs
séquentiels clos qui sont supportés par un méme ensemble de séquences en motifs
partiellement ordonnés.

La fouille de bases de données de chaines de caracteres a été étudiée dans
[PWLT06]. Les auteurs ont proposé I'algorithme Frecpo qui permet d’extraire ef-
ficacement les motifs partiellement ordonnés clos. La méthode consiste tout d’abord
a transformer chaque séquence de la base de données en un ensemble d’arcs entre les
items grace a la propriété de fermeture transitive sur les séquences. Par exemple, la
séquence {((c)(d)(f)) est transformée en ensemble d’arcs {(c, d)(c, f)(d, f)}. Ensuite,
a partir de cette base transformée, les ensembles d’arcs fréquents clos sont extraits.
Ces ensembles peuvent alors facilement étre transformés en motifs partiellement

ordonnés clos.

Cependant, ces deux méthodes ont certaines limites qui sont discutées dans le
chapitre 3. Elles sont la motivation de la méthode que nous proposons, qui vise a
extraire efficacement ’ensemble complet des motifs partiellement ordonnés clos.

Extraire ces motifs est plus difficile que d’extraire des motifs séquentiels, car cela
entraine l’exploration d’un espace de recherche plus important. Alors que chaque
motif séquentiel est une sous-séquence fréquente de la base de données, un mo-
tif partiellement ordonné rend compte d’'un ensemble de sous-séquences fréquentes
supportées par un méme ensemble de séquences. Par exemple, reprenons la base de
données de séquences et les motifs extraits précédemment. Les motifs séquentiels
clos {(¢,d)(a)) et {(¢,d)(g)) sont tous les deux supportés par les mémes séquences
S1 = ((e,d)(a)(g)(d)) et So = ((g)(c,d,e)(f)(a,e, g)). Ces motifs co-existent alors
dans la base de données. A moins d’effectuer un post-traitement potentiellement
cotiteux sur les motifs séquentiels extraits, il n’est pas possible, avec les méthodes
d’extraction de motifs séquentiels classiques, de savoir si deux motifs séquentiels
co-existent dans une base de données. Cependant, les motifs partiellement ordonnés
permettent de capturer cette information en regroupant les motifs qui sont supportés

par les mémes ensembles de séquences. En effet, en analysant les motifs séquentiels
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((c,d)(a)) et {(c,d)(g)), nous observons que (¢,d) < (a) et que (¢,d) < (g), mais
les itemsets (a) et (g) sont ordonnés différemment dans Sy et Ss. Si l'on considere
les séquences Sy et Ss, les itemsets qui composent ces deux motifs sont donc par-
tiellement ordonnés. Pour résumer cette information, nous utilisons une séquence

partiellement ordonnée (représentée par un graphe acyclique orienté) :

© @%@

FIGURE 2.2 — Exemple de séquence partiellement ordonnée qui résume les motifs

(e, d)(a)) et {(c, d)(g))

Les séquences partiellement ordonnées ont un sommet de début et un sommet de
fin qui correspondent aux chevrons < et > usuellement utilisés dans la notation des
séquences telles que définies par la définition 6. La définition 14 définit les séquences

partiellement ordonnées.

Définition 14 (Séquence partiellement ordonnée)
Une séquence partiellement ordonnée est un ensemble d’itemsets qui peut
étre représenté par un graphe acyclique orienté G = (V, A, Xy, ly) munis d'un
ordre partiel (V, <), ot :
— V est l'ensemble des sommets et A est l'ensemble des ares ou A = {(u,v) €<
avec u,v € V}
— Yy est un alphabet composé d’itemsets représentant les valeurs possibles des
sommets
— ly 1V = Yy est la fonction donnant [’étiquette des sommets
— Pour chaque paire de sommets u,v € V, u < v sl y a un chemin de u a v.
Par contre, s’il n’y pas de chemin de uw a v ou de v a u, alors ces itemsets
ne sont pas comparables
— Chaque cheman dans le graphe est une séquence telle que définie par la

définition 6. L’ensemble des chemins de G est écrit Pg

Pour pouvoir utiliser la notion de séquence partiellement ordonnée comme mo-
tif, nous définissons maintenant la notion d’inclusion d’une séquence partiellement

ordonnée dans une séquence d’'une base de données (définition 15).

Définition 15 (Inclusion d’une séquence partiellement ordonnée dans
une séquence)
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Soient G une séquence partiellement ordonnée, P l'ensemble des chemins
dans G et S une séquence. G est incluse dans S si VP € Pg,Pg < S. Cette

inclusion est notée G <45 S.

Cette définition s’illustre facilement avec la séquence partiellement ordonnée de
la figure 2.2 ou les deux chemins, ((c,d)(a)) et ((¢,d)(g)) sont des sous-séquences de
St et Sy, Cette séquence partiellement ordonnée est incluse dans les séquences S; et
S5. Comme pour la définition de la relation de support dans le contexte des motifs
séquentiels, nous définissons la relation de support associée aux motifs partiellement

ordonnés (définition 16).

Définition 16 (Relation de support pour les motifs partiellement or-
donnés) Soit K = (S, MG, R) un environnement d’ezxtraction avec S une base
de données de séquences et MG un ensemble de motifs partiellement ordonnés. La
relation de support R entre I’ensemble des séquences S et [’ensemble des motifs MG

est définie de la maniére suivante :

R = {(S,MG) € S x MG|MG =,, S} (2.3)

Nous donnons dans la figure 2.3 un ensemble (non exhaustif) de motifs par-
tiellement ordonnés supportés par les séquences Sy et Ss. Ici nous ne donnons pas
I’ensemble des motifs partiellement ordonnés possibles avec un support minimum
0 = 2 car cet ensemble est trop volumineux. Nous voyons qu’il est possible d’ex-
traire de nombreux motifs partiellement ordonnés a partir de ces deux séquences.
L’espace de recherche de ces motifs est bien plus important que celui des motifs
séquentiels et consiste a rechercher les combinaisons de motifs séquentiels possibles
pour obtenir des motifs partiellement ordonnés. Par exemple, le motif de la figure
2.3e est supporté par les séquences S et Sy car les deux séquences qui composent ce
motif partiellement ordonné, ((a)) et ((g)(d)), sont toutes les deux supportées par
S1 et Sy (définition 7).

Il est cependant possible d’avoir différentes représentations équivalentes lorsque
I’on cherche a synthétiser un ensemble de motifs séquentiels dans une séquence par-
tiellement ordonnée. Les représentations qui nous intéressent sont les représentations
minimales, c’est-a-dire celles qui synthétisent un ensemble de motifs séquentiels en
un nombre de sommets et d’arcs minimaux. Prenons le motif partiellement ordonné
M, de la figure 2.3d, celui-ci n’est pas minimal car le chemin ((d)) est inclus dans

les chemins ((c,d)(g)) et ((¢,d)(a)). Une représentation minimale de M, est donnée
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F1GURE 2.3 — Exemple de motifs partiellement ordonnés supportés par les séquences
Sl et SQ

par le motif My de la figure 2.3f. Pour définir cette notion de séquence partielle-
ment ordonnée minimale, nous donnons la définition de sous-séquence partiellement

ordonnée (définition 17).
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Définition 17 (Sous-séquence partiellement ordonnée)

Soient G et G' deuzr séquences partiellement ordonnées avec Pg et P, leurs
ensembles de chemins respectifs. G' est une sous-séquence partiellement or-
donnée de G, noté G' 2, G, si VP, € Pj,3P¢ € Pq tel que P, =, Peg.

Par exemple, prenons les motifs partiellement ordonnés des figures 2.3b et 2.3d,
notés M, et My, respectivement. M, est une sous-séquence partiellement ordonnée
de My, car pour chaque chemin dans M, (((a)), {(c)), {(d)) et {(g))), il existe une
séquence dans My qui I'inclue, donc M, <, M.

A partir de cette définition, nous voyons que My et M; sont équivalents car
My =4 My et My =, My. Nous notons cette équivalence My =, M;. Mais le nombre
de sommets dans My est supérieur au nombre de sommets dans M. Cela nous amene

a la notion de séquence partiellement ordonnée minimale (définition 18).

Définition 18 (Séquence partiellement ordonnée minimale)

Soit G = (V, A, %y, ly) une séquence partiellement ordonnée, G est une
séquence partiellement ordonnée minimale s’il n’existe pas de séquence par-
tiellement ordonnée G' = (V', A", X},,15,) tel que G =, G" avec |V'| < |V| ou
A < |Al.
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Ces motifs nous fournissent ainsi une information détaillée concernant 1’ordre
des éléments dans les séquences. Cette information supplémentaire entraine une
explosion du nombre de motifs partiellement ordonnés par rapport aux nombres
de motifs séquentiels dans une méme base de données. Dans un contexte applicatif
réel, le nombre trop volumineux de motifs partiellement ordonnés est une contrainte.
Cependant, comme pour les motifs séquentiels, il est possible de définir la notion de
motif partiellement ordonné clos qui réduit considérablement la taille des résultats
(définition 19).

Définition 19 (Motif partiellement ordonné clos) Un motif partiellement
ordonné M est clos s’il n'existe pas de motif partiellement ordonné M(, tel
que Mg =, M{, avec Mg #, M{, et Support(Me) = Support(M(,).

Reprenons les motifs présentés dans la figure 2.3 qui sont supportés par les
séquences S7 et So. Nous observons que les motifs des figures 2.3b, 2.3c, 2.3d, 2.3e
et 2.3f sont inclus dans le motif M, de la figure 2.3a. De plus, si nous reprenons
les séquences S7 et S, nous observons qu’il n’existe pas d’autre motif Mg sup-
porté par ces séquences tel que M, =, Mq. M, est donc un motif partiellement
ordonné clos sur S; et S5. Les motifs partiellement ordonnés clos possedent une
propriété intéressante : il est possible de n’extraire qu'un seul motif partiellement
ordonné clos pour un sous-ensemble de séquences de la base de données, ou chaque
chemin du motif partiellement ordonné clos est un motif séquentiel clos [CGO05]. L’en-
semble des motifs séquentiels clos supportés par un méme ensemble de séquences
est ainsi représenté par un seul motif partiellement ordonné clos. Par exemple, les
motifs séquentiels clos ((g)(d)), ((¢,d)(g)) et ((¢,d)(a)) supportés par S; et Sy sont
synthétisés par le motif partiellement ordonné M, de la figure 2.3a. Les figures 2.4a,
2.4b et 2.4c nous montrent les trois motifs partiellement ordonnés clos qui couvrent
la base de données du tableau 2.4 avec un support minimum # = 2. La légende
donne I'ensemble des séquences de la base de données qui supportent le motif de la

figure.

Alors que le nombre de motifs partiellement ordonnés explose en comparaison du
nombre de motifs séquentiels, le nombre de motifs partiellement ordonnés clos peut
étre au contraire inférieur au nombre de motifs séquentiels clos (dans notre exemple,

trois motifs partiellement ordonnés clos contre six motifs séquentiels clos).
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@
4@ O
c@ @e @y O

(a) {51, 52,53} (b) {51, 52} (c) {52, 53}

FiGURE 2.4 — Motifs partiellement ordonnés clos extraits a partir de la base de

données du tableau 2.4 avec un support minimum 6 = 2

2.4 Motifs d’intérét

Les définitions précédentes introduisent la notion de fouille de motifs dans des
bases de données temporelles. Nous nous intéressons maintenant a une problématique
indépendante du type de la base de données (temporelle ou autre), mais liée a la no-
tion de classe ou de partition d’une base de données. Par exemple, c¢’est typiquement
le cas des jeux de données qui mettent en jeu des problématiques de classification.
Comme nous 'avons vu précédemment, les motifs sont décrits par la notion de sup-
port. Si ’on considere une partition en classes de la base de données, un motif aura
un support différent dans chacune d’entre elles. Ainsi, dans le cadre d’une explora-
tion a l'aide de motifs, chaque classe d’'une base de données partitionnée peut étre
décrite par des motifs qui sont plus fréquents dans une classe que dans les autres.
Bien qu’il existe de nombreuses mesures d’intérét qui ont été proposées dans le cadre
des motifs [GH06], nous nous sommes particulierement intéressés a I'extraction de
motifs plus fréquents dans une classe que dans les autres.

Pour extraire de tels motifs, [DL99] a introduit la notion de motifs discriminants,
également appelé motifs émergents. Un motif discriminant est caractérisé par une
valeur statistique appelée growth rate, qui peut étre traduite en francais par taux
d’émergence, qui est calculée par le rapport entre les fréquences dans les différentes
classes d’une base de données. Cette mesure peut s’appliquer a tous les types de
motifs car elle se base sur leur fréquence (dans notre cas les motifs séquentiels et les

motifs partiellement ordonnés). La définition 20 définit cette mesure.



CHAPITRE 2. MOTIFS TEMPORELS page 46

Définition 20 (Growth rate)
Soient un motif M et deuz classes C et C', le growth rate de M dans C par rapport
aC', noté GR(M,C,C'"), est le rapport de fréquences défini par :

-0, si Frequencec(M) =0 et Frequencee (M) =0
- 00, si Frequencec(M) # 0 et Frequencee/(M) =0 (2.4)
Frequencec (M)

" Frequenceg (M)’ stmon

Pour illustrer cette approche, prenons deux classes d’'une base de données d’ob-
jets, avec C = {01, 04, 05,04, 05,04} et C' = {07, 04, 05,04}, et un ensemble de

quatre motifs {M;, My, M3, My} extraits a partir de ces classes. Les tableaux 2.5a

et 2.5b donnent le contexte d’extraction (cf. définition 1) de chaque classe.

M, | My | Ms | M,

O, | x X X X

02 X X Ml MQ M3 M4
Os X | X 07 ] x X | X
Oy | X X 5 X
Os | % X 5 X
Os X hox X | X

(a) (b)

FIGURE 2.5 — Environnements d’extraction des classes (a) C et (b) C’

Pour chaque motif, analysons leur support dans les deux classes. Le motif Mjy
a une fréquence de 50% dans C et dans C’, il est donc porteur d’une information
qui a la meéme distribution dans chaque classe. Au contraire, M, a une fréquence
de 33,33% dans C et une fréquence de 100% dans C’. Ce motif est donc bien plus
fréquent dans C’. Le motif M, est présent a 66,66% dans C et a 0% dans C’. M est
donc tres intéressant puisqu’il est seulement représenté dans la classe C. Le growth
rate permet de mettre efficacement en évidence cet aspect au travers du rapport
de fréquence. Le tableau 2.7 renseigne, pour chaque motif, sa valeur de growth rate
dans C et C'.

Pour un motif donné, une valeur de growth rate strictement supérieure a 1 dans
une classe signifie que ce motif est plus fréquent dans celle-ci. Plus la valeur est
forte, plus le motif est fréquent. Par exemple, My a un growth rate de 3 dans C’
par rapport a C, ce qui signifie qu’il est trois fois plus fréquent dans C' que dans

C. Les motifs les plus intéressants sont ceux qui sont de petite taille en nombre
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Motif | Fréquence | Fréquence | Growth rate | Growth rate
dans C dans C’ dans C dans C’
M, 66,67% 75% 0,88 1,13
My 66,67% 0% 00 0
M; 50% 50% 1 1
My 33,34% 100% 0,33 3

TABLE 2.7 — Valeurs de growth rate de My, My, M3 et My

d’items et qui ont un growth rate infini dans une classe, car ils sont alors fortement
représentatifs de cette classe tout en limitant le sur-apprentissage. Ces motifs sont
appelés Jumping Patterns. Finalement, on peut dire qu'un motif M est plus fréquent
dans une classe C que dans une autre classe C’' si GR(M,C,C’') > 1. Ce motif est
alors dit discriminant.

Comme pour 'extraction de motifs ot un seuil de support minimum 6 est uti-
lisé, 'extraction de motifs discriminants peut étre seuillée par un seuil minimal
de discrimination p [DL99]. Il est alors possible de limiter I'extraction des motifs
aux plus discriminants. Ce seuil minimal de discrimination est une valeur comprise
entre 1 et l'infini, i.e. mettre un seuil entre 0 et 1 reviendrait a extraire des motifs
non-discriminants. Plus la valeur du seuil est grande, plus les motifs extraits sont
discriminants.

Cette mesure est adaptée au cas de bases de données composées de seulement
deux classes. Nous proposons, dans le chapitre 4, une méthode pour appliquer cette

mesure dans le cas de bases de données composées de n classes.

2.5 Discussion

Comme nous 'avons vu dans ce chapitre, la notion de motif est sous-entendue
par la recherche d’informations fréquentes et d’intérét dans des bases de données.
Nous nous sommes en particulier intéressés aux motifs pouvant étre extraits a par-
tir de bases de données temporelles, qui sont les motifs séquentiels et les motifs
partiellement ordonnés.

Cependant, I'extraction de tels motifs reste une tache difficile. Il faut considérer
I’explosion combinatoire qui peut s’avérer étre un véritable probleme lorsque les
données deviennent complexes ou bien trop volumineuses. En effet, passer du

probleme de l'extraction d’itemsets fréquents a l'extraction de motifs séquentiels
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entraine une explosion de ’espace de recherche. Il en est de méme pour I'extraction
de motifs partiellement ordonnés qui, basée sur 'extraction de motifs séquentiels,
implique de nouvelles approches pour étre efficace sur un espace de recherche bien
plus important.

De plus, dans le cadre de bases de données composées de classes, la fouille de
motifs ne consiste pas seulement a extraire l'information fréquente d’une base de
données, mais aussi a identifier les motifs qui sont plus fréquents dans une classe
que dans les autres.

Les méthodes existantes pour la fouille de motifs partiellement ordonnés ont
certaines limites qui ont motivé nos approches. Ainsi, cette these se focalise sur la
proposition de méthodes efficaces pour extraire et filtrer des structures partiellement
ordonnées, sous la forme de motifs ou de résumés, dans le cadre de bases de données

divisées en classes.
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3.1 Introduction

Comme présenté dans le chapitre 2, la fouille de motifs partiellement ordonnés
clos reste peu étudiée et est une tache difficile. Les approches existantes ont certaines
limites que nous avons essayé¢ de résoudre.

Dans cette optique, ce chapitre présente notre méthode appelée OrderSpan. Cet
algorithme a pour but I'extraction de I’ensemble complet des motifs partiellement
ordonnés clos qui couvrent une base de données de séquences d’itemsets. Nous nous
sommes basés sur le paradigme Pattern-Growth et la projection de la base de données
avec les préfixes fréquents ainsi que sur une optimisation qui a fait ses preuves en
fouille de motifs séquentiels clos [YHAO3].

Avant de présenter I'approche, nous présentons la motivation de notre travail
en étudiant les limites des approches existantes. Ensuite, nous présentons notre
méthode organisée en deux étapes principales (sections 3.3.1 et section 3.3.2). Celles-
ci utilisent les propriétés sur les préfixes et les suffixes des séquences. Dans la section
3.3.3, nous montrons qu’il est possible d’adapter les optimisations déja proposées
dans le cadre de la fouille de motifs séquentiels clos. Ensuite, nous donnons la com-
plexité de I'approche dans la section 3.4. Pour terminer, dans la section 3.5, nous
montrons les expérimentations effectuées sur des jeux de données réels, couramment
utilisés par la communauté. Nous comparons les performances de la version de base

et de la version optimisée ainsi que les performances vis-a-vis de 'existant.

3.2 Motivations

L’utilisation des motifs partiellement ordonnés est pertinente dans le cadre des
bases de données de séquences. Cependant, comme présenté précédemment, pour
fouiller de telles bases, les chercheurs se sont principalement focalisés sur la fouille
de motifs séquentiels. Or, les motifs partiellement ordonnés permettent de fournir
a l'utilisateur une information différente et plus complete. Cependant, extraire de
tels motifs nécessite la définition de méthodes plus complexes. Ainsi, pour fouiller
de tels motifs, des approches [CG05, PWLT06] ont été proposées. Néanmoins, a
notre connaissance, les méthodes existantes sont limitées a des bases de données
de séquences particulieres ou ne permettent pas d’extraire I'ensemble complet des
motifs partiellement ordonnés clos comme nous allons 'expliquer dans la section

suivante.
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3.2.1 Limites des approches existantes

La méthode proposée dans [PWL106] est limitée car elle permet seulement d’ex-
traire ’ensemble des motifs partiellement ordonnés clos sur un cas particulier de
bases de données de séquences : (1) ces séquences ne sont pas composées d’item-
sets mais seulement d’items et (2) un méme item ne peut pas se répéter plusieurs
fois dans une méme séquence. Cela réduit considérablement les champs d’appli-
cations de cette méthode puisque de nos jours, les bases de données temporelles
permettent de stocker plusieurs variables pour une méme date (itemset), e.g. une
station météorologique mesure plusieurs indicateurs a une méme date. De plus, une
variable peut se répéter plusieurs fois au cours d’'une méme séquence, e.g. la méme
valeur pour un indicateur peut étre mesurée a des dates différentes.

Dans [CGO5], approche permet d’extraire des motifs partiellement ordonnés sur
n’importe quel type de base de données de séquences mais elle n’en extrait pas la
totalité. Ceci est du au fait que les motifs partiellement ordonnés clos sont générés
a partir d’un ensemble de motifs séquentiels clos, extraits au préalable avec 'algo-
rithme BIDE [WHO04], qui sont supportés par les mémes ensembles de séquences.
Ci-dessous, nous démontrons cette limite en nous basant sur un contre-exemple.

Soit un ensemble Mg de motifs séquentiels clos supportés par un ensemble S de
séquences de la base de données. Le motif partiellement ordonné clos généré a partir
de cet ensemble de motifs séquentiels clos est nécessairement supporté par S [CGO5].
Dans cette approche, pour chaque ensemble & de séquences de la base de données
qui supporte un motif partiellement ordonné clos calculé a partir d’'un ensemble Mg
de motifs séquentiels clos, il existe au moins un motif séquentiel Mg € Mg qui est
clos sur S. Or, il existe des motifs partiellement ordonnés clos sur un ensemble &
de séquences tel qu’il n’existe pas de motif séquentiel Mg € Mg qui soit clos sur
S. Pour illustrer cela, considérons la base de données de séquences du tableau 3.1
et I’ensemble des motifs séquentiels clos extraits a partir de celle-ci dans le tableau

3.2, avec un support minimum de 2.

ID | Séquence

St (@)
Sy | ((@)(b))
Sy | ((0)(a))
Sy | ()

TABLE 3.1 — Exemple d’une base minimale de séquences
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Séquences qui supportent | Motif séquentiel

le motif clos

{51, 5%, 53} ((a))
{55, 55, 51} (b))

TABLE 3.2 — Motifs séquentiels clos extraits de la base du tableau 3.1 avec un support

minimum 0 = 2

De la méme maniere, prenons les trois motifs partiellement ordonnés clos extraits
a partir de cette méme base et donnés par la figure 3.1. L’approche proposée dans
[CGO5] n’est pas capable d’extraire le motif partiellement ordonné Mg, puisque dans
le tableau 3.2, nous voyons qu’il n’existe pas de motif séquentiel clos sur ’ensemble

de séquences {5, S%}.

@
@ () () e‘é‘e

(a) Mg, sur {S1, 55,55} (b) M, sur {S5,85.8)  (c) M, sur {S}, %)

F1GURE 3.1 — Motifs partiellement ordonnés clos extraits de la base du tableau 3.1

avec un support minimum 6 = 2

3.2.2 Contribution

La méthode présentée dans ce chapitre a été concue de maniere a corriger les

limites des approches présentées précédemment (voir sections 2.3.3 et 3.2.1) :

— Tous les types de séquences peuvent étre fouillés, i.e. les séquences composées
d’itemsets dans lesquelles un méme item peut se répéter plusieurs fois.
— Selon un seuil de fréquence/support minimum, 1’ensemble complet des motifs

partiellement ordonnés est extrait.

L’approche proposée utilise le paradigme Pattern-Growth introduit dans PrefizS-
pan [PHMAT04] et utilisé dans de nombreux autres algorithmes de fouille de motifs.
Nous avons également adapté I'optimisation proposée dans CloSpan [YHAO03] a I'ex-

traction de motifs partiellement ordonnés clos.
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3.3 Présentation de I’algorithme

Dans le chapitre sur 1’état de I’art, nous avons mis en évidence le lien entre
les motifs séquentiels et les motifs partiellement ordonnés. Il est ainsi possible de
transformer la problématique de la fouille de motifs séquentiels en une problématique
de fouille de motifs partiellement ordonnés. L’algorithme proposé dans ce chapitre,
OrderSpan, est basé sur les méthodes d’extraction qui ont fait leurs preuves en
fouille de motifs séquentiels. Avant de présenter I'algorithme et pour aider dans la
compréhension de la méthode proposée, nous rappelons dans le tableau 3.3 et les
figures 3.2 et 3.3 la base de données exemple, les motifs partiellement ordonnés clos

ainsi que l'arbre de recherche utilisés dans le chapitre 2.

1D Séquence

Si (¢, d)(a)(9)(d))
Sz | {(9)(e,d;e)(f)(a, e, 9))
Ss {((9)(d)(e)(f))

TABLE 3.3 — Exemple de base de données de séquences

D@
o oY0
5@ @e @y OGP

(a) MG1 sur {Sl, 52, Sg} (b) MG2 sur {31,52} (C) MG3 sur {SQ,Sg}

FiGUurRE 3.2 — Motifs partiellement ordonnés clos extraits a partir de la base de

données du tableau 3.3 avec un support minimum 6 = 2

Dans le chapitre 2, nous avons présenté le fonctionnement du paradigme Pattern-
Growth ainsi que la projection de la base de données avec les préfixes fréquents.
OrderSpan reprend ce méme principe qui est étendu aux motifs partiellement or-
donnés clos. Cette adaptation entraine la nécessité de mettre en place une structure
de données interne a ’algorithme qui étend la structure de données des séquences
partiellement ordonnées. La raison est la suivante : pour étre efficace durant la
génération des motifs partiellement ordonnés, les opérations de I-Extension et de

S-Extension (cf. chapitre 2) sont maintenant considérées comme deux types d’arcs
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2 2 3 2 2 3
2 2 2 2 2 2 2 2 3 2 2
2 2 2 2% 2

FIGURE 3.3 — Arbre de recherche des motifs séquentiels généré a partir de la base

de données de séquences du tableau 3.3 avec un support minimum de 6§ = 2

différents. Les sommets ne sont alors plus composés d’itemsets mais d’items. La

définition 21 définit cette nouvelle structure de données.

Définition 21 (Séquence partiellement ordonnée étendue)
Une séquence partiellement ordonnée étendue est un ensemble d’items qui
peut étre représenté par un graphe acyclique orienté G? = (V, A, Xy, ¥4, 1y, [4)
munis d’un ordre partiel (V,<), ot :
— V est l’ensemble des sommets et A est l'ensemble des ares ou A = {(u,v) €<
, avec u,v € V}
— Yy est un alphabet composé d’items représentant les valeurs possibles des
sommets et ¥4 = {I-Euxtension, S-Extension}
— ly:V =Xy etlyg: A— X4 sont deux fonctions donnant respectivement les
étiquettes des sommets et des arcs
— et soit deur sommets u,v € V, l4(u,v) =" I-Extension” signifie que les deux
sommets appartiennent au méme itemset ((uv)) et l4(u,v) =7 S-FExtension”

signifie que les deur sommets appartiennent & une séquence ((u)(v))

Nous illustrons cette définition en prenant comme exemple le motif partiellement
ordonné Mg, , présenté par la figure 3.2b. La figure 3.4 donne la version étendue de
ce motif.

Cette transformation divise chaque itemset en autant de sommets qu’il y a
d’items qui le composent. Cela induit un nouveau type d’arc pour symboliser I'ap-
partenance de plusieurs items a un méme itemset (I-Extension). Dans la figure, ces
arcs sont en pointillés pour les distinguer des opérations de S-Extension. Dans un
itemset, les items ne sont normalement pas ordonnés entre eux. Cependant, le pa-

radigme Pattern-Growth nécessite que les items dans les itemsets soient ordonnés
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FIGURE 3.4 — Version étendue du motif partiellement ordonné Mg,

par leur valeur lexicographique. Par exemple, dans la figure 3.4, I'itemset transformé
est représenté par (¢, d) ou (d,c). Comme ¢ < d selon 'ordre lexicographique, alors
larc (¢, d) avec l4(c,d) = I-Extension est ajouté a la version étendue de M,. Pour
rappel, utiliser I'ordre lexicographique items dans les itemsets garantit de générer les
motifs partiellement ordonnés dans un ordre donné et empéche la génération d’un
meéme motif plusieurs fois.

Un motif partiellement ordonné clos sur un ensemble de séquences & contient
I'ensemble des motifs séquentiels qui couvrent S [CGO5]. Nous nous basons sur cet
aspect dans la premiere étape de ’algorithme. Tout d’abord, regardons de plus pres
I’espace de recherche donné par la figure 3.3. Nous observons que chaque motif
partiellement ordonné clos est représenté par un sous-arbre de I’espace de recherche
des motifs séquentiels. Par exemple, pour le motif M, , le sous-arbre qui représente

ce motif dans 'espace de recherche est donné par la figure 3.5.

FIGURE 3.5 — Sous-arbre de I'espace de recherche couvrant les séquences S et Ss

Ce sous-arbre contient 1’ensemble complet des motifs séquentiels qui sont sup-
portés par les séquences S; et Sy de la base de données du tableau 3.3. Pour chaque
motif séquentiel Mg dans 'arbre, il existe au moins un chemin S dans Mg, tel
que Mg <, S. Pour finir, pour chaque sous-ensemble de séquences d'une base de
données, il existe un sous-arbre de I’espace de recherche qui représente tous les motifs

séquentiels qui sont supportés par ce sous-ensemble de séquences.
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3.3.1 ForwardTreeMining : extraction de sous arbres préfixés

La premiere étape de I'algorithme est fondée sur cette notion de sous-arbre dans
I’espace de recherche qui couvre un sous-ensemble de séquences. Ainsi, I'objectif est
d’extraire en premier lieu, sous la forme de motifs partiellement ordonnés, tous les
sous-arbres de ’espace de recherche qui correspondent aux différents sous-ensembles
de séquences de la base de données. Cette opération est appelée ForwardTree Mi-
ning. Les motifs partiellement ordonnés extraits dans cette étape n’ont pas encore
leur forme finale, leur contenu est équivalent a celui du sous-arbre de 'espace de
recherche correspondant. Reprenons 'exemple des séquences S et Sy, 'opération
ForwardTreeMining extrait le motif partiellement ordonné clos de la figure 3.6. Ce

motif est équivalent au sous-arbre de recherche donné par la figure 3.5.

F1GURE 3.6 — Le motif partiellement ordonné équivalent au sous-arbre de 1’espace

de recherche sur S; et Sy apres U'opération ForwardTree Mining

Sur la base des préfixes fréquents [PHMAT04] pour I'exploration et la projection
de la base de données, OrderSpan extrait ’ensemble complet des sous-arbres de
Iespace de recherche. Cet algorithme est tout d’abord initialisé avec le sous-arbre,
sous la forme d’un motif partiellement ordonné, qui couvre toutes les séquences de la
base de données. Ce premier motif peut étre vide si aucune séquence n’est commune
a toute la base. Il est ensuite utilisé pour récursivement extraire tous les motifs
partiellement ordonnés qui couvrent des ensembles de séquences S dont la taille |S|
est supérieure ou égale a un support minimum 6. A partir d’'un motif partiellement
ordonné sur un ensemble de séquences S, 'opération permet alors de découvrir de
nouveaux motifs partiellement ordonnés clos sur des ensembles de séquences S’ tel
que §' C S.
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Durant la construction d’un motif sur un ensemble de séquences S, S est tout
d’abord projeté avec les préfixes fréquents de taille 1 (racine de l'espace de re-
cherche). De nouveaux sommets sont alors au fur et a mesure ajoutés au motif
et 'ensemble S récursivement projeté. Pour un sommet, lorsqu’une extension (I-
Extension ou S-Extension) est possible a partir d'un item fréquent, deux cas sont

possibles :

— Tlitem fréquent a un support dans la base projetée égal a |S| (I'item est présent
dans chaque séquence projetée de S). Dans ce cas le motif est étendu (ajout
d’un sommet au motif).

— litem fréquent a un support dans la base projetée inférieur a la taille de
I'ensemble |S|. 11 existe alors un motif partiellement ordonné supporté par un
ensemble &’ tel que S’ C S. Dans ce cas, 'opération ForwardTreeMining est
récursivement appelée sur 'ensemble &’ pour générer le motif partiellement

ordonnés clos sur cet ensemble.

Cependant, deux motifs partiellement ordonnés clos qui couvrent respectivement
des ensembles de séquences S et &’ peuvent étre parents (dans le processus d’ex-
ploration) d’un méme motif qui couvre un ensemble de séquences S”, avec §” C S
et 8" € §'. Alors, lorsqu’un nouveau motif peut potentiellement étre extrait sur un
ensemble de séquences S, I'algorithme s’assure qu'un motif n’a pas déja été extrait
sur S. Cela empéche la génération d'un méme motif plusieurs fois.

Cette vérification peut étre couteuse. Pour étre efficace, nous utilisons une struc-
ture de données qui est un ensemble d’ensembles de séquences pour lesquelles un
motif partiellement ordonné clos a déja été extrait. Cette structure permet, a chaque
fois qu’un nouveau motif est découvert, de vérifier si ce motif n’a pas déja été extrait
en vérifiant si I’ensemble des séquences qui le supportent est inclus dans cette struc-
ture. Cet ensemble d’ensembles de séquences est muni d’un ordre sur les ensembles
de séquences, eux-mémes ordonnés. Soit M I'ensemble des motifs précédemment
extraits, vérifier si un nouveau motif a déja été extrait se fait alors de maniere
dichotomique en O (log(|M¢])).

L’algorithme 1 décrit ce processus.

Nous détaillons chaque étape de I'algorithme. Lignes [1-4] : un graphe acyclique
orienté vide est créé pour le motif partiellement ordonné clos. Chaque sommet du
graphe contient : (1) une étiquette concernant l'information extraite (un item) et

(2) la base de données projetée sur I'ensemble S en fonction du préfixe fréquent, i.e
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Algorithm 1: ForwardTreeMining
Données: S un ensemble de séquences, 6 un support minimum, ListSet

I’ensemble des ensembles de séquences sur lesquels un motif a été
extrait
Résultat: M un motif partiellement ordonné
1 Mg = graphe vide ;
2 Mg .begin.database = base projetée sur S;
3 NodeQueue = liste vide de sommets;
4 ajouter le sommet Mg.begin a NodeQueue;

5 tant que NodeQueue n’est pas vide faire

6 Node = dépiler un sommet de NodeQueue;

7 Freqltems = récupérer les items fréquents dans la base projetée
Node.database selon 6;

8 pour chaque Item dans F'reqltems tel que Support(Item) = |S| faire

9 Node' = nouveau sommet;

10 Node'.database = base projetée de Node.database selon Item;
11 étendre le sommet N avec N';

12 ajouter N a NodeQueue;

13 fin

14 pour chaque Item dans Freqltems tel que Support(Item) < |S| faire

15 si ListSet ne contient pas I'ensemble des séquences qui supportent
Item alors

16 S’ = ensemble des séquences qui supportent Item;

17 ajouter 8" a ListSet;

18 ForwardTreeMining(S’, 0, ListSet) ;

19

20 fin

21 fin

22 Retourner Mg;




CHAPITRE 3. ORDERSPAN page 59

du motif séquentiel qui correspond au chemin depuis le sommet racine. Une liste
NodeQueue est initialisée avec le sommet de début du motif partiellement ordonné
(racine de 'espace de recherche). Lignes [5-21] : NodeQueue est vide lorsqu’il n’y
a plus de sommet a étendre, i.e. le motif partiellement ordonné est extrait. Lignes
[8-13] : le motif est étendu quand un item fréquent est supporté par toutes les
séquences de S. Lignes [14-20] : lorsqu’un item fréquent a un support inférieur
a la taille de I'ensemble |S|, si aucun motif n’a été extrait sur l'ensemble &', un
nouveau est alors généré en appelant récursivement 1'opération ForwardTreeMining

sur §’. Lignes [22] : le motif est retourné.

3.3.2 MergingSuffixTree : fusion des sous-arbres

Dans I'étape précédente, nous avons utilisé la propriété des préfixes fréquents
pour extraire ’ensemble complet des sous-arbres de ’espace de recherche fréquents,
sous la forme de motifs partiellement ordonnés. Cette seconde étape a pour but,
a partir de chaque motif, de supprimer les chemins redondants et de fusionner
les sommets qui font référence aux meémes suffixes. Dans les motifs extraits avec
I'opération ForwardTreeMining, nous observons de nombreuses redondances. Par
exemple, considérons le motif de la figure 3.6. Celui-ci contient I’ensemble des mo-
tifs séquentiels supportés par les séquences S; et Sy. Nous observons que certains de
ces motifs séquentiels ne sont pas clos, ce qui génere de I'information redondante.
Par exemple, la séquence ((c)(g)) est incluse dans la séquence ((c,d)(g)). De méme
la séquence ((a)) est incluse dans la séquence ((c¢,d)(a)). Ainsi, ce motif partielle-
ment ordonné clos a encore la forme du sous-arbre de recherche associé composé
de chemins et de sommets redondants. L’opération présentée maintenant a deux
avantages : (1) elle supprime la redondance due aux motifs séquentiels non-clos et
(2) elle génére en méme temps le motif partiellement ordonné clos en fusionnant les
sommets.

A partir du sommet de fin des motifs partiellement ordonnés obtenus suite
a la premiere opération, et de maniere récursive, nous fusionnons les sommets
qui possedent une meéme étiquette en utilisant les propriétés sur les suffixes des
séquences. En effet, fusionner ces sommets conserve l'ordre des items dans chaque
chemin (séquence) du motif partiellement ordonné. Par exemple, les séquences ((c)(a))
et ((¢,d)(a)) ont toutes les deux pour suffixe la séquence ((a)). Dans le motif, les
sommets représentant ce suffixe sont alors fusionnés en un seul sommet étiqueté

par a. Cette opération récursive supprime automatiquement la redondance due aux
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motifs séquentiels non-clos, qui sont d’une certaine maniere absorbés par les clos.
Cette opération est appelée MergingSuffixTree. La figure 3.7 fournit un exemple

d’application de cette opération sur le motif partiellement ordonné de la figure 3.6.

FIGURE 3.7 — Opération de fusion sur le motif partiellement ordonné couvrant les

séquences S et Sy (figure 3.6)

Dans cette figure, 'opération MergingSuffizTree a été ici seulement appliquée
sur les sommets parents du sommet de fin. Les sommets représentant le suffixe
((a)) et étiquetés par a sont fusionnés tout en conservant les arcs de leurs sommets
parents. Cette opération est également appliquée aux sommets étiquetés par d et g,
qui correspondent respectivement aux suffixes ((d)) et ((g)). Pour le suffixe ((d)), le
cas est trivial puisqu’il n’existe qu'un seul sommet d parent du sommet de fin. Une
fois qu’'un ensemble de sommets faisant référence a un méme suffixe a été fusionné
en un sommet v, cette opération est appliquée récursivement aux sommets parents
de v. Ainsi, appliqué aux sommets parents de a, tous les sommets ayant pour label
c ou d sont fusionnés chacun a leur tour car ils correspondent respectivement aux
suffixes ((c)(a)) et ((d)(a)). Dans un motif partiellement ordonné, un sommet v
peut faire référence a de multiples suffixes représentés par les arcs sortants de v.
Par exemple, le sommet d peut faire référence aux suffixes ((d)(a)) et ((d)(g)). Pour
garder l'ordre entre les items, il est important de noter que deux sommets ayant la
méme étiquette sont fusionnés seulement s’ils font exactement référence au méme
ensemble de suffixes dans le motif.

Maintenant, considérons le suffixe ((c)(a)). Conserver les arcs depuis les som-
mets parents du sommet fusionné peut récursivement entrainer la génération d’une
redondance due a la transitivité dans le motif partiellement ordonné. Dans la figure
3.7, I'arc partant du sommet ¢ vers le sommet fusionné a est redondant puisque
I'ordre entre ces deux sommets est déja contenu dans le chemin représenté par la
séquence ((c, d)(a)). Donc, apres avoir fusionné un sommet avec 'opération Merging-
Suffiz Tree, nous vérifions la redondance des arcs venant des sommets parents avec la

propriété 1.
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Propriété 1 (Arc redondant)

Soient G = (V, A, Xy, ¥4, ly,l4) une séquence partiellement ordonnée étendue avec
deur arcs o,y € V, un chemin allant de o a v représenté par une séquence S
avec Iy le premier item de S et I, le dernier item de S, et trois arcs (a,7y), (e, I1),
(I,,7) € A tel que lx(a,y) =k, lu(a, 1) = 1 et I4(I,y) = m. L'arc («,) est
redondant si a0y =g a0 S O Y.

La figure 3.8 illustre cette propriété.

oo

FIGURE 3.8 — Transitivité

Considérons un sommet fusionné v. Elaguer la redondance due a la transitivité
implique de vérifier la propriété 1 pour chaque paire de sommets parents de v. Nous
détaillons ce processus dans 'algorithme TransitivityPruning (algorithme 2) qui est

appelé sur chaque sommet v venant d’étre fusionné.

Algorithm 2: TransitivityPruning
Entrées: v un sommet fusionné, M un motif partiellement ordonné

1 EdgeToRemove = ensemble de sommets vide;

2 pour chaque Fdge (arc) entrant de v faire

3 si Fdge est redondant selon la propriété 1 alors
4 ajouter Fdge a EdgeToRemove;

5

6 fin

7 pour chaque Edge dans EdgeToRemove faire

8 ‘ supprimer Fdge de Mg;
9 fin

Lignes [1-6] : Pour chaque arc entrant d’un sommet fusionné v, nous vérifions si
cet arc est redondant en utilisant la propriété 1. Lignes [7-9] : Chaque arc redondant
est supprimé du motif partiellement ordonné clos.

En appliquant 'opération MergingSuffizTree sur un motif partiellement ordonné
nous supprimons tous les chemins redondants, i.e. toutes les séquences non-closes,

et nous fusionnons les sommets qui représentent un méme suffixe.
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3.3.3 Optimisation de I’espace de recherche

Les deux opérations présentées dans les sections 3.3.1 et 3.3.2 sont suffisantes
pour extraire I’ensemble des motifs partiellement ordonnés clos a partir d’'une base de
données de séquences. Pour chaque motif, le cotut des opérations Forward TreeMining
et MergingSuffixTree est proportionnel a la taille du sous-arbre correspondant dans
I’espace de recherche. Plus un sous-arbre est de taille importante, plus la génération
du motif partiellement ordonné clos correspondant est cotteuse.

Soit & un sous-ensemble de séquences d’une base de données. Etant donné que le
sous-arbre de I'espace de recherche sur S contient ’ensemble des motifs séquentiels
supportés par les séquences de S, celui-ci peut dans certains cas étre inutilement
volumineux et redondant. Le pire des cas concerne le calcul d’un arbre de recherche
sur une seule séquence (possible avec support minimum de #=1). Dans un tel cas,
le motif partiellement ordonné clos est équivalent a la séquence elle méme, alors que
I’arbre de recherche utilisé pour le générer contient I’ensemble des sous-séquences sur
S. Considérons la séquence S5 = ((g)(d)(e)(f)) du tableau 3.3, 'opération Forward-
TreeMining appliquée a cette seule séquence donne le motif partiellement ordonné
de la figure 3.9.

F1GURE 3.9 — Le motif partiellement ordonné extrait a partir de la séquence S3 apres

I'opération Forward TreeMining

Appliquer sur ce motif 'opération MergingSuffixTree génere le motif partielle-

ment ordonné clos de la figure 3.10.

F1GURE 3.10 — Motif partiellement ordonné clos extrait a partir de la séquence Ss
apres 'opération MergingSuffizTree

L’arbre de recherche est de taille importante en comparaison du motif partielle-
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ment ordonné clos final puisque dans celui-ci, nous retrouvons la séquence S3. Dans
le motif de la figure 3.9, le motif partiellement ordonné clos représente la branche la
plus profonde de I’arbre de recherche. Nous voyons ici qu’il est inutile d’explorer les
autres branches puisqu’elles sont redondantes.

Ce probleme a déja été étudié dans 1'algorithme CloSpan [YHAO3] dans le cadre
de la fouille de motifs séquentiels clos. Les auteurs proposent une méthode visant a
éviter l'exploration de certaines branches en les élaguant pendant ’exploration de
I’espace de recherche. Ils utilisent la somme du nombre d’items dans les séquences
projetées pour efficacement élaguer l'espace de recherche. Grace a ce calcul, les
auteurs ont défini la notion de bases projetées équivalentes. En considérant deux
préfixes fréquents et les bases projetées a partir de ceux-ci, cette astuce permet de
vérifier efficacement si les bases projetées sont identiques. Si tel est le cas, exactement
les mémes sous-arbres de ’espace de recherche seront générés a partir de ces deux
projections.

Nous illustrons ceci avec 'exemple donné par la figure 3.11. Durant le processus
de fouille, la base de données est projetée pour chaque sommet dans le but d’étendre
le motif partiellement ordonné. Plusieurs de ces projections sont équivalentes. Par
exemple, les bases projetées qui correspondent aux préfixes fréquents ((d)) et ((c, d))

sont identiques car D|qay = Dlicay = {{(a)(g)(d)),{(-e)(f)(a,e,g))}. Elles
possedent exactement le méme ensemble d’items fréquents qui sont ((a)) et ((g)).

FIGURE 3.11 — Exemple de bases projetées équivalentes
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Il n’est alors pas nécessaire d’explorer les deux branches qui correspondent aux
préfixes fréquents ((d)) et ((c, d)).

Notre optimisation est basée sur cette observation. Sur la base des travaux dans
[YHAO3], nous introduisons dans cette partie 'adaptation de cette propriété au
cas des motifs partiellement ordonnés clos. Comme nous allons le voir, elle permet
de générer un motif partiellement ordonné pré-fusionné a l'issue de I'opération For-
ward TreeMining. En effet, durant I’exploration de I’espace de recherche, les branches
considérées comme équivalentes sont fusionnées. Intuitivement, vérifier I’équivalence
de deux bases projetées est coliteux en temps car les séquences doivent étre parcou-
rues. Mais en se basant sur 'approche proposée dans CloSpan, I’équivalence de deux
bases projetées peut étre vérifiée en regardant seulement la longueur (en nombre
d’items) des séquences projetées qui les composent. Pour une séquence projetée S,
sa taille en items est notée length(S) . Nous définissons ci-dessous ’équivalence entre

deux séquences projetées (définition 22).

Définition 22 (Equivalence de séquences projetées [YHAO03])
Soient S une séquence et «,  deux préfizes fréquents. Les séquences projetées S|,

et S|g sont équivalentes si length(S|,) = length(S|z).

Quand une séquence S est projetée en fonction d'un préfixe fréquent, la pro-
jection obtenue est un suffixe de S. Deux projections d’une méme séquence qui
ont la méme longueur font nécessairement référence au méme suffixe (preuve dans
[YHAO03]). A partir de cette définition, nous définissons I'équivalence entre deux

bases de séquences projetées (définition 23).

Définition 23 (Equivalence de bases projetées)
Soient D une base de données de séquences et o, [ deux préfizes fréquents. Les

bases projetées D|, et D|g sont équivalentes si VS € D, S|, et S|z sont équivalentes.

Avec cette propriété, il est maintenant possible d’efficacement vérifier si deux
bases projetées sont équivalentes durant le processus d’extension du motif partiel-
lement ordonné clos. Notre approche est différente de celle proposée dans CloSpan.
Dans cette derniere, soit o et [ deux préfixes fréquents, 1’équivalence entre deux
bases projetées est seulement vérifiée si o <4 8 ou f =, a. Ceci est du a la maniere
dont CloSpan explore I'espace de recherche. Appliquer exactement la méme opti-
misation aux motifs partiellement ordonnés nous limiterait alors a une plus petite
partie de ’espace de recherche. Dans notre approche, I’équivalence d’une base pro-

jetée dans un motif partiellement ordonné est vérifiée avec toutes les autres bases
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projetées de ce méme motif. Lorsqu’'une extension d'un sommet v est effectuée avec
un item fréquent I, un des deux cas suivants arrive :

— iln’y a pas d’autre sommet dans le motif tel que la base projetée est équivalente
a une base existante, alors un nouveau sommet v’ étiqueté par I est créé et
un arc (correspondant au type d’extension) entre v and v’ est ajouté;

— il existe un autre sommet v” dans le motif tel que la base projetée est
équivalente a une base existante, alors un arc (correspondant au type d’ex-
tension) entre v and v” est ajouté.

Pour illustrer cela, considérons le motif dans la figure 3.11. Avec 'optimisation,

les deux sommets étiquetés par d sont représentés par un seul sommet. Cette opti-
misation, effectuée durant 'opération ForwardTreeMining, donne comme résultat le

motif pré-fusionné donné par la figure 3.12.

FIGURE 3.12 — Exemple de motif partiellement ordonné optimisé

Dans cet exemple, le nombre de sommets du motif a la fin de 'opération For-
wardTreeMining est réduit de maniere significative et nous observons que cette op-
timisation génere de la redondance due a la transitivité. Cependant, la propriété 1
est adaptée a un tel cas. Supprimer la redondance due a la transitivité générée par
lopération MergingSuffizTree revient a supprimer la redondance due a la transiti-
vité générée par I'optimisation proposée. Elle est donc automatiquement supprimée
lors de 'application de l'opération MergingSuffixTree.

La figure 3.13 synthétise le processus global d’OrderSpan en illustrant les inter-
actions entre les différentes parties. Dans cette figure, les opérations spécifiques a
OrderSpan sont mises en pointillés. Nous présentons les expérimentations dans la

section 3.5

3.4 Complexité

Nous présentons maintenant une étude de la complexité des opérations Forward-
TreeMining et MergingSuffixTree. Pour simplifier I’étude, ces deux opérations sont

notées F'T'M et MST. La complexité qui est donnée ici considere seulement le pire
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- Action: Initialisation de la liste Condition: Quand un nouveau motif est découvert durant
v des motifs a traiter avec I'extraction
v le motif le plus général Action: Ajout le nouveau motif a la liste de traitement
v [
Base de données | }
de séquences j
- _ —— Condition: Tant que la liste de traitement n'est pas vide /@
Entrée 7 . Action: Dépiler un motif de la liste et appliquer @—@
/ { i \ I'opération FTM dessus O
i »- é) ———— e e > & ® (>
0 o \ J- © ®
\\O\rderSpaE// Opération FTM (cf. section 4.3)
O O = ou Opération FTM optimisée (cf. section 4.5)
Condition: La liste de T A o
OO traitement est vide Cor::ll:_lon: :)pelr_’anonllFTIV! ﬁrye |
O Action: Retourner les motifs ction: Appliquer foperation |
O ( MST v
O Condition: Opération MST finie @ Q—0Q)
Motifs partiellement Action: Ajouter le motif au résultat S
ordonnés clos e ——
- @ ©
Sortie Opération MST (cf. section 4.4)

FI1GURE 3.13 — Processus global

des cas. Nous ne considérons pas 'optimisation présentée dans la section 3.3.3, car
le pire des cas reste le méme : s’il n’y a pas de bases projetées équivalentes durant le
processus, 'approche est équivalente a la version non-optimisée car aucun sommet
n’est alors fusionné.

Pour résumer, soit un ensemble de séquences S, 'opération F'T'M calcule I'arbre
Me.,(Vr, Er) des motifs séquentiels supportés par toutes les séquences dans S, avec
Vr 'ensemble des sommets et & 'ensemble des arcs. L’opération M ST fusionne les
sommets et arcs redondants dans Mg,

La complexité de 'opération F'TM est tres proche de la complexité de PrefizSpan
puisque cela consiste a extraire tous les motifs séquentiels supportés par un ensemble
de séquences. La pire complexité pour PrefizSpan est donnée par la formule ©((2 -
|Z|)!9mazl) [Con06], avec T I'ensemble des items de la base de données de séquences
et Spax la séquence la plus longue de la base de données. (2 - |Z])/®ma=! correspond
au nombre maximal de motifs pouvant étre extraits. Dans notre cas, cette formule
représente le pire des cas pour l'opération FTM sur un ensemble de séquences S.
Cela se traduit par la taille maximale, en nombre de sommets et noté V.. du
motif Mg, pouvant étre calculé sur S. Donc Vr, . = (2 - |Z])/Sme=]. La complexité

de Uopération FTM est donnée par I’équation 3.1.

O((2 - |Z])!%e<) (3.1)

L’opération MST appliquée sur M, est équivalente a un algorithme de parcours

en profondeur ou en largeur dans un arbre car chaque sommet de Mg, est exploré
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une seule fois. Un algorithme de parcours d’arbre, en profondeur ou en largeur, a
une complexité linéaire en fonction du nombre de sommets, soit ©(|Vr|). Dans le
pire des cas, comme V. = (2 - |Z])!®ma=l alors la complexité de 'opération MST
est la méme que celle de I'opération F'TM donnée par 1’équation 3.1.

A partir de la complexité des opérations F'TM et MST, nous donnons une com-
plexité globale dans le pire des cas. Comme de nombreux algorithmes d’extraction
de motifs, le probleme dépend de la taille du résultat, i.e. du nombre de motifs
extraits. Ainsi, la complexité globale est donnée par I’équation 3.2 en fonction de
la taille de Mg, .., i.e. 'ensemble maximal des motifs partiellement ordonnés clos

pouvant etre extraits.

O(Ma,,..|) - (O(FTM) + ©(MST))

= O(IMg,...|-2- (2 |Z])ma=] (3.2)

max

Evaluer |IMg.,,..| selon un seuil de support minimum 6 Puisqu’il existe un
seul motif partiellement ordonné clos pour un ensemble de séquences, nous pou-
vons estimer le nombre maximal de motifs clos pouvant étre extraits d’une base de
données de séquences D, avec |D| le nombre de séquences dans D. En fonction d'un
support minimum ¢, le nombre maximal de motifs clos pouvant étre extraits de D,
noté |[Meg,...|, est équivalent au nombre de sous-ensembles de séquences S C D tel
que |S| > 6. Si 0 = 1, le cas est trivial. Le nombre de sous-ensembles est donné
par 2/Pl. Comme nous ne considérons pas l’ensemble vide {}, |[Mg, . | = 2/P — 1.
Si 1< 60 <|S|, le nombre de sous-ensembles de séquences est donné par la formule
3.3, qui calcule la somme des coefficients binomiaux ('fl) de k=0 a |D|, qui donne,

a chaque itération, le nombre de k-combinaisons de séquences dans D.

D

Me,..| =Y Chy (3.3)
k=0

3.5 Expérimentations

Des tests ont été effectués sur des jeux de données de séquences avec différentes
caractéristiques. L’algorithme a été développé en C++. Les expérimentations ont
été lancées sur un ordinateur portable équipé d’un processeur Intel Core i7 avec 8

Go de mémoire vive, s’exécutant sur Debian stable 7.0. Dans ces expérimentations,
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nous ¢étudions les performances de I'algorithme en comparant les versions avant et
apres optimisation.

Pour évaluer la performance de I'approche, nous avons sélectionné trois jeux
de données : Gazelle, Kosarak et Sign. Ils ont été précédemment utilisés dans
de nombreux articles sur la fouille de motifs séquentiels pour I’évaluation des per-
formances [WHO04, YHA03, PKSGO05]. IIs sont accessibles en ligne® et peuvent étre
téléchargés dans le format SPMF| qui est un format qui représente de maniere simple

les séquences d’itemsets. Nous présentons maintenant chaque jeu de données :

Gazelle Ce premier jeu de données fut initialement proposé pour la KDD cup
20002. 11 contient des données d’achats et de navigation venant du site Gazelle?.
C’est un jeu de données peu dense qui décrit le comportement de milliers d’utilisa-
teurs, ou chaque séquence ordonne les pages Internet qui ont été explorées par un

utilisateur.

Kosarak Ce tres grand jeu de données contient des séquences de navigation d’uti-
lisateurs anonymes fournies par un site d’information Hongrois. Peu d’informations
sont disponibles sur ce jeu de données*. A cause du nombre important de séquences
dans ce jeu (presque un million), nos expérimentations ont été effectuées sur un sous

ensemble de 70 000 séquences.

Sign Ce dernier jeu de données est fourni par I'université de Boston®. Il contient
des enregistrements de discours avec un segment de video associé, ou chaque enre-
gistrement correspond a un ensemble de gestes de la langue des signes américaine

et a des expressions faciales.

Ces trois jeux de données tests ont été sélectionnés car ils sont différents en terme
de densité, de taille et d’hétérogénéité. Pour chacun d’entre eux, nous avons calculé
(tableau 3.4) différentes statistiques comme le nombre total d’items et la longueur
moyenne des séquences.

Nous donnons dans la figure 3.14 une idée du nombre de motifs partiellement

ordonnés clos extraits en fonction du support minimum pour chaque jeu de données.

http ://www.philippe-fournier-viger.com/spmf/index.php ?link=datasets.php
http ://www.kdd.org/kdd-cup-2000-online-retailer-website-clickstream-analysis
https ://www.gazelle.com/

http ://fimi.ua.ac.be/data/

http ://cs-people.bu.edu/panagpap/Research/ asl_mining.htm
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Jeu de | Sequences | Alphabet | Longueur moyenne
données des séquences
Gazelle 59,601 497 2.51
Kosarak 70,000 21,144 7.98

Sign 730 267 51.99

TABLE 3.4 — Statistiques sur les jeux de données
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Dans ces expérimentations, nous avons représenté le seuil minimum d’extraction
par la fréquence minimale plutot que le support minimum. Par exemple, le jeu
de données Gazelle contient 59 601 séquences. Une fréquence minimale égale a
0,001 signifie que nous avons extrait tous les motifs partiellement ordonnés qui sont
supportés par au moins 60 séquences (support minimum) car : 59601 x 0,001 =
59,601. Comme dans toutes les problématiques de fouille de motifs, plus le seuil de
fréquence minimale diminue, plus le nombre de motifs partiellement ordonnés clos
augmente. Par exemple, pour le jeu de données Sign, 29 662 motifs partiellement
ordonnés clos sont extraits avec un seuil de fréquence minimale de 0,38, et 147 004
sont extraits avec un seuil de fréquence minimale de 0,32.

Dans la figure 3.15, nous comparons le temps d’exécution de I’algorithme avec et
sans optimisation pour les trois jeux de données (figures 3.15a, 3.15b et 3.15¢). Nous
observons que plus le seuil de fréquence minimale diminue, plus le gain obtenu avec
I'optimisation est important. Par exemple, pour le jeu de données Gazelle avec un
seuil de fréquence minimale de 0,005, la version optimisée est 1,14 fois plus rapide.

Avec un seuil de fréquence minimale de 0,00065, elle est 2,83 fois plus rapide.
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FI1GURE 3.15 — Temps de calcul en fonction du seuil de fréquence minimale

Nous nous sommes apercu que la différence de temps d’extraction entre les deux

approches était liée a la différence du nombre moyen de sommets dans les mo-



CHAPITRE 3. ORDERSPAN page 71

tifs partiellement ordonnés avant I’application de 'opération MergingSuffixTree. Par
exemple, dans le jeu de données Kosarak avec un seuil de fréquence minimale de
0,001, le nombre moyen de sommets dans la version non optimisée est 16,64 fois plus
important que dans la version optimisée avec un temps d’exécution 3,84 fois plus
faible. Dans le jeu de données Sign, nous observons que la différence du nombre
moyen de sommets est faible entre les deux versions, e.g. 1,40 fois plus faible a un
seuil de fréquence minimale de 0,45. Ce qui se traduit par un temps d’exécution
1,08 fois plus faible. La figure 3.16b illustre un comportement intéressant avec la
décroissance du nombre moyen de sommets pour la version de base a un seuil de
fréquence minimale de 0,001. Une hypothese est que les motifs partiellement or-
donnés clos ayant une fréquence comprise entre 0,0015 et 0,001 sont en moyenne

plus petits que ceux ayant une fréquence supérieure a 0,0015.
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FI1GURE 3.16 — Nombre moyen de sommets en fonction du seuil de fréquence mini-

male

Pour la version non-optimisée, les expérimentations pour le jeu de données Gazelle
au seuil de fréquence minimale de 0,0006, et pour le jeu de données Kosarak au
seuil de fréquence minimale de 0,0005 ne sont pas présentées a cause d’'un temps de

calcul trop important.
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L’efficacité de la version optimisée dépend pour beaucoup du jeu de données.
Par exemple, le jeu de données Sign est moins sensible a I'optimisation que les jeux
de données Gazelle et Kosarak.

Nous avons également comparé l'efficacité de notre approche avec celle proposée
dans [CGO5]. Cette derniére, comme expliqué dans la section 3.2.1, est un post-
traitement appliqué a un ensemble de motifs séquentiels clos précédemment extraits
avec l'algorithme d’extraction de motifs séquentiels clos BIDE [WHO04]. Et contraire-
ment a OrderSpan, elle ne permet pas d’extraire la totalité des motifs partiellement
ordonnés clos. Ainsi, pour effectuer une comparaison viable, nous avons effectué une
modification sur OrderSpan pour extraire le méme ensemble de motifs partiellement
ordonnés que 'approche dans [CGO05]. Une telle comparaison a I'avantage de com-
parer un algorithme qui extrait directement les motifs partiellement ordonnés clos
(OrderSpan) a un algorithme qui utilise un post-traitement (méthode dans [CGO05]).
Les figures 3.17a, 3.17b et 3.17c nous fournissent les résultats obtenus sur les trois
jeux de données précédemment utilisés. Dans ces expérimentations, nous avons uti-

lisé la version optimisée d’OrderSpan.
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FIGURE 3.17 — Comparaison entre OrderSpan et ’approche dans [CGO5]
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Prenons le jeu de données Kosarak avec un seuil de fréquence minimale de 0,003,
'algorithme dans [CGO5] s’exécute en 67,97 secondes et OrderSpan 20,37 secondes.
Sur le jeu de données Gazelle avec un seuil de fréquence minimale de 0,001, ’algo-
rithme dans [CGO5] s’exécute en 111,09 secondes et OrderSpan 5,43 secondes. Sur ce
dernier exemple OrderSpan est 20 fois plus rapide. Ces résultats montrent ainsi que
fouiller les motifs partiellement ordonnés directement dans les données est bien plus
efficace que d’effectuer un post-traitement sur un ensemble de motifs séquentiels. La
raison est la suivante, lorsque le nombre de motifs séquentiels clos devient important
(plusieurs milliers), une approche par post-traitement devient trop lourde car une

comparaison pour de nombreuses paires de motifs est nécessaire.

3.6 Synthese

Dans ce chapitre nous avons présenté 'algorithme OrderSpan. 11 permet d’ex-
traire ’ensemble complet des motifs partiellement ordonnés clos et peut s’appliquer
a n'importe quel type de séquences, i.e aux séquences composées d’itemsets conte-
nants des items pouvant se répéter plusieurs fois.

L’approche est a la fois basée sur les propriétés des préfixes fréquents dans les
bases de données de séquences (opération ForwardTreeMining) et des propriétés sur
les suffixes fréquents (opération MergingSuffizTree). Le processus d’extraction est
ensuite amélioré en adaptant la propriété des bases projetées équivalentes, utilisée
en fouille de motifs séquentiels clos, durant 'opération ForwardTreeMining pour
élaguer 'espace de recherche.

Les expérimentations montrent le gain obtenu avec I'optimisation, qui est forte-
ment dépendant du jeu de données utilisé, mais dans tous les cas les performances
sont meilleures. De plus, les résultats montrent qu’extraire directement les motifs
partiellement ordonnés dans les données est bien plus efficace qu'une approche basée

sur un post-traitement appliqué a un ensemble de motifs séquentiels clos.






CHAPITRE 4 -

Sélection de k& motifs d’intérét

4.1 Introduction

Les travaux qui traitent de méthodes pour I'extraction de motifs sont tres nom-
breux. De nouveaux algorithmes sont constamment développés pour surpasser les
anciens, que se soit en terme de performances en temps de calcul ou bien en terme
de consommation mémoire. Ainsi, il n’est pas rare d’avoir la possibilité d’extraire
jusqu’a plusieurs centaines de milliers de motifs en quelques secondes ou minutes.
Cependant, lorsque ces algorithmes sont appliqués a des données réelles, une méme
problématique revient : le nombre de motifs extraits est bien trop volumineux. Leur
restitution et leur analyse par les utilisateurs, souvent externes au domaine de la
fouille de données, est alors difficile. Dans ce contexte : comment identifier les motifs
les plus intéressants lorsque plusieurs milliers ont été extraits ¢

La notion d’intérét est propre a chaque problématique. La notre s’inscrit dans
le cadre de la fouille de motifs partiellement ordonnés dans des bases de données
partitionnées en plusieurs classes. Pour considérer le probleme du volume important
de motifs extraits a analyser, nous définissons dans ce chapitre I’algorithme Pattern-
Balanced, qui permet de filtrer les k motifs partiellement ordonnés clos discriminants
les plus intéressants. Nous basons la notion d’intérét d’un motif sur une combinaison
de trois criteres. En effet, apres avoir effectué certains tests et apres discussions
avec les utilisateurs finaux, nous avons identifié trois criteres pour la sélection des
motifs partiellement ordonnés intéressants : la fréquence, la discrimination et la
non-redondance. Méme si la méthode présentée ici est appliquée spécifiquement aux
motifs partiellement ordonnés clos, elle peut s’appliquer a tout type de motif dans
le contexte d'une base de donnée partitionnée en classes.

Tout d’abord, nous présentons les motivations de ce travail dans la section 4.2.
Ensuite, la section 4.3 introduit la définition du generalized growth rate qui adapte

la notion de growth rate [DL99] au cas de bases de données composées de n classes.

75



CHAPITRE 4. SELECTION DE K MOTIFS D’INTERET page 76

Nous avons ainsi pu adapter OrderSpan pour la fouille de motifs discriminants.
La problématique de l'identification de k motifs d’intérét est illustrée sur un cas
réel dans la section 4.4. L’algorithme Pattern-Balanced est ensuite présenté dans la

section 4.5 et pour finir, des expérimentations sont présentées dans la section 4.7.

4.2 Motivations

Plusieurs auteurs ont travaillé sur I'extraction des k& motifs les plus intéressants
comme alternative a l'extraction de ’ensemble complet des motifs. Cependant,
comme nous allons le voir, leurs objectifs sont différents des notres.

Dans [HWLT02] et [TYHO5], les auteurs proposent deux algorithmes qui per-
mettent d’extraire les Top-k motifs les plus fréquents d’une taille supérieure a un
seuil de longueur minimale. L’avantage de ces méthodes est qu’elles ne prennent pas
en parametre un seuil de support minimum, souvent difficile a déterminer. Toutefois,
elles nécessitent un autre parametre, la taille minimale d’'un motif. Pour pallier ce
probleme, d’autres auteurs [DF07, Denl4] ont travaillé sur les Top-rank-k motifs.
Ces approches visent tout simplement a extraire les k motifs les plus fréquents dans
une base de données, sans considérer leur longueur. Dans le contexte des motifs dis-
criminants, et plus spécifiquement celui des Jumping patterns (les motifs qui sont
seulement supportés par les objets d’une seule classe), une approche pour extraire
les k Jumping patterns les plus supportés par une classe en comparaison d’une autre
est proposée dans [TWO0S].

Nous voyons que toutes les approches proposées se focalisent principalement
sur un seul critere a la fois. Certaines sélectionnent les k& motifs les plus fréquents
alors que d’autres filtrent les k motifs les plus discriminants au travers des Jumping
patterns. Ainsi, la problématique est la suivante : comment faire lorsque plusieurs
criteres sont d’intérét pour les utilisateurs ?

En effet, dans notre cas, nous avons identifié les trois criteres suivants :

1. Fréquence : elle est définie par le nombre de séquences dans chaque classe
de la base de données qui supportent un motif en fonction du nombre total de
séquences dans ces classes. Les utilisateurs finaux sont intéressés par les motifs
les plus fréquents dans chaque classe de la base de données car ces motifs

décrivent mieux une classe donnée que les motifs avec une faible fréquence.

2. Discrimination : ce critere est dans notre cas défini par la valeur de growth

rate dans chaque classe de la base de données. Pour rappel, cette mesure cal-



CHAPITRE 4. SELECTION DE K MOTIFS D’INTERET page 77

cule un rapport sur la fréquence d’un motif dans une classe par rapport a une
autre (voir chapitre 2). Les utilisateurs finaux sont généralement intéressés
par les motifs les plus discriminants dans une classe, i.e. avec une forte va-
leur de growth rate pour cette classe, correspondant aux motifs qui sont plus

fréquents dans une classe par rapport a une autre.

3. Redondance : en fouille de motifs, il est fréquent de trouver un ensemble de
motifs porteurs d’informations proches. Cela est souvent lié au fait que ces
motifs sont supportés par des ensembles de séquences de la base de données
qui sont tres proches. Ainsi, nous définissons la redondance par le fait que
deux motifs soient supportés par un nombre élevé de séquences communes.
Réduire cette redondance dans les résultats permet d’améliorer ’analyse des
motifs. Plus la redondance entre deux motifs est faible, plus ils sont suscep-

tibles de donner une information différente sur la base.

Ainsi, a partir de plusieurs milliers de motifs, le résultat idéal est un sous-
ensemble de k£ motifs qui sont a la fois les plus fréquents et les plus discriminants,
tout en restituant toute la diversité de I'information extraite. Néanmoins, comme
nous allons le voir, sélectionner un tel sous-ensemble de motifs d’intéret dans plu-

sieurs milliers de motifs n’est pas une tache évidente.

4.3 Définitions préalables

Avant d’introduire la méthode de sélection des k motifs, nous présentons la
définition du generalized growth rate. Cette mesure d’intérét étend la mesure du
growth rate a plus de deux classes. Cette définition permet alors de rechercher
des ensembles de motifs discriminants dans n classes d’'une base de données. Cette
définition nous a permis de proposer une adaptation d’OrderSpan a la fouille de
motifs partiellement ordonnés clos discriminants. Ces deux aspects sont nécessaires
a I'application de I'algorithme Pattern-Balanced aux motifs partiellement ordonnés

clos discriminants (voir section 4.5.2).

4.3.1 Generalized growth rate

Le growth rate s’applique tres bien lorsque l'on a deux classes dans une base
de données. Cependant, il est fréquent d’avoir un nombre n de classes. Le growth
rate pouvant seulement étre obtenu a partir du rapport entre deux fréquences, il

est nécessaire de 'adapter au cas d’un nombre de classes supérieur a deux. Une



CHAPITRE 4. SELECTION DE K MOTIFS D’INTERET page 78

possibilité est d'utiliser une approche basée sur une version globale du growth rate,
que nous appelons generalized growth rate. L’idée est de calculer le growth rate d’un
motif dans une classe en fonction de la valeur de fréquence la plus forte dans les

autres classes. La définition 24 introduit cette mesure généralisée.

Définition 24 Soient un motif M, une classe C et un ensemble d’autres classes {Cy,
Coy...,Cn}, le generalized growth rate de M dans C par rapport a {Cy, Ca,...,Cp},
noté GGR(M,C,{Cy, Ca,... ,Cn}), est calculé de la maniére suivante :

- 0, si Frequencec(M) =0 et maz(Frequencec, (M),
Frequencec,(M), ..., Frequencec,(M)) =0

- 00, si Frequencec(M) # 0 et maz(Frequencec, (M), (4.1)
Frequencec,(M), ..., Frequencep,(M)) =0
Frequencec (M) sinon

L maz(Frequencec, (M),Frequencec, (M),...,Frequencec,, (M))’

Cette version généralisée du growth rate permet de savoir, pour un motif M, si
celui-ci est plus fréquent dans une classe par rapport a toutes les autres classes de
la base. Si un motif M a une valeur de generalized growth rate de 5 dans une classe,
cela signifie qu’il est au moins cinq fois plus fréquent dans cette classe que dans les
autres. Une valeur infinie dans une classe signifie que le motif n’est supporté par
aucun objet des autres classes. Comme pour le growth rate classique, une valeur
strictement supérieure a 1 signifie qu'un motif est discriminant. Un motif ne peut

étre discriminant que dans une seule classe a la fois.

4.3.2 OrderSpan pour la fouille de motifs discriminants

A partir de la définition du generalized growth rate (définition 4.1), nous avons
pu adapter OrderSpan pour la fouille de motifs discriminants dans n classes. Cette

adaptation est un processus en deux étapes :

1. extraire, pour chaque classe d'une base de données de séquences, ’ensemble

des motifs partiellement ordonnés clos selon un support minimum 6 ;

2. parmi les motifs partiellement ordonnés clos extraits dans chaque classe, fil-
trer seulement les motifs discriminants, i.e. avec une valeur de generalized

growth rate supérieure a 1.

Nous donnons maintenant 1'algorithme DiscriminantOrderSpan associé a ce pro-

cessus.
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Algorithm 3: DiscriminantOrderSpan
Entrées: D une base de données composées de plusieurs classes, # un support

minimum

Sorties: MC¢ .., I'ensemble des ensembles de motifs partiellement ordonnés
clos discriminants dans chaque classe de D

MCe,,... = 0;

pour chaque Classe C dans D faire

3 Mg = 0 # I'ensemble des motifs extraits dans C;

4 M = OrderSpan(C, 0);

5 Mecp,... = 0 # Uensemble des motifs discriminants dans C;

iy

N

6 pour chaque Motif My dans M faire

7 si M est discriminant, i.e. une valeur de generalized growth rate

supérieure a 1, dans C par rapport aux autres classes dans D alors

8 Ajouter Mg a Mg,,...;

9

10 fin

11 Ajouter I'ensemble des motifs discriminants Mg,,,.. a MCq,....;
12 fin

13 Retourner MCgq,,.. ;

Ligne 1 : Initialisation de MCg,,...,, la liste contenant les motifs discriminants
pour chaque classe de la base de données D. Lignes 2-4 : Pour chaque classe C,
I’ensemble des motifs partiellement ordonnés clos Mg est généré. Lignes 5-10 :
Initialisation de Mg,,..,, la liste des motifs discriminants dans C. Ensuite, pour
chaque motif Mg dans Mg, on vérifie s’il est discriminant. Si tel est le cas, il
est ajouté a Mg, . Ligne 11 : Mg, = est ajouté a MCgq,,..., 'ensemble des
ensembles de motifs discriminants pour chaque classe. Ligne 13 : MCg,,... est

retourné.

4.4 Exemple illustratif

Pour démontrer toute la complexité de sélectionner k& motifs intéressants selon la
fréquence, la discrimination et la non-redondance, nous illustrons ce probleme avec
un exemple concret. Nous avons utilisé le jeu de données Fresqueau qui est décrit

en détail dans le chapitre 6. Brievement, ce jeu de données contient trois sous-jeux
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de données composés de plusieurs classes relatives a la qualité biologique du milieu
aquatique. Ces sous-jeux de données sont IBGN, IBD et IPR. Et chaque sous-jeu
de données est composé de cing classes dont le nom des classes est une couleur :
Bleu, Vert, Jaune, Orange et Rouge. Les items dans les séquences de ce jeu de
données sont des mesures physico-chimiques de ’eau. Pour plus d’informations sur
les données ainsi que pour des exemples de motifs, le lecteur est invité a consulter
les chapitres 6 et 7.

Pour cet exemple illustratif, nous avons extrait avec DiscriminantOrderSpan I'en-
semble complet des motifs partiellement ordonnés clos discriminants dans la classe
rouge de I'IBGN avec un seuil de fréquence minimale de 10%. La valeur de dis-
crimination a été calculée en utilisant le generalized growth rate (définition 24) car
chaque sous-jeu de données (ici 'IBGN) est composé de cinq classes.

La figure 4.1 montre la projection d’informations concernant cet ensemble de mo-
tifs discriminants extraits. La projection de notre exemple est obtenue en appliquant
un algorithme de type multidimentional scaling [BG97], qui permet de représenter
la dissimilarité entre plusieurs paires de motifs dans un espace géométrique en deux
dimensions. Les motifs sont représentés graphiquement par des points munis de co-
ordonnées pour étre visualisés. Dans notre cas, les points représentent des motifs
et la dissimilarité entre les motifs est obtenue en calculant la distance de Hamming

[Hamb0] sur les séquences qui les supportent (expliqué ci-dessous).

Diametre : fréquence
Opacité : discriminance

FIGURE 4.1 — Informations sur les motifs partiellement ordonnés clos discriminants

extraits de la classe rouge de '/BGN du jeu de données Fresqueau

Dans cet espace a deux dimensions, chaque cercle représente un motif discrimi-

nant. Son diametre est proportionnel a la fréquence du motif dans la classe rouge de
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I’IBGN et son opacité est proportionnelle a sa discrimination dans cette méme classe
par rapport aux autres (generalized growth rate). Plus deux cercles sont éloignés 'un
de 'autre, plus les motifs correspondants sont supportés par des ensembles différents
de séquences de la classe. Pour représenter cet aspect, nous avons codé l'inclusion
des motifs dans une classe par un code binaire. Par exemple, supposons que la classe
rouge de I’/BGN contienne six séquences. Un motif représenté par le code binaire
011101 signifie qu’il est supporté par toutes les séquences de la classe rouge de
I'IBGN, a I'exception de la premiere et de la cinquieme séquence (la valeur 1 signifie
que le motif est supporté, 0 sinon).

Pour calculer la distance entre les codes binaires de deux motifs, nous avons
utilisé la distance de Hamming. A partir de deux vecteurs composés de valeurs
binaires, cette distance permet de calculer le nombre d’éléments qui different entre

ces deux vecteurs. Elle est introduite par la définition 25.

Définition 25 Distance de Hamming Soient ¥ = {0,1} un alphabet binaire,
deux vecteurs binaires A et B a n valeurs dans > et @ désignant le ou exclusif. La

distance de Hamming s’écrit :

Hamming(A, B) = En:(Az ® B;) (4.2)

i=1

Par exemple, la distance de Hamming entre les codes binaires 010101 et 011100
est de 2 car ces deux codes sont différents en deux endroits, aux troisieme et sixieme
indices.

Dans la projection, nous observons que les motifs les plus fréquents sont rarement
les plus discriminants et inversement, les motifs les plus discriminants sont rarement
les plus fréquents. Egalement, nous voyons que de nombreux motifs sont regroupés en
clusters, a peu pres trois clusters dans I'exemple. Cela signifie que dans ’ensemble
des motifs partiellement ordonnés clos discriminants extraits, nombreux sont les
motifs qui sont supportés par des ensembles de séquences proches.

Maintenant, a partir de cet ensemble de motifs extraits, l'objectif est de
sélectionner les k£ motifs qui maximisent la fréquence et la discrimination, tout en
étant peu redondants. Prenons les figures 4.2a et 4.2b. Basées sur la figure 4.1,
elles représentent respectivement la sélection des 20 motifs les plus fréquents et la
sélection des 20 motifs les plus discriminants dans la classe rouge de I'/BGN. Les

motifs qui n’ont pas été sélectionnés sont floutés.
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FIGURE 4.2 — (a) Les 20 motifs les plus fréquents et (b) les 20 motifs les plus

discriminants

Nous observons ici que les 20 motifs les plus fréquents sont différents des 20
motifs les plus discriminants et inversement.

Ces deux méthodes de sélection simples présentent le méme inconvénient. Nous
voyons dans les projections qu’elles sélectionnent des motifs qui sont parfois tres
similaires (faible distance de Hamming de leurs codes binaires), ce qui fait qu’ils sont
potentiellement redondants car supportés par des ensembles de séquences proches
dans la classe rouge de '/BGN.

4.5 Combinaison de plusieurs dimensions d’ana-
lyse

Pour améliorer la sélection des motifs, nous avons choisi de combiner les criteres
de fréquence, de discrimination et de non-redondance, afin de calculer un score
d’intérét pour chaque motif. Les valeurs de fréquence et de discrimination sont
propres a chaque motif. Par contre, la valeur de non-redondance se calcule en fonc-
tion des autres motifs qui ont été déja sélectionnés. Soient M ... un ensemble de
motifs extraits et Mg,_,.. un ensemble de motifs sélectionnés. La problématique est
la suivante : comment trouver le meilleur motif Mg € Mg,,... a ajouter a Mg,
i.e. qui soit le moins redondant, le plus fréquent et le plus discriminant ? Pour cela,
nous calculons pour chaque motif Mg € Mg,,... un score, entre 0 et 1, qui combine

les scores des différents criteres d’intérét.
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Avant de présenter 'algorithme de sélection, nous normalisons chaque critere

d’intéret.

4.5.1 Normalisation

Afin de donner le méme poids a chaque critere, nous avons choisi de les normaliser
pour calculer une valeur entre 0 et 1 pour chacun d’eux. Plus la valeur est proche de
1, plus le motif est intéressant pour le critere donné. La fréquence est déja un score
entre 0 et 1 ou un motif qui a une fréquence égale a 0,2 signifie qu’il est supporté
par 20% des données d’une classe. Seul le generalized growth rate et le calcul de la

distance de Hamming sont normalisés.

Normalisation du generalized growth rate

La version normalisée du generalized growth rate d’un motif Mg dans une classe C
par rapport a un ensemble d’autres classes {C;, Cs,...,C,}, notée
NGGR(Mg,C,{Cy, Co,...,Cy,}), est définie par I’équation 4.3.

08t GGR(Mg,C,{Cy, Car...,Ci}) =0
1,51 GGR(Mg, C, {C1, Cs, ... ,Co})) = 00 (4.3)
-1

1 .
GGR(Mc,C.{Ci.CarnCa )2 SIIION

Plus la valeur du generalized growth rate tend vers l'infini, plus sa version nor-
malisée tend vers 1. Cette derniere est égale a 1 si la valeur du generalized growth

rate est égale a I'infini.

Normalisation de la distance de Hamming

La valeur de la distance de Hamming entre les codes binaires de deux motifs
est bornée par le nombre total de séquences dans les données. Par exemple, si la
classe est composée de six séquences, le nombre maximal d’indices ou les codes
sont potentiellement différents est de 6. Le code binaire d’un motif Mg est noté
Code(M¢). Soit Hamming(Code(Mg, ), Code(Me,)) la distance de Hamming entre
les codes binaires de deux motifs Mg, et M¢,, avec S 'ensemble total de séquences

dans la classe ou les motifs sont discriminants. La distance de Hamming normalisée,
notée NH(Code(Mg, ), Code(Mg,)), est définie par I’équation 4.4.

NH(Code(Me, ), Code(Mg,)) = Hammmg(co“%“’COde(MGQ)) (4.4)




CHAPITRE 4. SELECTION DE K MOTIFS D’INTERET page 84

Ainsi, plus la distance de Hamming entre les codes binaires de deux motifs est im-
portante, plus le score de la distance normalisée est proche de 1. Au maximum, toutes

les valeurs dans les codes sont différentes et alors Hamming(Code(Mg, ), Code(Mg,))
= |S| et NH(Code(Mg,),Code(Mg,)) = 1.

4.5.2 L’algorithme Pattern-Balanced : sélection des k motifs

les plus équilibrés

Maintenant que chaque critere est normalisé, nous présentons un algorithme qui
permet, a partir d'un ensemble Mg, = de motifs dicriminants extraits et d'un
parametre k fourni en entrée, de sélectionner un ensemble de k£ motifs qui sont a
la fois fréquents, discriminants et peu redondants entre eux. A cause du nombre
de motifs qui peut étre extrait et de la combinatoire qui en découle, I'algorithme
proposé est une heuristique incrémentale de type glouton. A partir d'un ensemble de
motifs extraits, il effectue k itérations pour choisir a chaque fois un nouveau motif

a ajouter dans la sélection. Les deux principales opérations de cet algorithme sont :

1. Tinitialisation de I’ensemble des motifs sélectionnés ;

2. chaque itération, ou l'ajout d’un nouveau motif se base sur I'ensemble des

motifs précédemment sélectionnés.

Nous donnons maintenant le pseudo code de 1'algorithme Pattern-Balanced (al-
gorithme 4).

Lignes 1-4 : Initialisation de la liste des motifs sélectionnés Mg, avec un motif
Mg sélectionné dans la liste des motifs extraits Mg,,.... Suppression du motif Mg
dans M¢,,.... Lignes 5-9 : boucle qui itere k—1 fois. A chaque itération un nouveau
motif Mg est sélectionné dans Mg, ., et inséré dans Mg, . M est ensuite supprimé
de Mc¢,,..... La sélection effectuée a l'initialisation est différente de celle effectuée

dans la boucle. Ces deux étapes de sélection sont maintenant présentées.

Initialisation

Cette premiere étape consiste a initialiser ’ensemble résultat My, en choisis-
sant un premier motif dans I’ensemble des motifs extraits Mg ... . Comme a cette
étape Mg, est vide, son initialisation ne prend pas en compte le critere de redon-
dance puisque qu’aucun motif n’a précédemment été sélectionné. Seuls les criteres
de fréquence et de discrimination sont alors considérés. Un rang est donné a chaque

motif Mg € Mg,,..,, selon un score calculé a partir de la formule de I’équation 4.5,
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Algorithm 4: Pattern-Balanced
Entrées: M¢,,... un ensemble de motifs discriminants dans une classe C par

rapport & un ensemble d’autres classes {Cy, Cy,...,C,}, k le nombre
de motifs a sélectionner
Sorties: Mg, un ensemble de motifs sélectionnés

1 Mg, = 0;

2 Mg = init_selection(Mg,,..,,C,{C1,Ca,y...,Cp});

3 ajouter Mg dans Mg, ;

4 supprimer Mg de Mg, . ;

5 pour i de 1 a k — 1 faire

6 Mg = selection(Mg,,,.... Ma,,C,{C1,Ca,....Cn});

7 ajouter Mg dans Mg, ;

8 supprimer Mg de Mg,,... ;

9 fin

10 retourner Mg, ;

avec Frequencec(Mg) la fréquence dans la classe C et NGGR(Mg,C,{C1,Ca,...,Cpn})

la normalisation du generalized growth rate dans la classe C.

Frequencec(Mg) x NGGR(Mg,C,{C1,Cs,...,Cn})
Frequencec(Mg) + NGGR(Mg,C,{Cy,Ca,...,Co})

init_score(Mg) = X2 (4.5)

Puisque les criteres sont normalisés entre 0 et 1, la valeur retournée par cette
équation est également comprise entre 0 et 1 grace au facteur multiplicatif de 2. Une
telle équation a ’avantage de pénaliser les motifs qui ont par exemple une tres faible
valeur de fréquence (motifs rares) ou bien une tres faible valeur de generalized growth
rate (motif peu discriminant). Ainsi, seront par exemple privilégiés les motifs qui
ont des valeurs moyennes et équilibrées, a d’autres motifs qui ont un score excellent
pour un des deux criteres, mais tres faible pour le second.

Le motif ayant le plus fort score est sélectionné pour initialiser Mg, .

Itération

Apres initialisation, la liste des motifs sélectionnés Mg, est itérativement
complétée en ajoutant cette fois-ci le critere de redondance. L’objectif est main-
tenant de sélectionner dans M, . un motif qui est a la fois fréquent, discriminant

et également peu redondant par rapport aux motifs précédemment sélectionnés.
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Pour cela, nous calculons pour chaque motif Mg € Mg,,... un score de non-
redondance en se basant sur 1’équation 4.4. Ce score est égal a la valeur minimale
de la distance de Hamming normalisée entre le code binaire de Mg et les codes de
I’ensemble des motifs sélectionnés Mg, .

Nous notons NR(M¢, Mg, ) le score de non-redondance défini par NR(Mq, Mg,) =
min{N H(Code(M¢), Code(M{,))|M¢{, € Mg, }. L'ajout de ce nouveau critere dans

I’équation 4.5 donne I'équation 4.6.

score(Ma, Mg, ) =
Frequencec(Mqg) x NGGR(Mg,C,{Cy,Cs,...,Ch}) X NR(Mg, Mg,)

Frequencee(Me) + NGGR(Mg,C,{Cr,Car--.Cn}) + NR(Mg, Mg,) "

(4.6)

Alors que I'équation 4.5 servait a maximiser les motifs avec une forte fréquence
et une forte discrimination, cette nouvelle équation permet également de maximiser
la distance minimale avec les motifs déja sélectionnés. Cette approche est en fin
de compte proche d’une approche par clustering, méthode qui consiste a regrouper
les éléments les plus proches, excepté que nous souhaitons a l'inverse sélectionner
I'élément (motif) le plus distant. Tout comme pour I'équation 4.5, la formule 4.6
privilégie les motifs qui ont de bonnes valeurs pour les trois criteres a la fois, et le
facteur multiplicatif de 3 permet d’obtenir une valeur entre 0 et 1.

Nous illustrons ’approche en reprenant ’exemple de la figure 4.1 avec les motifs
extraits & partir de la classe IBGN?%9¢ du jeu de données Fresqueau. Les figures
4.3a et 4.3b montrent les tests effectués en sélectionnant les 20 et les 50 motifs les
plus équilibrés selon la procédure de sélection définie ci-avant.

Nous observons que les motifs sélectionnés avec 1'algorithme Pattern-Balanced
sont plus diversifiés (répartis dans la projection) et donc moins redondants que la
sélection basée sur les motifs les fréquents ou les plus discriminants. Nous observons
également qu’ils sont équilibrés entre motifs fréquents et motifs discriminants (cf.
figures 4.2a et 4.2b). Pour finir, nous observons qu’augmenter la valeur du parametre
k permet de capturer un peu plus la diversité d’un ensemble de motifs extraits tout

en maltrisant la redondance.
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FIGURE 4.3 — (a) Les 20 et (b) les 50 motifs les plus équilibrés

4.6 Complexité

Cet algorithme a une complexité de 'ordre de :

k—1
ZZ X (MGDiscr - Z) X ’C| + (MGDiscr - Z) (47)
=0

ou Mcg,,.... est le nombre de motifs discriminants extraits d'une classe C, et
k > 0 le nombre de motifs a sélectionner parmi eux. A chaque étape, les ¢ motifs
précédemment sélectionnés sont comparés deux a deux aux (Mg, — i) motifs
restants en calculant la distance de Hamming qui est linéaire en fonction de |C|
(taille des codes binaires). Ensuite, les (Mg,,,... — %) motifs restants sont parcourus

pour sélectionner le motif avec le meilleur score.

4.7 Expérimentations

Pour tester les performances de cette approche, nous ’avons comparée avec une
méthode alternative basée sur la notion de clustering, ici I’algorithme des k-médoides
[KR09]. Proche de la méthode des k-moyennes, cet algorithme de classification non
supervisée consiste a diviser les observations (séquences) en k partitions (clusters) ou
chaque observation est rattachée a un médoide. Un médoide représente ’observation
la plus centrale d’une partition.

Ainsi, pour obtenir un résultat proche de notre méthode, nous appliquons une

approche du type k-médoides en calculant k clusters, ot chaque cluster est un en-
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semble de motifs proches par la distance de Hamming entre leurs codes binaires. Une
fois les k clusters générés, le score donné par ’équation 4.5 est calculé pour chaque
motif d’un cluster afin de sélectionner le motif qui maximise ce score. Au final, cela
revient a sélectionner k£ motifs qui maximisent fréquence et discrimination, a partir
de k clusters qui permettent de minimiser la redondance.

Comme pour notre exemple illustratif, les expérimentations sont effectuées sur
le jeu de données Fresqueau. Pour évaluer les performances de notre approche, les
expérimentations sont effectuées sur la classe jaune des trois sous-jeux de données
biologiques qui sont IBGN, IBD et IPR. Comme nous l'avons dit dans la section
4.4, plus de détails sur ces jeux de données sont fournis dans le chapitre 6. Pour
ces expérimentations, le nombre k de motifs sélectionnés est fixé a 15. Les seuils de
fréquence minimums utilisés dans les trois jeux de données vont de 0,2 a 0,1.

Avant de présenter les performances de notre approche et celle de I'approche
par k-médoides, nous donnons dans les figures 4.4a, 4.4b et 4.4c le nombre de motifs
partiellement ordonnés clos discriminants extraits dans chaque classe jaune des sous-

jeux de données.
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FIGURE 4.4 — Nombre de motifs discriminants extraits de la classe jaune des sous-
jeux de données IBGN, IBD et IPR

La comparaison des temps de performance entre Pattern-Balanced et ’approche
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par k-médoides est donnée par les figures 4.5a, 4.5b et 4.5c.
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F1GURE 4.5 — Comparaison entre Pattern-Balanced et I’approche par k-médoides
sur la classe jaune des sous-jeux de données IBGN, IBD et IPR

Il est intéressant d’observer qu'une approche par k-médoides est plus rapide que
la notre lorsque le nombre de motifs est de quelques centaines. Ensuite, plus ce
nombre augmente, plus notre approche devient efficace. Par exemple prenons la
classe jaune du sous-jeu de données IBD (figure 4.5b). Au seuil de fréquence mini-
mum 0,2, ’approche par k-médoides s’exécute en 0,277 secondes et Pattern-Balanced
en 0,65 secondes (304 motifs). Au seuil de fréquence minimum 0,12, I’'approche par k-
médoides s’exécute en 22,101 secondes et Pattern-Balanced en 5,789 secondes (2917
motifs). Maintenant, si nous prenons le jeu de données IBGN (figure 4.5a), nous
observons que les deux approches ont un temps de calcul tres proche au seuil de
fréquence minimum de 0,14, qui correspond a 624 motifs extraits. Pour ces données,
nous pouvons évaluer a 600/700 motifs la limite & partir de laquelle il est plus efficace

d’utiliser Pattern-Balanced qu'une approche de clustering par k-médoides.
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4.8 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons présenté Pattern-Balanced, un algorithme capable
de sélectionner k motifs pour les utilisateurs. Cette méthode s’applique dans un
contexte de bases de données partitionnées en classes. Les criteres d’intérét sont la
fréquence, la discrimination et la non-redondance des motifs.

L’approche est un algorithme incrémental qui calcule, pour un ensemble de mo-
tifs, un score qui permet de sélectionner le motif représentant le plus d’intéret. Ce
score est une pondération entre les scores normalisés de chaque critere. L’exemple
illustré montre d’une part que les motifs sélectionnés sont répartis dans l’espace
des motifs extraits (non-redondance) et, d’autre part, qu’ils sont fréquents et/ou
discriminants.

Les expérimentations montrent qu’utiliser 'approche Pattern-Balanced sur plu-
sieurs milliers de motifs est plus efficace qu’une approche alternative basée sur le
calcul de clusters par k-médoides.

Bien que la sélection de k motifs soit une maniere efficace de filtrer 'infor-
mation extraite pour en restituer un sous-ensemble d’intérét, nous nous somimes
également penchés sur une alternative a la fouille de motifs discriminants : I'extrac-
tion de consensus pour résumer un ensemble de motifs séquentiels discriminants.

Cette méthode fait ’objet du prochain chapitre.
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5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons étudié le probleme de la sélection de k
motifs d’intérét. En effet, le nombre de motifs extraits peut étre considérable et
nécessite bien souvent la mise en place de méthodes de sélection qui permettent la
restitution d’un sous-ensemble de motifs d'une taille assez petite pour étre exploité

par un humain.

Néanmoins, un utilisateur peut également étre intéressé par un résumé approxi-
matif des données, permettant la restitution d’un volume d’informations plus im-
portant qu’un seul motif. Un résumé restitue un point de vue global sur la base et ne
nécessite pas ’analyse de chaque motif un par un. Dans ce chapitre, nous présentons
une premiere approche qui extrait un résumé de l'information contenue dans une
base de données de séquences. Nous appelons ce résumé un consensus partielle-
ment ordonné. Comme pour la fouille de motifs partiellement ordonnés clos, nous
I’avons adapté au cas des bases de données composées de classes pour 'extraction

de consensus partiellement ordonnés discriminants.

Nous présentons également une seconde approche. Il existe un autre domaine
ou la recherche d'un résumé de I'information est pertinente, celui du clustering ou
classification non supervisée. En effet, lorsque les classes d'un jeu de données ne sont
pas connues, un clustering permet alors de générer un ensemble de classes selon la
dissimilarité entre les éléments d'une base. Générer, ensuite, un consensus donne
une idée du contenu de chaque cluster sans nécessiter ’analyse des séquences qui le
composent. Cependant, les algorithmes de clustering requierent I'utilisation d’une
mesure de distance ou une dissimilarité entre les éléments de la base de données
[KRO09]. Pour calculer la dissimilarité entre deux séquences d’itemsets, en particulier
dans le cadre de données environnementales, nous avons adapté I’approche Dynamic
Time Warping [SC78] aux séquences d’itemsets et proposé la mesure de dissimilarité

Dynamic Sequence Warping.

Les motivations de ce chapitre sont présentées dans la section 5.2. L’extrac-
tion d’un consensus partiellement ordonné dans une base de séquences est ensuite
présentée dans la section 5.3 et son adaptation aux bases de données composées de
classes dans section 5.4. Pour 'application de la fouille de consensus dans le cadre
d’approches par clustering, une méthode de calcul de la dissimilarité entre séquences
d’itemsets est introduite dans la section 5.5. Pour finir, nous faisons la synthese de

ce chapitre dans la section 5.6.
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5.2 Motivations

A notre connaissance, dans la littérature, il existe peu de travaux sur la recherche
de consensus dans les bases de données de séquences d’itemsets. La principale ap-
proche est ApproxMap [KPWDO3], pour APPROXimate Multiple Alignment Pattern
Mining. Cette méthode fonctionne en deux étapes : (1) les séquences de la base de
données sont regroupées en clusters sur la base de leur similarité et (2) un motif
consensus est extrait pour chaque cluster a partir d'un alignement multiple de ses
séquences. L’alignement est résumé par une séquence dont les items sont pondérés.
Ensuite, un consensus est généré a partir des items dont le poids est supérieur a un
seuil de poids minimum. Méme si cette approche permet d’extraire n (parametre du
clustering) consensus a partir d'une base de données de séquences, elle souffre de
plusieurs inconvénients : (1) 'alignement multiple des séquences est une heuristique
incrémentale qui est sensible a 'ordre dans lequel sont traitées les séquences et (2)
le motif consensus extrait n’est pas exact, dans le sens ou la séquence qui représente
ce consensus n’est pas nécessairement inclue (sous-séquence) dans les données mais
représente une approximation de I’alignement.

Comme nous 'avons vu, les motifs partiellement ordonnés clos permettent de
capturer l'ordre partiel entre les éléments d’un ensemble de séquences. Ils donnent
une information exacte sur cet ensemble car tous les chemins (motifs séquentiels)
contenus dans un motif partiellement ordonné sont supportés par chaque séquence de
I’ensemble. Nous nous sommes alors intéressés a la problématique suivante : Peut-on
utiliser la notion de séquence partiellement ordonnée (voir définition 14 du chapitre
2) comme consensus pour restituer un résumé de l'information ¢

Contrairement a l’existant, notre approche doit respecter les contraintes sui-
vantes : (1) chaque chemin dans le consensus représente au moins une séquence de
la base de données (sous-séquence) et (2) le résultat n’est pas sensible a 'ordre dans

lequel la base de données est traitée.

5.3 Consensus de motifs séquentiels

Avant de présenter notre approche et pour faciliter la compréhension de la
méthode proposée, nous rappelons dans les figures 5.1, 5.1 et 5.2 la base de données
exemple, les motifs partiellement ordonnés clos ainsi que I’arbre de recherche présentés

dans les chapitres 2 et 3.



CHAPITRE 5. CONSENSUS DISCRIMINANTS page 94

1D Séquence

Si {(c;d)(a)(9)(d))
Sz | ((9)(e, d, e)(f)(a, e, 9))
Ss {(9)(d)(e)(f))

TABLE 5.1 — Exemple de base de données de séquences

@
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5@ @e @y O

(a) Mg, sur {51, S2, 53} (b) Mg, sur {S1,S2} (¢) Mg, sur {S2,S3}

FiGURE 5.1 — Motifs partiellement ordonnés clos extraits a partir de la base de

données du tableau 5.1 avec un support minimum 6 = 2

5.3.1 Adaptation des motifs partiellement ordonnés

La méthode de consensus proposée se base sur les motifs partiellement ordonnés.
Comme dit précédemment, un consensus est un résumé dune base de données de
séquences. Comme nous ’avons vu dans le chapitre 3, un motif partiellement ordonné
clos peut étre extrait sur un ensemble de séquences S, o chaque chemin de ce motif
est un motif séquentiel nécessairement inclus dans chaque séquence S € S.

Pour résumer une base de données de séquences, une approche naive est d’extraire
le motif partiellement ordonné clos qui couvre cette base, i.e. possible avec une
fréquence minimale 6 de 100% par exemple. Cependant, extraire un tel motif sur
toute une base n’est pas pertinent car le motif représente une information trop
générale. De plus, il est fort probable que ce motif soit vide s’il n’existe pas d’item
commun a toutes les séquences. Par exemple, prenons le motif Mg, de la figure
5.1a. Celui-ci couvre I'ensemble de séquences {51, Sa, S3}. Il est seulement composé
de deux items. Il ne donne pas d’information sur les sous-ensembles de séquences de
la base.

A I'inverse, sélectionner une fréquence minimale inférieure a 100% permet d’ex-
traire des motifs partiellement ordonnés clos sur des sous-ensembles de séquences.
Cependant, on s’éloigne alors de la notion de consensus qui nécessite 'extraction
d’une seule séquence partiellement ordonnée.

En effet, tout l'intérét de la méthode qui est proposée dans ce chapitre est
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FIGURE 5.2 — Arbre de recherche des motifs séquentiels généré a partir de la base

de données de séquences du tableau 5.1 avec un support minimum de 6§ = 2

de pouvoir extraire une seule séquence partiellement ordonnée sur un ensemble de
séquences S, qui est aussi composée d’informations spécifiques a des sous-ensembles

de séquences S’ C S.

5.3.2 Extraire et fusionner l’arbre des motifs séquentiels

fréquents

Lors de I'exploration de I’espace de recherche, une méthode de type PrefizSpan,
ou bien OrderSpan (voir chapitre 3), génere de nouveaux motifs au fur et & mesure de
la découverte de nouvelles extensions des motifs existants. Nous souhaitons adapter
ce processus a la fouille de consensus. L’idée est d’explorer ’espace de recherche de
la méme maniere que dans une approche classique de fouille de motifs. La différence
est que nous ne générons pas de motif, mais seulement ’arbre représentant ’espace
de recherche. Par exemple, extraire 'arbre des motifs séquentiels fréquents sur la
base de données du tableau 5.1 avec un support minimum 6 = 2, génere le résultat
présenté par la figure 5.2.

Comme présenté dans le chapitre 3, OrderSpan utilise la notion de sous-arbre de
I’espace de recherche pour extraire les motifs partiellement ordonnés clos, ou chaque
arbre contient I’ensemble des motifs séquentiels qui couvrent un sous-ensemble de
séquences de la base de données. Ici, I'idée est de fusionner non pas un sous-arbre
de l'espace de recherche pour en faire un motif, mais de fusionner ’ensemble de
I’espace de recherche selon une fréquence minimale 6 pour générer un consensus
partiellement ordonné.

Pour illustrer 'approche, reprenons I'arbre des motifs fréquents de la figure 5.2.

Pour rappel celui-ci contient I'ensemble des motifs séquentiels supportés par les
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séquences {51, S, S5} de la base de données du tableau 5.1 avec un support minimum
0 = 2. Si nous appliquons directement 'opération MergingSuffizTree (présentée
dans le chapitre 3) sur 'arbre de recherche au complet, nous obtenons le consensus

partiellement ordonné représenté par la figure 5.3.

F1GURE 5.3 — Consensus partiellement ordonné généré a partir de ’arbre des motifs
fréquents de la figure 5.2

Nous voyons que ce consensus partiellement ordonné contient l’ensemble des
motifs séquentiels qui sont supportés par la base du tableau 5.1 avec § = 2. Plus
encore, si nous prenons les motifs partiellement ordonnés clos Mg, , Mg, et Mg, nous
voyons qu'ils sont des sous-séquences partiellement ordonnées (voir définition 17 du
chapitre 2) de ce consensus. Par exemple, les trois motifs séquentiels ((g)(e)(f)),
((9)(@)(f)) et ((9)(d)(e)) qui composent le motif Mg, sont inclus dans au moins
un chemin du consensus de la figure 5.3. Ainsi, la définition 26 décrit la notion de

consensus partiellement ordonné.

Définition 26 (Consensus partiellement ordonné)

Soient G une séquence partiellement ordonnée, Pg ’ensemble des chemins dans G,
D une base de données de séquences et 0 une valeur entiére tel que 0 < 0 < |D|. G est
un  consensus partiellement ordonné si  VPg € Pa,
Supportp(Pg) > 0 et il n'existe pas de séquence partiellement ordonnée G', avec Py,
’ensemble des chemins dans G' et VP[, € P, Supportp(FPf) > 0, tel que G =, G'.

On appelle 0 le support minimum.

La contrepartie d’un consensus partiellement ordonné est la perte de I'informa-
tion exacte sur la valeur du support de chaque chemin (motif séquentiel). Nous
savons par contre que chaque chemin du consensus partiellement ordonné est sup-
porté par un nombre de séquences de la base supérieur ou égal a 6.

Considérons maintenant le cas d’une base de données partitionnée en classes.
Dans le chapitre précédent (chapitre 4), nous avons présenté DiscriminantOrdersS-

pan, une adaptation d’OrderSpan a la fouille de motifs partiellement ordonnés clos
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discriminants. Cependant il n’est pas possible d’appliquer un tel post-traitement
pour 'extraction de consensus car nous n’extrayons qu’une seule structure de données.
Nous allons voir, dans la prochaine section, comment adapter cette approche a la
fouille de consensus discriminants, i.e. nous construisons un consensus ou seuls les

motifs séquentiels discriminants sont résumés.

5.4 Consensus discriminant

Tout d’abord, pour illustrer 'importance d’adapter la notion de discrimination
aux consensus partiellement ordonnés, prenons la base de données de la table 5.2

composée de deux classes, C; et Cs.

Classe C; Classe C,
ID Séquence ID Séquence

S ((c.d)(a)(g)(d) | S| ((9)e)(f)a,g)(c))
Sz | ((9)(e. d,e)(f)(a,e,9)) | Sa | ((a)(c)(a)(c,d)(a)(], 9))
Sz {(9)(d)(e)(f)) Sas | ((f,9)(e)(f) (¢, d)(9))

TABLE 5.2 — Exemple de base de données de séquences composée de 2 classes

A partir de chaque classe de la base de données, il est possible d’extraire un
consensus partiellement ordonné. Les figures 5.4a et 5.4b donnent les consensus

pour les deux classes C; et Cy avec un support minimum 6 = 2.

FIGURE 5.4 — Consensus pour (a) la classe C; et pour (b) la classe Cy avec 6 = 2

Si nous comparons ces deux classes, nous pouvons observer deux choses :

— certains motifs séquentiels sont autant fréquents dans les deux classes, comme

les motifs ((¢,d)(g)) et {(g)(e)(f));
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— d’autres motifs séquentiels sont au contraire plus fréquents dans une des deux
classes, comme le motif ((g)(d)(f)) qui est plus fréquent dans C; ou bien le
motif ((a)(c)) qui est plus fréquent dans Cy (absent dans C;).

Ce sont ces derniers motifs séquentiels qui nous intéressent et que nous sou-
haitons résumer. Cependant, comme nous ’avons dit précédemment, il n’est pas
possible d’effectuer un post-traitement. En effet, nous perdons le support des mo-
tifs séquentiels qui sont résumés dans un consensus, il est nécessaire d’effectuer la
sélection des motifs séquentiels discriminants lors de la génération de ’arbre des mo-
tifs séquentiels. Prenons comme exemple 'arbre des motifs séquentiels de la classe

C1 donné par la figure 5.5.
()

X (] (X
0@5‘3090&3@
& % S

FIGURE 5.5 — Arbre de recherche avec élagage des motifs séquentiels qui ne sont pas

~
=
]

=
.

V0

PO
(D) X X

discriminants

Contrairement a l'arbre de la figure 5.2, chaque motif séquentiel (sommet) est
caractérisé par sa valeur de growth rate dans la classe C;. Pour rappel, le growth rate
(voir définition 20 du chapitre 2) est un rapport de fréquence d’un motif entre deux
classes, ol une valeur supérieure a 1 dans une classe signifie que le motif est plus
fréquent dans celle-ci que dans l'autre. Dans ce chapitre, nous utilisons le growth
rate car 'exemple est composé de deux classes. Dans le cas d’une base de données
de n classes avec n > 2, nous utilisons le generalized growth rate (voir définition 20
du chapitre 4 et I'application dans le chapitre 7).

Afin de générer un consensus discriminant depuis C;, 1'idée consiste a élaguer
I’arbre de tous les motifs séquentiels qui ne sont pas discriminants. Par exemple, les
motifs séquentiels ((g)(e)(f)) et ((g)(f)) sont élagués dans 'arbre extrait de C; car
leur valeur de growth rate est égale a 1. Ils sont donc aussi fréquents dans C; que
dans Cy. Par contre, nous observons que le motif séquentiel ((g)) n’est pas élagué,
pourtant sa valeur de growth rate est également de 1. Il n’est pas élagué car il possede

des sommets fils dont la valeur de growth rate est supérieure a 1. Par exemple, le
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motif séquentiel ((g)(d)) a un growth rate de 3 et ((g)(d)(e)) a un growth rate infini.

Une fois tous les motifs séquentiels non-discriminants élagués, ’arbre des mo-
tifs séquentiels est transformé en séquence partiellement ordonnée et fusionné avec
lopération MergingSuffizTree. Les figures 5.6a et 5.6b donnent les consensus discri-
minants pour les classes C; et Co. Nous observons dans les deux cas que seuls les

motifs séquentiels discriminants sont résumés dans les consensus de chaque classe.

FIGURE 5.6 — Consensus discriminants pour (a) la classe C; et pour (b) la classe Cy
avec 0 = 2

Cependant, afin d’extraire des consensus discriminants dont les motifs séquentiels
résumés ont un growth rate plus élevé que 1, nous étendons alors la notion de consen-
sus discriminant. Dans [DL99], Pauteur introduit un seuil de discrimination p qui
permet d’extraire seulement les motifs dont la valeur de growth rate est supérieure
ou égale a p. Nous adaptons alors ce seuil de discrimination p aux consensus dis-
criminants. Nous donnons tout d’abord la définition de motif p-discriminant [DL99]
(définition 27).

Définition 27 (Motif p-discriminant)

Soient M un motif, deux classes C et C' et p une valeur entiére tel que p > 1. M est
dit p-discriminant dans la classe C par rapport a la classe C' si GR(M,C,C") > p.
On appelle p le seuil de discrimination minimum.

Ainsi, a partir d’un seuil minimum de discrimination p, il est possible d’élaguer
de 'arbre des motifs séquentiels fréquents tous ceux dont la valeur de growth rate
est strictement inférieure a p. Ce qui nous permet de définir la notion de consensus

p-discriminant (définition 28).

Définition 28 (Consensus p-discriminant)

Soient G¢ un consensus, Pg,, l’ensemble des chemins dans G¢, deux classes C et C'
et p une valeur entiére tel que p > 1. G¢ est dit p-discriminant dans la classe C
par rapport a la classe C' siVPg. € Pg., GR(Pg.,C,C") > p. On appelle p le seuil

de disertmination minimum.
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A partir de cette définition, il est par exemple possible de générer les consensus
partiellement ordonnés 3-discriminants pour chaque classe. Ils sont donnés par les
figures 5.7a et 5.7b. Comme nous le voyons, d’autres motifs séquentiels sont élagués
comme le motif séquentiel ((¢, d)(a)) pour la classe C; puisque celui-ci a une valeur de
growth rate de 2 dans C;. Seuls les motifs séquentiels avec une valeur de generalized
growth rale supérieure ou égale a p = 3 sont conservés dans l’arbre des motifs

séquentiels.

FIGURE 5.7 — Consensus 3-discriminants pour (a) la classe C; et pour (b) la classe

Cy avec 0 = 2

Dans cette section, nous avons présenté l'adaptation des séquences partiellement
ordonnées pour la fouille de consensus discriminants. Dans la prochaine section nous
présentons une méthode de calcul de dissimilarité entre deux séquences d’itemsets.
Le but est de pouvoir adapter la fouille de consensus discriminant au cas de classes
générées par un algorithme de classification non-supervisée, utilisant une mesure de

dissimilarité.

5.5 Extraction de consensus pour résumer des clus-

ters

Comme nous ’avons dit dans I'introduction de ce chapitre, ’extraction de consen-
sus discriminants est pertinente dans le cadre de méthodes de clustering, lorsque les
classes ne sont pas connues. En effet, si la base de données contient un nombre
important de séquences, ou si le nombre de clusters généré est important, il n’est
jamais simple de déterminer ce qui fait la particularité de chaque cluster : (1) quelle
est l'information que partagent en commun les séquences d’un méme cluster ? (2)
quelle est l'information commune a [’ensemble de séquences d’un cluster et qui n’est
pas présente dans les autres clusters ¢

La notion de consensus partiellement ordonné discriminant est tout a fait adaptée



CHAPITRE 5. CONSENSUS DISCRIMINANTS page 101

comme réponse a ces deux problématiques.
Prenons par exemple le cas illustratif (figure 5.8) d’'une base de séquences ou

plusieurs clusters ont été identifiés.
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FI1GURE 5.8 — Exemple illustratif du clustering d'une base de données de séquences

Dans ce schéma, quatre clusters ont été générés et un consensus discriminant a
été extrait du cluster en bas a droite. Ce consensus représente les motifs séquentiels
qui sont discriminants dans ce cluster, i.e. moins fréquents dans les autres clusters
selon un seuil de support minimum 6 et un seuil de discrimination minimum p.

Cependant, les méthodes de clustering sur les séquences nécessitent I'utilisation
d’une distance ou mesure de dissimilarité entre ces séquences. Cette question a fait
I'objet de nombreux travaux. Une des méthodes les plus connues est stirement le
calcul de la plus longue sous-séquence commune (LCSS) [BHRO0] ou bien encore
l'utilisation de la distance d’édition [Nav01]. Grace a la définition de couts liés a I'in-
sertion, la suppression ou le remplacement, cette derniere est particulierement effi-
cace pour le calcul de distances entre des séquences de protéines ou sur les chaines de
caracteres. Dans [ERC™13], les auteurs ont également proposé une mesure de simi-
larité basée sur le nombre total de sous-séquences communes entre deux séquences.

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés a une méthode de dissimilarité cou-
ramment utilisée dans le domaine des séries temporelles : Dynamic Time Warping
[SCT1]. Cette mesure s’appuie sur I’alignement optimal entre deux séries temporelles.
Cette approche a démontré son efficacité en reconnaissance vocale [SC71, SC78] et
de signatures [PP90]. Elle permet de prendre en compte la similarité entre deux
séries temporelles dont la variabilité est différente, i.e. des similarités entre deux

séries temporelles peuvent étre détectées méme si, dans une des séries temporelles,
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le phénomeéne mesuré a varié plus rapidement que dans ’autre. Prenons 1’exemple
d’enregistrements de voix. Deux personnes n’ont pas la méme vitesse de locution.
Dynamic Time Warping peut déterminer que deux enregistrements sont similaires
bien que les signaux aient une durée différente.

Dans le cas des séquences d’itemsets, il peut étre intéressant de considérer cette
différence de durée. Prenons par exemple S; = ((b)(a)(c)) et Sy = ((b)(b)(a)(a)(c))
deux séquences. Elles sont toutes les deux de tailles différentes mais nous observons
la méme succession d’items : b est suivi de a qui est suivi de c. Méme si dans S5 les
items a et ¢ apparaissent chacun deux fois, successivement, nous observons le méme
enchainement d’items que dans S;. L’objectif de notre méthode, appelée Dynamic
Sequence Warping (DSW) est alors d’obtenir une valeur de dissimilarité de 0 pour
ces deux séquences, que nous considérons comme identiques. Concretement, si nous
considérons le cas de données temporelles environnementales, il est fréquent qu’'un
méme phénomene ait lieu a deux endroits différents avec une durée différente, 1'un
instantané et ’autre sur une durée de plusieurs jours. Ces phénomenes peuvent avoir
la méme durée, mais I’hétérogénéité des mesures environnementales effectuées peut
entrainer une absence de données. Nous souhaitons alors considérer ces séquences
d’événements comme équivalentes, bien que différentes a premiere vue. Notre choix
d’adapter Dynamic Time Warping aux séquences d’itemsets est également justifié
par sa facilité d’'implémentation et aux performances obtenues sur les données hy-
drobiologiques du projet Fresqueau.

Dynamic Time Warping calcule I'alignement optimal entre deux séries tempo-
relles au travers d’une matrice de distance entre chaque paire de points des deux
séries temporelles. Les éléments dans les séries temporelles sont des valeurs quanti-
tatives. Une méthode simple pour calculer la distance entre deux valeurs numériques
x et y est de calculer la valeur absolue de leur différence |x — y|.

Dans les séquences d’itemsets, les éléments sont des ensembles de variables
discretes. Ainsi, pour étendre Dynamic Time Warping aux séquences d’itemsets,
nous introduisons tout d’abord une mesure de dissimilarité entre itemsets. Nous uti-
lisons une dissimilarité calculée a partir de 'indice de similarité de Jaccard [Jac12],
qui s’appuie sur le nombre d’éléments partagés ou distincts entre deux ensembles. La
dissimilarité de Jaccard entre deux itemsets 1.5 et .5, notée Jaccardp;ssim (15, 15"),

est donnée par la formule suivante.

Définition 29 (Dissimilarité de Jaccard)

Soient 1S et 1S’ deux itemsets, la dissimilarité de Jaccard est définie par :
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Jaccardpissim (1S, 1S") = 1 — Jaccardg;, (IS, 15")
_[Isn1g| (5.1)
|[ISUIS|

Par exemple, soit 157 = {a,d,e, f} et ISy = {b,d, f} deux itemsets. Le calcul
de leur dissimilarité est donné par :

Jaccardpissim (151, 1S2) = 1 — Jaccardg;, (1S, 155)

_ 1 _ Hadie fyn{b.d, f}]

{a.d.e, f}U{bd, [} (5.2)
o Manl 2
T Habdesy 7500

Maintenant que nous avons défini une mesure de dissimilarité entre itemsets,
nous définissons dans la définition 30 une mesure de dissimilarité entre séquences
d’itemsets. Celle-ci se base sur 'approche Dynamic Time Warping qui utilise la
programmation dynamique. La programmation dynamique consiste a calculer la

solution finale d’un probleme en le divisant en sous-problemes résolus localement

[GMS04].

Définition 30 (Dynamic Sequence Warping)
Soient S = (IS115,...18,,) et S" = (IS|IS)...1S]) deuzr séquences d’itemsets.

Leur dissimilarité est définie par :

DSW(S,5’) = ~(m,n) (5.3)

ou v(1,1) = Jaccardpissim(LS1,157) et ou v(i,7), avec i > 1 et j > 1, est la

valeur du chemin optimal récursivement défini comme :

P)/(Za]) = JaccardDissim([Sia IS;) + min 7( Z >j —1 )a (54)

Nous illustrons ce calcul dans la figure 5.9 avec les séquences Sy = ((abce)(fg)
(fgi)(be)(gk)) et Sa = ((bc)(abed)(fghi)(fgk)). Pour clarifier I'exemple, nous
séparons le processus en deux matrices : (1) chaque cellule de la matrice de gauche
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représente la valeur de la dissimilarité de Jaccard entre chaque paire d’itemsets des
deux séquences (figure 5.9a) et (2) étant donné cette matrice de distance entre item-
sets, la matrice de droite sert a calculer la valeur du chemin qui minimise les valeurs
de distance entre ces itemsets (figure 5.9b) en utilisant la définition 30 et 1’équation
5.4. Ainsi, la valeur de distance retournée par Dynamic Sequence Warping entre S
et Sy est de 2,83.

,50& O & & & ,50& O & & &
bc |os5] 1| 1]0]1 bc |o05]|15]25]|25]3,5
abcd 0,251 1 | 1 Jo5]| 1 abcd |0,75| 15| 25| 3 |35
fghi | 1 05025 1 0,75 fghi |1,75(1,25|1,5 [ 2,5 |3.25
fgk | 1 |0,33j05] 1 0,33 fgk [2,75|1,58|1,75| 2,5 |2,83

(a) (b)

FIGURE 5.9 — Dynamic Sequence Warping sur les séquences S et S5

Cette mesure de dissimilarité a la méme complexité que Dynamic Time Warping.
Soient S = ([511Sy...1S,,) et S" = (IS11S}...1S!) deux séquences d’itemsets, la
matrice du calcul du chemin optimal peut étre obtenue en ©(m - n) grace a la
programmation dynamique. Cette complexité en @(m - n) correspond au nombre de
calculs de la dissimilarité de Jaccard entre deux itemsets. Soient deux itemsets IS et
15, la complexité du calcul de la dissimilarité de Jaccard entre 1.S et 1.S” dépend de
I'implémentation. Par exemple, I'utilisation de tables de hachage permet d’effectuer
I'intersection des ensembles en ©(min(|1S],|15’|)) et 'union en O(|1S| + |15]).

Dans cette section, nous avons présenté Dynamic Sequence Warping, une adap-
tation de Dynamic Time Warping pour les séquences d’itemsets. Elle est parti-
culierement, adaptée au probleme de données environnementales, ou I’hétérogénéité
des données et la complexité des processus mis en jeu nécessitent de définir une

méthode qui tolere la variabilité temporelle.

5.6 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche qui permet de résumer

I'information contenue dans une base de données composée de classes. Ce résumé
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d’information est représenté par un consensus partiellement ordonné qui se base
sur la notion de séquence partiellement ordonnée. Il peut ainsi étre vu comme une
alternative viable a la fouille de motifs partiellement ordonnés discriminants.

Nous avons également présenté l'intérét d’utiliser la fouille de consensus dis-
criminants dans le cas de méthodes de clustering lorsque les classes ne sont pas
connues. Pour pouvoir appliquer de telles méthodes, nous avons présenté Dynamic
Sequence Warping, une méthode qui permet de calculer une mesure de dissimilarité
entre séquences d’itemsets. Celle-ci se base sur 'approche Dynamic Time Warping
utilisée dans le domaine des séries temporelles et qui fait partie de la famille des
distances d’édition.

Pour montrer tout l'intérét des consensus discriminants et de leur application
au clustering de séquences, nous présentons dans le chapitre 7 un cas d’application

concret sur les données hydrobiologiques du projet Fresqueau.
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6.1 Introduction

Cette these est financée par ’ANR Fresqueau. Ce projet original qui vise a four-
nir aux hydrobiologistes de nouveaux outils d’analyse basés sur la fouille de données,
qui ont pour but d’étre utilisés comme de nouvelles approches complémentaires aux
méthodes statistiques, couramment utilisées dans ce domaine. Toutes les
méthodologies présentées dans les chapitres précédent sont maintenant appliquées
aux données du projet. Ce chapitre présente le contexte hydrobiologique ainsi que
les données associées. Les résultats obtenus avec les approches méthodologiques de
cette these sont présentés dans le chapitre suivant.

L’identification des sources de pollution dans les écosystemes aquatiques est ac-
tuellement un domaine de recherche tres actif et reste une tache difficile. De nom-
breux parametres sont impliqués dans la détermination de la qualité des écosystemes
aquatiques. Ces parametres sont liés a différents aspects tels que la biologie, la
physico-chimie et I’hydromorphologie des cours d’eau. La Directive Cadre Européenne
[Eur00] a mis en évidence I'importance de rechercher de nouveaux outils opérationnels
pour aider dans I'analyse et l'interprétation d’informations hydrobiologiques com-
plexes. Ces informations peuvent concerner la qualité de I'eau des rivieres et leur
fonctionnement. Par conséquent, il est important de proposer de nouvelles méthodes
qui prennent en compte toute la richesse et la complexité du probleme.

La mesure de ces différentes dimensions environnementales est effectuée par
de nombreuses organisations comme les agences de I'eau’!, les DREAL? ou bien
I'ONEMA 3, qui ont chacune des objectifs précis. Au fil du temps, le volume de
données collectées par ces organisations est devenu conséquent avec des gigaoctets
de données hétérogenes. Il est donc important d’imaginer, de concevoir et de mettre
en place une grande base de données homogene pour récolter et intégrer toutes ces
données. Par exemple, le projet SEEE* a été créé par 'ONEMA pour collecter et
traiter au niveau national les données des agences de 1’eau. Dans un autre objectif,

6 a commencé en 2011. Ce projet a pour but de traiter

le projet ANR?® Fresqueau
deux enjeux spécifiques : (1) mettre en évidence des liens entre différentes métriques

permettant de caractériser la qualité des cours d’eau et (2) relier les sources de

http ://www.lesagencesdeleau.fr/

http ://www.alsace.developpement-durable.gouv.fr/
http ://www.onema.fr/

http ://sece.eaufrance.fr/SeecEval/index

Agence nationale de la recherche

http ://engees-fresqueau.unistra.fr/

S TtE W



CHAPITRE 6. CONTEXTE APPLICATIF : HYDROBIOLOGIE page 109

pressions sur le milieu a la qualité physico-chimique et biologique des cours d’eau.
Pour cela, il a été nécessaire de constituer une base de données spécifique a partir
d'un ensemble de données relatives a la qualité de 1’eau, 1’hydrologie, les stations
de mesures, etc., mais également des données permettant de caractériser I'environ-
nement des cours d’eau. Principalement basé sur la norme SANDRE”, ce projet a
rapatrié différentes sources de données. Le résultat obtenu est une base de données
spatio-temporelle composée de nombreuses catégories de données qui décrivent des
stations de prélevements. A Theure actuelle, cette base de données rassemble des
informations relatives aux bassins versants de la partie Nord-Est et Sud-Est de la
France. 11 329 stations de préléevements réparties sur un total de 161 100 km? sont
concernées, ce qui représente 29.45% de la France métropolitaine. Ces bassins ver-
sants sont groupés en deux zones hydrographiques majeures qui sont Rhin-Meuse
(Nord-Est) notée RM et Rhone Méditéranée Corse (Sud-Est) notée RMC. La carte
de France dans la figure 6.1 illustre la zone géographique couverte par ces deux
zones hydrographiques. La zone en gris foncé correspond a RM et la zone en noir
correspond a RMC. Les lignes blanches correspondent a la délimitation entre les
différents bassins versants. Ces bassins versants sont traversés par un réseau hydro-
graphique ou des stations de prélevements sont réparties. La partie droite de la figure
6.1 donne un exemple de réseau hydrographique (ici hypothétique, pour 1’exemple)

ou se trouvent deux stations de prélevements.

0 50 100 200
—m

FIGURE 6.1 — Territoires concernés par notre étude et un exemple de deux stations

de mesures sur le réseau hydrographique

Ces stations de prélevements sont localisées dans 1’espace par leurs coordonnées

et leur rattachement a un cours d’eau, un bassin versant ou une commune. Diverses

7. http ://www.sandre.eaufrance.fr/
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catégories de données sont associées aux stations qui sont relatives au climat, a la
physico-chimie, & I’hydrobiologie, & 'occupation du sol, & I’hydromorphologie® et a
I'hydrologie? (figure 6.2). Selon les catégories, les données peuvent avoir une dimen-
sion temporelle. Par exemple les données relatives a la physico-chimie et a I'hydro-
biologie sont temporelles puisque pour chaque station, ces deux catégories sont ren-
seignées par un ensemble de prélevements effectués au cours du temps (généralement
chaque année pour la biologie et tous les deux mois pour la physico-chimie). Ce sont
ces deux dimensions temporelles qui vont nous intéresser plus particulierement par
la suite. A I'inverse, 'occupation du sol est par exemple une donnée statique que
nous ne traitons pas dans le cadre de ce travail.

Physico-chimie Hydrobiologie
- Stations de Hvdroloai
Climat prélévements ydrologie
Hydromorphologie Occupation du sol

FIGURE 6.2 — Catégories de données stockées dans la base de données Fresqueau

Les méthodes développées dans cette these ont pour but de considérer 1’aspect
temporel des données. Dans le cadre du projet Fresqueau, nous pouvons les appli-
quer aux données de physico-chimie et d’hydrobiologie. Les hydrobiologistes sont
intéressés par le lien qui existe entre ces deux catégories de données et qui reste mal
connu bien que l'impact de certains éléments chimiques dans 1’eau (pollution) sur
la biodiversité des cours d’ean ait déja été démontré [ZTZLI6, TCM*02]. A notre
connaissance, il existe peu de méthodes qui prennent en compte 1’aspect temporel
du probleme. Une approche de fouille de données par motif temporel a ’avantage de
prendre en compte l'ensemble des variables sans a priori et est adaptée a de telles
problématiques. Ainsi, nos méthodes vont étre utilisées pour répondre au probleme

suivant :

8. Science qui concerne 1’étude de la géomorphologie due a ’hydrologie
9. Science qui concerne 1’étude du cycle de 'eau
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Peut-on trouver des liens dans le temps entre des ensembles de va-
leurs de parametres physico-chimiques et les valeurs de parametres bio-

logiques ?

Afin d’appliquer toutes les méthodologies développées, il est nécessaire de préparer
le jeu de données :
— Les données brutes sont numériques, or les méthodes par motifs ont besoin
de données discrétisées ;

— Des séquences temporelles doivent étre construites a partir des données brutes.

Dans ce chapitre, nous détaillons dans un premier temps les données physico-
chimiques et biologiques (6.2.1). Ensuite, la section 6.3 présente un état de l'art
sur les méthodes de fouille de données appliquées a I’hydrobiologie. Enfin, dans la
section 6.4, nous décrivons les différentes étapes nécessaires a la transformation du

jeu de données brut en un jeu de données utilisable par nos méthodes.

6.2 Description des données

6.2.1 Données biologiques

Ces données concernent la faune ainsi que la flore vivant dans les rivieres. D’un
point de hydrobiologique, le terme taxon est employé pour considérer I’ensemble
des especes vivantes. Ce terme peut par exemple faire référence a la famille, la sous-
famille ou I’espece d'un individu donné. Ces taxons sont regroupés en différents com-
partiments biologiques, par exemple les macrophytes et les diatomées sont
représentatifs de la flore et les poissons, les macroinvertébrés et les oligochetes sont
représentatifs de la faune. Ces cinq compartiments biologiques ont été sélectionnés
et analysés dans le but de mettre en place des indices (notes) biologiques. 11 est
considéré que les indices biologiques sont des outils fiables pour déterminer la qua-

lité du milieu aquatique. Voici une description de chaque compartiment :

Poissons Ce compartiment concerne l'ichtyofaune (peuplements de poissons). L’in-
dice biologique associé est I'Indice Poisson Riviere (IPR) [AFNO04b]. Calculé
sur une station de prélevements, cet indice vise a mesurer ’écart entre les
peuplements de poissons actuels et ceux qui devraient étre présents sans 1’'im-
pact de l'activité humaine (situation de référence). Pour déterminer le score

de I'indice, les hydrobiologistes prennent en considération des parametres tels
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que la température de I'air moyenne ou bien la profondeur et la largeur de
la station. Un score de 0 signifie qu’il n’y a aucun écart entre la situation
mesurée et celle de référence. Compris entre 0 et 400, un score élevé indique

une mauvaise qualité du cours d’eau.

Macroinvertébrés Les macroinvertébrés benthiques d’eau douce vivent au fond
des rivieres et des lacs. Ils mesurent plus de 0,5mm et sont donc recon-
naissables a l’ceil nu. Le compartiment des macroinvertébrés rassemble par
exemple des especes de mollusques, de crustacés et de larves d’insectes. L’in-
dice biologique associé est I'Indice biologique global normalisé
(IBGN) [AFNO4al. Le calcul de cet indice est basé sur la présence ou l’ab-
sence de certains taxons de macroinvertébrés polluo-sensibles. Par exemple,
la présence d’un taxon fortement sensible aux pollutions sera le signe d’une
bonne qualité de I’eau. Dans le cadre de 'IBGN, une liste de 128 taxons est
utilisée pour le calcul de la note. Cette note est un score entre 0 et 20 basé sur
les taxons trouvés et leur variété taxonomique dans I’échantillon. Un score
de 20 est représentatif d'une excellente qualité de la riviere, alors qu’un score

de 0 est caractéristique d'une tres mauvaise qualité.

Oligochetes Le taxon oligochete rassemble plusieurs especes de vers comme le tu-
bifex ou le lombric (ver de terre). L'indice biologique associé est 1'Indice Oli-
gochetes de Bioindication des Sédiments (IOBS) [AFN02]. En fonction des
taxons d’oligochetes échantillonnés, cet indice permet de mettre en évidence
des pollutions aux métaux lourds ou aux Polychlorobiphényles (PCB) et est
utile pour l'identification des rejets polluants. Le score de cet indice est ob-
tenu en comptant le nombre total de taxons contenus dans 1’échantillon et
calculant, parmi la famille des tubificidae, le pourcentage du groupe domi-
nant. Compris entre 0 et 10, un score de 0 signifie qu’aucun oligochete n’a
été trouvé dans ’échantillon. Un score supérieur a 6 est représentatif d’une

bonne qualité du milieu aquatique.

Macrophytes Le terme macrophyte est utilisé pour caractériser les especes de
plantes aquatiques qui sont visibles a I’ceil nu. Ce terme rassemble différents
types d’algues (especes rouges, vertes et brunes) mais aussi les roseaux ou les
nénuphars. L’indice biologique associé est 'Indice Biologique Macrophytique
en Riviere (IBMR) [AFNO03]. L’utilisation de cet indice vise a déterminer le
statut trophique des rivieres. Il est adapté a la mise en évidence des teneurs en
ammonium, en orthophosphates ainsi que les pollutions organiques. Comme

pour 'IPR, 'IBMR mesure un écart a la situation idéale (écart a la référence).
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Le score est calculé a partir d'une liste de 208 taxons de macrophytes, de leur
abondance, d'une cote spécifique et d'une valeur de sténo-euryécie . Allant
de 0 a 20, un score de 20 est typique d'un tres bon état du milieu aquatique
et un score de 0 d'un tres mauvais état.

Diatomées Contrairement aux macrophytes qui rassemblent les especes d’algues
visibles a l'ceil nu, le compartiment des diatomées regroupe les taxons de
microalgues unicellulaires qui ont la particularité d’étre entourées d’un sque-
lette externe en silice. Il existe actuellement plus de 100 000 especes a 1’échelle
mondiale et sont un composant majeur du phytobenthos. L’indice biologique
associé est I'Indice biologique diatomées (IBD) [AFNO7]. Cet indice est uti-
lisé pour le suivi temporel ou spatial des milieux aquatiques ainsi que pour
mettre en évidence les perturbations sur le milieu. Ce score est basé sur un
sous-ensemble d’especes sélectionnées pour leur polluo-sensibilité. Un score
entre 0 et 20 est obtenu, ou un score de 20 indique un tres bon état du milieu

aquatique.

Les cinq indices biologiques présentés ci-dessus, obtenus a partir de
I’analyse de chaque groupe biologique, sont la base de I’analyse hydrobiologique
des cours d’eau dans le cadre de la DCE. Pour chaque groupe, nous avons présenté
le principal indice biologique qui lui correspond. Cependant, certains compartiments
peuvent avoir d’autres indices, comme 'IBG-DCE [AFN09, AFN10] ou I'IBGA (en
cours de normalisation) pour les macroinvertébrés. La figure 6.3 donne des exemples
de taxons pour les groupes macroinvertébrés (6.3a), oligochetes (6.3b), macrophytes
(6.3c) et diatomées (6.3d).

Odonata Naididae Callitriche Biddulphia

FIGURE 6.3 — Exemple de taxons

10. Valeur traduisant la capacité d'un macrophyte a supporter d’importantes variations
écologiques
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6.2.2 Données physico-chimiques

Pour vivre, les especes animales et végétales ont toutes besoin de nourriture.
Les besoins de chaque espece sont représentés par la chaine alimentaire. Certaines
especes comme les poissons vont se nourrir d’autres poissons, de macroinvertébrés
ou bien d’oligochetes. Tout en bas de la chaine alimentaire se situe la flore qui
elle se nourrit des éléments chimiques présents dans le milieu. Par exemple, les
diatomées ont besoin de matiere phosphorée pour se développer. Cependant, un
exces de phosphore va au contraire entrainer une disparition de ces diatomées. De la
méme maniere, certains éléments comme 'oxygene dissous sont nécessaires a toute
forme vivante. Un manque d’oxygene entraine une asphyxie du milieu et la mort de
la faune et de la flore aquatique. Ainsi, la physico-chimie comprend la mesure de
plusieurs parametres physiques et chimiques dans les rivieres. Ces éléments peuvent
étre a la fois nécessaires au bon développement de la biodiversité et une source
de pollution. Le terme de physico-chimie rassemble principalement deux groupes

différents, les macro-polluants et les micro-polluants.

Macro-polluants Ce groupe rassemble les éléments qui sont naturellement présents
dans les cours d’eau et sont le plus souvent nécessaires au bon fonctionne-
ment de ’écosysteme. Par exemple, nous pouvons citer la concentration en
oxygene dissous, la concentration en nitrates ou bien la teneur en matieres
phosphorées. Bien que nécessaires au bon fonctionnement du cours d’eau a
des teneurs dites normales, un exces de macro-polluants peut entrainer une
pollution néfaste sur la biodiversité. L'impact de I’exces de nitrates sur I'envi-
ronnement, majoritairement causé par 1’élevage intensif [TCM™02] mais aussi

par 'abus de fertilisants [ZTZ196], est par exemple bien connu.

Micro-polluants A Tlinverse des macro-polluants ils ne sont pas nécessaires a
I’écosysteme, bien au contraire. Ils sont appelés micro-polluants car une dose
infime entraine I'intoxication du milieu. Plus nombreux que les macro-polluants
(des milliers), ils rassemblent par exemple beaucoup de molécules synthétiques
comme les hydrocarbures aromatiques polycycliques (HAP), les pesticides et
les polychlorobiphényles (PCB). Actuellement, les Antilles frangaises sont par
exemple touchées par une pollution a la chlordécone entrainée par 'utilisa-
tion de pesticides pour lutter contre le charancon du bananier. Bien que sujet
a controverse, de nombreux travaux ont démontré ses effets néfastes sur le
corps humain [Guz82, MCK*07]. Les micro-polluants rassemblent aussi des

éléments présents naturellement dans le milieu comme les métaux lourds. Par
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exemple, en conséquence de forages de puits trop profonds dans les années
1960, la pollution a l'arsenic des eaux souterraines au Bangladesh [SLROO]
a entrainé une crise sanitaire majeure, ou cette pollution est la cause d’un

déces sur cinq dans ce pays.

Base de données biologiques et physico-chimiques

Le tableau 6.1 donne un exemple de prélevements biologiques et physico-chimiques
mesurés dans les deux stations de prélevements présentées figure 6.1. Les échantillons
de la station 1 correspondent a la période temporelle comprise entre février 2007 et
juillet 2008. Les échantillons de la station 2 correspondent a la période temporelle
comprise entre janvier 2004 et aott 2005. Cing parametres physico-chimiques et un
indice biologique ('TBGN) ont été mesurés a différentes dates. L’ammonium (NH} ),
'azote Kjeldahl (NKJ) et les nitrates (NO; ) sont représentatifs des matieres azotées.
Les orthophosphates (PO3™) et le phosphore total (P) correspondent au niveau de
phosphore dans I’eau. Dans cet exemple illustratif, nous considérons l'indicateur bio-
logique IBGN. Par exemple, une valeur d’orthophosphates de 0.132 a été mesurée
en juillet 2004 dans la station 2. Une valeur d’'IBGN de 8 sur cette méme station a
été mesurée en septembre 2004.

Ce jeu de données exemple sera utilisé tout au long de ce chapitre pour mon-
trer les différents traitements appliqués a la base de données Fresqueau. Avant de
présenter ces traitements, nous présentons un état de I’art sur les méthodes de fouille

de données appliquées aux données hydrobiologiques.

6.3 Etat de l’art sur la fouille de données ap-
pliquée a I’hydrobiologie

Il existe de nombreux travaux qui traitent de I’application des méthodes de fouille
aux données hydrobiologiques.

Un nombre important d’études se sont focalisées sur les communautés de ma-
croinvertébrés [BLBBT09, GDGT07, DDD*07, DGGP04, DGP03]. Par exemple,
[DDD*07] a étudié l'application de modeles basés sur des arbres de décision pour
prédire la viabilité de I'habitat de certains taxons de macroinvertébrés dans la
riviere Axios (Grece). Les auteurs ont pris en compte la physico-chimie ainsi que
les caractéristiques structurelles de la riviere. Dans le méme objectif, 'efficacité des

réseaux de neurones pour la prédiction de taxons de macroinvertébrés dans la riviere
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Station || Date | NHj | NKJ | NO, | PO | P | IBGN

1 02/07 | - - - ] 0123 [ 0.032 -
06/07 | - | 0.672 | 0.026 | - - -
07/07 || 0.088 | 1.235 | 0.134 0.011 :
09/07 || - - - - - 17
12/07 || 0.154 | - | 0.246 | 0.168 | 0.338 -
02/08 || 0.062 | 0.040 | 0.091 | 0.025 | 0.003 -
04/08 || - | 0.023 | 0.198 | - - -
05/08 || - - - - . 12
07/08 || - - -] 0.046 | 0.009 -

2 01/04 || 0.043 | 0.146 | 0.421 | - - -
04/04 | - - -] 1.325 | 0.093 -
07/04 || 2.331 | 7.993 | 0.252 | 0.132 | 0.266 -
08/04 || - | 1414 | - ; ; ;
09/04 || - - - - - 8
11/04 || 0.117 | 0.0844 | - | 0.688 | - -
12/04 || - - -] 0.067 | 0.278 -
03/05| - | 0.182 |0.0310| 0.137 | - -
06/05 || 0.004 | - | 0.012 | 0.035 | 0.134 -
08/05 || - - - - - 10

TABLE 6.1 — Jeu de données exemple

Zalm (Belgique) a été montrée par [DGGP04].

Egalement, I'implication des altérations hydrologiques sur les communautés de
poissons dans la riviere Illinois a été identifiée par [YCHOS]. En se basant sur 32
indicateurs d’altération hydrologique, les auteurs ont mis en évidence les indicateurs

les plus pertinents pour 1’écologie.

D’autres auteurs se sont focalisés sur la flore plutot que la faune. Récemment,
I'impact de la physico-chimie sur les diatomées a été étudié dans [KNM*10] ou les
auteurs ont utilisé des arbres de régression multi-ciblés et ont identifié un impact
significatif des ions métalliques et des nutriments sur les diatomés. [ROCT13] a
étudié les populations de phytoplanctons dans le lac Kinneret (Israél). En appliquant
un algorithme évolutionnaire hybride, les auteurs ont montré qu’utiliser en méme
temps les données physico-chimiques et biologiques dans les modeles améliore la

prévision de la dynamique des populations de phytoplanctons. Par ailleurs, dans
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[BLBBTO09], les auteurs se sont appuyés sur I'analyse formelle de concepts pour
étudier les traits des taxons de macrophytes dans le bassin versant Rhin-Meuse
(France). L’objectif a été de lier les variables environnementales avec des granularités
de traits biologiques pour identifier les groupes de taxons adaptés a un contexte
environnemental particulier. En utilisant le méme jeu de données que [BLBBT09],
les auteurs de [DLBH13] ont cette fois-ci utilisé 'analyse relationnelle de concepts
pour 'étude des traits des taxons de macrophytes.

Les méthodes de la littérature montrent I'importance de combiner les données
biologiques et physico-chimiques pour identifier de la connaissance pertinente. Ce-
pendant, aucune étude n’a pris en compte ’aspect temporel en utilisant par exemple
des méthodes de fouilles de motifs temporels, qui sont pertinentes pour I’analyse de
la dynamique de la pollution aquatique et qui fournissent également une connais-
sance simple a analyser. Les méthodes de motifs proposées dans cette these ont pour

objectif de prendre en compte cet aspect temporel des données.

6.4 Pré-traitements sur les données

Les données telles que présentées dans le tableau 6.1 ne sont cependant pas
adaptées aux méthodes de fouille de données basées sur I'exploration de séquences
temporelles. Nous présentons maintenant les trois étapes que nous avons appliquées
au jeu de données pour pouvoir mettre en ceuvre les méthodes proposées : (1) la
discrétisation des données brutes; (2) la transformation du jeu de données initial en
un jeu de données de séquences et (3) le découpage du jeu de données de séquences

en fonction des classes de qualité des indices biologiques.

6.4.1 Discrétisation des données

Cette premiere étape du pré-traitement consiste a effectuer la discrétisation des
données. Le processus de discrétisation n’est pas une tache évidente, il faut choisir
un nombre d’intervalles et les plages de valeurs que vont prendre ces intervalles. Ceci
se fait généralement d'une maniere empirique en ’absence d’études préalables. Les
données physico-chimiques et biologiques sont déja étudiées depuis de nombreuses
années. Ainsi, les hydrobiologistes ont déterminé des classes de qualité symbolisées
par des couleurs différentes : de bleu a rouge, en passant par le vert, le jaune et
I'orange. Ce dégradé de couleurs est relatif a la qualité estimée du milieu en fonc-

tion de la plage de valeurs dans laquelle est située la valeur d'un parametre donné
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(physico-chimique ou biologique). Il existe actuellement plusieurs standards. Pour
discrétiser les données Fresqueau, nous utilisons les normes AFNOR de chaque in-
dice biologique [AFN04a, AFNO7, AFN04b, AFN02, AFNO03]| ainsi que le standard

SEQ-eau'! car ces deux standards ont plusieurs avantages :

— Le nombre de variables du jeu de données (pour la physico-chimie) est
considérablement réduit en se basant sur les altérations proposées par le SEQ-
eau. En effet, cela nous permet de passer de plusieurs centaines de parametres
a une quinzaine grace a un regroupement par familles de polluants.

— La  discrétisation est représentée par différentes couleurs qui
caractérisent la viabilité du milieu aquatique. L’objectif est d’utiliser ces cou-
leurs pour faciliter la visualisation et l'interprétation des résultats, puisque
les couleurs de qualité parlent aux hydrobiologistes.

— Ces standards sont valables pour la France entiere, ils sont donc simples
a mettre en place dans le cas des données Fresqueau puisqu’elles couvrent

plusieurs régions hydrographiques.

Nous présentons maintenant chacun de ces standards. Les normes AFNOR
concernent les indices biologiques alors que le SEQ-eau s’applique aux parametres

physico-chimiques.

Normes AFNOR

Ces normes proposent des classes de qualité concernant les notes d’indices bio-
logiques. Ainsi, pour chacun des cinq indices présentés dans la section 6.2.1 : IPR,
IBGN, IOBS, IBMR et IBD, cinq classes de qualité représentées par des couleurs
ont été mises en place. Le tableau 6.2 donne les intervalles de discrétisation pour ces
cinq indices.

Cela veut par exemple dire qu'une valeur d’IBGN de 15 est associée a une classe
de qualité verte et quune valeur d’IBGN de 6 est discrétisée en classe de qualité

orange.

Norme SEQ-eau

Le SEQ-eau est un standard utilisé pour la discrétisation des parametres physico-

chimiques. Son fonctionnement est proche des normes AFNOR (méme nombre d’in-

11. http ://sierm.eaurmec.fr/eaux-superficielles/fichiers-telechargeables/grilles-seq-eau-v2.pdf
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Indices || Bleu | Vert | Jaune | Orange | Rouge
IPR [0,7] |7,16] | ]16,25] | ]25,36] | ]36,00]
IBGN 20,17] | J17,13] | ]13,9] 19,5] 15,0]
IOBS [10,6] 16,3] 13,2] 12,1] 11,0]
IBMR || [20,17] | |17,13] | ]13,9] 19,5] 15,0]
IBD [20,17] | J17,13] | ]13,9] 19,5] 15,0]

TABLE 6.2 — Classes de qualité des indices biologiques selon leur norme AFNOR

tervalles transcrits en couleurs) et permet également de réduire le nombre de pa-
rametres physico-chimiques. Avec les indices biologiques, le probleme ne se pose pas
puisque ceux-ci sont déja une synthese de plusieurs mesures biologiques, mais la
physico-chimie fait référence a plusieurs centaines de parametres physico-chimiques.
De plus, il y a de nombreuses données manquantes puisque lorsqu’un prélevement
est effectué, seule une partie des parametres physico-chimiques est mesurée, en fonc-
tion du cotut de l'intervention et de l'objectif du prélevement. Par exemple, mesu-
rer a chaque prélevement la teneur pour chaque pesticide dans le milieu aquatique
est cotteux. Le SEQ-eau permet ainsi de regrouper des ensembles de parametres
physico-chimiques par grandes familles, ce qui permet de diminuer le nombre de
parametres a une quinzaine environ. Dans le standard, une famille de parametres
est appelée altération. Cependant, nous n’utiliserons pas ce terme mais le terme
macro-parametre. En effet, les valeurs d’altérations telles que définies par le SEQ-
eau sont calculées a partir de méthodes statistiques (agrégation de valeurs dans le
temps). Ce n’est pas notre cas puisque les données ont pour objectif d’étre trans-
formées en séquences temporelles pour ainsi éviter cette agrégation. Nous utilisons
donc les classes de qualité des altérations pour créer des macro-parametres. Les
macro-parametres regroupent les parametres physico-chimiques en fonction de leur
nature et de leur fonction. Par exemple, il existe les macro-parametres pour les pesti-
cides (PEST), pour les hydrocarbures (HAP), pour les minéraux (MINE) ou encore
comme dans le tableau 6.3, les macro-parametres pour les matieres azotées hors
nitrates (AZOT) et pour les matieres phosphorées (PHOS). Le tableau 6.3 donne
les intervalles de discrétisation de deux macro-parametres : AZOT et PHOS. AZOT
étant calculé a partir de trois parametres physico-chimiques et PHOS a partir de

deux.

Le mode de calcul de la valeur d'un macro-parametre est le suivant : pour chaque

parametre physico-chimique appartenant a un macro-parametre donné, sa classe de
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Groupe | Parametre Bleu Vert Jaune | Orange | Rouge
NH; (mg/1) | [0,0.1] | [0.1,0.5] | [0.5,2 [2,5] [5,00]
AZOT | NKJ (mg/1) [0,1] [1,2] [2,4] [4,10] [10,00]
NO; (mg/1) || [0,0.03] | [0.03,0.3] | [0.3,0.5] | [0.5,1] [1,00]
PO¥™ (mg/l) || [0,0.1] | [0.1,0.5] | [0.5,1] [1,2] [2,00]

PHOS

P (mg/l) || [0,0.05] | [0.05,0.2[ | [0.2,0.5 | [0.51] | [1,00]

TABLE 6.3 — Classes de qualité des macro-parametres physico-chimiques selon les

altérations de la norme SEQ-eau

qualité (couleur) est calculée. Ensuite, la pire valeur de qualité est assignée au macro-
parametre. Prenons le macro-parametre PHOS donné dans le tableau 6.3 avec une
valeur d’orthophosphate (PO37) de 0,026 et une valeur de phosphore total (P) de
0,67. PO}~ est discrétisé en classe de qualité bleue et P est discrétisé en classe de
qualité jaune. Le macro-parametre PHOS est alors discrétisé en classe de qualité
jaune qui est la pire classe de qualité calculée (dans notre exemple le parametre P).
De plus, il est important de noter qu'un macro-parametre peut étre calculé méme
si certains des parametres physico-chimiques qu’il contient n’ont pas été mesurés,
la mesure d’au moins un parametre suffit. La raison est que de nombreux macro-
parametres contiennent un important nombre de parametres et que certains de ces
parametres ne sont pas toujours mesurés par les hydrobiologistes. Si un tel choix
entraine une évidente généralisation des données, il permet de réduire le nombre de
dimensions et d’augmenter la densité du jeu de données. Prenons par exemple les
prélevements effectués en Avril 2008 dans la station 1 (tableau 6.1), les parametres
NKJ et NO, ont été mesurés mais NHJ ne I'a pas été. En se basant sur le tableau
6.3, le parametre NKJ est discrétisé en classe de qualité bleue et NO; en classe de
qualité verte, le macro-parametre AZOT prend alors la valeur de classe de qualité

verte.

Application sur le jeu de données

A partir du jeu de données hydrobiologique donné par le tableau 6.1, nous
donnons dans le tableau 6.4 le jeu de données discrétisé obtenu en utilisant les
classes de qualité fournies par les normes SEQ-eau et AFNOR. Nous observons
que le nombre de variables a été réduit. En effet, a partir du tableau 6.3, les pa-
rametres physico-chimiques NH,, NKJ et NO, ont été réduits en un seul macro-

parametre AZOT et les parametres physico-chimiques PO3~ et P ont été réduits
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en un seul macro-parametre PHOS. Grace au calcul des macro-parametres, méme
lorsqu’il y a des valeurs manquantes, la complétude du jeu de données a augmenté
de 42,1% a 45,6% (nous avons divisé le nombre de champs ayant une valeur par le
nombre total de champs). Le gain est encore plus important dans le jeu de données
réel puisque certains macro-parametres possedent plusieurs dizaines de parametres

physico-chimiques.

| Station | Date | AZOT | PHOS | IBGN |

1 02/07 - Vert -
06/07 || Bleu - -
07/07 || Vert Bleu -
09/07 - - Bleu

12/07 || Vert Jaune -
02/08 || Vert Bleu -

04/08 || Vert - -
05/08 - - Jaune
07/08 | - Bleu ;

2 01/04 || Jaune - ]
04,/04 - Orange -
07/04 || Orange | Jaune -
08/04 || Vert - -
09/04 - - Orange
11/04 || Vert Jaune -
12/04 - Jaune -

03/05 || Vert Vert -
06/05 || Bleu Vert -
08/05 - - Jaune

TABLE 6.4 — Jeu de données hydrobiologique discrétisé

Apres avoir discrétisé le jeu de données initial, nous passons maintenant a la

transformation de celui-ci en un ensemble de séquences.

6.4.2 Génération des séquences

Dans cette étape, le but est de construire une séquence pour chacune des stations

de prélevements en ordonnant I’ensemble des échantillons en fonction de leur date de
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prélevement. Les séquences sont des séquences d’itemsets telles que définies dans le
chapitre 2, ot les items qui composent les itemsets des séquences sont représentés par
des variables physico-chimiques et biologiques. Le tableau 6.5 donne les séquences
obtenues a partir de la base de données hydrobiologique discrétisée du tableau 6.4.
Par exemple, si nous considérons la station 1, nous observons une valeur de PHOS
en vert a la date de prélevement 02/07, une valeur d’AZOT en bleu a la date de
prélevement 06/07 et une valeur de PHOS en bleu ainsi qu'une valeur d’AZOT en
vert a la date de prélevement 07/07. La séquence de la station de prélevements 2 com-
mence donc par la sous-séquence ((PHOSYe?) (AZOTPBlew) (AZOTVert, PHOSP!ev)).
Ceci signifie que I'item PHOSY" est temporellement suivi par I'item AZOTB Tui

méme suivi par les deux items AZOTVe et PHOSPle,

Station Séquence

1 ((PHOSY*")(AZOTP'e*) (AZOT" " PHOS ") (IBGNPler)
(AZOTVert PHOS/®n) (AZOTV " PHOSPIe") (AZOT" ™)
(IBGN”eune) (PHOSPlev))

2 ((AZOT*ne)(PHOSO ™9°) (AZOTO n9e, PHOS”@um<)
(AZOTVert) (IBGNO™n9e) (AZOTV et PHOS?®ne) (PHOS )
(AZOTVert PHOSY*"")(AZOT?* PHOS" ")
(IBGN/aune))

TABLE 6.5 — Transformation du tableau 6.4 en un jeu de données de séquences

6.4.3 Base de données de séquences par classe de qualité
biologique

Cependant, la transformation de la base de données brute en séquences n’est pas
suffisant pour relier la physico-chimie avec la biologie. En effet, les hydrobiologistes
sont par exemple intéressés par les valeurs de physico-chimie que I'on retrouve plus
fréquemment dans un cours d’eau ou un mauvais état biologique a été mesuré, que
dans un cours d’eau de tres bonne qualité biologique, et inversement. Intuitivement,
I'idée est de découper le jeu de données de séquences obtenu en plusieurs jeux de
données, ol chaque nouveau jeu de données est relatif a un état de qualité biologique
du cours d’eau. L’ensemble de ces nouveaux jeux de données de qualité biologique
forme ainsi un jeu de données composé de plusieurs classes/catégories. Cela permet

ainsi d’appliquer des méthodes de fouille de données de type discriminantes sur les
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classes/catégories de qualité biologique.

Dans la base de données du tableau 6.5, la biologie et la physico-chimie sont
toutes deux incluses dans les séquences. Ainsi, utiliser la biologie pour fabriquer
différentes catégories (en fonction de la qualité de l'indice) nécessite de scanner
les séquences pour identifier les variables biologiques. Pour chaque variable biolo-
gique, nous souhaitons récupérer les mesures de parametres physico-chimiques qui
la précedent selon un intervalle de temps donné. Nous avons ainsi mis en place un
processus de découpage des séquences brutes. Considérons la variable biologique
IBGNPBe 11 g’agit de récupérer toutes les sous-séquences de la base de données
qui précedent les variables IBGNZ" en fonction d’un certain intervalle de temps

représenté par une fenétre temporelle.

Station Séquence

1 ((PHOSY ") (AZOTHe) (AZOTV et PHOSP!") (IBGNBev)
(AZOTV et PHOS®)(AZOTVert, PHOSB!*)(AZOT"*")
(IBGNYewne) |(PHOS e )

2 ((AZOT/@me ) (PHOSO™9¢) (AZOTO ™ 9¢ | PHOS o)
(AZOTVert)| (IBGNOTanse) | (AZOTY <! PHOS/®n¢) (PHOS 7<)
(AZOTVer" PHOSY ") (AZOT? PHOSV*"?)
(IBGNYeune) )

TABLE 6.6 — Processus de découpage du jeu de données du tableau 6.5

Nous illustrons cette étape en découpant les séquences de la base de données du
tableau 6.5. Dans celle-ci, I'indice biologique IBGN est représenté par trois valeurs
de classes de qualité : bleu, jaune et orange, répartis en quatre prélevements. Grace
a l'opération présentée précédemment, nous récupérons les sous-séquences de va-
riables physico-chimiques qui précedent chacune des mesures de 'IBGN et nous les
regroupons en trois bases de données distinctes, chacune représentative d’une classe
de qualité de 'TBGN. Nous obtenons ainsi un jeu de données décomposé en classes :
IBGNBlev TBGN7eume o IBGNOT99¢. Pour cet exemple, nous avons sélectionné une
fenétre temporelle de six mois. Ce processus est illustré par le tableau 6.6 ou les
variables d’indices biologiques sont encadrées, et ou les variables physico-chimiques
non-sélectionnées par la fenétre glissante sont grisées. Par exemple, la premiere va-
riable PHOS"*"? de la séquence de la station 1 n’est pas collectée puisqu’elle a été

mesurée sept mois avant la premiere mesure de 'IBGN. Le tableau 6.7 représente
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ainsi le résultat du processus avec pour chaque classe de qualité de 'IBGN, I'en-

semble des séquences collectées.

Classe de qualité Séquences
[BGNBleu ((AZOTBlew)(AZOTV et PHOSBlew))
[BGN/aune ((AZOTVert PHOSYet)(AZOTBlew PHOSY "))
((AZOTVert PHOS aune)(AZOTVert PHOSE )
(AZOTVETt)>
IBGNOrange ((PHOSOran9e) (AZOQTOranse PHOSTaune)
(AZOTV”"/»

TABLE 6.7 — Ensembles de séquences associés aux classes de qualité de 'IBGN

Les méthodes de fouille de données temporelles peuvent maintenant étre ap-
pliquées. En effet, les différents pré-traitements appliqués ont permis de transformer
une base de données classique composée de variables numériques, en une base de
données composée de séquences de variables discretes et divisée en classes de qualité
biologique.

6.5 Synthese

Nous avons présenté dans ce chapitre le contexte applicatif de cette these qui est
relatif a I’étude de données hydrobiologiques dans le cadre du projet ANR Fresqueau.

Le pré-traitement effectué sur la base de données permet ainsi d’appliquer les
différentes méthodologies présentées dans les chapitres 3, 4 et 5. Ainsi, dans le
chapitre suivant, chaque méthodologie est appliquée pour 1’étude du lien entre les
données biologiques et les données physico-chimiques dans les cours d’eau.

Dans un tel contexte, I'intéret et 'originalité de cette application est d’étre, a
notre connaissance, la premiere a mettre en ceuvre un processus d’extraction de

connaissances basé sur les motifs temporels.
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7.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté le contexte applicatif de cette
these : les données hydrobiologiques, ainsi qu’'un processus pour générer des jeux
de données de séquences temporelles associées a des classes. Les différents jeux
de données générés a partir de ce processus ont été utilisés en entrée des algo-
rithmes présentés dans les chapitres précédents. Nous présentons dans ce chapitre
les résultats obtenus.

Afin de permettre aux hydrobiologistes de tester facilement nos méthodes, nous
les avons implémentées dans un logiciel de visualisation et de navigation qui permet
de filtrer les données, d’appliquer les méthodes et de visualiser les résultats.

Pour finir, nous donnons l'interprétation des informations extraites par les ex-
perts. Cette interprétation nous a permis d’évaluer 'intérét d’appliquer des méthodes
par motifs temporels dans le contexte des données hydrobiologiques.

Tout d’abord, dans la section 7.2, nous présentons les résultats obtenus avec cha-
cune des méthodes : la fouille de motifs partiellement ordonnés clos discriminants,
la sélection des motifs d’intérét et pour finir ’extraction de consensus discriminants.
Ensuite, nous présentons dans la section 7.3 l'intégration des différentes méthodes
dans un logiciel de visualisation. Pour finir, nous discutons de la connaissance ex-
traite dans la section 7.4 et nous faisons une synthese de ce chapitre dans la section
7.5.

7.2 Application des différentes méthodes

Avant de présenter les résultats obtenus, nous donnons quelques statistiques
importantes concernant les jeux de données générés. Nous avons généré trois sous-
jeux de données pour les indices biologiques IBGN, IBD et IPR, qui correspondent
respectivement aux compartiments biologiques des macroinvertébrés, des diatomées
et des poissons.

L’application de la procédure présentée dans le chapitre 6 sur chaque indice nous
a permis de générer un jeu de données associé. Nous avons choisi différents inter-
valles de temps pour capturer les séquences qui précedent une mesure biologique.
Pour les indices biologiques IBGN et IPR, nous avons sélectionné un intervalle de
quatre mois avant une mesure. Pour I’/BD, cet intervalle a été réduit a deux mois
avant une mesure. La raison est que les populations de diatomées se renouvellent

plus rapidement que les populations de macroinvertébrés et de poissons. Il est donc
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nécessaire de mettre un intervalle temporel plus petit pour I’/BD.
Le tableau 7.1 synthétise le nombre de séquences que nous avons généré pour

chaque classe de qualité, pour chaque indice biologique.

IBGN | IBD | IPR

Bleu 1056 | 1076 | 52
Vert 2405 | 1375 | 162
Jaune 1282 532 126
Orange 556 108 76
Rouge 89 17 62

TABLE 7.1 — Jeux de données générés pour '/BGN, I'[BD et I'[PR

Par exemple, nous avons généré 1375 séquences pour la classe de qualité verte
de 'IBD. Nous observons que pour chaque indice, nous obtenons des classes de
séquences tres déséquilibrées. Par exemple, la classe verte de '/BGN contient 2405
séquences alors que la classe rouge pour ce méme indice en contient 89.

Certaines classes, comme la classe de qualité rouge pour I'/BD, sont peu
représentées (17 séquences). Extraire des motifs sur cette classe avec une fréquence
minimale de 10% revient & extraire des motifs qui sont seulement supportés par deux
séquences de cette classe. Statistiquement, extraire de 'information sur seulement
deux instances d’un probleme (séquences) n’est pas pertinent. Ainsi, nous avons
fusionné les classes rouge et orange de I’/BD en une nouvelle classe orange-rouge
composée de 125 séquences.

Nous présentons maintenant les résultats obtenus avec chacune des méthodes.

7.2.1 Extraction de motifs partiellement ordonnés clos dis-

criminants

Nous présentons tout d’abord l'extraction des motifs partiellement ordonnés
clos discriminants en utilisant DiscriminantOrderSpan (voir chapitre 4). Pour ces
expérimentations, nous avons sélectionné un seuil de fréquence minimale de 10%
dans chaque classe de qualité. Nous avons choisi cette valeur de seuil car elle per-
met d’extraire un volume intéressant de motifs discriminants dans les données. Nous
n’avons pas choisi de seuil inférieur a cette valeur pour rester statistiquement signi-

ficatif suite a des discussions avec les experts.
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Les figures 7.1a, 7.1b et 7.1c nous montrent le nombre de motifs discriminants

extraits dans chaque classe de qualité pour chaque indice biologique.

10000 10000 : 10000
1000 [ 1000 1000
100 k 100 100
10k 16 18
1 1 1 .
& & & G & Q- A 10 R
“ %, %, % % %, N
r&’7’:_:--
(a) IBGN (b) IBD (c) IPR

F1GURE 7.1 — Nombre de motifs partiellement ordonnés clos dans chaque classe de

qualité de chaque indice

Nous observons que le nombre de motifs discriminants dans chaque classe est
tres déséquilibré. Par exemple, 6202 motifs sont extraits de la classe jaune de '/BD
alors que seulement 31 sont extraits de la classe verte pour ce méme indice. Une
hypothese a ce déséquilibre est d’une part la différence du nombre de séquences
dans chaque classe, mais aussi 'hétérogénéité des classes de qualité d'un point de
vue hydrobiologique. Pour les trois indices biologiques, la classe jaune est celle qui
contient le volume le plus important de motifs extraits, au moins deux fois plus que
dans les autre classes. De plus, aucun motif n’a été trouvé dans la classe verte de
I’IPR et seulement un a été extrait de la classe verte pour '/BGN.

Le temps de calcul dans chaque classe de qualité pour chaque indice biologique

est donné par les figures 7.2a, 7.2b et 7.2c.
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(a) IBGN (b) IBD (c) IPR

FIGURE 7.2 — Temps de calcul (en secondes) dans chaque classe de qualité de chaque

indice
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Nous observons que le nombre de motifs discriminants extraits est corrélé avec le
temps d’extraction. En effet, le temps que met un algorithme d’extraction de motifs
est tres souvent lié au volume de motifs en sortie de cet algorithme. Nous observons
que le temps de calcul maximum est de 177,11 secondes pour la classe jaune de I'/PR
(3553 motifs), tandis que le temps de calcul minimum est de 0,046 secondes pour la
classe verte de I'’/PR (aucun motif extrait). Dans tous les cas, le temps de calcul est
acceptable puisque cette application aux données hydrobiologiques ne requiert pas

une exécution en temps réel et n’excede pas trois minutes dans le pire des cas.

7.2.2 Sélection de motifs d’intérét

Bien que nous ayons extrait un volume intéressant de motifs dans les données,
il n’est pas possible de tous les restituer aux experts. L’analyse et I'interprétation
seraient bien trop difficile. Nous avons alors appliqué la méthode Pattern-Balanced
(voir chapitre 4) pour sélectionner des motifs d’intérét dans ces ensembles de milliers
de motifs. Pour rappel, cette méthode permet de considérer a la fois les motifs les
plus fréquents et les plus discriminants, tout en minimisant le fait que deux motifs
soient supportés par des ensembles de séquences proches (non-redondance).

L’algorithme Pattern-Balanced prend en parametre un entier £ qui correspond
au nombre de motifs que nous souhaitons restituer. Nous avons choisi empirique-
ment le nombre de 15 motifs puisqu’apres de nombreux tests et discussions avec
les experts, nous avons observé que cela permettait de restituer un ensemble ac-
ceptable de motifs, tout en capturant une connaissance diversifiée sur les données
(non-redondance).

Pour chaque indice biologique (IBGN, IBD et IPR), nous présentons deux
exemples de motifs partiellement ordonnés clos discriminants qui ont été extraits
et filtrés depuis la classe bleu et rouge de chaque indice (figures 7.3, 7.4, 7.5, 7.6, 7.7
et 7.8). Ces deux classes sont les plus extrémes en terme de qualité biologique (tres
bonne qualité et tres mauvaise qualité). Toutefois, une exception existe pour l'in-
dice biologique IBD puisque, comme dit précédemment, les classes orange et rouge
ont été fusionnées en une classe orange-rouge. Pour chaque motif, nous donnons
également leur fréquence dans les autres classes de I'indice considéré.

Par exemple, les figures 7.3 et 7.4 nous donnent deux motifs discriminants extraits
des classes bleu et rouge de 'IPR. Le motif de la figure 7.3 a une fréquence égale
a 39.62% dans la classe bleue de I'IPR et une fréquence de 16.12% dans la classe

rouge de ce méme indice.
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MOOX=Blue - I

AZOT=Blue MOOX=Blue

Fi1GURE 7.3 — Motif discriminant pour la classe bleue de I'/PR, avec les fréquences :
Bleu=39.62%, Vert=25.34%, Jaune=17.07%, Orange=20.28%, Rouge=16.12%

e PEST=Blue MOOX=Green “

FIGURE 7.4 — Motif discriminant pour la classe rouge de I'/PR, avec les fréquences :
Bleu=5.66%, Vert=7.53%, Jaune=>5.69%, Orange=4.34%, Rouge=9.67%

PAES=Green

PHOS=Elic -I

L MOOX=Bluec PHOS=Blue )

F1GURE 7.5 — Motif discriminant pour la classe bleue de I'/BGN, avec les fréquences :
Bleu=16.84%, Vert=10.12%, Jaune=>5.41%, Orange=1.77%, Rouge=0%

° . MOOX=Red PHOS=Red °

FIGURE 7.6 — Motif discriminant pour la classe rouge de '/BGN, avec les fréquences :
Bleu=0%, Vert=0.16%, Jaune=1.23%, Orange=7.8%, Rouge=19.1%

MOOX=Green

] AZOT=Blue PHOS=Blue :

FI1GURE 7.7 — Motif discriminant pour la classe bleue de I'/BD, avec les fréquences :
Bleu=14.95%, Vert=4.58%, Jaune=1.21%, Orange-Rouge=0.74%

° MOOX=Red PHOS=0range °

FIGURE 7.8 — Motif discriminant pour la classe orange-rouge de 1'/BD, avec les
fréquences : Bleu=0%, Vert=0.12%, Jaune=1.03%, Orange-Rouge=12.68%

Les ensembles de 15 motifs filtrés par classe de chaque indice sont accessibles
a cette adresse internet! (en couleur). Pour la compréhension, les motifs présentés

ici contiennent un maximum de quatre items, mais des motifs plus complexes sont

1. http ://engees-fresqueau.unistra.fr/patterns/patterns.html
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fournis sur cette page internet.

7.2.3 Extraction de consensus discriminants

L’extraction et la sélection des motifs d’intérét ont été présentés dans les deux
sections précédentes. Cependant, nous nous sommes également intéressés a l'extrac-
tion de consensus discriminants (voir chapitre 5).

Comme pour I'extraction de motifs discriminants, nous avons choisi un seuil de
fréquence minimum 6 de 10% en faisant varier le seuil de discrimination minimum
p. La figure 7.9 donne par exemple le consensus discriminant extrait depuis la classe
rouge de 'IBGN avec 0 = 10% et p = 2.

MOOX=Red AZOT=Red
PAES=Green PHOS=Red AZOT=Red
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FIGURE 7.9 — Consensus discriminant pour la classe rouge de 'IBGN avec 6 = 10%
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et p=2
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L’interprétation de ce consensus se fait de la maniere suivante : (1) chaque chemin
(motif séquentiels) dans le consensus est au moins supporté par 10% des séquences
de la classe rouge de 'IBGN et (2) chaque motif séquentiel est également au moins
deux fois plus fréquent dans la classe rouge de '/BGN que dans les autres classes
de ce méme indice biologique.

Regardons maintenant le résultat obtenu si nous augmentons le seuil de discri-

mination p a la valeur de 4 (figure 7.10).

PAES=Green PHOS=Red
AZOT=Orangs
PHOS=0range

PHOS=Red
PAES=Green MOOX=Red AZOT=0Orange

PHOS=0range MOOX=0range 3

PAES=Green MOOX=Red AZOT=0Orange

FIGURE 7.10 — Consensus discriminant pour la classe rouge de '/BGN avec 0 = 10%

PAES=Green AZOT=0range

PAES=Green PHOS=Red

et p=4

Nous observons que ce nouveau consensus est de taille bien plus petite que ce-
lui extrait avec p = 2. En effet, augmenter le seuil de discrimination revient a
synthétiser un volume de motifs séquentiels discriminants plus réduit. Ici, chaque
motif séquentiel est au moins quatre fois plus supporté dans la classe rouge de '/BGN
que dans les autres classes de ce méme indice biologique.

Cependant, les discussions avec les hydrobiologistes ont mis en évidence que cer-
taines classes de qualité sont tres hétérogenes, en particulier la classe jaune. En effet,
celle-ci est représentative d’une qualité modérée de la biologie et est la classe médiane
par rapport a toutes les autres classes de qualité. Pour ces classes hétérogenes, il peut
alors étre intéressant d’identifier les différents groupes de séquences qui contiennent
une information proche, ainsi que les différences entre ces groupes.

Nous avons donc appliqué a la classe jaune de '/BGN le processus présenté dans
le chapitre 5. Avec la mesure de dissimilarité Dynamic Sequence Warping, nous
avons réalisé un clustering sur les séquences d'une classe de qualité. Ensuite, pour
chaque cluster, nous extrayons un consensus discriminant. Nous prenons comme
exemple la classe jaune de I'/BGN. Comme le montre le tableau 7.1, cette classe
contient 1282 séquences. Pour l'extraction des clusters et apres de nombreux tests,
nous avons utilisé 1'algorithme des k-médoids [KR09] avec le parametre k (nombre
de clusters) empiriquement fixé a deux. Le tableau 7.2 nous donne le nombre de

séquences regroupées dans chaque cluster.
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1D Nombre de séquences
Cluster 1 320
Cluster 2 962

TABLE 7.2 — Nombre de séquences dans chaque cluster

Comme nous le voyons, le nombre de séquences dans chaque cluster est tres
déséquilibré. Par exemple, le second cluster contient 962 séquences alors que le
premier en contient 320. Pour extraire des consensus discriminants facilement in-
terprétables, nous avons fait empiriquement varier le seuil de support minimum 6 et
le seuil de discrimination minimum p. Les figures 7.11 et 7.12 donnent les consensus

discriminants pour chaque cluster.

AZOT=Green MOOX=Green
AZOT=Green MOOX=Green
AZOT=Green PAES=Green

AZOT=Green MOOX=Green PAES=Green .
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MOOX=Green
AZOT=Green PAES=Green
AZOT=Green MO OX=Green

MOOX=Creen

AZOT=Green PHOS=Green PAES=Green
FIGURE 7.11 — Consensus discriminant pour le cluster 1 avec § = 40% et p = 4

En analysant ces deux consensus, nous observons que celui du cluster 1 est com-
posé de I'ensemble d’items {AZOTVet MOOXVert, PHOSVet, PAESYe}, alors
que celui du cluster 2 est composé de l'ensemble d’items {AZOTBlev
MOOXPBlew PHOSVet PAESVe}. La différence entre ces deux clusters est re-
lative aux valeurs des parametres AZOT et MOOX.

Dans cette section, nous avons présenté les résultats obtenus sur le jeu de données
Fresqueau avec chaque méthode. Ces résultats ne sont pas exhaustifs et un volume
plus important d’expérimentations a été effectué. Dans cette optique, la prochaine

section présente un logiciel de visualisation destiné aux experts pour leur permettre
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FIGURE 7.12 — Consensus discriminant pour le cluster 2 avec § = 10% et p=1,3

de sélectionner un sous-jeu de données et de choisir les différents parametres en

entrée des méthodes.

7.3 Intégration dans un logiciel de visualisation

Cette section présente 'intégration des différentes méthodes dans un logiciel de
visualisation. Ce logiciel a été congu dans 1'objectif de combiner nos techniques de
fouille de motifs partiellement ordonnés avec des techniques visuelles et interactives.
Cet outil a été congu dans le cadre du projet Fresqueau, en collaboration avec
I’équipe Tatoo du LIRMM et est destiné aux hydrobiologistes. Il est composé de
plusieurs vues qui vont de l'utilisation de cartes géographiques, a la projection de
clusters de stations de prélevements et a la visualisation de motifs partiellement
ordonnés.

L’analyse visuelle est une science de raisonnement analytique facilitée par des in-
terfaces visuelles interactives [TC05]. Plus précisément, < ’analyse visuelle combine
des techniques d’analyses automatiques avec des visualisations interactives pour une
compréhension efficace, un raisonnement et une prise de décision sur la base de tres
larges jeux de données complexes > [KAF108]. Les techniques d’analyses automa-
tiques incluent les statistiques, les mathématiques, la représentation des connais-
sances, leur gestion et leur découverte.

Actuellement, de nombreux outils d’analyse basés sur les systemes d’informa-
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tion géographiques (SIG) et qui incluent des statistiques et des graphiques ont été
proposés (comme ArcGIS Geostatistical Analyst [Arc]). Cependant, ces outils sont
principalement basés sur des techniques statistiques et n’utilisent pas de méthodes
de fouille de données temporelles. L’objectif est donc de faciliter 1'utilisation des
méthodes proposées dans cette these sur des données hydrobiologiques, pour fournir
des connaissances nouvelles et différentes de celles produites par des outils statis-

tiques.

Questions générales des experts

Dans cette section, nous listons les questions intéressant les hydrobiologistes
et discutées lors de réunions. Elles ont permis de définir un ensemble de besoins
applicatifs.

Nous avons identifié cing types de questions exprimées en termes généraux : (1)
dans un objectif précis, quel jeu de données utiliser ?; (2) pour une zone d’étude
précise, quelles sont les stations de prélevements qui ont un comportement similaire,
ou proche 7 ; (3) a 'inverse, pour un sous ensemble de stations de prélevements qui
ont un comportement similaire, ou sont-elles localisées 7 ; (4) pour une station de
prélevements et un indice biologique, quelle est la plus mauvaise classe de qualité
mesurée pour cet indice parmi tous les prélevements de cette station? et (5) pour
un sous ensemble de stations, quelles sont les principaux liens entre les valeurs de

classe de qualité des indices biologiques et des parametres physico-chimiques ?

Besoins de 'outil

A partir de ces différentes questions, nous avons identifié sept besoins auquel

I'outil doit répondre :

R1 - Sélectionner un sous jeu de données (années, mois, indices biologiques et pa-
rametres physico-chimiques), pour répondre a la question 1.

R2 - Visualiser et naviguer a travers les stations de prélevements a partir de leur
localisation dans I’espace, pour répondre aux questions 3 et 4.

R3 - Visualiser et naviguer a travers les stations de prélevements a partir de leur
comportement similaire, pour répondre aux questions 2 et 4.

R4 - Sélectionner un groupe de stations de prélevements a partir de leur localisation
dans I’espace, pour répondre aux questions 2 et 5.

R5 - Sélectionner un groupe de stations de prélevements a partir de leur compor-

tement similaire, pour répondre aux questions 3 et 5.
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R6 - Visualiser les classes de qualité des indices biologiques, pour répondre a la

question 4.

R7 - Extraire et visualiser les motifs temporels mettant en lien les valeurs de classe
de qualité des indices biologiques et des parametres physico-chimiques, pour

répondre a la question 5.

7.3.1 Les différentes vues du systeme

Nous présentons tout d’abord les trois vues qui sont utilisées dans notre outil.
Les différentes vues sont : (1) la vue géographique avec navigation sur une carte;
(2) la vue clustering avec affichage des stations de prélevements en fonction de leur
comportement, et (3) la vue des motifs temporels pour analyser les motifs extraits

a partir des deux vues précédentes.

Vue géographique

Dans cette sous-section, nous décrivons la vue qui montre la localisation
géographique des stations de prélevements (besoin R2).

Nous avons choisi le service web google maps comme solution technique pour affi-
cher les stations de prélevements sur un contexte géographique. La projection utilisée
dans la base de données pour représenter les coordonnées spatiales est la projection
conique conforme de Lambert, qui est utilisée par 'institut national géographique
(IGN). Pour étre utilisées sur des cartes telles que les Google Maps, les coordonnées
des stations de prélevements ont été converties en coordonnées conformes au systeme
géodésique standard mondial (WGS84). Plusieurs autres fonds de cartes, extérieurs
a Google, sont également fournis a 'utilisateur comme le relief ou bien I'occupation
du sol.

La figure 7.13 donne quatre exemples de cartes disponibles dans I’application :
une vue Open Street Map (figure 7.13a), une vue Google Map (figure 7.13b), une
vue du réseau hydrographique (figure 7.13¢) ou bien encore une vue de 'occupation
du sol utilisant Corine Land Cover (figure 7.13d). D’autres type de cartes sont
disponibles.

Vue clustering

Pour répondre au besoin R3, nous avons besoin de regrouper les stations de

prélevements qui ont un comportement similaire ou proche, i.e. les items en commun
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(a) Open Street Map (b) Google Map

-----

(¢) Réseau hydrographique (d) Corine Land Cover

FI1GURE 7.13 — Différentes vues de la région de Chambéry

dans leur séquences. Nous utilisons une approche par clustering, qui est parfaitement

adaptée a une telle tache.

Nous avons utilisé la mesure de dissimilarité Dynamic Sequence Warping (voir
chapitre 5) dans un algorithme de clustering hiérarchique ascendant [KR09] pour
regrouper les stations de prélevements. En sortie de 1’algorithme, nous obtenons un
ensemble de clusters qui sont alors projetés sur la vue clustering. Cette projection est
faite en quatre étapes qui ont pour objectif d’améliorer la visualisation en fonction
des besoins des hydrobiologistes :

1. Avec Dynamic Sequence Warping, une matrice de dissimilarité entre les
séquences des stations de prélevements est calculée. Elle est utilisée pour

positionner les stations dans un espace a deux dimensions en utilisant un
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algorithme de Multidimensional Scaling.

2. Les clusters sont représentés par des cercles positionnés au barycentre des

stations qu’ils contiennent.

3. Des méthodes de détection de collisions sont utilisées pour séparer le chevau-

chement entre plusieurs clusters.

4. Dans chaque cluster, les stations sont réparties de maniere a mieux occuper

I’espace du cercle correspondant au cluster.

Cette approche de visualisation de clusters est le travail de Pierre Accorsi et est
décrite en détail dans [AFST14].
La vue finale inclut également un zoom pour faciliter 'exploration et la naviga-

tion. La figure 7.14 montre le résultat obtenu sur un exemple réel.
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FIGURE 7.14 — Vue des stations de prélevements groupées en fonction de la distance

entre leurs séquences

Vue analyse des motifs

Ici, nous décrivons la vue qui montre les motifs partiellement ordonnés clos ex-
traits, et qui répond au besoin R7. Cette vue est utilisée apres la sélection du jeu de
données et 'application du processus d’extraction. L’objectif est de pouvoir extraire
des motifs discriminants par classe de qualité biologique en suivant le protocole

présenté dans le chapitre 6, c’est-a-dire en sélectionnant un indice biologique et un
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intervalle de temps, qui va servir a générer des séquences de qualité biologique a
partir des séquences des stations.

Cette vue est divisée en deux panneaux. Un premier panneau montre la liste
des motifs partiellement ordonnés extraits. Chaque élément de la liste montre un
identifiant associé a un motif, sa taille (en nombre de sommets), la classe de I'indice
biologique dans lequel le motif est discriminant et la valeur de discrimination pour
évaluer a quel point le motif est fréquent dans cette classe de qualité comparé aux
autres classes. La sélection d'un élément de la liste affiche sur le second panneau le
motif correspondant.

Comme nous ’avons vu, un motif partiellement ordonné est un graphe dirigé
acyclique. Nous avons donc choisi d’utiliser les techniques utilisées en visualisation de
graphes. Chaque motif partiellement ordonné est dessiné par couches successives en
utilisant I'algorithme de Sugiyama [STT81]. Cet algorithme a ’avantage de mettre en
évidence 'aspect séquentiel des motifs partiellement ordonnés. Pour cela, nous avons
utilisé 'implémentation de ’algorithme fournie par la librairie graphviz? [EGK*03].

Appliqués aux données du projet Fresqueau, les motifs partiellement ordonnés
contiennent comme items des macro-parametres physico-chimiques avec une couleur
de classe de qualité associée. Pour les besoins des experts, les items sont visualisés
avec le nom du macro-parametre physico-chimique et avec la couleur qui correspond
a sa classe de qualité. Les motifs fournis sur cette page internet?® ont été générés

selon ce procédé.

7.3.2 Interaction

Cette section discute de l'interaction entre I'utilisateur et le systeme de visuali-

sation.

Filtres sur le jeu de données

Premierement, I'utilisateur doit sélectionner un jeu de données. Ce jeu de données
peut ensuite étre filtré. Les différents parametres du filtres sont : un intervalle
d’années a choisir, un intervalle de mois, un ensemble d’indices biologiques et de
macro-parametres physico-chimiques a analyser (voir besoin R1). Les intervalles de
temps permettent de considérer différentes granularités temporelles. Par exemple, il

est possible de sélectionner les prélevements qui vont de 2004 a 2007 et qui concernent

2. www.graphviz.com
3. http ://engees-fresqueau.unistra.fr/patterns/patterns.html
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spécifiquement la période qui va de Janvier a Avril. Les parametres sélectionnés sont
ensuite affichés dans un panneau spécifique.
La figure 7.15 montre les diverses possibilités et combinaisons de filtres a appli-

quer sur le jeu de données.
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FIGURE 7.15 — Sélection (a) des parametres biologiques et physico-chimiques et (b)
des intervalles de temps

Coloration des stations de prélevements

Une couleur peut étre affectée a chaque cercle représentant une station. Celle-
ci correspond a la pire valeur de classe de qualité (discussion avec les experts)
d’un indice biologique sélectionné au préalable. Par exemple, si I'indice biologique
sélectionné est 'IBGN, un point coloré en jaune signifie que sur l'intervalle de temps
sélectionné (filtre), la station associée a eu au pire une mesure correspondant a une
qualité d’IBGN jaune parmi tous les prélevements. Cette coloration des points de
stations de prélevements s’effectue a la fois sur la vue clustering ainsi que sur la vue
géographique. L’utilisateur peut changer I'indice biologique sélectionné grace a un
bouton dédié (voir besoin R6).

La figure 7.16 montre la coloration des stations de prélevements sur les différentes

vues de l'outil.

Sélection des stations a analyser

Ensuite, avant d’extraire les motifs partiellement ordonnés clos, 'utilisateur doit

sélectionner un ensemble de stations de prélevements a analyser. Cette sélection peut
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(b)

FIGURE 7.16 — Coloration des points des stations (a) sur la vue géographique et (b)

sur la vue cluster

se faire en passant par la vue clustering et par la vue géographique (voir besoins R4
et R5).

Sélectionner les stations peut se faire de maniere individuelle en cliquant dessus
ou bien plusieurs stations peuvent étre sélectionnées en une seule fois en utilisant
un outil de type lasso. Les stations sélectionnées sont alors mises en évidence en
changeant la couleur de leur bordure en violet (a la place de noir).

La figure 7.18 montre la sélection des stations de prélevements sur les différentes
vues de 'outil.

De plus, lorsque la sélection est effectuée sur une des vues, 'autre est automati-
quement mise a jour pour correspondre exactement a la méme sélection.

La figure 7.18 montre cette fonctionnalité ou les stations sélectionnées sur la
vue clustering (sélection du cluster du bas) sont également sélectionnées sur la vue
géographique.

Comme demandé par les experts, nous conservons un historique de I’ensemble

des motifs extraits durant une session.

Extraction motifs et leur analyse

Pour finir, les stations sélectionnées sont utilisées en parametre de 1’algorithme
d’extraction des motifs partiellement ordonnés. Un bouton permet I'acces a un for-
mulaire pour la sélection des parametres de 'algorithme, comme la fréquence mi-

nimale ou bien les classes de qualité qui seront utilisées pour extraire les motifs
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FIGURE 7.17 — Sélection de type lasso (a) sur la vue géographique et (b) sur la vue

cluster

partiellement ordonnés discriminants. Par exemple, il est possible d’extraire avec
une fréquence minimale de 30% sur 'IBGN bleu et de 20% sur 'IBGN orange et
rouge, sans considérer la classe verte et la classe jaune. L’extraction est ainsi tota-

lement personnalisable.

7.4 Discussion

Les résultats présentés ci-dessus ainsi que le logiciel de visualisation ont été four-
nis aux hydrobiologistes. Pour rappel, ces derniers sont intéressés par le lien qui peut
exister entre les parametres physico-chimiques et les parametres biologiques. Dans
cette section, nous discutons : (1) de I'analyse et de l'interprétation des résultats
par les hydrobiologistes partenaires dans le projet Fresqueau et (2) de I'intérét des
méthodes proposées dans cette these pour le traitement des données hydrobiolo-
giques. Pour une meilleure compréhension de cette section, nous rappelons dans le
tableau 7.3 la relation entre les couleurs des parametres discrétisés et les catégories
de qualité.

Tout d’abord, I'analyse des motifs a permis de retrouver la connaissance du
domaine. Avant de chercher a identifier de nouvelles connaissances, cette premiere
étape est importante pour valider I'utilisation des motifs partiellement ordonnés
dans ce contexte.

Par exemple, l'indice biologique IBGN a été développé pour considérer la

problématique de la pollution par les matiéres organiques (parametre physico-
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FIGURE 7.18 — Synchronisation (a) de la vue géographique et (b) de la vue cluster

Couleur Qualité
Bleu Tres bon
Vert Bon
Jaune Moyen

Orange Mauvais
Rouge | Tres mauvais

TABLE 7.3 — Correspondance entre les couleurs et les catégories de qualité

chimique MOOX). L’analyse des motifs extraits a en effet permis de retrouver cette
connaissance : le MOOX en qualité bleue apparait fréquemment dans les motifs dis-
criminants pour I'/BGN bleu et un MOOX en qualité rouge apparait fréquemment

dans les motifs discriminants pour I’/BGN rouge.

Concernant les diatomées (indice biologique IBD), 'impact du parameétre physico-
chimique PHOS sur les diatomées a déja été étudié [KPWO95, Cor99] et est connu. La
qualité biologique pour les diatomées est souvent mauvaise lorsque une forte concen-
tration de phosphates est mesurée. Cette connaissance se retrouve dans les motifs
puisque comme pour I'IBGN et le MOOX, un PHOS bleu se retrouve
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fréquemment dans les motifs discriminants de 1'/BD bleu et un PHOS rouge se
retrouve fréquemment dans les motifs discriminants de I’/BD rouge.

Pour I'indice biologique IPR, les motifs montrent qu'une tres bonne qualité biolo-
gique (communautés de poissons idéales) a besoin d’une tres bonne qualité physico-
chimique de 'eau. En effet, il est connu que les communautés poissons sont sensibles
a la pollution due aux matieres organiques ainsi que les matieres azotées. D’autre
part, 'analyse de certains motifs montre qu’une mauvaise qualité pour les commu-
nautés de poissons peut exister meéme si la qualité des parametres physico-chimiques
est bonne. Une raison possible est la présence de conditions hydromorphologiques
mauvaises (canal bétonné, barrage, etc.). En effet, les conditions hydromorpholo-

giques ont un impact important sur ['’habitat des poissons.

Concordance pour les classes de qualité intermédiaires

Cependant, bien que les classes extrémes entre biologie et physico-chimie soient
concordantes (qualité bleue et rouge), 'analyse a fait apparaitre que les classes
intermédiaires ne le sont pas forcement. Nous illustrons cet aspect par l'analyse
de la concordance entre classes de qualité de I'/BD et du PHOS. L’analyse des
motifs a permis d’observer que pour chaque classe de qualité de I'/BD, une classe
de qualité du macro-parametre PHOS est généralement liée. Le tableau 7.4 résume
cette observation ot nous voyons que chaque valeur de classe de qualité biologique ne
correspond pas exactement avec la valeur des classes de qualité physico-chimiques.
En effet, la valeur des classes de qualité de I'/BD décroit plus rapidement que la
valeur des classes de qualité du PHOS. Par exemple, un IBD jaune est lié a un
PHOS vert et un IBD orange est lié a un PHOS jaune. Un IBD rouge est en général
lié & un PHOS orange ou rouge, mais il est également fortement lié a la combinaison
d'un PHOS rouge avec un AZOT rouge et un MOOX rouge dans un méme motif.
Dans le tableau, la derniere ligne signifie que la combinaison de ces trois valeurs

dans un méme motif ne se retrouve que dans le cas de I’/BD rouge.

IBD Physico-chimie
Jaune PHOSVert
Orange PHOS aune
Rouge PHOSOramse oy PHOSReuse
Fortement rouge | PHOST9u¢ et AZOTEu9¢ ot MOOXFouse

TABLE 7.4 — Correspondance entre les classes de qualité de I'IBD et celle du PHOS
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Pour l'indice IBD, nous observons donc que : (1) le statut biologique est tres
sensible a la perturbation chimique de l'eau et (2) la combinaison de mauvaises
valeurs (rouge) de plusieurs macro-parametres physico-chimiques produit une tres
forte dégradation de cette dimension biologique. Cela nous amene a 'importance
de : (1) déterminer de nouveaux intervalles pour les classes de qualité, pour faire
correspondre avec plus d’exactitude la biologie avec la physico-chimie et (2) évaluer
avec plus de précision I'impact généré par la combinaison de plusieurs parametres
physico-chimiques.

Ce méme phénomene se retrouve entre les classes de qualité de '/BGN et du
MOOX.

De nouveaux liens entre biologie et physico-chimie

Egalement, les motifs ont permis de mettre en évidence des liens entre biologie
et physico-chimie qui sont actuellement supposés et moins connus.

Par exemple, I'impact des matiéres phosphorées (parametre physico-chimique
PHOS) sur l'indice biologique IBGN est un fait moins établi. Pourtant, les motifs
montrent un lien tres fort entre les classes de qualité du PHOS et de 'IBGN (voir
page internet 4). Une telle correspondance est intéressante puisqu’elle pourrait signi-
fier que les sources de pollution aux phosphores ont un impact significatif sur les
macro-invertébrés (IBGN).

Utilité de la connaissance experte pour la discrétisation des données

Les méthodes de motifs et de consensus partiellement ordonnés sont généralement
sensibles au processus de discrétisation. Le choix des intervalles détermine forte-
ment la connaissance extraite. Mais un tel processus est également tres bien adapté
pour 'utilisation de la connaissance du domaine comme remplacement des variables
numériques. La discrétisation des données a ’aide de la connaissance experte (stan-
dards SEQ-eau et AFNOR) s’est avérée utile.

En effet, les valeurs continues ne sont pas toujours faciles a analyser. Des valeurs
discrétisées grace a la connaissance experte permettent, en amont, d’améliorer la
robustesse et la facilité d’interprétation des résultats. La raison est que les hydrobio-
logistes sont habitués depuis plusieurs années a manipuler ce type de connaissance.
La restitution et la compréhension des approches basées sur les motifs temporels en

sont ainsi simplifiées.

4. http ://engees-fresqueau.unistra.fr/patterns/patterns.html
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Intérét des motifs et des consensus partiellement ordonnés pour les données

environnementales

Dans ce chapitre, nous avons présenté ’application des motifs et des consensus
partiellement ordonnés pour relier la physico-chimie avec la biologie. Cependant, une
telle approche est certainement utile pour explorer des données concernant d’autres

problemes hydrobiologiques ou bien environnementaux.

Sur ce type de données temporelles, il est également possible d’appliquer des
méthodes basées sur les motifs séquentiels comme alternative aux motifs partiel-
lement ordonnés. Comparé a ces derniers, les motifs séquentiels sont représentés
par une liste plate de valeurs symboliques. Les motifs partiellement ordonnés ont
I’avantage de prendre en compte la coexistence d’éléments qui ne sont pas temporel-
lement ordonnés. Par exemple, prenons le motif donné par la figure 7.7, AZOTBlev
et PHOSP" sont fréquemment observés en méme temps et ils coexistent avec
MOOXYer. Une approche par motifs séquentiels extrait deux motifs séquentiels
différents : ((AZOTBl PHOSP! ) et (MOOXV)). Cette division de la connais-
sance est un inconvénient car la coexistence des éléments permet aux hydrobiolo-
gistes de mieux identifier les parametres physcio-chimiques, qui associés avec d’autres

parametres, renforcent potentiellement 'impact sur la biologie.

Les méthodes appliquées sont particulierement adaptées a l'identification d’ob-
servations temporelles composées de plusieurs variables. En effet, elles sont capables
de capturer des groupes de variables qui sont observées en méme temps, qui se
suivent temporellement ou bien sans ordre temporel entre ces variables. Ainsi, les mo-
tifs et consensus fournissent une information sur la fréquence d’apparition d'une ou
plusieurs variables. Elles sont aussi adaptées dans le cas de jeux de données composés
de plusieurs centaines ou milliers d’instances. Il est alors possible d'utiliser en pre-
mier lieu ces méthodes pour obtenir une vision globale sur les informations présentes
dans les données, et dans un second temps d’utiliser par exemple des approches
statistiques multivariées [LL12|. L’idée est d’affiner la connaissance en analysant
par exemple seulement les parametres fréquemment observés dans les motifs. Les
méthodes par extraction de motifs peuvent donc étre parfaitement complémentaires

aux méthodes statistiques.
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7.5 Synthese

Ce chapitre présente 'application des méthodes proposées dans les chapitres 3,
4 et 5 sur les données hydrobiologiques du projet Fresqueau.

Les données traitées sont relatives a trois jeux de données correspondant aux
indices biologiques IBGN, IBD et IPR. Les jeux de données ont été générés en
suivant le processus présenté dans le chapitre 6. Les différentes méthodes ont permis
d’extraire un volume intéressant d’informations concernant les différentes classes de
qualité biologiques de chaque indice.

Afin de rendre les méthodes accessibles aux experts et pour faciliter leur utilisa-
tion, elles ont été implantées dans un logiciel de visualisation qui permet :

— de filtrer un jeu de données a partir : (1) d’'une sélection de stations de
mesures sur différentes vues (vue géographique ou bien vue clustering) et (2)
de sélectionner les parametres a analyser au travers d’un formulaire.

— d’appliquer les méthodes sur le jeu de données filtré et de visualiser les
différents motifs obtenus, par classe de qualité.

L’interprétation des résultats par les hydrobiologistes a mis en évidence l'intérét
d’utiliser de nouvelles approches telles que les motifs partiellement ordonnés pour
le traitement de données environnementales temporelles. En effet, les motifs ont
permis de retrouver les connaissances du domaine mais également d’amener de nou-
velles perspectives, en particulier I'importance d’évaluer avec plus de précision I'im-
pact de la combinaison de plusieurs parametres physico-chimiques sur la biologie,
ainsi que l'intéret de définir de nouveaux intervalles de qualité plus adaptés a cette

problématique.






CHAPITRE 8 -

Conclusion et perspectives

Les données massives désignent des ensembles de données tellement volumineux
qu’ils sont difficiles a exploiter avec des outils classiques. De nombreux challenges
sont associés a ces données massives tels que leur capture, leur stockage, leur ex-
ploration, leur analyse et leur visualisation. Dans le cadre de cette these, nous nous
sommes intéressés a l’exploration d'un type de données particulieres, les données
séquentielles et a un domaine d’application particulier, I’hydrobiologie. Bien qu’ap-
pliquées a ce domaine, nos méthodes sont bien sur généralisables et applicables a
tout domaine ou les données sont séquentielles, comme les données génomiques,

temporelles ou encore textuelles.

L’exploration de bases de données séquentielles reste une problématique difficile.
Bien qu’il existe de nombreux travaux dans la littérature, des verrous scientifiques

demeurent :

— Certains types de motifs temporels complexes, comme les motifs partiellement
ordonnés étudiés dans cette these, nécessitent de naviguer dans un espace de
recherche important et restent a ce jour difficiles a extraire;

— Les informations extraites sont souvent nombreuses. La navigation dans les
résultats et leur restitution a 'utilisateur restent difficiles;

— Il existe peu d’approches qui tentent de résumer et condenser les données pour
les rendre interprétables par un utilisateur, quitte a perdre de I'information,
notamment dans les bases de données de séquences d’itemsets.

Les propositions réalisées dans cette these apportent des solutions pour ces trois

verrous.

Les travaux existants se focalisent principalement sur la fouille de motifs
séquentiels. De nombreux algorithmes ont été développés pour résoudre les difficultés
d’extraction des motifs séquentiels, alors qu’il existe d’autres manieres d’explorer ces
bases de données. C’est ainsi que nous nous sommes intéressés a un autre type de mo-

tifs, les motifs partiellement ordonnés, qui permettent de capturer une information
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partielle sur 'ordre entre les éléments d’'un ensemble de séquences, contrairement
aux motifs séquentiels qui représentent un ordre total. Ces motifs ont ’avantage de
résumer des ensembles de motifs séquentiels ce qui permet de condenser I'informa-
tion, qui reste interprétable et visualisable pour les humains. Cependant, I’extraction
de tels motifs reste peu étudiée dans les bases de données de séquences. Les méthodes
existantes ne permettent pas a la fois d’extraire I’ensemble complet des motifs par-
tiellement ordonnés clos et d’étre applicables sur n’importe quel type de bases de
données de séquences.

L’étude des motifs partiellement ordonnés a donc été le cceur de cette these et
nous avons développé différentes approches pour résumer efficacement les bases de
données de séquences :

— Un algorithme pour I'extraction de motifs partiellement ordonnés clos. Ces

derniers permettent de résumer des ensembles de motifs séquentiels clos.

— Une méthode pour filtrer £ motifs partiellement ordonnés clos selon plusieurs

criteres d’intéret pour 'utilisateur.

— Une approche pour extraire un résumé d’une base de données, appelé consen-

sus partiellement ordonné, comme alternative aux motifs partiellement or-

donnés clos.

8.1 Contributions

OrderSpan pour I’extraction de motifs partiellement ordonnés clos

Comme souligné précédemment, l'extraction des motifs partiellement ordonnés
clos reste peu étudiée [CGO5H, PWLT06] et les approches existantes souffrent de cer-
taines limites. Pour corriger ces limites, nous avons proposé ’algorithme OrderSpan,
qui permet d’extraire I’ensemble complet des motifs partiellement ordonnés clos dans

toutes les bases de données de séquences. OrderSpan fonctionne en deux phases :

1. A partir d’'un support minimum 6, ’algorithme extrait tout d’abord, en uti-
lisant les propriétés des préfixes fréquents [PHMA104], des motifs partielle-
ment ordonnés qui correspondent a des sous-arbres de 'espace de recherche
des motifs séquentiels. Chaque sous-arbre correspond a un sous-ensemble de

séquences S de la base de données tel que |S| > 0.

2. Ensuite, chaque motif partiellement ordonné clos est transformé en utilisant
les propriétés des suffixes fréquents. L’opération permet de réduire le nombre

de sommets et de supprimer la redondance dans les chemins.
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Le processus a été optimisé en adaptant la propriété sur I’équivalence des bases
projetées [YHAO3]. En effet, comme notre approche se base sur des méthodes qui
ont fait leurs preuves en fouille de motifs séquentiels (paradigme Pattern-Growth),
il est possible d’adapter a notre cas les optimisations existantes.

Les expérimentations mettent en évidence l'efficacité de la version optimisée
d’OrderSpan par rapport a la version non optimisée. Dans un but de comparai-
son, nous avons également adapté notre algorithme pour extraire le méme ensemble
de motifs que 'approche décrite dans [CGO5], qui effectue un post-traitement sur un
ensemble de motifs séquentiels clos. Les résultats montrent qu’extraire directement

les motifs partiellement ordonnés est plus efficace.

Filtrer k motifs avec Pattern-Balanced

Nous nous sommes également intéressés a la sélection de quelques motifs d’intérét
dans un ensemble volumineux de motifs, en particulier dans un contexte d’extraction
de motifs dans des bases de données compartimentées en classes. Nous avons proposé
I’algorithme Pattern-Balanced. Cet algorithme permet d’extraire un sous-ensemble
de k motifs selon une combinaison de plusieurs criteres d’intérét pour les utilisateurs,
ou chaque critere est d’'importance équivalente. Dans notre cas, nous avons identifié
trois criteres qui sont la fréquence, la discrimination ainsi que la non-redondance
des motifs.

Les différents tests effectués sur la base de données Fresqueau et les discussions
avec les experts hydrobiologistes, ont montré que la sélection d’une quinzaine de
motifs avec I'algorithme Pattern-Balanced permet de résumer efficacement plusieurs
milliers de motifs. Le nombre de motifs extraits n’est plus une limite puisque, comme
montré dans le chapitre 4, 'approche permet de filtrer directement quelques motifs

d’intérét pour I'utilisateur.

Extraction de consensus comme alternative a la fouille de motifs

L’extraction de motifs partiellement ordonnés clos est utile pour identifier I'infor-
mation commune a des sous-ensembles de séquences d'une base de données. Cepen-
dant, en filtrant quelques motifs d’intérét parmi des milliers, il est possible d’oublier
des informations intéressantes. Pour pallier cet écueil, nous avons alors proposé une
approche qui vise a extraire un consensus pour résumer, selon un support minimum
0, I'ensemble des motifs séquentiels qui sont supportés par des sous-ensembles de

séquences d'une base de données. Dans ce cadre, un consensus est une structure
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partiellement ordonnée ou chaque chemin est un motif séquentiel.

De plus, nous avons étendu 'approche au cas de bases de données composées de
classes. Pour cela, nous avons introduit un seuil de discrimination minimum p tel
que chaque motif séquentiel résumé dans le consensus de la classe courante doit avoir
une valeur de discrimination supérieure ou égale a p vis-a-vis des autres classes.

Outre le fait d’étre une alternative a la fouille de motifs, ’extraction de consensus
est pertinente dans le contexte du clustering de séquences. Lorsque les classes d'une
base de données ne sont pas connues, une approche par clustering permet alors de
les générer d’une maniere non supervisée. Un consensus permet alors d’identifier
rapidement l'information qui caractérise chaque classe ou cluster. Cependant, ces
méthodes nécessitent 1'utilisation d’'une mesure de dissimilarité sur les séquences.
Nous avons alors proposé la mesure de dissimilarité Dynamic Sequence Warping

adaptée aux séquences temporelles d’itemets.

L’application et la validation des méthodes énoncées ci-dessus ont été effectuées
sur des données temporelles relatives aux écosystemes aquatiques, en collaboration
avec des hydrobiologistes dans le cadre du projet ANR Fresqueau. Les experts ont
souligné l'intérét de ces approches nouvelles en complément des méthodes statis-

tiques qu’ils ont pour habitude d’utiliser.

8.2 Perspectives

Optimiser OrderSpan

Nous avons présenté une optimisation pour OrderSpan basée sur les propriétés
de 'algorithme CloSpan [YHAO3]. Il serait intéressant d’étudier d’autres algorithmes
qui sont également efficaces dans I'extraction des motifs séquentiels clos. Par exemple,
l'algorithme BIDE [WHO4] est basé sur une approche alternative. L’idée consiste a
élaguer 'espace de recherche d’une maniere différente. La ot CloSpan permet de
fusionner certaines branches de ’espace de recherche, BIDFE permet lui de revenir
en arriere et de supprimer une branche en partie explorée et redondante, qu’il n’est
pas possible de détecter avec la méthode de CloSpan.

Bien que les approches soient en général présentées comme concurrentes pour
la fouille de motifs séquentiels clos, nous pensons qu’il est tout a fait possible de
combiner les avantages de ces deux méthodes pour étre encore plus efficace lors de

I'extraction des motifs partiellement ordonnés clos.
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Ajouts de contraintes temporelles

Les algorithmes d’extraction de motifs partiellement ordonnés clos et d’extrac-
tion de consensus ont été présentés pour considérer tous les types de bases de données
séquentielles. Cependant, dans le cadre de I'extraction de motifs séquentiels dans les
bases de données temporelles, de nombreux auteurs ont travaillé sur 'utilisation de
contraintes temporelles ou autres [PHW02, MPT04]. Par exemple, ces contraintes
sont la longueur maximale des chemins d’un motif, I’écart temporel entre deux item-
sets consécutifs, la présence obligatoire de certains items ou encore le fait qu’un motif
respecte un certain modele numérique [FSPT14]. Ainsi, il est possible d’adapter cer-
taines contraintes utilisées dans I'extraction de motifs séquentiels pour 'extraction

de motifs ou de consensus partiellement ordonnés.

Ces techniques ont plusieurs avantages : (1) extraire seulement les motifs ou
consensus qui respectent les contraintes entrées par I'utilisateur et (2) améliorer dans
certains cas les performances des algorithmes en limitant ’exploration de ’espace

de recherche.

k motifs partiellement ordonnés clos pour la classification

Dans le cadre de données temporelles, il est souvent difficile d’appliquer directe-
ment des algorithmes de classification classiques tels que les arbres de décisions, les
réseaux de neurones, ou bien les machines a vecteurs de support [HK06]. Une solu-
tion est alors de passer par l'extraction de motifs séquentiels. Ainsi, de nombreux
travaux ont porté sur I'utilisation des motifs séquentiels comme descripteurs dans un
contexte de classification de données séquentielles [TL09, FBP*11, BVCH11]. Dans
une moindre mesure, les motifs partiellement ordonnés ont également été utilisés

pour la classification [MF10].

Cependant, lorsque le nombre de motifs extraits est volumineux, les algorithmes
de classification ont du mal a passer a ’échelle et il est alors nécessaire de filtrer
un sous-ensemble de motifs. Il serait alors intéressant d’évaluer l'efficacité de notre
algorithme de sélection de k motifs d’intérét, en utilisant ensuite les motifs filtrés
comme descripteurs des données pour des problématiques de classification. L’idée
serait de chercher I’ensemble minimal de k& motifs qui donne les meilleurs résultats

de classification.
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Aide a la navigation dans les motifs

Nous avons présenté des méthodes pour filtrer les motifs et pour résumer les
données. Cependant, une approche alternative pourrait étre de permettre a I'utili-
sateur de naviguer lui méme dans I’ensemble des motifs extraits.

Une telle navigation pourrait étre basée sur différentes méthodes : (1) pouvoir,
a partir d’un motif, restituer ’ensemble des k& motifs qui sont les plus proches en
utilisant une mesure de dissimilarité telle que celle proposée dans le chapitre 4, et (2)
pouvoir naviguer dans les motifs en partant des plus généraux aux plus spécifiques,
ou inversement. C’est-a-dire, a partir d’'un motif partiellement ordonné clos sur un
ensemble S, restituer les motifs clos sur des ensembles S’ tel que &’ € S ou § C
S§’. Avec une simple modification sur OrderSpan, nous pensons qu’il est possible
de restituer le treillis des motifs partiellement ordonnés clos sous la forme d’une
structure de treillis de Galois [GKO01]. Au travers de ce treillis, il serait alors possible

de naviguer dans les motifs, des plus généraux aux plus spécifiques (et inversement).

Approfondir I’application aux données hydrobiologiques

Dans le chapitre 7, nous avons appliqué nos méthodes sur les données du pro-
jet Fresqueau et en particulier sur les trois indices biologiques IBGN, IBD et IPR.
Ces indices ont I'avantage d’avoir été mesurés et étudiés depuis de tres nombreuses
années dans les écosystemes aquatiques. Cela nous a permis d’obtenir un volume
de données important a analyser et une interprétation des experts. Cependant, il
existe d’autres indices biologiques comme I'IBMR et 'IOBS (présentés dans le cha-
pitre 6) qui n’ont pas encore été analysés avec nos méthodes. Ainsi, nous souhai-
tons également les étudier pour potentiellement découvrir de nouvelles connaissances
utiles sur les rivieres. En effet, explorer le plus de dimensions biologiques possibles
permet d’avoir une meilleure idée de la qualité biologique globale d’une riviere.

Pour finir, les expérimentations ont montré que les motifs extraits sont capables
de capturer des informations discriminantes sur la qualité biologique des rivieres.
Il serait intéressant d’étendre notre processus a la classification et la prédiction de
I’état biologique. Mesurer une note d’indice biologique sur le terrain entraine un
cotit important et un certain délai d’analyse. Prédire 1’état biologique des rivieres,
selon un compartiment biologique, en analysant seulement les mesures récentes de

physico-chimie prendrait alors tout son intérét.
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Résumé

L’exploration des bases de données temporelles a I'aide de méthodes de fouille
de données adaptées a fait I'objet de nombreux travaux de recherche. Cependant
le volume d’informations extraites est souvent trop important et la tache d’analyse
reste alors difficile. Dans cette these, nous présentons des méthodes pour synthétiser
et filtrer I'information extraite. L’objectif est de restituer des résultats qui soient in-
terprétables par un humain. Pour cela, nous avons exploité la notion de séquence par-
tiellement ordonnée et nous proposons (1) un algorithme qui extrait I’ensemble des
motifs partiellement ordonnés clos; (2) un post-traitement pour filtrer un ensemble
de motifs d’intérét pour I'utilisateur et (3) une approche qui extrait un consensus
partiellement ordonné comme alternative a ’extraction de motifs. Les méthodes pro-
posées ont été testées pour validation sur des données hydrobiologiques issues du
projet ANR Fresqueau. De plus, elles ont été implantées dans un logiciel de visua-

lisation destiné aux hydrobiologistes pour I'analyse de la qualité des cours d’eau.

Mots clefs : Fouille de données séquentielles, Motifs séquentiels, Motifs partiel-

lement ordonnés, Résumé de I'information, Hydrobiologie

Abstract

Exploring temporal databases with suitable data mining methods have been the
subject of several studies. However, it often leads to an excessive volume of extrac-
ted information and the analysis is difficult for the user. We addressed this issue
and we specifically focused on methods that synthesize and filter extracted informa-
tion. The objective is to provide interpretable results for humans. Thus, we relied
on the notion of partially ordered sequence and we proposed (1) an algorithm that
extracts the set of closed partially ordered patterns; (2) a post-processing to filter
some interesting patterns for the user and (3) an approach that extracts a partially
ordered consensus as an alternative to pattern extraction. The proposed methods
were applied for validation on hydrobiological data from the Fresqueau ANR pro-
ject. In addition, they have been implemented in a visualization tool designed for

hydrobiologists for water course quality analysis.

Keywords : Sequential data mining, Sequential patterns, Partially ordered pat-

terns, Summarized information, Hydrobiology



