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Résumé. Les entrep6ts de données contiennent de grosses massasndesio
historisées stockées a des fins d’analyse. Des technigenesatttion de motifs
séquentiels multidimensionnels ont été développées afinatre en exergue
des corrélations entre des positions sur des dimensioras du temps. Méme
si ces méthodes offrent une meilleure appréhension desdsrsources en pre-
nant en compte certaines spécificités des cubes de donngem(dtidimen-
sionnalité, hiérarchies, relation d’ordre), aucune mééhioe permet de prendre
directement en compte la valeurs des agrégats (mesure)'dsinaction des
motifs. Dans cet article, nous définissons deux méthodesmdptage du support
d’'une séquence multidimensionnelle en s’appuyant surdksivs des agrégats
des cellules qui supportent cette séquence. Des expértimra sont décrites et
montrent I'intérét de notre proposition.

1 Introduction

Il estlargement reconnu que la technologie OLAP fournitaisgants outils d’analyse dans
le but d’extraire des connaissances utiles dans d'imptertasiumes de données hétérogenes
et distribués. Plusieurs avantages viennent confirmertingiel d'un tel modéle d'analyse. En
effet, OLAP a I'avantage de pouvoir représenter de manigsezanaturelle les ensembles de
données de la vie réelle, qui sont multidimensionnels, &&$ur plusieurs niveaux de hiérar-
chies, et fortement corrélés. Ainsi, les données peuvenaétlysées suivant plusieurs niveaux
d’'agrégation a I'aide des nombreux opérateurs OLAP (rpllerill-down, etc.) ou par des re-
guétes complexes (tofp-iceberg, gradient). Enfin, 'une des principales forceSLAAP est
son intégration avec des outils plus complexes d’analgsesides statistiques, de I'analyse des
séries temporelles et de la fouille de données. A partir dieogier, beaucoup de travaux visent
a coupler OLAP a des outils et des algorithmes de fouillesoamées a partir de la proposition
de Han (1998). Cette proposition consiste a combiner laspoie d’OLAP a l'efficacité des
algorithmes de fouilles de données permettant de décodesiconnaissances intéressantes
dans de vastes volumes de données (e.g., I'ensemble ddssellun cube de données).

Dans ce contexte, I'extraction de motifs séquentiels pedaenettre en exergue des cor-
rélations entre événements suivant leur chronologie @afppn Agrawal et Srikant (1995).
Extraire de tels motifs est particulierement adapté désrmgsbuhaite découvrir des tendances
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suivant une relation d’ordre (e.g., le temps). Ainsi, ilsntrent leur efficacité dans de nom-
breux contextesg.g.comportement des utilisateurs Srivastava et al. (2000, lag mining
Pei et al. (2000), découverte de motifs dans des séquenga®tdiénes Yang et al. (2002),
sécurité, et musique Hsu et al. (2001)). Toutefois, cetbdlpmatique est trés difficile du fait
gue I'espace de recherche associé a ce probléme est treégantpBour surmonter cette diffi-
culté, des algorithmes ont été développés, basés sur destiogies comme la génération par
niveaux (Apriori) Agrawal et Srikant (1995); Masseglia t(4998); Zaki (2001); Ayres et al.
(2002) ou en effectuant une recherche gloutonne a I'aideudates projections de la base de
données Pei et al. (2004).

Derniérement ces approches ont été étendues afin d'extiesrmotifs séquentiels multi-
dimensionnels Pinto et al. (2001), Plantevit et al. (200%)et Chen (2005). Ces approches
cherchent a découvrir des motifs plus intéressants en premacompte a la fois le temps
et plusieurs dimensions d’analyse. Plantevit et al. (2@06jpose de prendre en compte les
hiérarchies dans I'extraction des motifs séquentielsidiaiensionnels.

Méme si les approches décrites précédemment s’attaquerttines spécifités inhérentes
a OLAP comme la multidimensionnalité et la présence de tdbies, il n'y a pas de pro-
position qui tente de prendre directement en compte la raeBuaxiste de nombreux travaux
permettant de discrétiser cette dimension numériqueeiaist ces travaux nécessitent un pré-
traitement des données, les algorithmes d’extraction déssgquentiels multidimensionnels
étant lancés sur les données discrétisées. Aucune appreghepose de prendre directement
en compte le caractére numérique de la mesure sans passeepgrape de prétraitement.

Dans cet article, hous proposons de prendre en compte laengsur calculer le support
des séquences multidimensionnelles. Le support d’uneeségipermet de déterminer si celle-
ci est fréquente ou non. La valeur d’agrégat d’une cellulet ¢re vue comme un « pré-
calcul » du support d’'une séquence. Il serait donc judic#usliser pleinement ces valeurs
d’agrégats dans I'extraction de motifs séquentiels minitighsionnels. Nous proposons ainsi
deux nouvelles définitions du support d’une séquence nimkidsionnelle.

Le reste de I'article est organisé de la fagon suivante. Dmsection 2, nous présentons
les travaux actuels sur I'extraction de motifs séquentiaiftidimensionnels. Nous montrons
également les limites de ces approches lorsqu’elles docarsidérer les mesures des cel-
lules dans un cube de données. Dans la section 3, nous pnésézg travaux sur I'extraction
de motifs qui essaient de prendre en compte des attributémgues. Dans la section 4, nous
proposons deux nouvelles définitions du support d’'une sdgumultidimensionnelle qui s'ap-
puient sur la valeur des agrégats. Nous rapportons desimgrgations menées sur données
synthétiques dans la section 5.

2 Extraction de motifs séquentiels multidimensionnels

Dans cette section, nous présentons les approches perhiekaraction des motifs sé-
guentiels multidimensionnels. Nous illustrons aussiilegés de ses approches dues a la non-
prise en compte du caractére numérique de la mesure.

Combiner plusieurs dimensions d’analyse permet d'exdrdis connaissances qui dé-
crivent mieux les données. Dans Pinto et al. (2001) les esuitmnt les premiers a rechercher
des motifs séquentiels multidimensionnels. Ainsi, lesaé&ime sont plus décrits en fonction
des seuls date et identifiant du client, mais en fonction diisemble de dimensions telles que
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Type de consommateur, Ville, Agiette approche permet d’extraire des séquences d’items su
la dimensiorproduitset de les caractériser a I'aide des informations fréquenutekes clients

(« Patterns») qui tendent a supporter les séquences. Cette méthodemetpmas d’avoir des
séquences ou plusieurs patterns sont présents. Elle netpgont pas d’extraire des connais-
sances de la forme ¢{(business, *, *, a)(x, chicago, *,b)}, {(*, x, young, c)}) alliant différents
patternsmultidimensionnels.

L'approche proposée par Plantevit et al. (2005) permethalle, I'extraction de mo-
tifs séquentiels multidimensionnlter pattern Nous décrivons plus en détail les concepts
associés dans la suite.

Dans Yu et Chen (2005), les auteurs proposent d’étendreli@rehe de motifs séquentiels
au contexte des bases de données décrivant les informatiomeyen de plusieurs attributs.
Cependant cette approche est restreinte au cas partiouliers dimensions étudiées entre-
tiennent entre elles un trés fort lien. En effet, ces dimamsisont organisées en hiérarchie.
Ainsi, dans I'exemple pris par les auteurs, les différemiesensions sont liées au compor-
tement d’'internautes dont les visites de pages sont o€miEn transactions (dimension
elles-mémes organisées en sessions (dimegfkieliles-mémes organisées en jours (dimension
3). Ces différentes dimensions sont imbriquées au sein défsrtrouvés et il est impossible
de retrouver les valeurs fréquentes le long de ces dimesnsteties-ci n’intervenant que pour
organiser le temps de maniére hiérarchique.

Nous pouvons encore citer les travaux de de Amo et al. (2004rqposent une approche
basée sur la logique temporelle du premier ordre pour Betimn de motifs séquentiels mul-
tidimensionnels, Lee (2005) propose également une naukedthode de génération des sé-
guences multidimensionnelles présentes dans des basessiections.

Nous détaillons ici les concepts relatifs a Plantevit e(2005). Considérons une base de
donnéesD B définie sur un ensemble de dimensidhsAfin de permettre a I'utilisateur une
plus grande liberté dans le choix des différents paramég&éextraction, les auteurs proposent
une partition deD en quatre sous-ensembles :

— D, pour les dimensionstémporelle$, I'ensemble des dimensions permettant d’intro-

duire une relation d’ordre en les événementg.¢{emps) ;

— D4 pour les dimensions dhalyse I'ensemble des dimensions sur lesquelles les corré-

lations sont extraites (les dimensions décrivant les metifraits) ;

— Dg pour les dimensions déférencel’ensemble des dimensions permettant de calculer

le support d'une séquence et donc de déterminer si elleéegidnte ou non;

— Dy pour les dimensiongnorées I'ensemble des dimensions qui ne sont pas prises en

compte durant I'extraction des motifs séquentiels muttiglisionnels.

Chaque nuplet = (ds, . ..,d,) peut ainsi s'écrire = (i,r, a, t) ous est la restriction sur
Dy dec, r sarestriction suDg, a sa restriction sub 4, ett sa restriction sup;.

Etant donnée une base de donngds, on appellebloc I'ensemble des n-uplets ayant la
méme valeur sur Dr. Lensemble des blocs deB est notéBpg p,,. Ainsi chagque blod,
deBpp.p, estdécrit pas le tuple tuptegui le définit.

Durant I'extraction de motifs séquentiels multidimensiels, 'ensembléD r identifie les
blocs de la base de données qui doivent étre considéréeadoules le supportd’une séquence.
C’est pour cette raison que cet ensemble est noréfééenceRemarquons que pour les motifs
séquentiels “classiques” et I'approche de Pinto et al. 12A®t ensemble est un singletaid
dans Pinto et al. (2001)) alors que dans Plantevit et al §Pld@ardinalité de cet ensemble est
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supérieure ou égale a 1. D’autre part, 'ensenibledécrit les dimensions dhalyseainsi les
motifs définis sur ces dimensions seront découverts pargoritime d’extraction de motifs
séquentiels multidimensionnels. Pour les motifs ségakntiassiques, une seule dimension
d’analyse est considérée, correspondant par exemple adxifs vendus ou aux pages web
visitées. Enfin, I'ensembl®; décrit les dimensiongnoréesqui ne sont ni requises pour
définir la relation d’ordre ou les motifs extraits, ni pouerdifier les blocs.

CID | Date | City | Customer Informations| Product
Cust-Grp | Cust-Age
Ch 1 NY Educ. Middle A
Ch 1 NY Educ. Middle B
Ch 2 LA FEduc Middle C
Co 1 SEF Prof. Middle A
Co 2 SEF Prof. Middle C
Cs 1 DC | Business Retired A
Cs 1 LA | Business Retired B

FiG. 1 — DB : Base de Données « Exemple »

Afin d'illustrer les différents définitions, nous considasoune société de vente en ligne
stockant les opérations de ses clients dans une base deedohadigure Fig. 1 représente un
morceau de cette base de données. La partition des dimemsitla suivanteD; = (), Dr =
{CID}, Dy = {Date} et D4 = {City, Cust-Grp, A-Grp, Product}

A partir de la partition de 'ensemble des dimensionsiteam multidimensionnel est un
m-uplet défini sur les dimensions d’analyBe, ou a I'aide du symbole. Plus précisément,
e = (di,da,...,dy) tel qued; € Dom(D;) U {+},VD; € D4 etoux joue le réle de valeur
joker.

Par exemple(NY, Educ., Middle, A) et (x, x, Young, A) sont deux items multidimen-
sionnels par rapport aux quatre dimensions d’analyse gerécédemment définies.

La notion d’itemsets et de séquences multidimensionnelsudént naturellement de cette
notion d’item multidimensionnel. Ainsi, uritemset multidimensionnél= {ey,...,e;} est
un ensemble non vide d’items multidimensionnels. Par reggpa définition d’ensemble, deux
itemscomparablesie peuvent pas étre dans le méme itemset. Par exefPI&, =, M, B), (x,-
Educ,Y,C)} est un itemset multidimensionnel alors queVY, *, M, B), (x, *, x, B)} n’en
est pas un puisque\V'Y, x, M, B) C (x,*,x*, B). Dans ce cas, on dit qU&VY, x, M, B) est
plus spécifique queéx, x, x, B). On dit aussi qu’un itera est leplus spécifiqus’il n’existe pas
d’item ¢’ tel quee’ C e.

Uneséquence multidimensionnedle= (i, ...,4;) estune liste ordonnée d’itemsets mul-
tidimensionnels. Par exemplg, = ({(NY, x, M, A), (x, Educ, Y, B)}{(*, *, M, C)}) est une sé-
quence multidimensionnelle.

Chaque bloc défini sub i identifie une séquence multidimensionnelle de donnéesata b

exemple de la figure Fig. 1 contient trois blocs différeneitfiés paiCID = “C,",CID =
“CytetCID ="C5"
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Un blocsupporteune séquencesi on peut retrouver dans la séquence de données identi-
fiéer par ce bloc tous les items de tous les itemsetstdat en respectant la relation d’ordre
introduite parDr.

Définition 1 (Séquence et Bloc )Un bloc de donnéeB,. supporte une séquence= (i1, ..., %)
Si:
—Vj=1...1,3d; € Dom(D;),Ve = (a;,,...,a;,) € ij,Ic = (f,r,(xi,...,2i,),d;) €
B, aveca; = x; OUa; = *
—dy <dy <---<d.

Le support absolw’une séquence multidimensionnedielans une base de donnée®
correspond au nombre de blocs Bg 5 p,, qui contiennens. Le support relatif correspond

au pourcentage de blocs #85 p,, qui contiennens ( "bs"l?rgD_;uLfPTrt(S)).
MR

Etant donné un seuil de support fixé Apriori par l'utilisatewtéos (0 < o < 1), une
séquence estfréquentesur la base de donné€ksB si relative_support(S) > o.

Le but de I'extraction des motifs séquentiels multidimensiels est de découvrir I'en-
semble complet des séquences fréquentes, étant donnéasemdeébdonnéeld B et un seuil
de support minimura.

Les motifs séquentiels multidimensionnels permettent @airdécrire les données étu-
diées. En effet, les corrélations sont extraites sur plusidimensions et une relation d’ordre.
Toutefois, les motifs présentent des limites dés lors gs®situe dans des contextes ou les
dimensions ne sont pas seulement symboliques.

Limites des motifs séquentiels multidimensionnels

Les données de productions des entreprises, des admtinistiasont souvent agrégées
dans un entrep6t de données dans des fins d’analyse. Aimsiounplusieurs) dimension
particuliere appeléenesure matérialise le résultat de cette agrégation. Cette diioerest
numeérique. Elle représente le résultat d’agrégation deséks transactionnelles telle que la
somme ou le count. La fonction d’agrégation dépend de la séguee de I'application. Dans
cet article, nous considérons I'opérateur d’agrégation par défaut.

Dy xDygx...xD,— M
(dl,dg,...,dn)Hm

Lafigure 2 représente un exemple de cube de données résidtéagrégation de données
transactionnelles issues de bases telles que la figureshjuuies données sont agrégées dans
une perspective d'analyse, la notion d’'individu/(D) disparait au profit de groupe d’individus
(customer-grp, customer-age, etc.). De plus, une noudéetiension apparait : la mesure. Il
est donc nécessaire de faire une nouvelle partition dedfabfe des dimension® U M.
Considérons la partition suivante :

— Dy = {Date}

— D = {Cust-Grp}

— D = {City, A-Grp, Product, Measure}
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Date | City | Customer Informations Product|| Mesure

1 | NY Educ. Middle A 123
1 | NY Educ. Middle B 234
2 LA Educ Middle C 120
1 SF Prof. Middle A 125
2 SF Prof. Middle C 115
1 DC | Business | Retired A 1

1 LA | Business | Retired B 24

Fic. 2 — Datacube

Puisque la notion d’individu a dispar@{ D), nous prenons comme dimension de réfé-
rence le groupe de consommateur. Cette dimension perrdetdifier 3 blocs comme lillustre
la figure 3. En effetDr permet d’identifier les blocBequc., Bprof. €t Bpusiness. La relation
d’ordre reste la mémdir = { Date}). La mesure est intégrée dans les dimensions d’analyse.
Par rapport aux définitions précédentes, il est trés ifitlettraiter cette dimension comme une
dimension d’analyse et considérer seulement les cellulesrd une mesure non vide.

| Date | City | Customer Informationg Product|| Mesure |

1 NY Educ. Middle A 123
1 NY Educ. Middle B 234
2 LA Educ. Middle C 120
1 SF Prof. Middle A 125
2 SF Prof. Middle C 115
1 DC | Business| Retired A 1

1 LA | Business| Retired B 24

FIG. 3 — Block partition according tdDr = {Cust-Grp}

L'extraction de motifs séquentiels multidimensionnelapguie sur une gestion symbo-
lique des données qu’elle traite. Ainsi, étant donnée lditjmar précédente, I'extraction de
motifs séquentiels multidimensionnels a pour objectif dealivrir des corrélations entre la
ville, 'dge des consommateurs, les produits vendus et Euneeassociée au cours du temps.
Cependant, les motifs extraits présentent des limites Bgligeables dus a la gestion symbo-
lique de la mesure. En effet, en se basant sur les définitigtggdentes, nous pouvons obtenir
les situations suivantes :

— Le support absolu de la séquer¢éx, M, A, 125)}) estl. En effet, seul le blo@p,.

supporte cette séquence. Le biBg,,.. contient une séquence relativement similaire

({(x, M, A,123)}). Toutefois, la gestion symbolique de la dimension numériguiest

la mesure fait que les valeur83 et 125 sont considérées comme totalement différentes.
— Le support de la séquencf(x, x, A, x)}) est3. Les trais blocs supportent donc la sé-

quence. Plus précisément, les items des séquences de slqungepportent la séquence

(litem) sont (x, x, A, 123) pour Beguc., (*,*, A, 125) pour Bp,os. €t (x,*, A, 1) pour

Bpusiness- NOUS omettons les valeurs instanciées sur la ville, eelidgur mieux faire
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ressortir 'observation suivantés, x, A, 125) et (x, x, A, 1) ont leméme impaadans le
calcul du support de la séquengés, x, A, ) }).

Les deux points précédents soulignent les limites d’ungagesymbolique de la mesure
dans I'extraction de motifs séquentiels multidimensidsg@and celle-ci est incluse dans les
dimensions d’analyse. Il est donc nécessaire de prendrerapte la spécificité de cette di-
mension : son caractére numérique.

3 La mesure comme valeur numérique : panorama des tra-
vaux associés

La présence de valeurs numériques pour des « approchesliyumeiso> est un probleme
relativement étudié. Ainsi Laurent (2003) propose uneitecture basée sur les bases de don-
nées multidimensionnelles floues pour générer des résumss Dubois et al. (2003, 2006)
s'intéressent a ce probléme dans le cadre de I'extractioregles d’association sur des at-
tributs numériques. Messaoud et al. (2006) utilisent laureesafin de calculer le support et
la confiance des régles d’association recherchées enfpesé@fons des cellules d’'un cube de
données. Fiot et al. (2005) utilisent la théorie des sog&mibles flous pour prendre en compte
les attributs numériques dans le contexte de la recherchmotfs séquentiels.

Dans Fiot et al. (2007), les auteurs proposent de discrééiseesure a I'aide de partition-
nement stricts et flous afin de considérer la mesure commeimansion d’analyse. Intuiti-
vement, une cellulé(a, b, ¢) : 2) d’un cube de données devig(tt, b, c) : pey. La prise en
compte de la mesure comme dimension d’analyse présenaénesrtimites non négligeables :

— Il faut effectuer un prétraitement des données afin dedtiser cette dimension numé-
rique. Ce pré-traitement peut s’'avérer colteux.

— Une telle approche n’est pas forcément adaptée dans wext@nti des tendances géné-
rales sont recherchées. En effet, un cellule ayant uneefaibbure peut étre vue comme
le résultat de I'agrégation de faits non-fréquents. Aiisi,est pas pertinent d’extraire
des connaissances issues de I'agrégation de faits norefiégdans le but de découvrir
les tendances générales sur le cube de données. Cettetapprd étre particuliere-
ment performante pour des applications qui s’appuientestgdherche de connaissances
rares, anormales ou inattendues.

A notre connaissance, il n’existe pas d’approche qui etiléismesure pour extraire des
motifs séquentiels multidimensionnels. Nous proposounsider cette dimension numeérique
particuliere pour calculer le support des séquences nmkigsionnelles et déterminer ainsi si
elles sont fréquentes ou non.

4 La mesure pour calculer le support

Dans la plupart des cas, les valeurs des agrégats d'un cutbend€es peuvent étre vues
comme un pré-calcul du support de certaines séquencesfdnugfe cellule peut étre vue
comme une séquence d’'un item (défini sur les dimensions lgsamde la cellule). La mesure
de la cellule quantifie I'aptitude de la cellule a supportiger. Ainsi, une cellule dont la
mesure associée egi0, ne doit pas étre considérée de la méme fagon qu’une cellueune
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mesure nettement inférieure. Nous proposons ici de presrdoempte la valeur des agrégats
afin de calculer le support des séquences multidimensit@snel
Il est nécessaire de maintenir I'ordre d’apparition desnéwdents dans la séquence ainsi
que l'une des propriétés fondamentales inhérentes adeidn de motifs (multidimensionnels
ou non) :'antimonotonie du supporSoit un motifp, quel que soi?, un super motif de, on
a:
support(p) > support(P)

Tous les algorithmes d’extraction de motifs se basent stte peopriété afin de parcourir
efficacement I'espace de recherche pour extraire tous léiésrfréquents. Ainsi, ils partent
de la séquence vidg et essaient d’extraire des séquences plus longues, saihgaarcours
niveau par niveau (APriori, Agrawal et Srikant (1995); Megfa et al. (1998)), soit en profon-
deur d’abord (classe d’équivalence Zaki (2001), Patteowth Pei et al. (2004)). L'extraction
de motifs séquentiels (multidimensionnels) a pour objeéitablir des corrélations entre des
événements suivant leur chronologie d’apparition. |l @ssianécessaire de maintenir I'ordre
en les éléments d’une séquences.

Pour préserver I'ordre d’apparition des événements dasédaence ainsi que I'antimo-
notonie du support, nous utilisons ulirorme® qui est une généralisation de la conjonction
logique. Une t-norme est un opératéyl] x [0,1] — [0, 1] qui est associatif, commutatif,
monotone et qui satisfait les conditione®0 = 0 eta®1 = «. Les exemples les plus connus
de t-norme sont le minimurtw, 8) — min(q, 3), le produit(a, 8) — af et la t-norme de
Lukasiewicz(a, $) — max(a + 5 — 1,0). Nous utiliserons ici lanin comme t-norme dans
les exemples.

Nous utilisons également uteonorme® qui correspond a une disjonction logiqueest
un opérateuf0, 1] x [0,1] — [0, 1] qui est associatif, commutatif, monotone et qui satisfait
les conditionshn ® 1 = 1 eta @ 0 = «. Les exemples les plus connus de t-conorme sont
le maximum(cq, 8) — max(«, ), la somme probabilistéy, 5) — o + 8 — a8, la somme
bornée(a, 5) — min(a + 3, 1), etc. Nous utiliserons ici lenax comme t-conorme dans nos
exemples.

Etant donné qu’une séquence peut apparaitre plusieurddnsune séquence de données
identifiée par un bloc, il est nécessaire d’exhiber la comulsm qui « supporte le mieux » la
séquence. Plus précisément, il faut exhiber les cellulesrgua plus forte valeur de mesure et
qui permettent de supporter la séquence.

Pour calculer le support relatif d'une séquence multidisi@melle, nous avons deux pos-
sibilités :

1. Lutilisateur peut considérer que I'importance des bldoit s’exprimer dans le calcul
du support d’une séquence. Ainsi, les blocs ont des poifareifts en fonction de leur
effectif ou population. Limportance d'un bloc intervient dans la valeur du supte
la séquence. Par exemple, un bloc important & un impactplpsrtant dans le support
d’'une séquence qu’un bloc de poids faible.

2. Comme pour les motifs séquentiels classiques ou les dioende référencd3g sont
réduites a un singleton représentant I'identifiant d’urgpiséice de données.(.I'iden-
tifiant du client dans le contexte de I'analyse du panier aedaageére), les blocs peuvent
avoir des impacts égaux dans le support d'une séquenceigael que soit leur effec-
tif.
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Nous définissons ainsi deux fagons de calculer le suppatifrdlune séquence dans un
cube de données suivant les deux points décrits précédeimmen

Micro count prend en compte I'importance de chaque bloc lors du calcalgport d'une
séquence. Ainsi, la mesure des cellules d’un bloc qui ppetit & supporter la séquence est
divisée par la mesure totaley(cell(x, *, . . ., *)]).

Définition 2 (Micro Count) Soit uneg-k-séquence = (si, s, ..., Sq), le support relatif de

s dans un cube de donné®&sB avec la technique micro count est égala:

. 0 87787 D
Relative suppo(k) = > 5 €Bos.oy, D" Q.es ®31 esi Mmool

Pour chaque séquence apparaissant dans un bloc (tousrisslgdous les itemsets doivent
étre présents en respectant la relation d’ordre), nouspeda valeur minimale (t-norme) de la
valeur de la mesure parmi les cellules supportant les itea géquence (permet de garantir
I'antimonotonie du support).

Puisqu’une séquence peut apparaitre plusieurs fois daégleence de données pointée par
la bloc, il faut considérer la meilleure solution, c’esthée la combinaison la plus prometteuse.
C’est pour cela que le support maximum (t-conorme) de céttaence dans le bloc est retenu.

Macro count vise a calculer le support relatif d'une séquence en coraméue chaque
bloc du cube de données doit avoir le méme impact dans le sugipoe séquence. Ainsi,
la mesure des cellules d’'un bldg,. permettant &, de supporter la séquence recherchée est

divisée par la valeur de mesure associdg &m|r, «, *, ..., *]).
Définition 3 (Macro Count) Soit uneg-k-séquence = (s1, s, .. ., S4), le support relatif de
s dans un cube de donnéBB avec la technique macro count est égale a : Relative suppo#

05, Brvsz ])
\BDB DRl ZB €BpB,Dp @ ®81€s ®S¢ €s; m[(r *....,*)]

Comme pour la définition 2, il faut rechercher la meilleurenbinaison de cellules (t-
conorme) afin que le support de la séquence dans le bloc switnala Pour chaque combi-
naison, il faut garantir I'antimonotonie du support, laexad de mesure la plus faible (t-norme)
des cellules de la combinaison est retenue.

Le calcul du support des items contenant une ou plusieuesikgjokers est assez simple.
En effet, puisque nous considérons les mesures assocgesltides qui contiennent au plus
un item de la séquence pour un bloc donné afin de calculer [gosuge la séquence. Ainsi,
lorsqu’une valeur joker est présente dans un item de le séqué faut récupérer la mesure
maximale parmi les cellules qui supportent cet item (exhibelate ou la mesure est maxi-
male).

L'exemple 1 illustre le calcul des supports relatifs de uss séquences en fonction de
micro count et de macro count. La mesure considérée dangampée est un dénombrement
(count) sur des dimensions additives.

Exemple 1 Soit le cube de données présenté dans la figure Fig. 2. Laiparties dimensions
est la suivante :

— Dy = {Date}

— D = {Cust-Grp}

— D = {City, A-Grp, Product}
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Dr Da M
Educ. | * | * | * | 477
Prof. * | x x 1 240

Business| * | * | * 25

*, * ok L ox 1 742

TAB. 1 — Les valeurs des différents blocs et la mesure totale

BE'duc BP'r‘of BBusiness
1 %§ %Z%Z g ;gi 1 SF Middle A|125 | 1 DC Retired A1
> TA Middle C 1120 2 SF Middle C | 115 1 LA Retired B | 24

TAB. 2 — DB partitionnée er blocs par rapport aDr = {Cust-Grp}

Le tableau Tab. 1 représente la mesure associée aux diffélecs 5, de Bpp p, ainsi

que la mesure totale.

La séquenceé{(x,*, A)}) est présente dans I&sdifférents blocs. Le bloB g4, la sup-
porte par I'intermédiaire de la cellulé(1, NY, Middle, A) : 123), les blocsBp,.f. €t Bpusiness
supportent également la séquence avec respectivemeetlides((1, SF, Middle, A) : 125)
et((1, LA, Retired, A) : 1). Dans chaque bloc, cette séquence n’apparait qu’'une seigdg f
la t-conorme sera ainsi appliquée sur un seul élément.

Pour MicroCount, on divise la mesure des cellules par la mesotale : 125£123+1 —

0,34.

742

Pour MacroCount, on divise la mesure de chaque cellule panésure associée au bloc

contenant la cellule, puis on calcule la moyen

123 , 125 , 1
to0tss

REL 20T — ), 27,

Nous remarquons que pour le comptage avec MicroCount, BsSBzq,c., Bproy. €t
Bpgusiness ont des influences respectives d'enviédi¥, 32% et4% dans le calcul du support
d’'une séquence alors qu’'avec le comptage MacroCount, tisaus des influences égales.

La séquence{(«, Middle, *)}) est uniguement présente dans les blBgg,.. et Bprof..

Elle apparait plusieurs fois dans ces deux blocs. En effdtecséquence est supportée aux

datesl et2 pour les deux blocs. La t-conorme va nous permettre de rdeemieilleure solution
pour chaque bloc. Pour le MicroCount, le support de la séqegii(x, Middle, x)}) est égal

a:

max(357,120)+max(125,115) __ 0.65
=0,65.

742
La séquence{(x,*, A)}, {(x, Middle, x)}) est également présente dans les blBgg.,..
et Bp,o¢.. Une seule combinaison est possible pour chacun de ces deesx Par exemple,

| Séquences | MicroCount | MacroCount]
A w AN 0.34 0,27
({(x, Middle, ©)1) 0,65 0,42
TG *, AV, (=, Maddle, £)1) 0.32 0,24
{(*, %, A), (x,%, B)}) 0,17 0,10

TAB. 3 — Le support relatif de plusieurs séquences pour MicroCotiMacroCount
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les cellules((1, NY, Middle, A) : 123) et ((1, LA, Middle,C) : 120) permettent &Bggu..

de supporter la séquence. La t-norme (min) va nous permadtrgarantir I'antimonotonie
du support. Ainsi le support de la séquengéx, x, A)}, {(x, Middle,*)}) doit étre infé-
rieur ou égal aux supports des séquencfs, *, A)}) et ({(x, Middle,*)}). Ainsi, pour le

comptage MicroCount, le support de la séquetfge, x, A)}, {(x, Middle, «)}) est égal a :
min(123,120)+min(125,115) _ ) 39
742 - '

Mise en oceuvre

Ces nouveaux types de comptage du support d’'une séquentidimehsionnelle peut
s’appliquer dans n'importe quelle approche d’extractienndotifs séquentiels multidimen-
sionnels. En effet, elle respecte bien I'antimonotonieuhpsrt, ce qui permet aux algorithmes
d’extraire I'ensemble complet des séquences fréquentesefbis, il est nécessaire d'adapter
les algorithmes afin de permettre la recherche de la « magllegombinaison retrouvée dans
la séquence de données d'un bloc. En effet, dans les aujpeschgs, « la meilleure solution
est la premiére découverte », dés que la séquence est trdaméde bloc, le support de la
séquence est incrémenté et le calcul du support de la ségsermntinue avec 'analyse du
bloc suivant. On peut voir ces approches comme évoluant ula®ntexte particulier ou il
n'y a pas de meilleure solution lorsqu’une séquence estastgpplusieurs fois dans un bloc,
elles sont toutes équivalentes. Ainsi, chaque fois qu’d@ugisnce est supportée par un bloc,
on ajoutel au support de la séquence. Dans notre contexte, si un blpodapne séquence,
on ajoute une valeur comprise dans l'intervllel] au support global de la séquence.

Nous avons adapté I'algorithme d’extraction de motifs sigiels multidimensionnels clos
CM S P Plantevit et al. (2008). Cet algorithme permet de parcafficacement I'espace de
recherche en évitant d’extraire des connaissances redtmsddn effetC' M SP extrait des
motifs séquentiels multidimensionnel®s. Un motif multidimensionnel est clos s'il n’existe
pas de séquence plus spécifique ayant le méme support. Lés ctaxt offrent ainsi une repré-
sentation condensée des connaissances sans perte datitorpet introduisent des propriétés
efficaces d’élagage de I'espace de recherche.

CMSP extrait donc les motifs clos en suivant une approche patgsswth sans gérer
d’ensemble de candidats. Ainsi, chaque fois qu'une séguprifixe est considérée, 'algo-
rithme vérifie si il est possible d’intercaler un item au s#énla séquence (au début, au milieu,
ou a la fin) tout en conservant le support de la séquence. Sipissible, alors la séquence
considérée n’est pas close.

Un mécanisme similaire permet également d'élaguer effrnaot'espace de recherche
en évitant d’explorer des séquences préfixes non prometieoest-a-dire des séquences
dont on est sdr qu'il n’existera pas de séquence close agamnhe préfixe une séquenge

5 Experimentations

Nous avons mené des expérimentations des méthodes de gerdptsupport MacroCount

et MicroCount appliquées &M S P.Ces expérimentations ont été menées sur des données

synthétiques. En effet, nous avons mené des cubes de daymélestiques. Nous considérons
cing dimensions d’analyse.
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Ces expérimentations visent a étudier le nombre de motiises#iels multidimensionnels
clos ou fréquents en fonction du seuil de support minimursiajne le temps d’exécution
de I'extraction de tels motifs. Exprimer le nombre de matifss extraits en comparaison du
nombre total de motifs fréquents nous permet de soulignpuissance représentative d’'une
telle représentation condensée. Les deux méthodes deagesgiMicroCount et MacroCount)
sont étudiées.

Les courbes Fig. 4(a) et Fig. 4(c) représentent le tempsdigion de I'extraction des mo-
tifs séquentiels multidimensionnels en fonction du seeikdpport minimum considéré pour
le comptage MicroCount et le comptage MacroCount. Deux @ugonnées sont considérés.
Le premier (Fig. 4(a)) est partitionné @a blocs alors que le second (Fig. 4(c)) est partitionné
en 156 blocs. Du fait de I'antimonotonie du support, I'extractides motifs est plus colGteuse
des que le support diminue. Ceci est inhérent a la probléomati’extraction de motifs. On
peut remarquer qu'’utiliser le comptage MacroCount estotangj plus colteux en temps que
le comptage MicroCount. En effet, méme si les deux courbgsisuie méme comportement,
le temps d’exécution de I'extraction de motifs avec le cagptMicroCount est toujours plus
rapide, dans nos expérimentations, qu’avec le comptaged@acint.

Les courbes Fig. 4(b) et Fig. 4(d) représentent le nombreat#siiréquents et le nombre
de motifs clos extraits en fonction du seuil de support mimmtonsidéré pour deux jeux de
données différents. On remarque que l'utilisation d’'urrésentation condensée nous per-
met d’éliminer un nombre important de connaissances reattrd pour les deux méthodes de
comptage considérées. Par exemplianotifs séquentiels multidimensionnels clos permettent
de représentei0s motifs séquentiels multidimensionnels pour un suppdrila et le comp-
tage MicroCount utilisé dans la Figure Fig. 4(b). Plus ménient, & partir de c&$ motifs
séquentiels clos, il est possible de retrouver touteSl&snotifs séquentiels multidimension-
nels avec leur support exact. Cette puissance représergatitres intéressante, car permet de
ne pas présenter a l'utilisateur un ensemble de connassaadondantes, mais un ensemble
plus petit des connaissances qui permettent de retrows/autees.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé de directement prendrempte la mesure dans le
calcul du support des motifs séquentiels multidimensitmhe calcul du support est une étape
clef de I'extraction des motifs puisqu’il permet de définias motif est fréquent ou non. Nous
avons défini ainsi deux méthodes de comptage s’appuyara snesure des cellules. Micro-
Count permet ainsi de prendre en compte I'importance duddos le calcul du support d’'une
séquence alors que MacroCount considére que les blocsntlaiveir un impact égal dans le
support d'une séquence. Cette approche permet d'utillsérgment les agrégats dans le but
d’extraire des connaissances fréquentes par rapport anknes de faits présents dans le cube
de données. En effet, par ces définitions, nous considégemsdsures des cellules comme des
“pré-calculs” potentiels de certains éléments (itemshd'séquences multidimensionnelles.

De nombreuses perspectives peuvent étre associées a aik ffaut d’abord, on peut
imaginer utiliser ces méthodes de comptage pour calculensures basées sur le support
(confiance, etc.). Il serait ainsi intéressant d’établadafiance de régles sur des séquences en
utilisant la mesure des cellules du cube qui supportenéigsences. Une telle approche pour-
rait permettre d’extraire des connaissances inattenduefes exceptions dans un contexte
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FIG. 4 — Expérimentations sur des cubes de données synthétiques

d’extraction de motifs séquentiels multidimensionnelsubl devons aussi étudier les cas ou
les dimensions ne sont pas additives, et notamment voiépescussions de I'utilisation de la
mesure dans un tel contexte (interprétation des résuttat3,
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Summary

Data warehouses are now well recognized as the way to stet@ibal data that will be
then be available for future queries and analysis. Mult&tisional sequential pattern mining
aims at discovering correlations among several dimensionsigh time. Even if multidimen-
sional sequential patterns provide a better view of dataaking data cube specificities into
account (e.g. multidimensionality, hierarchies, timbagre is no method that propose to take
agregate into account in the extraction of such patternghitnpaper, we propose two new
definitions of multidimensional sequence support. The$iaitiens are based on the measure
of a data cube. Some experiments are reported and emphasimgerest of our proposal.



