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Résumé. La découverte de motifs fréquents dans des séquences (généralement
des séquences temporelles d’évenements) est I'une des taches majeures de la
fouille de données. Dans cet article, nous nous intéressons a I'évaluation de la
qualité des regles séquentielles. Nous proposons une mesure inédite n8thmée

qui évalue la significativité des régles au regard d’'un modele probabiliste. Les
simulations numériques montrent g8H que a des caractéristiques uniques en
comparaison aux autres mesures de qualité de regles séquentielles.

1 Introduction

La découverte de motifs fréquents dans des séquences symboliques (généralement des sé-
quences temporelles d’évéenements) est I'une des taches majeures de la fouille de données. Les
travaux de recherche dans ce domaine se divisent en deux catégories :

— la découverte d'épisoddséquents dans une longue séquence d'événements (approche
initiée par Mannila, Toivonen, et Verkamo Mannila et al. (1995) Mannila et Toivonen
(1996)),

— la découverte denotifs séquentielféquents dans un ensemble de séquences d’évene-
ments (approche initiée par Agrawal et Srikant Agrawal et Srikant (1995) Srikant et
Agrawal (1996)).

Episodeset motifs séquentielsont des structures séquentielles, c'est-a-dire définies avec un
ordre (partiel ou total). Une telle structure peut étre par exemple :

petit-déjeuner then déjeuner then diner

La structure est qualifiée par sa fréquence (ou support) et généralement par des contraintes
sur les positions des évenements, comme une fenétre maximale de temps "moins de 12 heures
séparenpetit-déjeuneret diner" Srikant et Agrawal (1996) Mannila et al. (1997) Das et al.
(1998) Hoppner (2002) Sun et al. (2003).

La différence entrépisode®t motifs séquentielstside principalement dans la mesure de
leur support : la fréquence dépisodesest intra-séquence Mannila et al. (1997) Das et al.
(1998) Weiss (2002) Hoppner (2002) Sun et al. (2003) Yang et al. (2003), alors que la fré-
guence demotifs séquentielsst inter-séquences Agrawal et Srikant (1995) Srikant et Agra-
wal (1996) Spiliopoulou (1999) Zaki (2001) Han et al. (2005) (voir Joshi et al. (1999) pour une
synthese sur les différentes maniéres d'évaluer la fréquence). Ainsi, les algorithmes d’extrac-
tion d’épisoddréquents recherchent des structures qui se répétent souvent a l'intérieur d’une
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méme séquence. Au contraire, les algorithmes d’extractionatiés séquentielséquents re-
cherchent des structures qui se répetent dans de nombreuses séquences (indépendamment des
répétitions dans chaque séquence).

L'extraction desépisodes/motifs séquenti@st souvent suivie d’'une étape de génération
de regles séquentielles, permettant d’effectuer des prédictions dans la limite d'une fenétre de
tempsSrikant et Agrawal (1996) Mannila et al. (1997) Das et al. (1998) Spiliopoulou (1999)
Zaki (2001) Weiss (2002) Hoppner (2002) Sun et al. (2003). De telles regles ont été utilisées
par exemple pour faire de la prédiction de cours de bourse Das et al. (1998), ou d’évenements
dans un réseau de télécommunication Mannila et al. (1997) Sun et al. (2003). Une regle sé-
quentielle peut étre par exemple :

. 6h  n
déjeuner— diner

Cette regle signifie : "si on obserdéjeuneralors on observera sirement audisier moins de
6 heures apres".

Dans cet article, nous nous intéressons a I'évaluation de la qualité des régles séquentielles.
Il s’agit d’'une question cruciale pour I'analyse de séquences puisque, du fait de la nature non
supervisée des algorithmes d’extraction, les quantités de regles générées peuvent étre énormes.
Alors que la qualité des régles d’association a été largement étudiée dans la littérature (voir
Blanchard et al. (2009) pour une synthese), il existe peu de mesures dédiées a I'évaluation des
regles séquentielles. En plus de la fréquence, on trouve un indice de confiance (ou précision)
qui peut étre interprétée comme une estimation de la probabilité conditionnelle de la conclusion
étant donnée la prémisse Srikant et Agrawal (1996) Mannila et al. (1997) Das et al. (1998)
Spiliopoulou (1999) Zaki (2001) Weiss (2002) Hoppner (2002) Sun et al. (2003). Une mesure
de rappel est également parfois utilisée ; elle peut étre interprétée comme une estimation de la
probabilité conditionnelle de la prémisse étant donnée la conclusion Weiss (2002) Sun et al.
(2003). Dans Das et al. (1998) et Héppner (2002), les auteurs ont proposé une adaptation aux
régles séquentielles de la J-mesure de Smyth et Goodman, un indice issu de l'information
mutuellé. Enfin, une mesure entropique est présentée dans Yang et al. (2003) pour quantifier
I'information apportée par un épisode dans une séquence, mais cette approche n’envisage que
des épisodes et non des regles de prédiction.

Poursuivant nos travaux débutés dans Blanchard et al. (2002) sur I'adaptation aux régles
séquentielles de Il'intensité d'implication Gras (1996), nous proposons dans cet article une
mesure statistique originale pour la qualité des régles séquerttidlles précisément, cette
mesure évalue la significativité statistique des regles au regard d’'un modele probabiliste. La
section suivante est dédiée ala formalisation des notioréglie séquentielled’exemple d'une
regle, et decontre-exemple d’une regle, et a la présentation de la nouvelle mesure, nommée
Sequential Implication Intensity (SlI). Dans la partie 4, nous étudidiissur plusieurs simu-
lations numériques et la comparons a d’autres mesures.

1La J-mesure est la part de l'information mutuelle moyenne relative a la vérité de la prémisse.
2Ces travaux ont été également présentés dans Blanchard et al. (2007).
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FIG. 1 — Une séquence d'événements d& = {a,b,c} et sa fenétreF’ de longueurw
débutant e .

2 Mesurer la significativité des regles séquentielles

2.1 Contexte

Notre mesureS 11 porte sur des régles séquentielles extraites darsunique séquence.

Cette approche a I'avantage d'étre facilement généralisable a un ensemble de séquences, par
exemple en calculant ung€/I moyenne ou minimale sur 'ensemble. Les régles sont de la
formea —— b ola etb sont des motifs séquentiels (ceux-ci peuvent eux-mémes étre régis par
des contraintes de temps internes). Toutefois, dans cet article, nous nous limitons a des régles
séquentielles ou les motifset b sont chacun constitués d’un unique événement.

La séquence étudiée est une séquence continue d'évenements instantanés (I'adaptation aux
séquences discretes est directe). De plus il est possible que deux évenements différents aient
lieu au méme instant. Ceci revient a se placer dans le cas des séquences étudiées par Mannila,
Toivonen, et Verkamo Mannila et al. (1997). Pour extraire de la séquence les cardinaux né-
cessaires au calcul def 7, il suffit d’utiliser I'un de leurs algorithmes d’extraction de motifs,
nommé Winepi Mannila et al. (1995) Mannila et al. (1997) (ou bien I'une de ses déclinaisons).
Dans la suite, nous nous positionnons a I'étape des post-traitements, en considérant que Winepi
a déja été appliqué sur la séquence, et travaillons directement sur les cardinaux des motifs qui
ont été extraits.

2.2 Notations

Soit E un ensemble fini déypes d’événement® = {a,b,c...}. Un événemenest un
couple(e,t) ol e € E est le type de I'évenement ete R, est le temps d’apparition de
I'évenement. Il est a noter que le terme d'événement est communément employé pour désigner
un type d'événement, sans que ceci nuise a la compréhension.
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Uneséquence d'évenemerstobservée entre les instafligs..: t7;, est une suite d’éve-
nements

S = ((617 t1)7 (621 t2)7 (637 t3)7 ~-~(€'rm tn))
telle que :

Vi € {1..n}, (ei e ENt; € [Tdébut,Tfm])
Vi € {11’1 — 1},t2 <ti+1
V(Z,j) [S {1n}2,tl =t; = ¢ #+ €;

La longueur de la séquence ést= T';, — Tycput-

Unefenétresur une séquence est une sous-séquence gePar exemple, une fenétié
de longueutw < L débutant a l'instanty € [Tacput, Trin — w| cONtient tous les évenements
(e;,t;) deStelsquetyp <t; <tp+w.

Dans la suite, nous considérons une séquéhd@venements dé&.

2.3 Reégles séquentielles

Nous établissons un cadre formel pour I'analyse des séquences en définissant les notions
deregle séquentielle, d’exemple d’une reégle, etdatre-exemple d'une régle.

séquence S
a
b ac a b c b
| | [ | | | | |
| T 1 ‘ T T ‘ T T ‘ |
Tdébut ‘ ‘ ‘ Tﬁn
() O] O]
contre-exemple exemples

FIG. 2 — Parmi les 3 fenétres de longueur débutant sur des événementson compte 2
exemples et 1 contre-exemple de la régle? b.

Définition 1 Une régle séquentielleest un triplet(a, b,w) notéa —— b olia etb sont des
évenements de types différentsetst un réel strictement positif. Elle peut se lire de la maniére
suivante : "si la séquence comporte un événemealbrs un évenemertapparait sirement
dans lesv unités de temps qui suivent".
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Définition 2 Lesexemplesd’une régle séquentielle —— b sont les événementsqui sont
suivis d’au moins un évenemeit moins dev unités de temps. Le nombre d’exemples de la
regle est donc le cardinal not&;, (w) :

Ngp(w) =

(a,t) € S13(b,t') € S,Ogt’—tgw’

Définition 3 Les contre-exemplesd’une régle séquentielle —— b sont les événements
qui ne sont suivis d'aucun événemera moins dev unités de temps. Le nombre de contre-
exemples de la régle est donc le cardinal noigw) :

ngw) =

(a,t) € S|V(b,t') € S, (t' <tV >t+w)‘

Contrairement aux regles d’'associatiog, etn ; ne sont pas des constantes des données mais
dépendent du paramétte

La particularité de notre approche est qu’elle traite la prémisse et la conclusion de maniéres
trés différentes : les évenementservent de référence pour la recherche des évenerents
c’est-a-dire que seules les fenétres qui débutent par un évenersent prises en compte.

Au contraire, dans la littérature sur les séquences, les algorithmes de type Winepi décalent
(avec un pas constant) une fenétre sur toute la longueur de la séquence Mannila et al. (1997).
Cette démarche revient a considérer comme exemple de la régle séquentielle toute fenétre qui
présente: suivi deb, méme si celle-ci ne débute pas par un événemeRin comparaison,

notre approche est moins complexe algorithmiquement.

Notonsn, le nombre d’événements dans la séquence. Nous retrouvons I'égalité bien
connuen, = ng + n,. Une régle séquentielle —, b est entiérement caractérisée par
le quintuplet(ng(w), nq, m, w, L). Les exemples d’une régle séquentielle étant maintenant
définis, nous pouvons spécifier notre mesure pour la fréquence des regles :

Définition 4 La fréquenced’une régle séquentielle —— b est la proportion des exemples
eu égard a la longueur de la séquence :

Nap(w)
L

frquence(a —= b) =

Avec ces notations, la confiance, le rappel, et la J-mesure sont donnés par les formules
suivantes :

confiance(a —2= b) = nav ()
Ng
rappel(a —— b) = n%(w)
Ny
w a a L b b L
J—mesure(a — b) = nab(w) log, ns(:) + n“bL(w) log, nngz(f)nb)
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2.4 Modéele aléatoire

A l'instar de l'intensité d'implication pour les régles d'association Gras (1996), I'intensité
d'implication séquentielles7I mesure la significativité des régles—— b. Pour cela, elle
quantifie I'invraisemblance de la petitesse du nombre de contre-exemples) eu égard a
I'hypothése d'indépendance entre les types évenemegtts. Dans une recherche de modele
aléatoire, nous supposons donc que les types d'événemetitsont indépendants. L'objectif
est de déterminer la distribution de la variable aléattifg (nombre de contre-exemples de la
regle) étant donnés la longuelide la séquence, les nombresetn, d'’événements de types
a etb, ainsi que la taillev de la fenétre de temps utilisée.

Nous supposons que le processus d'arrivée des évenements dedyibe les hypothéses
suivantes :

— les temps séparant les apparitions successivésalet des variables aléatoires indépen-

dantes,

— la probabilité qu’'urb apparaisse dans un intervallet + w] ne dépend que de.

De plus, deux événements de méme type ne peuvent arriver simultanément dans la séquence
S (voir section 2.2). Dans ces conditions, le processus d’arrivée des évenementsidediype

un processus de Poisson d'intensité- Z-. Le nombre dé apparaissant dans une fenétre de
longueurw suit donc une loi de Poisson de paraméty&-. En particulier, la probabilité pour
qu’aucun évenemeitne se produise durantunités de temps est :

p= P(Poisson(w'Lnb) =0)= e ™

Ou qu'il apparaisse dans la séquence, un évenenmergseéde donc la probabilité fixge'étre

un contre-exemple, et — p d'étre un exemple. Répétoms, fois cette expérience aléatoire
pour déterminer la loi du nombre de contre-exemp\ég. Si w est négligeable devarit,
alors il est improbable que deux fenétres de taillehoisies aléatoirement se chevauchent, et
nous pouvons considérer que lesrépétitions de I'expérience sont indépendantes. Dans ces
conditions, la variable aléatoir€ ; est binomiale de paramétres etp :

N3 = Binomiale(ng, e L")

Dans les conditions qui conviennent, la distribution binomiale peut étre approximée par une
seconde distribution de Poisson (méme dans le cas de répétitions "faiblement dépendantes”
—see Ross (2006)).

Définition 5 Lintensité d’'implication séquentielle (SIl) d’'une réglea —— b est définie
par :
SII(a —=b) =P(N,z > nz(w))

Numériquement, on a :
nz(w)

SII(a —~-b)=1-PNz<ngw)=1- Y Ck
k=0

w

(effnb)k(l _ ef%nb)nufk

&
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FiG. 3 — Représentation d811 en fonction du nombre de contre-exemples.

3 Propriétés et comparaisons

SII quantifie l'invraisemblance de la petitesse du nombre de contre-exemples)
eu égard a I'hypothése d'indépendance entre les types évenesnents En particulier, si
SII(a —2— b) vaut 1 ou 0, alors il est invraisemblable que les types d’événemeets
soient indépendants (I'écart a I'indépendance est significatif et orienté en faveur des exemples
ou des contre-exemples). Ce nouvel indice peut étre interprété comme le complément a 1 de la
probabilité critique (p-value) d’'un test d’hypothese. Toutefois, a l'instar de l'intensité d’impli-
cation, il ne s’agit pas ici de tester une hypothése mais bien de I'utiliser comme référence pour
évaluer et ordonner les regles.

Dans la suite, nous testosd I dans plusieurs simulations numériques et le comparons a
la confiance, au rappel, et a la J-mesure. Ces simulations soulignent les propriétés intuitives
d’une bonne mesure d’intérét pour des regles séquentielles.

3.1 Augmentation des contre-exemples

Dans cette section, nous étudions les mesures quand le narjjbde contre-exemples
augmente (avec les autres parameétres constants). Pour une régleb, cela revient a espacer
davantage les éveénementetd dans la séquence tout en conservant les mémes quantiiés de
et deb. Cette opération fait passer les évenemerd®xemples a contre-exemples.

La figure 4 montre ques I fait clairement la distinction entre un nombre de contre-
exemples acceptable (associé a des valeu¥g Idproches de 1) et un nombre de contre-
exemples non-acceptable (associé a des valeurs proches de 0) au regard des autres paramétres
nq, Ny, w, €t L. Au contraire, la confiance et le rappel varient linéairement, tandis que la
J-mesure produit des valeurs trés peu discriminantes. A cause de sa nature entropique, la J-
mesure peut méme augmenter quand le nombre de contre-exemples augmente, ce qui est gé-
nant pour une mesure de qualité de régles.
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FIG. 4 — S11, confiance, rappel, et J-mesure en fonction du nombre de contre-exemples.
na = 50, np = 130, w = 10, L = 1000

3.2 Allongement de la séquence

Nous désignons par allongement de la séquence I'opération qui consiste a rendre la sé-
quence plus longue en y ajoutant de nouveaux événements (évenements de nouveaux types)
au début ou la fin. Pour une régle—— b, une telle opération ne modifie pas les effectifs
nap(w) etn z(w) puisque la répartition des événements de typesh reste inchangée. Seule
la longueurL de la séquence augmente.

La figure 5 montre qué 71 augmente avec I'allongement de la séquence. En effet, pour un
nombre donné de contre-exemples, une régle est plus surprenante dans une séquence longue
plutdt que dans une séquence courte, puisqu’il est moins probable quetkesoient proches
dans une séquence longue. Au contraire, des mesures comme la confiance et le rappel de-
meurent inchangées car elles ne tiennent pas compie(deir figure 6). La J-mesure varie
avecL mais faiblement. Elle peut méme décroitre aliece qui est contre-intuitif.

3.3 Réplication de la séquence

Nous appelons réplication I'opération qui allonge une séquence en la répéamsucces-
sivement (nous faisons abstraction des éventuels effets de bord qui pourraient faire apparaitre
de nouvelles occurrences de motifs a cheval sur la fin d’'une séquence et le début de la séquence
répétée qui suit). Avec cette opération, les fréquences des éveneneitst les fréquences
des exemples et contre-exemples restent les mémes.

La figure 7 montre que les valeurs ¢ deviennent plus extrémes (proches de 0 ou 1)
avec la réplication. Ce phénoméne s’explique par la nature statistique de la mesure. Une régle
est en effet d’autant plus significative qu’elle est évaluée sur une séquence longue avec de
nombreux événements : plus la séquence est longue, plus on peut se fier aux déséquilibres entre
exemples et contre-exemples observés dans la séquence, et plus on peut confirmer la bonne ou
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FIG. 5 — Evolution deSIT avec I'allongement de la séquence.
ng = 50, np = 130, w = 10
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FIG. 6 — Evolutions deS11, confiance, rappel, et J-mesure avec I'allongement de la séquence.
ng = 50, np = 130, n3 =10, w =10
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FIG. 7 — Evolution deS 7T avec la réplication de la séquence.
ng = 50 X v, np = 130 X vy, w = 10, L = 1000 x ~
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FiIG. 8 — Evolutions deS11, confiance, rappel, et J-mesure avec la réplication de la séquence.
ng = H0 X v, np = 130 X v, w =10, L = 1000 x y
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mauvaise qualité de la regle. Au contraire, les mesures fréquentielles comme la confiance, le
rappel, et la J-mesure ne varient pas avec la réplication (voir la figure 8).

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons étudié I'évaluation de la qualité des regles séquentielles. Tout
d’abord, nous avons formalisé les notiongégle séquentielleexemple d’une regjetcontre-
exemple d'une régle. Nous avons ensuite présenté I'Intensité d'Implication Séquentielle (Sll),
une mesure statistique originale qui évalue la significativité des regles séquentielles au regard
d’'un modele probabiliste. Les simulations numériques montrentSiligue a des caracté-
ristiques uniques en comparaison aux autres mesures de qualité de regles séquentielles. En
particulier,SIT est la seule mesure qui prenne en compte I'allongement de la séquence et la
réplication de la séquence de maniére appropriée.
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Summary

In this article, we study the assessment of the interestingness of sequential rules (generally
temporal rules). This is a crucial problem in sequence analysis since the frequent pattern mi-
ning algorithms are unsupervised and can produce huge amounts of rules. While association
rule interestingness has been widely studied in the literature, there are few measures dedicated
to sequential rules. Continuing with our work on the adaptation of implication intensity to se-
quential rules, we propose an original statistical measure for assessing sequential rule interes-
tingness. More precisely, this measure named Sequential Implication Intensity (SlI) evaluates
the statistical significance of the rules in comparison with a probabilistic model. Numerical
simulations show that' 71 has unique features for a sequential rule interestingness measure.
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