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Résumé. Bien que largement étudiée, I'extraction de motifs ségaknteste
une tache trés difficile et pose aussi le défi du grand nombmaatéds pro-
duits. Dans cet article, nous proposons une nouvelle apprextrayant les mo-
tifs séquentiels les plus généraux a fréquence similaiogsNnontrons en quoi
I'extension de cette notion, déja connue pour les motifeeristes, est un
probléme particulierement difficile pour les séquences.metifsd-libres ainsi
produits sont en nombre réduit et facilitent les usages dhocessus de fouille
et nous montrons leur apport comme descripteurs dans uexterde classifi-
cation de séquences.

1 Introduction

La fouille de données temporelles est une problématigumrgrant un vif succés notam-
ment parce qu’elle est motivée par de nombreuses applisiidies que I'analyse de données
clients ou financiéres, le web usage mining ou encore I'aeale séquences biologiques. Pour
un apercu des méthodes de fouilles de séries temporelles fhotslde données, voir Dong et
Pei (2007). Les données représentées par des séquencasaai@nts discrets sont un cas par-
ticulier trés étudié de données temporelles. Une tacheriapie dans de telles données est
de découvrir les régularités présentes en extrayantinadéis séquentieJgsache introduite par
Agrawal et Srikant (1995). Un motif séquentiel est un maiddl représentant une séquence
d’itemsets régulierement observée dans les données. lawdéeur intérét intrinseque, ceux-
ci sont aussi exploités & des fins de clustering ou de clessific

Il est bien connu que I'extraction de motifs pose le probléméabondance des résultats
produits : l'utilisateur a peu de guide pour découvrir legtifsajui lui seront utiles parmi la
masse de motifs proposés. Cela a conduit la communauté & denembreux travaux pour
offrir une vision plus synthétique des motifs extraits (fgentations condensées Mannila et
Toivonen (1996), compression des données van Leeuwen(208P)) ou se focaliser sur les
plus pertinents suivant des critéres a priori (telles gagtiaction sous contraintes de motifs
locaux ou d’ensembles de motifs, voir Bonchi et Lucches@T20
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Ces différentes approches ont largement été exploréedalaas des motifs ensemblistes
(itemsets) et, par exemple, de nombreuses représentatadgnsées ont été proposées afin
d’éviter d’extraire des motifs redondants (voir Caldersakt(2004) pour un état de I'art).
Ces méthodes mettent en place des techniques algorithersqphistiquées pour faire face au
grand espace de recherche a explorer. Dans le cas des sésjuarmombinatoire est encore
plus forte et la tdche est beaucoup plus ardue. Il n’est dascsprprenant qu’on ne dispose
encore que de peu de résultats pour ce type de données. pgonsiles séquences, les motifs
séquentiels fermés sont la représentation condenséedadgpandue (Yan et al. (2003)) et,
ce n'est que trés réecemment que les motifs séquentiels ldoreété proposés par Gao et al.
(2008) et Lo et al. (2008). Tout comme pour les itemsets, eex deprésentations restent
particulierement sensibles a la présence de bruit danolasees qui fragmentent les motifs
produits.

Dans cet article, nous proposons un nouveau type de motjtgeeséels, les motifs sé-
quentielss-libres. Ceux-ci, a fréquence similaire, favorisent legifades plus généraux. Ces
motifs présentent le double avantage d’étre moins nombgeexles motifs libres et d'étre
plus adaptés aux données bruitées. Méme si la notion desmdilires était déja connue
dans le cas des itemsets, I'extraction des motifs séqueiitidores pose un véritable défi. En
effet, nous montrons que, contrairement au cas des itenfaatsntrainte de-liberté n’est
pas anti-monotone dans le cas des séquences. L'absencéealeropriété rend la concep-
tion d’'un algorithme efficace beaucoup plus difficile. Nousninons alors comment exhiber
des propriétés intéressantes d’élagage des motifs ndimgu@s qui nous permettent de définir
un algorithme d’extraction efficace correct et complet.ura part, les motifs séquentiels
libres ainsi obtenus facilitent les usages d’un processisullle et nous montrons leur apport
comme descripteurs dans un contexte de classification desées.

Le reste de I'article s’organise de la fagon suivante. Apédr défini les motifs séquentiels
o-libres a la section 2, nous proposons a la section 3 un #hgoei permettant leur extraction.
La section 4 présente des expériences menées sur des doéekes montrant I'efficacité
de I'algorithme et I'utilité des motifs extraits dans un texte de classification de séquences.
Enfin, la section 5 situe notre proposition par rapport asnt.

2 Motifs séquentiels et motifs minimaux

2.1 Préliminaires

SoitZ = {iy,i2...im} un ensemble fini de littéraux appelés items.itdémsetest un en-
semble non vide d’items. Ureequence surZ est une liste ordonnée d’itemséts, . . . , it;)
ou lesit; sont des itemsets dé et j = 1...[. Une séquence est aussi appeiéetif sé-
guentiel Unek-séquencest une séquence deitems (i.e., de longueuk) contenus dans au
plus k itemsets. On notéS| la longueur d’'une séquenceet S0, 1] la I-séquence identifiée
comme préfixe d§. L'ensemble infini de tous les séquences possible® sst notél’ (7). Soit
s = (e1,ea,...,e,) UNe séquence, on NotE) = (e1,...,e;_1,ei41,...,¢,), la séquence
ol lei®™eélément est supprimé. Lopératetireprésente 'opération de concaténation d’item-
sets entre deux séquences-et représente la concaténation d’items entre deux séquePaes

exemple(a)(b)) - {(b)(a)) = ((a)(b)(b)(a)) €t{(a)(b)) — - ((c)(a)) = {(a) (D, c)(a))-
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Définition 1 (Inclusior). Une séquencs’ = (is) is, ... is)) est une sous-séquence d'une
autre séquencs = (isy ise ... is,), NOtES” < S, s'il existe des entiers < is < ... <
ij <... <iptelsqueis) Cis;,, ish Cis,,...1s], Cis,,.

Une base de séquenc®sst une collection de pair€S 7D, T) ouSID est un identifiant
etT une séquence d&Z).

Définition 2 (Support, fréquence et fréquentde support d'une séquencedans une base
de séquence®, noté Support(S, D), est défini de la fagon suivanteSupport(S,D) =
{(SID,T) e DI|S < T}|.

La fréquence d& dansD, notéefreqt, estfreqt = Sw%ﬂ(s’m.

Etant donné un seuil minimum de fréquencele probléme de I'extraction de motifs
séquentiels fréquents est d’extraire 'ensemble commstsEquenceS dansD telles que
fregE > o. L'ensemble complet des séquences fréquentes pour urvséails une bas®
est notéFSeqs(D, o) 1,

FSeqs(D,o) ={S| freq? >0}

S1 || ((a)(0)(c)(d)(a)(b)(c))

Sz || ((a)(0)(c)(b)(c)(d)(a) (b)(c)(d))

S3 || ((a)(0)(6)(c)(d) () (c)(c)(d) (b)(c) (d))
S || ((0)(@)(c)(b)(c)(b)(b)(¢)(d))

S5 || ((a)()(d)(c)(b)(¢)(a))

Se_|| ((a)(c)(d)(a)(b)(c)(a)(b)(c))

S7_|| {(a)(e)(c)(a)(c)(b)(b)(a)(e)(d))

Ss || ((a)(9)(d)(0)(c) () (a) (D) ()

TAB. 1: Base de séquenceés,

Exemple 1(Exemple «fil conducteur »)La base de séquencBs,. (cf. table 1) va servir tout
au long de cet article comme base « jouet » pour illustrer iffg@ntes notionsD,, contient
8 séquences de données avec= {a,b,c,d,e}. La séquencé(a)(b)(a)) est incluse dans
S1. On dit aussi ques; supporte((a)(b)(a)). Remarquons qués ne supporte pas(b)(d))
((b)(d)) £ Ss)-

Pour faciliter la présentation, les exemples de cet anpictéent sur des séquences d’items.
Cependant, tous les théorémes et propositions sont éneheésifiés dans le cadre général
des séquences d’itemsets.

Nous rappelons maintenant la notion de base projetée mgtionous est nécessaire pour
I'obtention de nos résultats.

Définition 3 (Base projetée Pei et al. (2004 Boit s,, un motif séquentiel dans une base de
séquence®. La base projetée par rapport &,, noteeD), , est 'ensemble des suffixes des
séquences dP par rapport au préfixes,.

Notons que le préfixe dg, dans une séquence de donngest égal a la sous-séquence de
S commencant au début deet finissant strictement aprés la premiéoeurrence minimale
(voir Mannila et al. (1997)) de,, dansS.

1. Dans le cas ot est un entierfrqu est défini par rapport 8upport (S, D). Dans la suiteg est entier si non
spécifié.
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2.2 Motifs séquentiels)-libres

La notion de motifs minimaux par rapport a une contraintendera été intensivement étu-
diée pour les motifs ensemblistes (voir section 5). Lesfinbkires (aussi appelégnérateurs
ouclég sont les motifs minimaux a fréquence égale. Une définitian tel motif est queX est
libre si et seulement si il nexiste pas de régle exacte @anfiance = 100%) entre n'importe
quelle paire de ses sous-ensembles. Cette notion a enguitéréralisée pour donner lieu aux
motifs d-libres et aux représentations condensées approximévimdées sur ces motifs Bou-
licaut et al. (2003). Cette généralisation permet d’olstdas représentations condensées plus
concises mais la fréquence d’un motif y est connue avec weetitude contrélée. D’autre part,
un attrait majeur des motifslibres est leur capacité a autoriser quelques exceptiamsipes
exemples supportant ces motifs. Cette caractéristique cea motifs particulierement bien
adaptés pour traiter des jeux de données réels qui, de pardeue, contiennent des éléments
s’écartant des régles générales et/ou des erreurs.

Nous étendons cette définition aux séquences et nous défiikes motifs séquentiels
libres similairement aux motifs ensemblisteibres. Les séquenceslibres sont des motifs
minimaux A fréquence similaire, elles favorisent les séquencepllesgénérales par rapport
aux séquences les plus spécifiques.

Définition 4 (Séquencé-libre). Etant donné une base de séquenPesine séquence est
o-libre si :

Vs' < s, Support(s’,D) > Support(s,D) + §

A partir de 'exemple de la table 1, la figure 1 représentedslgs séquencaslibres En
gras) ayant un support supérieur ou égab.aPar exemple((b)(d)(b)), (Iindice en fin de
séquence représente le support) est une séquelitue alors que la séquencé)), ne l'est
pas, puisqu’elle a le méme support que sa sous-séqugnce

/%N
] /f\ VARNEVARN
/N /IN /\ /l\ l\ /| /N

bs cs ds as bs cs 6 b3 c3 as bs c7 b7z da

N AN N

c3 b3 c3 bs c3 cs a3 bs

FiG. 1: L'arbre d’énumération des motifs séquentielibres (en gras) d® (o = 3)

De par la définition d’'une séquenédibre (cf. définition 4), pour touf € N, un motif
0 + 1 libre est nécessairemedibre. Comme la réciproque n’est pas vraie, cela signifie qu
plus¢ est grand, plus la taille de la collection de motiftibres est réduite. Les expériences
montrent (cf. section 4) qu’augmenteréduit trés fortement le nombre de motifs produits.
La section suivante précise la difficulté d’extraction degtifa séquentiels-libres et pro-
pose une méthode d’extraction efficace.
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3 Extraction de motifs séquentiels)-libres

L'extraction des motifg)-libres étant bien maitrisée pour les données ensemblisesst
alors naturel de s’interroger sur I'absence de résultais p@type de motifs sur les séquences.
Une explication est qu'il est délicat, de fagcon généralétatidre aux séquences une méthode
fonctionnant sur des données ensemblistes. La difficidideédrincipalement dans la combi-
natoire, encore plus élevée dans le cas des séquences.

Nous commengons par montrer qué-iberté n’est plus une contrainte antimonotone pour
les séquences. L'antimonotonie d’'une contrainte étanbawrale puissantes techniques d’éla-
gage en extraction de motifs, elle a permis de concevoiraeews génériques qui poussent
les contraintes satisfaisant cette propriété. Nous pengoa la perte de cette propriété ex-
plique en grande partie le manque de techniques d’extradéséquenceslibres. Ce constat
motive notre recherche de nouvelles propriétés pour e&tcais motifs.

Propriété 1. La contrainte de-liberté n’est pas antimonotone dans le cadre des séquences

Il est simple de constater la perte de I'antimonotonie de&liaerté. Par exemple, a partir
des donneées de la table 1, la séquefie®(a)), estl-libre alors que(a)), ne I'est pas. Cette
perte souligne la différence fondamentale entre séqueteastifs ensemblistes pour leur ex-
traction et la complexité algorithmique qui va en résulénsi, avec les séquences, il devient
impossible d'utiliser des mécanismes qui sont efficaces f[gsumotifs ensemblistes, tels que
l'inférence du support de certains motifs. Notons que cestimejoint le résultat pessimiste
de Raissi et al. (2008).

Récemment, Gao et al. (2008) et Lo et al. (2008) ont simufieamé introduit une propriété
de monotonie pour un ensemble particulier de séquencegé@dratrices. Dans cet article,
nous étendons ce résultat au cas des séquéHda®s et nous montrons une nouvelle pro-
priété qui nous permettra d’éviter le test de séquences prametteuses » (cf. propriété 2
ci-dessous). Cette généralisation s’appuie sur la noteoé-équivalence de bases projetées.
Notons que les générateurs de séquences de Gao et al. (20@8teal. (2008) sont un cas
particulier de séquenceédlibres (i.e.,d = 0).

Définition 5 (5-équivalence de bases projetéeSpient deux séquencest s’, leurs bases
projetées respectivel3; et D), sont ditesi-equivalentes (notéB|, =5 D)) si ces derniéres
ont au plusd suffixes différents.

Cette définition peut étre pleinement exploitée pour pnadune propriété monotone de
certaines séquences nibres :

Propriété 2. Soient deux séquencegts’. Sis’ < s etD|, =5 D), alors il n'existe pas de
séquence de préfixequi puisse étré-libre.

Démonstration.(Par contradiction) Soient deux séquence®t s’ telles ques’ < s,
Support(s', D) — Support(s,D) < 0 etD|; =; D). Supposons qu'il existe une séquence
sp, = s - 5. o-libre. PuisqueD|, =5 D)y, il existe une séquence’ = s’ - s. telle que
Support(s”, D) — Support(s,, D) < 6. Ce qui nous emmeéne a une contraction par rapport
au fait ques, est supposéélibre. O

La propriété 2 est trés intéressante car elle permet did\atgloration de séquences « non
prometteuses ». De plus, la vérification défdé@quivalence des bases projetées peut étre res-
treinte aux sous-séquences de longuewr1 comme la propriété 3 I'indique :
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Propriété 3 (Backward pruning) Soit une séquence préfixg = (e, e, ..., e,). S'il existe
unentieri (1 <7 <n — 1) tel queD|,, =5 D\s“)' alors I'exploration de la séquencs, peut
étre stoppée puisqu’aucun motif séquentiel de préfixmeut étred-libre danss.

La propriété 3 peut étre facilement poussée dans un algwithiextraction de motifs sé-
quentielsi-libres, elle permet alors un élagage efficace des séquencegrometteusegn
effet, la propriété 4 assure que I'élagage issu de la prigpBiée peut pas entrainer I'élagage
de séquenceslibres.

Propriété 4. Soit une séquence préfixgg= (e1, €2, ..., e,). Sis, esté-libre alors s, ne peut
pas étre élaguée (i.e., elle n’est pas considérée commemarefteuse).

Démonstration.Si s,, estd-libre alors, par définition de la-liberté, il n’existe pas d’entier
tel queSupport(s,, D)+ < Support(s, V), D). Par conséquent, il n’existe pas d’enti¢el
ques, =5 s, et I'élagage de, ne peut donc pas étre appliqué. O

L'algorithme que nous proposons pour extraire les séquesibres s'appuie sur les
propriétés précédentes afin de pleinement exploiter lari@tépde monotonie de certaines
séquences nob-libres. D’autre part, il est aussi possible de tirer pagild combinaison
conjointe des contraintes deliberté et de fréquence. En effet, dans le cas ou les ségaenc
explorées sont dans le voisinage de la bordure positiveddpesaces fréquentes, alors la com-
binaison de ces deux contraintes peut étre utilisée pouirgtespace de recherche comme
la propriété suivante le montre.

Propriété 5. Soient le seuil de support minimum et la séquence préfixe,. Sio <
Support(s,, D) < o + ¢, alors I'exploration des,, peut étre stoppée.

Démonstration.On montre aisément que les séquences de préfine peuvent pas étre a la
fois fréquentes ef-libres. O

Nous présentons maintenantBFED, notre algorithme d’extraction de séquengéibres
fréquentes. BFFED (DElta Free Frequent sEquence Discovery) intégre lesrg@ids 3 et 5.
Dans le méme esprit que I'algorithme d’extraction de matifquentiels fermés Bide de Wang
et al. (2007), EFFeD est basé sur le paradigmattern growth(voir Pei et al. (2004)) et ef-
fectue I'extraction de séquencedibres sans gestion d’'un ensemble de motifs potentieliéme
o-libres. Il adopte ainsi une vérificatidri-directionnellepour élaguer efficacement I'espace
de recherche. BFFED ne conserve que les séquences fréquentes qubddires. C'est un
avantage trés important par rapport aux méthodes qui Slapipsur la gestion d’'un ensemble
de motifs potentiellement-libres (e.g. Clospan pour les fermés), ce qui nécessiteostt p
traitement quadratique en la cardinalité de I'ensembleuepgut s’avérer prohibitif lorsque
cette cardinalité devient trop importante.

Pour découvrir 'ensemble correct et complet des séqueniilees fréquentes d'une base
de séquenceB (i.e., toutes les séquencesibres fréquentes de préfiXg), I'algorithme DeF-
FED est lance de la fagon suivante EBFED(0, 4, (), D, {{)|p(}). En effet, () est, par
définition, la plus petite séquendelibre. DEFFED parcourt d’abord la base de séquences
pour extraire toutes lelsséquences fréquentes (ligne 2). Ensuite, chaque 1-ségjfréquente
(ligne 5) est considérée comme séquence préfixe. L'algnathérifie si la séquence préfixe
estd-libre (ligne 9). Finalement, si la séquence préfixe satigga conditions des lignes 13
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Algorithme 1 : DEFFED (DElta Free Frequent sEquence Discovery)

Data: o, §, séquence préfixg, et sa base projetée,, , F'F'S
Result: FFSU L'ensemble des séquences fréquentéibres de préfixes,

1 begin
2 LFI «— frequentl—sequenceﬂ‘sp ,O)
3 is_free «— 1;
4 unpromising «— L;
5 foreachiteme € LFI do
6 sp = (sp-e);
7 D‘S; — pseudo_projected_databa@&gzs(p , s;);
8 it Support(sy, D)+ 3§ < Support(sp, D) then
/I potentiellement é-libre
9 if #integer andSupport(s;,(i),’D) — & > Support(s;,, D) then
10 FDS «— FDSU{s},};
11 is_free — T,
12 if —1s_free then
13 if Bintegeri | Djsy =s D\s;(i) then
14 |_ unpromising < T,
15 if —unpromising then
/I vérifier s'il est possible de trouver des séquences
fréquentes o-libres(propriété 5)
16 if Support(s;,, D) > o + ¢ then
17 L Call DEFFED(o, 4, s;,D‘S;,FFS);
18 end

et 16 (on ne peut pas élaguer), I'algorithme est appelé s&@ament sur la séquence préfixe.
D’autre part, combinée avec la bordure positive des moéfgisntiels fréquents, E-FED
permet d’obtenir la représentation condensée approximdéis séquencédibres fréquentes.

4 Expériences

Notre algorithme [BEFFED, ainsi que les algorithmes BIDE Wang et al. (2007) et PrefixS
pan Pei et al. (2004), ont été implémentés en Java. Les expdtations ont été effectuées sur
un cluster ou un ordonnanceur a alloué les "jobs". Les nosidaldul sont équipés de 8 pro-
cesseurs cadencés a 2.5 GHz et de 16Go de mémoire sous CAfitO&: dresser un bilan
complet de notre approche, nous menons des expérienceasjgurde données synthétique et
un jeu de données réel. Plusieurs autres jeux de donnée® dess, les résultats ne sont pas
rapportés ici par manque de place.

Le jeu de données synthétiqgue C100I120LB®MO00 séquences de taille moyerdesur un
alphabet d€0000 items) a été créé a I'aide du générateur d’'|BM QUESITe jeu de données
réels contient les résultats des quinze derniéres anngesrimntres de football de Raemier
Leagué, premiére division anglaise de football. Ce jeu de donnéesient280 séquences

1. http ://www.almaden.ibm.com/cs/projects/iis/hdbjBcts/data_mining/datasets/syndata.html
2. http ://lwww.premierleague.com/
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contenant chacuris itemsets de taill@ (cette taille est fixe et ne varie pas). Chaque itemset
représente une journée du championnat avec trois issusibigssencodées dans le premier
item : victoire, défaite ou nul. Le deuxieme item représdesebuts marqués et autres détails
de la partie. De par son encodage, ce jeu de données est@@nsidnme tres dense.

Ces expérimentations ont pour but de répondre aux questioventes comment se com-
porte DEFFED en fonction de ses différents paramétres et par rapport ausea solveurs ?
Quel est I'apport des motifs extraits dans des taches deifieetion ?

winiman supportr

wmimar supporty
P 0.006

1000

Frequent pattern:

(a) #-libres (b) Utilisation mémoire (Mo)

FiG. 2: Comportement de EFFED sur C100120L30 en fonction du support minimunvet

Minimal Supportr

095

(a) #-libres (b) Utilisation mémoire (Mo)

FiG. 3: Comportement de EFFED sur PremierLeague en fonction du support minimur et

Comportement dBEFFED. Les deux jeux de données sont utilisés dans cette expérimen-
tation. Nous comparons les nombres de matfibres produits suivant différentes valeurs de
0, par rapport aux nombres de motifs clos et fréquents, aimsiles temps d’exécution (I'al-
gorithme BIDE est utilisée pour extraire les clos et PrefadSpour les fréquents).

Les résultats sont présentés dans les figures 2, 3 et 4. Lesdigwet 3 montrent I'impor-
tance de la valeuf qui permet de limiter I'espace de recherche et donc le nomémotifs
extraits et par conséquence la taille mémoire utiliséei gjns le temps d’execution. Plus
est grand, plus I'élagage sera important. Le temps d’etxtnrades motifs et I'utilisation mé-
moire pour ce processus sont ainsi diminués grace au seuhpte) et permet de pousser le
processus global d’extraction vers des supports intémnespaur les jeux de données choisis.
La figure 4 présente la comparaison avec les algorithmes BiFEefixSpan. Le lecteur ap-
préciera le gain gagné lorsque quaugmente. Notons également le fait que BIDE obtient de
plus mauvaises performances que PrefixSpan car le nombegrdéd est proche du nombre
de fréquents, ce qui ne rentabilise pas le colt des vérditabidirectionnelles de BIDE.
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12000 1ev07
Closed (BIDE) mmmm
O-free mmm

10000 [

10-free 1
Frequent (PrefixSpan)

tevos | Frequents

100000 |

Runtime (ms)

10000 |

Number of Extracted pattemns
8

095 09 085 10 095 09
Minimum support threshold Minimum support threshold

(a) Nombre de motifs (b) Temps d’exécution

FIG. 4: Comparaison de EFFED, avec PrefixSpan et BIDE sur PremierLeague en fonction
du support minimum

Descripteurs | Support SVM Nb descripteurs ~ Temps d’obtention du classifigu
Motifs fréquents 0.9 98.5714 2879 2.55
Motifs fermés 0.9 98.5714 2737 2.58
Motifs 0-libres 0.9 98.5714 2864 2.22
Motifs 5-libres 0.9 98.2143 2144 2.10
Motifs 10-libres 0.9 99.2857 416 0.62
Motifs 15-libres 0.9 98.9286 27 0.09
Motifs 17-libres 0.9 98.9286 9 0.11
Motifs fréquents| 0.85 97.5 10289 9.89

Motifs 0-libres 0.85 97.5 10274 8.88

Motifs 5-libres 0.85 97.5 9479 8.82
Motifs 10-libres | 0.85 97.8571 5227 3.89
Motifs 15-libres 0.85 98.2143 957 0.7
Motifs 17-libres 0.85 98.9286 357 0.39
Motifs fréquents 0.8 95.3571 29597 35.53
Motifs 0-libres 0.8 95.3571 29582 36.77
Motifs 5-libres 0.8 95.3571 28746 32.42
Motifs 10-libres 0.8 94.6429 22466 36.67
Motifs 15-libres 0.8 96.7857 8935 11.65
Motifs 17-libres 0.8 97.1429 4795 3.59

TAB. 2: Pourcentage d’éléments correctement classifiés.

Apport des motifg-libres dans un but de classificatiofin d’évaluer I'intérét des motifs
o-libres dans un but de classification, nous les avons wiligdnme descripteurs dans une
tache de classification. Le jeu de données PremierLeaguparten5 classes : les équipes
finissant dans les 4 premiéres, les équipes classées emirglaéme et huitieme position,
celles finissant entre la neuvieme et quatorzieéme, puissrminant entre les quinziémes et
dix-septiemes positions et enfin les équipes reléguées.

Une fois les motifsi-libres extraits, nous les avons utilisés comme descriptee ce jeu
de données. Le but de notre démarche n’est pas une compeeaise classifieurs, mais la
comparaison et I'étude de I'impact dédibres, en tant que descripteurs, par rapport a d'autres
types de motifs, sur les performances d'un classifieur doRnér cela, nous avons utilisé
un classifieur SVM. Les performances du classifieur ont éxuées avec une 10 validation
croisée. Nous comparons les résultats obtenus avec lefsgwibres par rapport aux motifs
fréquents et aux motifs fermés qui sont généralementésilians ces taches de classification.
Le tableau 2 rapporte les résulthtslormis le fait que les meilleurs résultats sont obtenus a

1. Les supports hauts (en#6% et 100%) choisis dans cette expérimentation reflétent la densligécatmplexité
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partir de certaines valeurs deour des seuils de support donnés, on remarque qudilees
produisent des résultats de classification comparablesuaings types de descripteurs. Plus
remarquable, on note que le nombre de descripteurs estdgaptus faible avec les motifs
o-libres et le temps de calcul du classifieur est aussi plust.cBar exemple, pour un seuil
de support = 0.9 eté = 17, il faut uniquemen® descripteurs pour obtenir un classifieur
obtenant un taux de bien classé98e286% en0.11s alors qu'il en fauR879 avec les motifs
fréquents pour une performance équivalente. De plus, umas que le temps de construction
du classifieur ne prend pas en compte le temps d’extracticaeons ce cas la est d’enviréd
secondes pour Prefixspan alors que dans le cas de notrafaigeril est d’enviror3 secondes.
Les d-libres permettent ainsi d’obtenir des précisions conmiplasavec beaucoup moins de
descripteurs et un temps de calcul réduit.

5 Travaux connexes

La recherche de représentations concises des motifs fisgaelonné lieu a de nombreux
travaux depuis l'article fondateur de Mannila et Toivon&896). Une telle représentation est
composée d’'un sous-ensemble des motifs fréquents qui famaesynthése exacte de I'en-
semble des motifs (toute I'information véhiculée par legifadréquents peut étre retrouvée).
La plupart des travaux portent sur les motifs ensemblisesifemsets), principalement parce
gu'il existe des relations fortes entre les motifs ensesidsdi et de puissants outils mathéma-
tiques comme la théorie des ensembles, la combinatoire ebleespondances de Galois. Ces
outils jouent un réle important dans la construction desésgntations condensées fondées
sur les motifs clos Pasquier et al. (1999), les motifs egsentasali et al. (2005), les motifs
o-libres de Boulicaut et al. (2003) (également appelés alégémérateurs dans le cas particu-
lier ot = 0) et les motifs non-dérivables de Calders et Goethals (2@ylers et al. (2004)
proposent un état de I'art de ce domaine.

En revanche, obtenir des représentations condenséesefdemhées structurées s’avere
nettement plus complexe. Nous avons vu quej)aiberté ne satisfait plus la propriété de
monotonie avec les séquences (cf. section 3). Les motifs&éfepnt été étendus aux séquences
avec des algorithmes efficaces comme Clospan de Yan et &3)20 Bide de Wang et al.
(2007). Récemment, les générateurs ont été proposés oaédgiences par Baralis et al.
(2008), Gao et al. (2008) et Lo et al. (2008). Notre contidhutest une généralisation de
ces travaux. L'algorithme BFFED permet d’extraire toutes les séquences d’item&ditares
alors que les précédents travaux correspondent au casutiartiou s = 0. La faisabilité
de DEFFED est obtenue par I'apport de nouveaux critéres d'élagage pallier la perte de
I'antimonotonie et la combinaison des contraintesidiberté et de fréquence pour élaguer
I'espace de recherche. Remarquons que I'état de l'arttiraelgsi des résultats pessimistes,
comme celui de Raissi et al. (2008) qui démontrent qu’unesgmtation a base de séquences
non-dérivables n’'est pas possible.

En s’appuyant sur le principe du MDL Grunwald et al. (200B)¥t al. (2006) démontrent
que les motifs libres sont de meilleurs candidats que lesfsnfiermés dans des taches de
classification. Paradoxalement, dans le contexte des ségsides motifs libres n'ont pas été
utilisés a des fins de classification hormis par Gao et al.§e@epuis la premiére proposition

inhérente au jeu de données PremierLeague, ainsi pouoiitime BIDE, I'implémentation dépasse largement le
temps alloué pour les extractions a partir&dé&s



M. Plantevit et al.

de Lesh et al. (1999), les principaux travaux s’appuientdas séquences fréquentes. Park
et Kanehisa (2003) et She et al. (2003) combinent méthodsgldetion de descripteurs et
classifieur fondé sur les SVM pour prédire les caractérstiqgdes membranes des protéines.
Exarchosetal. (2009) et Tseng et Lee (2009) proposent derode directement un classifieur
associatif a partir de motifs séquentiels. Ces travauxidérent ainsi 'ensemble complet des
motifs séquentiels fréquents, ce qui diverge du fait quaskenble des motifs d’un classifieur
associatif doit étre concis et sans redondance d'aprégmenn et al. (2009). Comme la
partie expérimentale I'a montré, les motifs séquentielidres peuvent étre utilisés comme
descripteurs pour la classification et leur nombre réduifosn de bons candidats pour les
taches de classification associative.

6 Conclusion

Nous avons proposé un nouveau type de motifs séquentieladafs séquentielslibres,
ainsi qu’un algorithme correct et complet qui les extradicatement. Leur extraction n’est pas
une tache simple parce que, contrairement aux données elistes) lad-liberté ne vérifie plus
la propriété d’antimonotonie pour les séquences. La rudsileur extraction s'appuie sur la
mise en évidence de propriétés d’élagage fondées sur les pagetées. Les expérimentations
montrent que ces motifs sont nettement moins nombreux guadtifs séquentiels libres et
donc encore moins nombreux que I'ensemble des motifs séglserElles montrent aussi les
apports de ces motifs en tant que descripteurs en classificBte plus, ces motifs possedent
une capacité a autoriser quelques exceptions dans la pimude régles, ce qui s’avere par-
ticulierement utiles dans un contexte de classificatiorso8&s au fait que leur nombre soit
réduit, nous pensons que ces motifs sont particulierenpgmoariées pour faciliter I'étape de
sélection et combinaison de séquences en classificatiociakeée, étape qui reste I'une des
difficultés majeures de ce type de méthodes.
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Summary

Sequential pattern mining is a challenging task with imgotiocks like the size of the
output. In this paper, we propose a new approach that extraagnore general patterns and
suppress the more specific patterns with similar frequen®ie defined-sequential patterns
that enable to reduce the output. Even if this notion is dlydanown for itemsets, we show
that its extension to the sequence framework is very difficthhe approach produces few and
useful patterns for data mining tasks like sequence cleasdn.



