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Résumé. L'extraction de motifs séquentiels est un défi importantrdaicom-
munauté fouille de données. Méme si les représentatiordecsées ont mon-
tré leur intérét dans le domaine des itemsets, a I'heuresbetpeu de travaux
considérent ce type de représentation pour extraire deifsmoet article pro-
pose d’établir les premiéres bases formelles pour obtesibbrnes inférieures
et supérieures du support d’'une séqueficdlous démontrons que ces bornes
peuvent étre dérivées a partir des sous-séquenceserouvons que ces regles
de dérivation permettent la construction d’'une nouvelfgésentation conden-
sée de I'ensembles des motifs fréquents. Les différeniedrimentations me-
nées montrent que notre approche offre une meilleure repiaton condensée
que celles des motifs clos et cela sans perte d’information.

1 Introduction

Motivée par de nombreux domaines d’applications (e.g. star§g web, analyses finan-
ciéres, détections d’anomalies dans les réseaux, traitsrde données médicales), I'extraction
de motifs séquentiels fréquents est un domaine de recheeshactif Mobasher et al. (2002);
Ramirez et al. (2000); Lattner et al. (2005). Les travaux@sares derniéres années ont montré
que toutes les approches qui visent a extraire I'ensemilendéifs séquentiels deviennent ce-
pendant inefficaces dés que le support minimal spécifié pidateur est trop bas ou lorsque
les données sont fortement corrélées. En effet, dans cetgalsis encore que pour les item-
sets, les recherches sont pénalisées par un espace dehectiep important. Par exemple,
aveci attributs (appelés ausiems, il y a potentiellement(i*) séquences fréquentes de
taille & Zaki (2001). Pour essayer de gérer au mieux ces problémesmnplexités spatiale
et temporelle, deux grandes tendances se distinguent@ré'laetuelle. Dans le premier cas,
les propositions comme PrefixSPAN Pei et al. (2004) ou SPARK 22001) se basent sur
de nouvelles structures de données et une génération dielatnefficace. Les approches de
la seconde tendance considérent I'extraction d’une reptéson condensée Mannila et Toi-
vonen (1996). Méme si l'utilisation d’une représentatiompacte a montré son intérét dans
le domaine de I'extraction d'itemsets, la complexité smoelle des motifs séquentiels fait
gu'il existe cependant peu de travaux utilisant une remitdsien condensée dans ce contexte.
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Ainsi, seuls Clospan Yan et al. (2003) et Bide Wang et Han 42001t abordé ce probleme
en cherchant a extraire des motifs clos. Le probléme que ctoerehons a résoudre dans cet
article est le suivant Est-il possible de trouver une nouvelle représentationdemsée pour
répondre a la problématique de I'extraction de motifs sdtjigés ?Notre objectif est d’établir
les premiéres bases formelles pour calculer les bornesisupes et inférieures de la valeur du
support d’un motif en utilisant le principe de I'inclusi@xclusion Knuth (1973). Ce principe
nous permet d’obtenir des régles de dérivations via letegiebus pouvons déduire le support
d’'une séquencsans avoir a compter son support dans la base de doniNmss montrons
également que ces régles peuvent étre utilisées pour aoasine représentation condensée
de certains types de motifs.

Cet article est organisé de la maniére suivante. La secftioimdtiuit les concepts liés aux mo-
tifs séquentiels ainsi que les notions formelles utiliskaess le reste de I'article. Nous discutons
I'utilisation de régles de déductions dans la section Jphtache NDSP est introduite dans la
section 4. La section 5 présente les premiéres expérinmmganenées qui confirment I'inté-
rét de notre approche et en discute les limites. Dans laoge6thous présentons les travaux
connexes autour des représentations condensées et désgaqtientiels. Enfin, la section 7
conclut et présente les principales perspectives asso@iée travail.

2 Concepts préliminaires

Dans cette section, nous définisstmprobleme d’extraction des motifs séquentipisa-
lement proposé par Srikant (1995); Srikant et Agrawal (3$961ous introduisons la notion
de S-Apparition(une notion similaire est proposée dans Calders et Gog2z02) pour I'ex-
traction des itemsets fréquents).

Soit D une base de données contenant des transactions regroapédiemt ou chaque
transactior” consiste en : un identifiant de client, n@tg; ; une estampille temporelle, notée
time et un ensemble d'items (appéiémse} notéit.

Définition 1 (Sequence, Inclusion et Support)SoitZ = {iy,és...i,;, } Un ensemble fini de
littéraux appelés items. Un itemset est un ensemble nanelittms. Une séquendéeest une
liste ordonnée (selon les estampilles temporelles) dsedm) notéec ity ity ...it, >, oUt;,

j € l..n, est un itemset. Unk-séquence est une séquencesdeems (ou de taillek). Une
séquence’ =< s sh ... s/, > est une sous-séquencedle-< s sz ... S, >, hotéeS’ < S,
Sidin < d2 < ..dj... < i,telsques; C s;, s, C sig,...s), C sin. SiS £S5
et S’ A S, les séquences sont dites incomparables et sont nétées- S’. De plus, une
séquence est dite réguliére si chaque itenisetontient le méme unique iteinPar exemple,
{(a)(a)(a)) et {(b)(b)) sont des motifs séquentiels réguliers. SGjt..s la liste ordonnée
des transactions pour un clie (i.e. la séquence maximale supportée pgr Le support
d’'une séquencé dans une base transactionellz noté Support(S, D), est défini tel que :
Support(S,D) = |{C € D|S = Clrans}|-

Définition 2 (Extension de séquenceoitS une séquence etun item,SU« veut dire quey
est rajouté dans le dernier itemset de la séquesidee mémeS oo définit la concaténation de
a dans un nouvel itemset introduit & la fin de la séquence. Ramgie, soitS = ((abed)(abd)),
S Uc = ((abcd)(abc)) etS o c = ((abed)(ab)(c)).
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Avec ces définitions, nous pouvons maintenant décrire fttement le probléeme d’extrac-
tion des motifs séquentiels et sa solution.

Définition 3 (Probléme de I'extraction des motifs séquentis fréquents) SoitSP la séquen-
ce maximale théorique pouvant étre générée a partir destslidansD. La solution au pro-
bleme d’extraction des motifs séquentiels fréquents déstieéelle que :

FreqSeqSet(S,D, o) = {S <X SP|Support(S,D) > o}

ou o est un seuil de support minimal défini par l'utilisate0r< o < |C| etC est I'ensemble
des clients dan®.

Définition 4 (S-Apparition) Pour chaque séquenég A(S, D) représente I'ensemble de clients
contenanexactementdans leurs transactions la séquenge

A(S, D) = {C S D|Ctrans = S}

Exemple 1 Considérons la base de donné@suivante ave@ = {a, b, ¢, d}.

@ ;1 a,:,l():,d La séquence maximadP qui peut étre génerée est
o Tz a.b {(abed)(abed)). DansD, A({(ab)), D) = {C>};
G T | ad A({(ad)(c)); D) = {Cs}, A({(abed)(ad)), D) = {C1}.
’ Tl c Pour toutes les autres séquencgsA(S, D) = 0.
4

Soitag” le cardinal de 'ensemblé(S, D). La notatioms sera préferée quand le contexte
n’est pas ambigue. A partir de la définition 4, nous pouvopsimer le supportd’'une séquence
en fonction derg, S < SP.

Lemme 1 Pour chaque séquence= SP : Support(S,D) = 3 g j<sp @I

Par manque de place, les preuves de ce lemme, des prochapesifions et des théorémes
ne sont pas détaillés dans cet article. Le lecteur peut éecré Raissi et Poncelet (2006). Le
lemme 1 sera utilisé dans la prochaine section afin de géleérergles de déductions.

3 Regles de déductions

Dans cette section, nous étendons la définitiexpfession de suppomtroduite dans
Calders et Goethals (2002) pour I'extraction d’itemsetgfients. Cette expression sert a mo-
déliser les informations du support dans les séquencesnf@emations sont formalisées en
implications logiques et nous soulignons les liens entseesgressions de support et un sys-
téeme d’équations linéaires.

Définition 5 (Expression de support pour les séquenced)ne expression de support pour
une séquenck est une égalit&upport(S) = s avecS < SP ets € N. Une base de données
D "satisfait" I'expression de suppofupport(S) = s si et seulement Support(S, D) = s.
SoitS un ensemble d’expressions de support. Une base de dobrisagisfait" S si et seule-
ment si toutes les expressions dahsont satisfaites.
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Support({}) = 3, Support(a) = Support(b) = 2
Support(c) = 2, Support(d) = Support({ab)) =2
Support({(a)(a))) =1, SUPPON‘(((G)(IJ))) =1, Support({(a)(c))) =1
S = Support({ac)) =1, Support({ad)) =1,  Support({(b)(d))) =1
Support({(b)(a))) =1, Support({bc)) = 1 Support({bd)) =1
Support({(c)(a))) =1, Support({(c)(b))) = Support({cd)) = 1
Support({(d)(a))) =1, Support({(d)(b))) =1, Support({(d)(c))) =

FIG. 1 — Expressions de support dans la base de donfitds I'exemple 1

Ces expressions de support sont présentes dans chaquthaigate type Apriori utilisé
pour I'extraction de motifs séquentiels. Ainsi, 'ensembés expressions de support s’agrandit
aprés chaque étape de comptage des séquences. Néanmlainssers-ensemble deest uti-
lisé pour déduire des contraintes sur les supports desséegieandidate®st-il alors possible
d'utiliser tout 'ensemble des expressions de support aéibténir de meilleurs contraintes sur
les supports ?

Définition 6 Extension de Calders et Goethals (2002). Soit SP une séquence @t/ € R.
SoitS un ensemble d’expressions de suppSrimpliqueun intervalle[l, u] sur le support de

S, notéS = Support(S) € [I,u] si et seulement si pour chaque transaction de la base de
donnéedD satisfaisantS, on al < Support(S) < wu. Cetintervalle[l, u] est minimal, noté

S Emin Support(S) € [I,u], si et seulement sB[l’, v'] C [I,u] | S = Support(S) € [I',v'].

Nous montrons maintenant comment générer l'intervalleimmah pour chaque séquence
candidate en utilisant I'ensemble des expressions de sumpest a dire utiliser toute I'in-
formation disponible dans I'ensemble des expressions pigasti Pour cela, nous présentons
les liens théoriques entre I'implication logique définiedeissus et un systéme d’équations
linéaires.

Lemme 2 SoitS une expression de support pour la séquefick existe une base de données
D qui satisfaitS si et seulement le systéeme d’équations linéaires suivaasgu® une solution
dansN pour chaque variable; avecS < SP :

ys(S) = ZS-<J-<S73 zy =385 Y(Support(J)=s;) €S

En utilisant ce type d'inégalités, nous pouvons définir idoteéme permettant de déduire
directement des regles sur les bornes de l'intervalle dp@tiples séquences candidates
Ceci est possible car les algorithmes construits niveaurigaaux contiennent I'information
Support(J) = s pour chaque sous-séquencele

L'utilisation de la séquence théorigue maxim&tE n’est pas possible d’'un point de vue
pratique. Pour cela, nous limitons la portée de notre lemiaes&quence uniquement en
utilisant un principe de projection de séquence sur la basgotinéed. Contrairement au
probléme d’extraction d’itemsets, cette projection med#i support des sous-séquencesde
puisque certaines séquences peuvent étre incomparablesiben ayant des sous-séquences
en commun.



C. Raissi et al.

Définition 7 (Projection de séquence)Soit S une séquence €i(S) I'ensemble des items
contenus dans cette séquence.
La projection des transactions d’un client sfif notéers(Cirqns ), €St une liste ordonnée
de transactions définie comme suit :
— Z(ns(Cirans)) € Z(S) (élimination de tous les items d&,..,,s qui ne sont pas dans
S).
—If Ctrans < S, 7"'S(C’trans) = Ctrans-
- Ifs = Ctransa 7T-k‘S’((jtrans) =S.
— If S <> Cirans; Ts(Ctrans) = Ctrans (Si Un ensemble de transactions d’un client est
incomparable avec la séquence projetée, il est inchangé).
La projection de la base de donnéBssur .S, notéers(D), est définie telle ques(D) =
{WS(Ctrans”C S D}

Lemme 3 SoitD une base de données, pour chaque sous-séquedes : Support(X, D) =
Support(X,ms(D)).

D’aprés le lemme 2, il existe une variablg pour chaque sous-séquenge< SP. Le
lemme 3 permet de réduire considérablement le systemeatiégaSys(S) associé a I'en-
semble des expressions de supgbrbonc, avec une projection sur la séquefc@ous pou-
vons restreindre les variables a uniguement celles doif < S.

Lemme 4 SoitS I'ensemble des expressions de support pour la séqugntexiste une base
de donnée® qui satisfaitS si et seulement si le systéme d’équations suivant posséde un
solution dansN pour chaque variable x avecX < S':

Sus(S) — rx >0 VX S
ys(S) = ZXijSxstJ V(Support(J) = s5) €S

Pour résoudré&ys(S) nous séparons les coefficients en une matrice booléenne :

a11 a12 alS rx Sx
asl a2 ... asS Ty Sy
asl a52 agS s Ss

Si nous représentons chaque matrice par un symblate= S avec A une matrice de
contraintes de taille x n (n étant le cardinal de 'ensemble contenant S et toutesaes s
séquences); un vecteur colonne avec entrées efS un vecteur colonne avec entrées, la
solution générale en utilisant la méthode d’éliminatiorGi#iss-Jordand~1.S) est :

Tx = Z (—1)"]7X|A:)](.SJ (1)

X=<J=S

ol AY estla valeur absolue de I'élément de la matrice inverse —*.

Soit sg un entier choisi arbitrairement, d'apres le lemme 4 I'enskendes supports d’ex-
pressionS pour la séquencg est satisfiable si et seulement si il existe une solutioreentiu
systeme d’équationSys(S). Donc d’aprés (1)Sys(S) est satisfiable si et seulement si :

rx = Y () ¥Afs; >0, vx =S )
X=<J<S
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(Notons que (2) est similaire a la formule d’'inclusion-axibn de Knuth (1973)).
Enisolant(—1)*=XIAS s ets, de la somme nous avons :

DI XIARss >~ Y (~)VXAdus,

X=J<S

CommevVX =< J < S, nous obtenons :

Théoréme 1 SoitX < S <SP

ZXjJ-<S (‘Ulst'HAgc-SJ

Support(S) < 3 , silS — X| impair. 3
A%
_1)IS=IIHIAL g
Support(S) > 2xz<s A)S X J, si|S — X| pair. (4)
X

Les régles déduites de (3) sont les bornes supérieures adelar\du support de la séquence
S et les regles déduites de (4) sont les bornes inférieuresrétpes seront noté&dx (S)
comme dans Calders et Goethals (2002) et la borne, ngté®) est définie telle que :

ZXjJ-<S (‘Ulst'HAgc-SJ

X

®)

Nous pouvons alors, pour chaque séquehatéduire des regles de chaque sous-séquence
X < 5. Ces régles peuvent étre utilisées pour définir un intenglt la valeur du support de
S avecUg (respectivemenks) la valeur minimale des bornes supérieures (respectivelaen
valeur maximale des bornes inférieures) et dbne< Support(S) < Us.

Exemple 2 Considérons la base de donnéesuivante :

o T Tabe] Swrort({(a)®):
T, | a,b,c 1. Ry (((a) (b)) :
Cy | 15 | ab Support({(a)(b )>) > —Support({}) +
Cy | Ts | ab Support(a) + Support(b) = 2
Cs | Th | ac 2. Ra({(a)(b))) :
Ty a Support({(a)(b))) < Support(a) = 2

Remarquons pour cette séguence que nous pouvons diretteféegr le support sans avoir
a le compter({(a)(b)) est égal & 2% < Support({(a)(d))) < 2).

Corollaire 1 SoitX =< S, la différence entre la born&y et la valeur réelle du support d¢
multipliée parA%; est égale au cardinal des S-Apparitions$le

(IX:A;|85—5)((S)| (6)

L'extraction des motifs séquentiels est fortement limjiée son aspect combinatoire. Afin
de résoudre ce probléme, il est souvent nécessaire et fitacefd’extraire un sous-ensemble
de motifs contenant ou pouvant permettre |'extraction déses informations que I'ensemble
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des motifs séquentiels. Les regles de déductions peuventiiiisées afin de construire une
nouvelle représentation condensée des motifs séquerBielss regles permettent de déri-
ver exactemenla valeur du support (i.d/s = Lg) d’'une séquencé en utilisant ces sous-
séquences (cf. exemple 2 avec la séquéncgb))), alors il n’est pas nécessaire de garler
Dans ce cas§ est appelée une séquence dérivable, nbtéeDe la méme fagon, les séquences
non-dérivables, notée§ DS, sont les séquences qui ne peuvent pas avoir leur supporé dér
de maniére exacte. Nous allons montrer que I'ensembléVdes permet la construction de
tout 'ensemble des motifs séquentiels.

Théoréme 2 Soit S une séquence et saeitun item, l'intervalle calculé par les régles de dé-
rivations pour la valeur du support de la séquerfte « (respectivemens o o) est2A5-«
(respectivemen2 A5°<) plus petit que l'intervalle calculé pour la valeur du suppde la
séquence.

Corollaire 2 Monotonie
SoitX =< S une séquence. S estuneD S, alors S est aussi uné.S.
Preuve. SIX estuneDS alorsUx — Lx = 0. En utilisant le théoreme 2 nous savons que :

Us—L5§ﬁ(Ux—Lx),d'Ol\JUS:Ls. ]

4 Lalgorithme NDSP

Dans cette section nous présentons notre approche afin deuwiomune représentation
condensée des motifs séquentiels a partir des regles detabdthextraite du théoréme 1 et du
corollaire 2. L'avantage d’'une représentation condenseqiéelle est souvent plus petite que
I'ensemble des motifs séquentiels, ndiéce qui rend cette représentation adéquate dans le
cadre d’extractions de motifs a partir de données fortewmmélées ou trés denses. Les motifs
séquentiels non-dérivables sont donc adéquats pourdeiidn de grands ensembles de motifs
séquentiels qui ne pourraient pas étre obtenus a l'aidgatithmes classiques.

Théoreme 3 SoitD une base de donnéesun seuil de support minimal. SODSF (D, o)
un ensemble défini tel QUANDSF (D, o) = {(S, Support(S))|Support(S) > o N Us #
Ls}.

NDSF(D, o) est une représentation condensée de I'ensethbléour chaque séquence
X € NDSF(D, o) nous pouvons dérivefupport(X) a partir de ses sous-séquences conte-
nues dansVDSF (D, o).

Preuve. Extension de Calders (2003). La preuve est cotestpair induction sur la taille
de la séquencs$ (Raissi et Poncelet (2006)).

Dans notre approche, la valed; utilisée afin de calculer nos régles de déductions n’est pas
extraite d’'une matrice inversée, afin d’'optimiser les cialamais calculée par la fonction :

Proposition1 Let X < J < S.

AJ: 1 ’Lf|J—X|<2
X p—1 if[J-X|>2

Ou ¢ est le nombre de sous-séquences de tille 1| tel queX < S.
Pour le cas spécial o = S, SiX = {} alors A{S} =1
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Corollaire 3 SoitS une séquence réguliére alofsest non-dérivable.

Preuve. Notons qu’une séquence réguliere posséde uneasogs-ségquence avec|S —
X| = 1. A partir de I'équation (5) et (1), §iS — X| > 1 alors A5, = ¢ — 1 = 0. doncdx (9)
est indéfinie. O

Nous avons developpé un algorithme NDSP1i-Derivable Sequential Patteingui per-
met de de construire la représentation condeNsBS F (D, o). NDSP est un algorithme par
niveau et est complétement indépendant de la structure mieéds utilisée pour la représen-
tation des séquences. L'algorithme 1 est basé sur la seatkgsique dgénérer-élagueet
est divisé en 3 étapes distincte&} la génération de candidats (lignneet 15 avec la fonc-
tion CandidateGeneration()); (ii) Le comptage de support (ligrig; (zii) Déterminer les
séquences non-dérivables dans,.; grace a la fonctiorCompute Bounds() (ligne 8), les
séquences dérivables sont élaguées ligné.e processus s’arréte quand il n’y a plus de can-
didats générés.

Algorithme 1 : algorithme NDSP

Data : Une base de donné&s; o un seuil de support minimal
Result: NDSF (D, o)

1 NDSF(D,o) — 0;
2 level +— 1;
3C — {{i}lieT}

4 while Cjepe; # 0 do

5 CountSupportCieye: );

6 Flez%el «— {S S Clevel ‘ Support(S) 2 0};

7 foreach S € Fjeye; do

8 (Ls,Us) « ComputeBounds(S);

9 if Lg¢ = Ugs andLg = Support(S) then
10 L /IS est une séquence dérivable.
11 Fievel < Flevel \S;

12 else

13 /IS est une séquence non-dérivable //( Lg # Ug).
14 L NDSF(D,o) — NDSF(D,o)U S,

15 Clevel+1 = CandidateGeneration(Fieyer);

16 level = level + 1;

17 returnN'DSF(D, o)

ComputeBounds() (Algorithme 2) est appelé paW DSP afin de calculer les bornes
supérieures et inférieures pour une séqueéhcompute Bounds() vérifie aussi que les régles
restent cohérentes par rapport a la base de dorih@emness et13). Le test de cohérence est
obligatoire car la projection doit prendre en compte lesiséges incomparables qui peuvent
amener a des régles du typ&s < Lg ouUs = Lg A Lg # Support(S). La derniére
fonction E() (Algorithme 3), appelée parompute Bounds(), est la fonction qui calcule la
formule d’inclusion-exclusion (5) d’'une maniére exhausstiDe plus, I'évaluation de&\{. est
faite dans le corps de la fonctidik.
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Algorithme 2 : algorithme @®MPUTEBOUNDS

o g~ WN PP

© 00 N

11
12
13
14
15

16
17

Data : Une séquencé&
Result: les bornes sur la valeur du support de la séquéhcé, u)

foreach X < S do

l—0;

else

return (l,u);

u «— |C|;
/ICalcul des bornes a partir du théoreme //(1).
delta — IE(S, X);

if |S — X| estimpairthen
/[Test de cohérence.
if delta > 1 then

|_ u «— min(u, delta);

Il '|S — X]| est impair.

/[Test de cohérence.
if delta < uthen
|_ I — max(l, delta);

if 1 = u then
| return (lu);

Algorithme 3 : algorithme IE

=

2 Ve (=1)I5—XIH1 « A x Support(X);

o g b~ w

0 ~

10

11

Data : Les séquencesS et X pour calculerR x (.S)
Result: V valeur de la réglR x (5)

level — | X]|;

while level < |S| — 1do
SuperSeq — X.getSuperSequences(level + 1);
foreach J < SuperSeq do
|_ V — V4 (=1)IS=IIHE x A x Support(J);

if | X| # 0then

|_ Ag( = S.getSubContain(X) — 1;

else

L A% =1

returnV «—

A
A%
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5 Expérimentations

DataSet Iltems | Taille moy. des trans| # de transactions # de clients
CL10KTR1KIT1KI10 | 1000 10 1000 10000
CL1KTR1O0KIT500140| 500 40 10000 1000
CL5KTR10KIT100I120| 100 20 10000 5000

FiG. 2 — Les différents jeux de données pour les expérimentatiohdBP

Les expérimentations ont été réalisées sur un ordinateeBbtzkPro Core-Du cadencé
a 2.16 Ghz avec 1Gb de mémoire avec le systéme d’exploitddan OS X 10.4.6. Nous
comparons notre algorithme NDSP avec :

1. Un algorithme d’extraction de motifs séquentiels : Pi&fian Pei et al. (2004).

2. Un algorithme d’extraction de motifs séquentiels clep(ésentation condensée), noté
ClosF : CloSpan Yan et al. (2003).

Les tests ont été faits sur plusieurs jeux de données syaubétgénérés avec |'oufilat-
Gent qui est une extension de I'outil IBM QUEST. Les différentesactéristiques des jeux
de données sont représentées dans la figure 2. Les testscemirent principalement sur les
performances au niveau de la représentation condenségoiitame NDSP a été implementé
en JAVA et utilise une structure de données arborescentdgetockage des séquences et des
supports. La figure 3 montre les résultats d’extractionsepkrformances pour les 2 premiers
jeux de données. Po0r05 < o < 0.3, NDSP dépasse CloSpan et largement PrefixSpan au
niveau de la condensation des motifs séquentiels extBétqlus, pourr = 0.1, le nombre
des motifs séquentiels non-dérivables décroit plus rapésh que les deux autres approches.
L'extraction s’arréte pour I'algorithme NDSP au niveau defpndeur 6 alors que les deux
autres algorithmes s’arrétent a la profondeur 8. Pour CQT&100001T500140, NDSP teste
beaucoup moins de séquences candidates que PrefixSpan $paglde plus, le nombre
de motifs séquentiels non-dérivables tend a décroitre @pglement avec le jeu de don-
nées CL10000TR1000IT1000I110. En effet ceci est di prifeipant a la taille des séquences
puisque le jeu de données CL1000TR10000IT500140 contieengemble de motifs séquen-
tiels trés long avec treés peu d’items différents sachantemieéquences longues ont plus de
chance d'étre dérivables puisqu’elles contiennent plugarmations. NDSP réalise donc un
meilleur taux de compression avec des données denses anhtEnlongues séquences. Le
reste des jeux de données est documenté dans Raissi etde?¢A06b).

6 Etatde l'art

Ces derniéres années, de nombreuses recherches se sessi#gs a des représentations
condensées pour les itemsets. Les représentations cofessalus importantes sont lgeem-
sets fréquents cloBoulicaut et Bykowski (2000) qui sont basés sur I'opératgeiferme-
ture sur le treillis. De nombreux algorithmes ont été démpés comme CLOSET Pei et al.
(2000) et CHARM Zaki et Hsiao (2002) qui utilisent une stgigéde profondeur d’abord

Ihttp ://iwww.datasetgenerator.com/
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FiG. 3— Taux de compression et nombres de séquences fréquentedifiéemtes profon-
deurs et supports

et considérent que la base peut étre chargée en mémoireenisesnbles fréquents libres
Boulicaut et al. (2003) considérent qu’un itemdeestlibre si et seulement sVv.X C I,
Support(X) # Support(I). Cette propriété est antimonotone ce qui la rend bien adapté
une représentation concise. Enfin les itemsets non déelvalnbposés par Calders et Goethals
(2002); Calders (2003) cherchent a détecter les redondataces I'ensemble de tous les item-
sets fréquents a I'aide de regles de déduction basées stumdgp d’'inclusion-exclusion. La
propriété de non dérivabilité étant non monotone, elle pétme représentation concise. Dans
le cas des motifs séquentiels, il nexiste, a notre conaadss, que les algorithmes CloSpanYan
et al. (2003) et Bide Wang et Han (2004) qui s'intéressentaraprésentation condensée. Ce-
pendant Bide ne considére que des séquences dont les gesosetréduits a un seul item.

7 Conclusion

Dans cet article, nous avons abordé la problématique degsaqtations condensées pour
les motifs séquentiels. Nos contributions principales $&s suivantes : Premiérement, nous
avons jetés les bases formelles pour une nouvelle repedemiNous introduisons les concepts
théoriques des motifs séquentiels non-dérivables et priaigue les bornes sur la valeur du
support d’'une séquence peuvent étre déduites a partir tesré&glles-ci sont calculées grace
au principe d’inclusion-exclusion. A notre connaissareetravail est le premier travail a in-
troduire une nouvelle représentation condensée autreaqepiésentation close des motifs sé-
guentiels. Deuxiemement nous avons developpé un algaiMidSP qui dépasse, en terme de
taux de compressions, les algorithmes actuels d’extrastie motifs séquentiels et de motifs
séquentiels clos. Ce travail offre de nombreuses perspsctiout d’abord, le lemme 4 doit
étre affiné afin de prouver la complétude et 'adéquation deenmoéthode, permettant ainsi
I'extraction de motifs non-dérivables sans avoir a testerdohérences des régles et passer
par I'actuelle étape de comptage. De plus, cette approditedpee couplée a des algorithmes
trés efficaces comme SPADE ou PrefixSPAN. Ce couplage peaihethugmenter la vitesse
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d’extraction puisque ces algorithmes utilisent des stmest de données déja optimisées pour
la génération de candidats et leur élagage. La derniérpguatige serait d’étendre la théorie
de la non-dérivabilité vers d’autres motifs tels que leseslet les graphes.
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Summary

Mining Sequential Patterns is one of the main challengesata dchining. In this paper,
we establish the first basis for theoretical upper and loveeinds on the support of a candi-
date sequential pattern S. We show how these bounds canibedifom S sub-sequences.
These rules allow the construction of a concise repredentaf the frequent sequential pat-
terns. We give the results of experiments and show that ayrgsal produces a better concise
representation than the closed collection while keepiegtime expression information.



