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Résumé. Les messages déposés quotidiennement sur les réseaux sociaux et les
blogs sont trés nombreux et constituent une source d’informations précieuse.
Leur fouille peut étre utilisée dans un but de prédiction d’informations. Notre
objectif dans cet article est de proposer un algorithme permettant la prédiction
d’informations au plus tot et de facon fiable, par le biais de I’identification de
regles d’épisodes.

1 Introduction

Avec I’émergence du web 2.0, les internautes ne sont plus de simples consommateurs, ils
sont également acteurs par le biais des messages qu’ils peuvent déposer, des commentaires
qu’ils peuvent laisser et de toute action qu’ils peuvent effectuer. Dans ce cadre, les messages
laissés dans les réseaux sociaux représentent une source précieuse d’informations, que de nom-
breuses recherches cherchent a analyser dans le but d’en comprendre le contenu, d’en extraire
les relations cachées, mais aussi de prédire de I’information. Le flux de messages peut étre
considéré comme une séquence ordonnée par la date de création des messages. On appellera
“jtem” un élément représentant un message (mot du message, opinion ou sujet extrait, etc.). A
un temps t, plusieurs items apparaissent donc dans cette séquence : I’ensemble des items du
message créé au temps t. Ce type de séquence est appelée “séquence complexe”.

Dans le cas ou les données sont formées d’une unique et longue séquence, 1’extraction
d’épisodes est une tiche essentielle. Un épisode est un motif temporel composé d’items “rela-
tivement proches”, qui apparait souvent tout au long de la séquence ou sur une partie de cette
séquence (Mannila et al., 1997). Mannila (Mannila et al., 1997) a proposé les premiers algo-
rithmes d’extraction d’épisodes : Winep: et Minep: qui seront la base de nombreux autres
algorithmes proposés par la suite. Ces deux algorithmes extraient dans un premier temps les
épisodes les plus petits, et forment incrémentalement des épisodes plus grands en se basant sur
leur fréquence. Ces méthodes ont la caractéristique d’extraire un ensemble complet d’épisodes.

L’extraction d’épisodes dans des séquences complexes est une problématique récente qui
nécessite un algorithme adapté pour prendre en compte 1’existence de plusieurs items a chaque
temps. Huang et Chang (Huang et Chang, 2008) proposent un algorithme appelé EMMA qui
extrait un ensemble complet d’épisodes a partir d’une séquence complexe. Dans les deux pre-
mieres phases, EMMA extrait un ensemble de motifs fréquents représentant des 1-uplet épi-
sodes, associe un identifiant ¢d a chaque 1-uplet épisode, puis encode la séquence avec ces
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id. Les épisodes sont construits incrémentalement pendant une troisieme phase en concaténant
des id. EMMA définit deux notions : borne et borne projetée. Une borne d’un épisode P est un
intervalle [¢, t.] dans lequel P apparait. Une borne projetée d’un épisode P représente 1’inter-
valle de taille au maximum w dans lequel 1’algorithme cherche les id pour étendre P. EMMA
est un algorithme rapide et facile a adapter.

La communauté d’extraction de motifs fréquents admet que dans la plupart des applica-
tions, il est suffisant d’extraire un ensemble d’épisodes condensé et significatif. Par conséquent,
les travaux récents se focalisent sur la détection d’épisodes comportant certaines caractéris-
tiques et contraintes : épisodes maximaux (Gan et Dai, 2011), ou approximativement fermés
et non dérivables (Gan et Dai, 2012).

Tout comme il est possible d’extraire des regles d’association a partir de motifs, des regles
d’épisodes peuvent étre extraites a partir d’épisodes. Ces regles d’épisodes peuvent aussi étre
utilisées dans un objectif de prédiction (Daurel, 2003). La majorité des regles d’épisodes
construites a partir d’épisodes fermés ou maximaux ont la caractéristique d’avoir un anté-
cédent long (composé de nombreux items). De notre point de vue, elles ne sont pas adaptées
a la prédiction au plus t6t d’informations, car pour prédire une conséquence, il faut attendre
I’apparition de la totalité des items de 1’antécédent. Dans ce cas, pour détecter rapidement
des événements, une regle d’épisodes avec un antécédent plus petit est plus pertinente qu’une
regle avec un antécédent plus long. Par conséquent, notre premier objectif est d’extraire des
regles d’épisodes composées d’un antécédent de taille minimale, que nous appellerons “regles
d’épisodes minimales”.

Dans la tache d’identification au plut tot d’informations, nous faisons I’hypothese qu’il est
inutile de chercher a former des régles d’épisodes trés complexes ou tres précises, mais des
regles d’épisodes représentant les premiers signaux déclencheurs d’un événement. Nous trou-
vons donc qu’il est inutile d’extraire les regles d’épisodes contenant plusieurs fois le méme
item. Il est vrai qu’une apparition multiple d’un item porte plus d’informations, mais I’uni-
cité des items permettra de diminuer la complexité de 1’algorithme. Nous appelons “épisode
sans répétition” un épisode composé d’items uniques. Notre second objectif est d’extraire des
épisodes sans répétition.

Nous souhaitons pouvoir anticiper/prédire des informations “lointaines”. Notre troisieme
objectif est donc d’extraire des regles d’épisodes ayant une conséquence éloignée temporelle-
ment de 1’antécédent.

La notion “minimale” n’est pas nouvelle dans 1’état de I’art. Elle a été proposée dans (Ra-
hal et al., 2004) dans le cadre d’extraction de regles d’association fiables, peu fréquentes ayant
I’antécédent le plus petit et la conséquence fixée par 1’utilisateur a partir de données transac-
tionnelles dans le but de prédire au plus tot la conséquence. Cette approche est différente de
notre travail. En effet, nous voulons extraire les regles d’épisodes (et non pas des regles d’as-
sociation), sans répétition et avec une conséquence temporellement éloignée de I’antécédent.

Nous présentons maintenant 1’approche proposé pour atteindre nos objectifs.

2 Notre approche : extraction de régles d’épisodes minimales

Rappelons que notre objectif est de pouvoir anticiper au plus tdt des événements de fagon
fiable. Pour cela, nous proposons un algorithme d’extraction de régles d’épisodes qui, en plus
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d’étre fréquentes et fiables comme celles extraites par les algorithmes de I’état de 1’art, sont
sans répétition, minimales et avec une conséquence éloignée temporellement de 1’antécédent.

Nous utilisons les mémes étapes d’initialisation et d’encodage comme dans 1’algorithme
EMMA, mais nous proposons une autre approche pour obtenir des régles d’épisodes avec
les caractéristiques souhaitées. Le principe de notre algorithme est le suivant : chaque regle
d’épisodes est construite en fixant le préfixe de la future reégle (1-uplet €pisode), puis en fixant la
conséquence, qui est la plus éloignée possible de ce préfixe, et enfin en complétant I’antécédent
avec des 1-uplet épisodes les plus proches possibles du préfixe. Nous détaillons ci-dessous cet
algorithme.

2.1 Déroulement de I’algorithme

Identification du préfixe Chaque id obtenu dans la deuxieéme étape de EMMA représente
un préfixe d’un épisode potentiel.

Soit id; un préfixe, nous construisons Pr,; 1Dy, (id;) la liste des id apparaissant loin de
1d; (dans les dernieres positions des bornes projetées de id;). Nous construisons également
ProjID ey (id;), 1a liste des id apparaissant a proximité de id; (présents au début des bornes
projetées de id;). La taille des intervalles “début” et “fin” est une proportion de w.

Identification de la conséquence id; est étendu avec les éléments id; € Py, 1D p;,,(id;) qui
représentent une conséquence potentielle d’un épisode dont le premier élément est ¢d;, formant
ainsi un épisode candidat < id;,id; >. La fréquence de cet épisode candidat est calculée en
utilisant le nombre de bornes dans sa liste de bornes. Si < id;,id; > n’est pas fréquent, on
arréte cette itération et on considere que id; ne peut pas €tre une conséquence de id;. On itere
de nouveau pour étendre id; avec d’autres id € Py.o; 1D r;p(id;). Si < id;,id; > est fréquent,
alors la régle id; — id; est construite. Si elle est fiable, elle est considérée comme minimale.
Elle n’est donc plus étendue et elle est ajoutée a la liste finale des regles d’épisodes. Si la regle
est fréquente mais pas fiable, alors le 2-uplet épisode < id;,id; > est étendu pour compléter
I’antécédent.

Complétion de I’antécédent Rappelons que nous cherchons a compéter 1’antécédent de fa-
con a obtenir non seulement une regle fiable mais aussi une regle avec un antécédent minimal.
Les itérations de complétion de I’antécédent s’arrétent donc des que la regle d’épisodes est
fiable, ou s’il n’y a plus d’épisode candidat.

A partir de < id;,id; >, id; est étendu itérativement avec les id dans sa liste
Pro;IDge(id;). Soit ids € ProjIDgep(id;), si 'épisode candidat < id;,id,id; > n’est
pas fréquent, alors le préfixe de I’antécédent id; est étendu avec un autre id € Py 1D gep(id;),
sinon la confiance de la regle id;,ids; — id; est calculée. Si la régle n’est pas fiable, alors
I’épisode < id;,ids > est étendu avec d’autres id € Po;IDgep(id;,ids), sinon elle est ac-
ceptable, et donc minimale, son antécédent n’est donc plus étendu et elle est ajoutée a la liste
finale de regles d’épisodes.

Episode sans répétition Comme nous I’avons mentionné, notre algorithme a pour but d’évi-
ter ’apparition multiple d’un item dans les regles d’épisodes. A chaque fois qu’un épisode doit
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étre étendu, une vérification est faite pour éviter de 1’étendre avec des id ayant des items en
commun, ce qui aura également 1’avantage de réduire la complexité de 1’algorithme.

3 Conclusion et perspectives

Dans ce travail préliminaire, nous proposons un algorithme de fouille de séquence de don-
nées dans le but de prédire au plus tot et de facon fiable, des événements. Notre objectif a court
terme est de fouiller des messages issus des réseaux sociaux et de prédire I’apparition d’infor-
mations. Nous avons mis en évidence que 1’extraction de regles d’épisodes est adaptée a nos
données représentées sous la forme d’une séquence complexe ordonnée selon le temps. Pour
atteindre nos objectifs, nous avons déterminé plusieurs caractéristiques des regles d’épisodes a
extraire : elles doivent étre sans répétition, fréquentes, fiables, ayant 1’antécédent le plus petit
possible et la conséquence éloignée temporellement de 1’antécédent.

L’algorithme, tel que nous I’avons défini, ne permet d’extraire que des conséquences de
taille 1 (1-uplet épisodes). Il est évident qu’une conséquence plus longue sera plus porteuse
d’informations sur les futurs événements. Une de nos perspectives est donc d’adapter cet algo-
rithme de fagon a ce qu’il puisse extraire des conséquences plus longues.
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Summary
The messages posted daily on social networks are valuable source of information. Their
mining can be used to predict the emergence of information. Our goal in this article is to pro-

pose an épisode rules mining algorithm with the objective of early and confident information
prediction.
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