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Résumé. Les motifs séquentiels sont un domaine de la fouille de dentrés
étudié depuis leur introduction par Agrawal et Srikant. Méstil existe de nom-
breux travaux (algorithmes, domaines d’application), gemtre eux se situent
dans un contexte multidimensionnel avec la prise en compteed spécifici-
tés : plusieurs dimensions, relations hiérarchiques degréléments de chaque
dimension, etc. Dans cet article, nous proposons une metriginale pour ex-
traire des connaissances multidimensionnelles définigslssieurs niveaux de
hiérarchies mais selon un certain point de vue : du génénadgiculier ou vice
et versa. Nous définissons ainsi le concept de séquenceadimatisionnelles
convergentes ou divergentes ainsi que l'algorithme aésbidS_CD basé sur
le paradigme "pattern growth". Des expérimentations, ssrjdux de données
synthétiques et réelles, montrent I'intérét de notre agpe@ussi bien en terme
de robustesse des algorithmes que de pertinence des nxti#isse

1 Introduction

Les motifs séquentiels sont étudiés depuis plus de dix agsa(al et Srikant (1995)), ils
permettent de mettre en exergue des corrélations entreendns suivant leur chronologie
d’apparition. Les motifs séquentiels ont été récemmemtdéte dans un contexte multidimen-
sionnel par Pinto et al. (2001), Plantevit et al. (2005) ee¥YGhen (2005). lls permettent ainsi
de découvrir des motifs définis sur plusieurs dimensionsddirmés par une relation d’ordre
(e.g.temporelle). Par exemple, dans Plantevit et al. (2005)rmu®#s de la forme'La plupart
des consommateurs achétent une planche de surf et un sac, @lNsYensuite une combinai-
son a SF"sont découverts. Les motifs séquentiels multidimensitznsent bien adaptés aux
contextes de stockage et de gestion des données actuetpfestde données). En effet, les
motifs ou régles obtenus permettent une autre appréheds®odonnées sources. Cependant
leur découverte nécessite certains parametres dont eayfiartle support minimal. Celui-ci
correspond a la fréquence minimale d’apparition des matifsein de la base considérée. Si
le support minimal choisi est trop élevé, le nombre de redé&ouvertes est faible mais si le
support est trop bas, le nombre de regles obtenues est pestant et rend difficile I'analyse
de celles-ci. Un autre probleme est la longueur des mottfaigx. Comment ajuster au mieux
le support afin d’obtenir des séquences suffisamment lormuestre réellement utilisables ?
L'utilisateur est alors confronté au probléme suivant : ownt baisser le support minimal sans
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générer la découverte de régles non pertinentes ? Ou conamgmienter le support minimal
sans perdre les régles utiles ? Est-il alors nécessairardeufa compromis entre qualité des
connaissances extraites et support?

L'utilisation des hiérarchies dans I'extraction de comssances représente un excellent
moyen de résoudre ce dilemme. Elle permet de découvrir dgasrau sein de plusieurs ni-
veaux de hiérarchies. Ainsi, méme si un support élevé disiaylies connaissances importantes
dont le support est faible dans les données sources peurefdgbsuméespar des connais-
sances plus générales qui, elles, seront comptabiliséamedréquentes.

La prise en compte des hiérarchies dans I'extraction defsnsdiquentiels multidimen-
sionnels a été proposée par Plantevit et al. (2006b) vigdiithme HYPE. Néanmoins cette
approche ne permet pas d’extraire des motifs de la forf@aiand les ventes de Perrier aug-
mentent en France, les ventes de boissons non alcoolis§essmtent en Europe le mois sui-
vant" ou les deux items multidimensionnels présents dans la ségqUBerrier, France) et
(Boisson non Alcoolisée, Europe) sont comparables.

C’est pourquoi nous proposons la possibilité d’extraireetiemotifs en prenant en compte
I'une des principales singularités du contexte multidisiennel : les hiérarchies. Nous in-
troduisons les concepts de séquences multidimensiosrmlevergentes et divergentes. Ces
concepts permettent d’extraire de longues séquences enlanbdte degré de précision/géné-
ralisation le long de celles-ci. Une séquence convergelutgyénéral au particulier, est par
exemple;'Quand les ventes de sodas augmentent aux USA, les ventesadaugmentent sur
la cOte ouest ainsi que les ventes de pepsi sur la cotalst qu’une séquence divergente, du
particulier au général, edQuand les ventes de Perrier augmentent a Nice et que lesveet
coca augmentent a Munich, les ventes de boissons non-aéeslaugmentent dans I'UE"

Dans la suite de cet article, nous décrivons les différgmtegositions prenant en compte
les hiérarchies dans un contexte multidimensionnel. Apveg rappelé les concepts associés
aux motifs séquentiels multidimensionnels, notre contiitm est détaillée en définissant les
concepts de séquences convergentes et divergentes. Noiv®dg ensuite les algorithmes et
les fonctions permettant I'extraction de telles séquenbes expérimentations, sur des jeux
de données synthétiques et réelles, montrent I'intérébtte mpproché/2S_C'D aussi bien
en terme de robustesse des algorithmes que de pertinencetissextraits.

2 Travaux antérieurs : motifs multidimensionnels et hiérar
chies

Combiner plusieurs dimensions d'analyse permet d'exdrdi&s connaissances qui dé-
crivent mieux les données. Dans Pinto et al. (2001), lesuasisont les premiers a rechercher
des motifs séquentiels multidimensionnels. Ainsi les &cha sont plus simplement décrits en
fonction des seuldateetidentifiant du clientomme dans contexte classique, mais en fonction
d’'un ensemble de dimensions telles qype de consommateur, Ville, Agiette approche ne
permet que I'extraction de séquences définies sur une sieudmsion €.9. produij caractéri-
sées par une motif multidimensionnel. Ainsi, il est impbksd’extraire des combinaisons de
motifs multidimensionnels suivant le temps.

L'approche proposée par Yu et Chen (2005) est trés singybigisqu’il existe un trés fort
lien hiérarchique entre les dimensions d’analyse. pagpes welsont visitées durant urses-
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sionau cours d’'ungournée Cette approche multidimensionnelle permet donc uneayeptus
fine du temps mais ne permet pas de se situer réellement daosit@xte multidimensionnel.

Dans Plantevit et al. (2005), les regles extraites ne coembpipas seulement plusieurs
dimensions d’analyse. Ces dimensions sont également oéewiau cours du temps. Par
exemple, dans la régldes ventes de pepsi augmentent & NY puis les ventes de cgea au
mentent a LA"NY apparait avant A et pepsi avantcoca.

Il existe trés peu de travaux conciliant hiérarchies et iinftensionnalité lors de I'extrac-
tion de motifs séquentiels. Les travaux de Yu et Chen (208B8hpttent une représentation plus
fine du temps, mais ne répondent pas a notre problématiqéeadénl’'un nombre quelconque
de dimensions. Seule I'approche HYPE, (Plantevit et al062),Plantevit et al. (2006b)), per-
met I'extraction de séquences organisées sur différemsmuak de hiérarchies. HYPE permet
d’extraire des motifs de la formeQuand les ventes de boissons gazeuses augmentent en Eu-
rope, les exportations de Perrier augmentent en Francesegt@ortations de soda augmentent
aux USAou différents niveaux de hiérarchies sont présents darégjizenice multidimension-
nelle.

Mais cette proposition ne permet pas d'extraire des sé@sene des items de méme di-
mension mais de granularité différente cohabitent tels(@iee, Coca) et (France, Soda).

En effet, pour assurer un passage a I'échelle dans un cemtexplosion du nombre de motifs
possibles, le choix de ne conserver que les items maximalkespécifiques a été fait.

A notre connaissance, il n’existe donc aucune approcheogesyt de prendre en compte
les hiérarchies dans un contexte multidimensionnel tel guiste des items comparables dans
les séquences extraites. Nous proposons donc les nouveacepts de séquences multidi-
mensionnellesonvergentest divergentesafin de permettre une extraction de connaissances
plus compléte et adaptée aux spécificités des contextesdimahsionnels. Nous dirigeons
ainsi la génération des motifs soit du général au particebé du particulier au général afin
de limiter le nombre de motifs candidats mais nous ouvrars & voie a des motifs composés
de séquences plus longues.

3 M2S_CD : motifs séquentiels multidimensionnels conver-
gents ou divergents

Dans cette section, nous introduisons un concept origifraleffet, I'esprit humain rai-
sonne souvent de deux facons différentes et symétriquagflexion s’exécute de I'exemple
vers la théorie ou de la théorie vers I'exemple. Nous essaglonc de reproduire ce type de
raisonnement dans les connaissances que nous souhaitoaiseeous introduisons donc
le concept desséquence multidimensionnelle convergente ou divergbluies présentons les
différentes définitions préliminaires associées aux rastfjuentiels multidimensionnels avec
prise en compte des hiérarchies pour ensuite détaillerdesepts de motifs convergents et
divergents ainsi que les algorithmes associés.

3.1 Base Exemple

Pour illustrer les différents concepts et définitions, npusposons la base exemple du
tableau Tab. 1 qui décrit les ventes réalisées dans ditEsesilles du monde par différentes
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Date 1 2 3 4
Enseigne 1 (Mntp, Pepsi) (Mntp, Pepsi), (Nice, Coca) (Mars., Coca), (Mun., Pepsi) (Moscou, Pepsi)
Date 5 6
Enseigne 1 (NY, Evian), (Pek., Coca) (Ch., Whisky)
Date 1 2 3 4
Enseigne 2 (Mntp, Pepsi) (Nim., Pepsi), (Mars., Coca) (Dort., Coca), (Nim., Pepsi) (Mun_., Coca)
Date 5 6
Enseigne 2 (Mntp, Evian), (LA, Coca) (Tok., Whisky)
Date 1 2 3 4
Enseigne 3 (NY, Bie.), (Ch, Whisky) (LA, Bic.) (SF, Bie.) (Pek., Bie.), (Mntp, Vin)

TAB. 1 — Base de données exempld3

chaines de magasins. Deux dimensions sont pourvues dechiés les villes et les boissons
indiquées Fig. 1.

Boissons

-] Boissons Alcoolisées Boissons Alcoolisées
Sodas  Laits Eaux /K
/\ /\ Biéres Vins Whisky
Coca Pepsi Evian Perrier
Monde
/\ (b) Boissons
Europe Asie BsA
France Moscou
Allemagne
Tokyo  Pékin Ouest Est
LR Paca Munich Dortmund
LA SF NY Ch.
Nice Marseille
Nimes Montpelier
(a) Villes

FiG. 1 — Hiérarchies sur les dimensions d’analyse

3.2 Définitions préliminaires

Soit une base de donnééxsB ou les données sont définies suivantdimensions, nous
considérons une tri-partition de I'ensemble des dimerssion
— L'ensemble des dimensions sur lesquelles sont extratesehles dimensions d’ana-
lys notéD 4.
— L'ensemble des dimensions qui permettent de définir si @gaence est fréquentei{
mensions de référencroté D,.
— L'ensemble des dimensions permettant d’introduire ulziom d’ordre entre les événe-
ments €.g.temps) noté).
La base de données peut se partitionndolensdéfinis par leur valeur sur les dimensions de
référence. Uitem multidimensionnel est un m-uplet défini sur 'ensemble desdimensions
d’'analyseD 4. Plus précisément = (di,da, . ..,dy) oUd; € Dom(D;) U {*},VD; € Dy
et ou le méta symbole * joue le role de valeur joker. Par exeniplin, Nice) est un item
multidimensionnel défini sur les dimensions d’analyie ssons et Villes. Un itemset multi-
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dimensionnel = {ey, ..., ex} est un ensemble non vide d’items multidimensionnels. Ainsi
{(V'in, Nice), (x, Montpellier)} est un itemset multidimensionnel. Uséquence multidi-
mensionnelle = (iy,...,4;) estune liste non-vide d’itemsets multidimensionnels éXam-

ple,s = {{(Vin, Nice), (Coca, Nice) }{(Pepsi, NY)}) est une séquence multidimension-
nelle.

Définition 1 (Inclusion de séquence)Une séquence multidimensionnelle= (a1, ...,a;)
est une sous-séquencede= (by,...,by) s'il existe des entiers < j; < jo < ... <j <l
tel quea; C bjl,ag - bjz,...,al C bjl,'

Ainsi, la séquencé{(Vin, Nice) }{(Perrier, Nice)}) est une sous-séquence de la séquence
{(Vin, %), (x, Moscou) }{(x, Nice)(Perrier, Nimes)}).

Nous considérons que chaque bloc défini Byy contient une séquence de données mul-
tidimensionnelles qui est identifiée par ce bloc. Un tdapporteune séquencesi ¢ est une
sous-séquence de la séquence de données identifiée paccedupportd’'une séquence
multidimensionnelle correspond donc au nombre de bloceidéfirD z qui contiennent cette
séquence.

Dans le contexte dans lequel nous nous situons, nous comsglqu’il existe des re-
lations hiérarchiques sur chaque dimension d’analyseriaksées sous la forme atbres
Une hiérarchie est donc représentée par un arbre orientélelgurel les arcs sont de type
a. La relation degénéralisation/spécialisatiog’effectue ainsi de la racine vers les feuilles.
Chaque dimension d’'analyse posséde donc une hiérarchpeguiet de représenter les rela-
tions entre les éléments de son domaine. $git = {T4,...,T,,} 'ensemble des hiérar-
chies associées aux dimensions d’analyse(Qur; est la hiérarchie représentant les relations
entre les éléments de la dimension d’analise (i) 7; est un arbre orienté €iii) V nceud
n; € Ty, label(n;) € Dom(D;). On notet un ancétre de: dans la hiérarchie et un de

ses descendants. Par exemplésson = soda signifie queboisson est un ancétre deoda
dans la relatiorGénéralisation/SpécialisatidPlus précisémentpisson est une instance plus
générale queoda. Seuls les éléments qui sont feuilles dans I'arbre adégumapsésents dans
la base de données.

Plantevit et al. (2006b) proposent une définition des cotsa@fiem, itemset et séquence
multidimensionnels h-généralisés. Ainsiitem multidimensionnel h-généralisé= (d;, . . .-
,dm) est un m-uplet défini sur les dimensions d’analyze tel qued; € {label(T;)} (d;
existe dans la hiérarchie adéquate). Contrairement auxégdsndeD B, un item multidimen-
sionnel h-généralisé peut étre défini avec n'importe quelleurd; dont le nceud associé dans
I'arbre hiérarchique n’est pas nécessairement une feuille

Puisque les items multidimensionnels h-généralisés pa@ee définis sur différents ni-
veaux de hiérarchies, il est nécessaire de définir uneaslhiérarchique entre ces items.

Définition 2 (Inclusion hiérarchique) Soient deux items multidimensionnels h-généralisés
e=(dy,...,dy,)ete =(dy,...,d ), onditque:

— e est plus général qué (¢ >, ) siVd;, d; = d, ou d; = d,

— e est plus spécifique qué (e <, €') siVd;, d; = d; oud; =d

— e ete/ sontincomparables s'il n’existe pas de relation entre eu¥ f e’ et €’ %, e)

Litem (Coca, France) est plus spécifique que l'itefiboda, UE). Les items(Vin, Nice) et
(Pepsi, NY') sontincomparables.
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3.3 Seéquence multidimensionnelle convergente et divergen

Définition 3 (Séquence divergente JUne séquence = (eiq,...,€;,...,en)) €St diver-
gente sie;;fei i, i’ <itqei; <u e;;.

En d’autres mots, pour toutitem de la séquence, il n’exiasaym item plus général déja présent
a une date antérieure. La séquef¥d€ oca, Montpellier)}, {(Coca, LR)(Pepsi, PACA)},
{(Soda, France), (Soda, Allemagne)}) est une séquence divergente.

Definition 4 (Séquence convergentelne séquence = (eiy,...,¢€;;,. .., eny) €St CONVEr-
gente sive; ; fe; i, i’ <itgei; >u ey

En d’autres mots, pour chaque item de la séquence, il néegiss d’item plus spécifique déja
présent dans la séquence a une date antérieure. La séq{éBoésson, Furasie)}, {(So-

da, Europe)(B.A, Asie)}, {(Coca, France)(Pepsi, Russie)}) est une séquence convergen-
te.

3.4 Mise en ceuvre
3.4.1 Ordre dans les séquences

Ordonner les séquences est une étape fondamentale afinlidi@mEmplémentation et
éviter les cas déja examinés. Les méthodes existantegshaséles différentes philosophies
(pattern growth(Pei et al. (2004))générer/élagudigrawal et Srikant (1995); Masseglia et al.
(1998); Zaki (2001); Ayres et al. (2002))), ne sont pas d@eent applicables dans un contexte
multidimensionnel. En effet, les itenfsgénéralisése sont pas explicités dans la base de
données. De tels items sont extraits par inférence pulsqeisont pas directement associés a
un n-uplet dans la base de données.

[ {(Coca, Munich)(Coca, Nice)}) |
| ({(Coca, Nice)(Pepsi, Munich)}) |

TAB. 2 — Contre-exemple

Le tableau Tab. 2 montre un exemple de séquences de donnéesmput pas étre traité
avec les approches existantes dans un contexte classigg@les items h-généralisés ne
sont pas éxplicitemerit présents dans la base. En effet, aucun ordre lexical totahant
en compte les items h-généralisés, ne peut étre directamibsd. Ainsi, ces méthodes ne
peuvent pas extraire la séquer¢éCoca, Nice)(Soda, Munich)}) (0U Soda est un ancétre
de coca et pepsi). En effet, les méthodes basées sur le paradigat&rn growthtrouvent
litem (Coca, Nice) avec un support de 2. Ensuite, elles construisent la bagetgeopré-
fixée par la séquencl (Coca, Nice)}). Cette base projetée contient les séqueri¢gs et
({(Pepsi, Munich)}). Litem h-généralisé Soda, Munich) n'apparait pas dans cette base
projetée alors qu'il est fréquent dans la base initiale. Dias approches de tyggénérer-
élaguer le probleme est similaire. Par exemple, dans Masseglib @t998), la projection de
la base de données dans 'arbre préfixé des séquences tandisichiaisée.

Il estimpossible d’étendre 'ensemble de la base avec tmisdm h-généralisés possibles
avant le processus d’extraction. Par exemple, considénoedase de données contenant
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dimensions d’analyse et; items (feuilles) dans un itemsgtla profondeur moyenne des hié-
rarchies est. La transformation d’un itemset va produit€ x n; items au lieu des; initiaux,
multipliant donc la taille de la base initiale pr.

Il est donc nécessaire de prendre en compte les items hajiédérdurant le processus
d’extraction et non aprés un pré-traitement. Nous allongcdotroduire un ordre lexical et
matérialiser localement les items h-généralisés.

3.4.2 Définitions

Il est primordial de disposer d’un ordre lexicographiqus Ide I'extraction de motifs fré-
quents puisque c’est la clef de la non-duplication des itéanant le processus.

On dit qu’'un itemset esttendus’il est égal a sa fermeture transitive par rapport a la rela-
tion de spécialisation<},). La notion d’itemset étendu permet de prendre en comptelésu
items h-généralisés qui peuvent étre inférés a partir ddégeence de données. Afin d’optimi-
ser le traitement des données, nous introduisons un tExicmgraphico-spécifiqu@gs), qui
est un ordre alpha-numérique selon le degré de précisionitém. Ainsi, les items les plus
spécifiques sont prioritaires. Nous devons définir une fond&tGS-Closure qui transforme un
itemset (transaction) en un itemset étendu contenantésuteims h-généralisés.

Définition 5 (Fonction LGS-Closure) La fonction LGS-Closure est une application d’un item-
seti vers la fermeture deavec I'ordre LGS &4,).

Par exempleL.GS-Closure({(USA, B.A)}) = {(USA, B.A),(USA, Boisson), (Monde,-
B.A)}. Litem le plus général M onde, Boisson) n'est pas retourné. En effet, cet item n’est
pas nécessaire puisqu’il est une tautologie.

L'extraction des items fréquents peut donc étre effectuéelsaque itemset étendu. Dans
les approchegattern growthles séquences sont extraites en ajoutant un item fréquemstsé-
qguence fréquente de maniére gloutonne. Il est nécessaledide un moyen efficace d’étendre
les séquences a partir du dernier itemset de la séquencecBdut, nous définissons une res-
triction de la fonction LGS-Closure de la fagon suivante :

Définition 6 (Fonction LGS-Closurex) La fonctionLGS-Closurex (i) est une application
d’'unitemset vers la fermeture defiltrée par rapporta l'itemseX = {x1 <igs ... <igs T }
tel queLGS-Closurex (i) = (LGS-Closure(i)\LGS-Closure(X))ULGS-Closure(X \i)
ouVe; € LGS-Closurex (i), ¢; >igs i

Par exempleLGS-Closurerwsa,p.ayy({(USA, B.A),(USA,-B.A)}) = {(USA, Boi-
sson),
(Monde, B.A), (Monde,—B.A)}.

3.4.3 Algorithmes

Les séquences divergentes sont extraites en utilisagotighme/2S_CD (Algorithme
1) suivant une exploration gloutonne en profondeur (paradipattern growth. Au lieu de
parcourir 'intégralité de la base de données, niveau paaii, comme le font les méthodes de
typegénérer-élaguena base de données est projetée en fonction de la séqudnetieanent
explorée. La projection est différente de celle proposéd’paet al. (2004). En effet, comme
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nous devons gérer les items h-généralisés, la projectibpamdre en compte la transaction
(itemset) ou I'item a été trouvé, et pas seulement I'itenm&me comme dans Pei et al. (2004).
Pour prendre en compte cette transaction, nous utilisdoatdion LGS-Closure en filtrant les
items déja trouveés.

L'utilisation des bases projetées permet d’éviter desqsasuitiles sur des données déja
parcourues. En effet, considérons une séquence fréquetta séquence actuellement explo-
réeg tel ques C a ora C S, si ces deux séquences partagent la méme base projetéi alors
est inutile de continuer I'exploration de la séquepfictlous avons seulement besoin de copier
le sous-arbre (déja extrait) de la séquencela séquencg.

L'algorithme 3 permet I'extraction des items localemerdgiuents sur la base projetée.
Il est basé sur la fonction LGS-Closure. La base projeté@astourue une seule fois pour
extraire tous les items fréquents. Deux types d’items paidtee extraits :

1. Lesitems qui ne peuvent pas étre inclus dans le dernieséede la séquence courante
¢. Ces items sont donc inclus dans un nouvel itemset. dur extraire ces items et
prendre en compte les items h-généralisés, nous devordréties transactions de la
base projetée (pas a pas) avec la fonction LGS-CLosure.

2. Lesitems qui peuvent étre inclus dans le dernier iteneskt séquence couranteDans
ce cas, nous utilisons la fonction LGS-Closuyreu X représente le dernier itemset de

S.

Algorithme 1: M2S_CD
Data: Base de donnéd3 B, support minimumminsup
Result: Ensemble des séquences divergentes
begin

[*— Initialisation —*/

Set L — {};

Sequence a + ();

[*—Extraction des séquences en profondeur—*/

SequenceGrowing(a, DB, L, minsup);

return L;

end

Ces différents algorithmes permettent I'extraction deuséges divergentes. Pour extraire
des séquences convergentes, il est nécessaire d'utdisenémes algorithmes mais sur une
base de données inversée. En effet, il suffit d’inverserlion d’ordre (commencer par la
fin) au sein de la séquence de données pour permettre uratékutiénéral au particulier.

4 Expérimentations

Dans cette section, nous reportons les expérimentatitectedes sur des jeux de données
synthétiques et réels.
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Algorithme 2: SequenceGrowing : Algorithme d’extraction

Data: Séquencey,base projeté® B|«a, ensemble des fréquents support minimum
MINSUP

Result: L'ensemble des séquences divergentes fréquentes etqaefiary
begin

insérer(a, L);

[*— Vérifier si la séquence a déja été parcourue—*/

if 38| (¢ C Bor B C ) A aet partagentla méme base projetden
Copie des descendants delansa;
return

Set F; «+ getFrequentItems(DB|a, minsup);

foreacha’ «+ «.bdo

L Build DB|«/;

SequenceGrowing(o/, DB|o/, L, minsup)

end

Algorithme 3: getFrequentltems : extraction des items fréquents
Data: Base projeté® B|«a, minsup
Result: EnsembleF; des items fréquents damkB|a et maximalement spécifique
begin
[*~Pour chaque séquence de donnégsde DB|a nous avons :S; =
LGS-Closuregstrtemset(a) (Same).otherTrans —*/
/*~Nous devons examiner toutes les séquences de donnéeB|de-*/
foreachS; € DBJa do
foreachitem _e in same do

| Gestiondee;

foreachitemsetis in other do
[*~Recherche des items qui peuvent étre insérés dans urhitamset de
a—*/
SearchOtherTransFrequentltenm LGS-Closure(is);
[*~Recherche des items qui peuvent étre insérés dans led@éemset de
a=*/
if is supportdastitemset(«) then
L SearchSameTransFrequentitenn LG S-Closureqstrtemset(a) (15);

return (F; = {e|support(e) > suppmin A e est mazimalement spéci fique})

end
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4.1 Données synthétiques

Les expérimentations ont été effectuées sur une base dée®spnthétiques composée
de 10,000 n-uplets définies sus dimensions d’analyse. Des hiérarchies sont définies sur les
dimensions d’'analyse. Les expérimentations reportenbfalme de fréquents obtenus et le
temps d’exécution en fonction du support, du nombre de dénes d’analyse, des spécificités
des hiérarchies (degré et profondeur).

W m  we  m w0 w0 o w0

Suppor swsor T e T e

(a) Temps d'exécution
en fonction du support
(Profondeur =3, Degré
=3,|Dal =2)

(e) Temps d’exécution
en fonction du degré
des hiérarchies (Pro-
fondeur =4,|D 4| = 2)

(b) #séquences  ex-
traites en fonction
du support (Profon-
deur =3, Degré =3,
|Dal =2)

(f) #séquences  ex-
traites en fonction
du degré des hiérar-
chies (Profondeur =4,
|Dal =2)

(c) Temps d’exécution
en fonction de la pro-
fondeur des hiérarchies
(Degré =3,/D 4| = 2)

(g) Temps d’exécution
en fonction du nombre
de dimensions d'ana-
lyse (Profondeur =3,
Degré =3)

(d) #séquences ex-
traites en fonction
de la profondeur des
hiérarchies (Degré =3,
[Dal =2)

e

(h) #séquences ex-
traites en fonction du
nombre de dimensions
d'analyse (Profondeur
=3, Degré =3)

FIG. 2 — Expérimentations sur jeux de données synthétiques

Les figures 2(a) et 2(b) montrent le nombre de séquencestested le temps d’exécution
en fonction du support. Le nombre de fréquents augmenteatfotent lorsque le support
diminue, ainsi que le co(t de I'extraction. Néanmoins, igaariver que le nombre de fréquents
diminue lorsque le support diminue. Ceci est d0 au fait gqueitdens plus spécifiques sont
fréquents. Or un item plus général est plus rapidement éndiclans une séquence de données.
Il est possible alors d’obtenir moins de séquences.

Les figures 2(c) et 2(d) montrent le nombre de fréquentsiexale temps d’exécution en
fonction de la profondeur des hiérarchies pour un seuil gpat fixé. Etendre la hiérarchie
d’un niveau engendre une spécialisation supplémentagreoienées{oda devientpepsi ou
coca). Il 'y a ainsi plus de valeurs différentes dans la base de é&mn/2S CD apporte
une certaine robustesse face a ce phénomene de spédaaligatieffet, méme si les données
deviennent trés détaillées (5 niveaux dans la hiérarahige approche permet d’extraire des
séquences définies sur plusieurs niveaux de hiérarchieer@arque cependant que le temps
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de traitement est plus long quand le nombre de niveaux augmeénci est d0 au nombre
d’'items h-généralisés potentiellement fréquents qui agm

Les figures 2(e) et 2(f) montrent le nombre de séquencestestet le temps d’exécution
en fonction du degré des hiérarchies. Augmenter le degmediiérarchie équivaut a spécia-
liser les données (ajout de fils a une instance). Notre apprpermet de continuer a extraire
des connaissances lorsque la hiérarchie se spécialisemps e traitement devient cependant
plus colteux.

Les figures 2(g) et 2(h) montrent le nombre de séquencestested le temps d’exécution
en fonction du nombre de dimension d’analyse. Augmentesthelate de dimensions d’analyse
engendre une augmentation du nombre de fréquents et duetgiircextraction.

Ces expérimentations menées sur des données synthétigoeemntla robustesse te2S_-

CD pour I'extraction des connaissances face a la diversitéddiesées (nombre de dimensions,
degré et profondeur des hiérarchies, etc.). Diversifiedtasées sources engendre un colt de
traitement plus important qui reste cependant acceptable.

4.2 Données réelles

Nous avons étudié plusieurs parties du fgeusis Eleusis est un jeu de cartes dont le but
est de trouver une regle secréte. Les régles secrétes ss#qieences de cartes contenant une
partie droite et une partie gauche. Chaque partie peutioqiesieurs cartes. Ce jeu permet
de simuler la découverte scientifique qui est formée de, testdications et réfutations. Nous
avons donc analysé différentes parties du jeu développ@aramnell et Sallantin (2005). Nous
avons décrit ce probléme selon plusieurs dimensions djaeal
une dimension organisant la valeur des cartes (figureffreshiimpairs, pairs, etc.)
une dimension organisant la couleur des cartes (rouge caeur, etc.)
une dimension positionnant la carte dans la séquencéypdantte ou gauche)
une dimension pour la réponse de I'oracle (exemple pasitiiégatif).

Alaide deM2S_CD, nous obtenons des séquences convergentes et divergerte e
de données. Une des séquences divergentes extraiteRoestla regle nénuphar, les joueurs
jouent fréquemment le trois de pique, puis I'as de pique adarjouer un carte impaire de
type pique puis une carte impaire de couleur nollge des séquences convergentes extraites
est :Pour la régle lis, les joueurs proposent d’abord une cartage puis une carte de coeur
et enfin une carte de type chiffre de couleur cadlmtons que ces régles, déclarées pertinentes
par I'expert, n’auraient jamais pu étre extraites a l'aitlenalgorithme classique.

5 Conclusion

Dans cet article, nous proposons une méthode originale g@dtaire des connaissances
multidimensionnelles définies sur plusieurs niveaux dednidies mais selon un certain point
de vue : du général au particulier ou vice et versa. Nous défins ainsi le concept de sé-
guences multidimensionnelles convergentes ou divergamsi que les algorithmes associés
basés sur le paradigme "pattern growth". Des expérimenttsur des jeux de données syn-
thétiques et réelles, montrent I'intérét de notre apprdadi2_CD.

Ce travail offre de nombreuses perspectives. Lefficacit€aktraction peut étre amélio-
rée en s’appuyant sur des représentations condenséesuesssances extraites (clos, libres).
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L'utilisation de formes condensées permet des élagaggsé&upntaires et améliore ainsi la
robustesse de I'extraction. D’autres propositions petiéae effectuées pour la gestion des
hiérarchies. Nous pouvons imaginer une gestion modulasehigrarchies ou certaines di-
mensions n'auraient pas le méme comportement afin de sixdapt besoins de I'utilisateur
(interdiction de dépasser le niveau de hiérarchisur la dimensiorg, ... ) et d’assurer la
passage a I'échelle de cette approche.
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Summary

Mining sequential patterns aims at discovering corretetibetween events through time.
Multidimensional sequential patterns, recently introellicconsider several dimensions of anal-
ysis in order to discover more relevant patterns. Even iésgworks have been published in
a multidimensional framework. No work proposes to takeladl $pecificities of this context
(e.g. hierarchiey In this paper, we propose a novel approach for mining higieal multidi-
mensional sequential patterns. We define the concepts véagent and divergent sequences.
The algorithmM2S_CDis pattern growthbased. Some experiments on synthetic and real data
show the relevance of our approach.



