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Résumé. Un grand nombre d’applications nécessitent d’analyser un unique graphe
attribué évoluant dans le temps. Cette tache est particulierement complexe car la
structure du graphe et les attributs associés a chacun de ses noeuds ne sont pas
figés. Dans ce travail, nous nous focalisons sur la découverte de motifs récurrents
dans un tel graphe. Ces motifs, des séquences de sous-graphes connexes, repré-
sentent les évolutions récurrentes de sous-ensembles de nceuds et de leurs attri-
buts. Différentes contraintes ont été définies (e.g. fréquence, volume, connecti-
vité, non redondance, continuité) et un algorithme original a été proposé. Les
expérimentations réalisées sur des jeux de données synthétiques et réelles dé-
montrent I’intérét de 1I’approche proposée et son passage a 1’échelle.

1 Introduction

Les graphes sont de plus en plus utilisés pour représenter des données (ex. spatio-temporel-
les) et modéliser des phénomenes complexes. Un grand nombre d’algorithmes de fouille de
graphes ont été développés (Aggarwal et Wang (2010); Cook et Holder (2006)) et utilisés dans
différents domaines d’application tels que la télédétection, les réseaux sociaux, les réseaux
biologiques et la bioinformatique (Berlingerio et al. (2011); Prakash et al. (2014); Sanhes et al.
(2013)). Récemment, plusieurs algorithmes ont été proposés pour analyser des évolutions de
graphes a travers le temps (Ahmed et Karypis (2015); Araujo et al. (2016); Berlingerio et al.
(2009); Borgwardt et al. (2006); Desmier et al. (2012); Inokuchi et Washio (2012); Ozaki et
Ohkawa (2009); Robardet (2009)). Par exemple, Ahmed et Karypis (2015) ont exploité des
co-évolutions relationnelles fréquentes dans un graphe dynamique labélisé, i.e. ensemble de
nceuds dont les liens évoluent de facon similaire. Araujo et al. (2016) ont adopté une approche
incrémentale d’analyse des tenseurs pour découvrir des communautés périodiques dans un
large réseau (graphe non étiqueté). Berlingerio et al. (2009) ont introduit de nouveaux motifs de
sous-graphes (absolute-time) pour extraire des regles de graphes d’évolution. Borgwardt et al.
(2006) recherchent des sous-graphes dans des graphes dynamiques étiquetés en insérant et
supprimant des arétes dans le temps. Inokuchi et Washio (2012) ont proposé une méthode pour
extraire des motifs fréquents et pertinents dans une base de séquences de graphes étiquetés.
Ozaki et Ohkawa (2009) ont proposé une méthode pour découvrir des séquences de sous-
graphes corrélés dans une séquence de graphes étiquetés. Robardet (2009) développe une
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méthode de découverte des évolutions de quasi-cliques qui sont 1égerement modifiées a des
temps consécutifs. Dans la littérature, peu de travaux s’attaquent au probleme de 1’extraction
dans un graphe dynamique attribué, i.e. un graphe ou les attributs, les arétes et les nceuds
évoluant dans le temps. Fouiller ce type de graphe est une tiche complexe. Desmier et al.
(2012) étudient I’extraction de co-évolution cohésives dans un graphe dynamique attribué. Ces
motifs représentent un ensemble de sommets avec les mémes valeurs d’attributs et les mémes
voisins pendant un certain lapse de temps (les nceuds et les valeurs d’attributs restent figés).
Ces auteurs ont étendu leurs travaux dans Desmier et al. (2013) en intégrant des contraintes
sur la topologie et les valeurs d’attributs du graphe. Notre travail se focalise sur la recherche de
motifs plus généraux, décrivant des évolutions récurrentes dans un graphe dynamique attribué
(section 2). Ces motifs représentent des séquences de sous-graphes vérifiant des contraintes
topologiques, des contraintes de fréquence et de non redondance. Nous décrivons une straté-
gie originale, appelée RPminer basée sur des intersections de sous-graphes et une extension
progressive des motifs au cours du temps (section 3). Les expérimentations réalisées sur des
jeux de données synthétiques et réelles démontrent le passage a 1’échelle de cet algorithme
incrémental et I’intérét des motifs extraits (section 4).

2 Notations et définitions

2.1 Graphe dynamique attribué

La base de données en entrée est constituée d’un unique graphe dynamique attribué G =<

Gy, Gy, ..., Gy,,,. > représentant I’évolution d’un graphe sur un ensemble de temps 7 =
{t1,t2, ...tmas }. Lensemble des nceuds de G est noté V. Un nceud de G est étiqueté par un
ensemble d’attributs A (numériques ou catégoriels). Chaque attribut a € A est associé a un
domaine de valeurs D,. Pour chaque temps ¢t € T, le graphe G est un graphe attribué non-
orienté noté Gy = (V4, B¢, A¢) ou V; C V est I’ensemble des neeuds au temps ¢, By C Vi x V;
est ’ensemble des arétes au temps ¢, et X, : V; — 24P est la fonction associant a chaque
sommet de V; un ensemble de valeurs AD = [J,.4(a x D,). Dans la suite de I’article,
nous prendrons D, = {+, —, 0} afin de simplifier les exemples (G représente alors un graphe
de tendances). La figure 1 présente un exemple de graphe dynamique attribué qui n’est pas
nécessairement connexe a un temps donné.
Un graphe G’ = (V’/, E’, \') est un sous-graphe attribué d’un graphe G = (V, E, \), noté
G' C G,sietseulementsi (1) V/ CV,2)E C E,et3) V' € V' : N(v') C A\v'). Le
graphe G’ est un sous-graphe attribué connexe de G, noté G' C..p,,, G, si et seulement si
G’ C G et, pour tout u’,v" € V’, il existe un chemin entre v’ et v’ dans G’.

2.2 Une nouveau domaine de motifs et ses contraintes
2.2.1 Evolutions récurrentes de nceuds

Soit (V, \) un sous-ensemble de nceuds attribués de G avec V.C Vet A : V — 24P (V, )
peut étre vu comme un graphe attribué sans arétes. La définition d’un sous-graphe attribué
présentée dans la section précédente peut étre facilement étendue a un ensemble des nceuds
attribués. Nous obtenons ainsi (V/,\) C (V,;A)ssi V! C Vet Vo' € V' : N (v') C A(V).
Pour faciliter la lecture des exemples, I’ensemble des nceuds attribués (V, \) sera noté (v; :
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t1 t2 f3 |7

FIG. 1 — Un exemple de graphe dynamique attribué G

Av1) | v 2 A(v2) | ...), Vo1, va... € V. Dans la figure 1, (1 : a1 +as— | 2: a1 +as— | 3:
ay —as— | 4:a; —as+ | 5:a; —ay—) est un ensemble de nceuds attribués de ¢1.
L’évolution d’un sous-ensemble de nceuds de G a un temps ¢t € T est une séquence S =<
(VI N, ooy (VNG > telle que Vi € {1,2, ...k}, 3E! € Eypiy, (VI ELA) T Graioy.
Par exemple, dans la figure 1, (1 : a1 +as— |2 : a1 +as— |3 :a1 —as— | 4: a1 — as+ |
5:a1 —as—) (1:a1+as+ | 2: a1 +az—|5:a, — az+)) est une évolution débutant au
temps 7.

Soit Tp = {ti,,tiy, ..., t;,, } un ensemble de temps associés a 1’évolution Sp =< (V{,\}),
(V5,A5), ..., (Vi A),) >. Une évolution récurrente d’un sous-ensemble de nceuds de G a T'p,
selon la séquence Sp, est notée P = (Sp,Tp). Dans ce cas, la taille de P est k. Dans la
figure 1, (((1: a1+ | 2: a1 +az— | 5:a1—)(1: a1+ | 2 : az—)), {t1,t2}) est un exemple
d’évolution récurrente débutant aux temps #; et to.

Une relation de spécialisation/généralisation peut étre définie sur ce domaine de motifs. Soit
PL = (< (V/,A), (V3,05), ., (Vi AL) >, Ty ) et P2 = (< (V" AY), (V',A%), ..,
(V/",N/) >,Tp2 ), deux motifs représentant des évolutions récurrentes de G. P1 est une
évolution récurrente plus générale (resp. plus spécifique) que P2, noté P1 < P2, s’il existe
J € {0,..,l =k}, tel que Vi € {1,....k}, (V/,A}) C (V/i;,Al};). Par exemple dans la
figure 1, ((1 : a1+ | 2: a1 +as— | 5:a1—)(1 : a1+ | 2 : ae—)), {t1,t2}) est un évolution
récurrente plus spécifique que (((1: a1+ | 2: a1 +az—)(1: a1+)), {t1,t2}).
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2.2.2 Mesures d’intérét et contraintes

Nous proposons dans cette sous-section plusieurs mesures et contraintes permettant a I’ uti-
lisateur de filtrer des motifs d’intérét en sortie de 1’extraction.
Connectivité. Les nceuds d’un graphe représentent souvent des individus/objets, et les arétes
représentent des relations entre ces individus/objets. L’intégration lors de 1’extraction d’une
contrainte de connexité entre les noeuds permet de désigner des évolutions potentiellement
corrélées. P = (< (V{,\]), (V5,Ay),...,(V/,\,) >,Tp ) est une évolution de nceuds
connexes dans G si pour V¢t € Tp, Vi € {1,2,...,k}, IE; C Eyrio1, (V/,ELA) Ceonn
Giqi1. Parexemple, (((1: a1+ |2:a1+as— |5:a1—)(1: a1+ | 2: az—)), {t1,t2}) est
une évolution de nceuds connexes (figure 1).
Non redondance. 11 est bien connu que le nombre de motifs générés est souvent trés grand
et que certains de ces motifs sont redondants. Si deux motifs P1 = (Sp;,Tpy) et P2 =
(Spa, Tpo) sont tels que P1 < P2 et Tpy = Tpo, alors il n’est pas nécessaire de conserver
P1. En effet, la séquence de nceuds attribués de P1 se retrouve dans P2 et ses éléments
apparaissent exactement aux mémes temps. Cette contrainte se rapproche de la notion de fermé
utilisée pour d’autres domaines de motifs (p.ex. itemset, séquence, arbre). Plus formellement,
soit Sol I’ensemble des motifs solutions. Soient P1 = (Spy,Tp1) et P2 = (Spa, Tpe) deux
évolutions récurrentes. Si P1 € Sol alors AP2 € Sol tel que P1 < P2 et Tp; = Tps. Par
exemple, (((1: a1+ [ 2 : a1 +as—)(1: a1+ | 2 : ag—)), {t1,t2}) et ({(1 : a1+ | 2 :
a1 +az— | 5:a1—)(1: a1+ | 2:as—)),{t1,t2}) sont deux évolutions redondantes.
Fréquence. La contrainte de fréquence minimale vise a filtrer les motifs apparaissant plus
d’un certain nombre de fois. Elle est couramment utilisée lorsque la base de données est
une collection de transactions. Toutefois, sa définition dans le cadre d’un graphe unique est
généralement plus complexe (Fiedler et Borgelt, 2007; Bringmann et Nijssen, 2008), princi-
palement a cause de la présence d’occurrences entrelacées. De par la nature des motifs, elle
reste simple a calculer dans notre cas. La fréquence d’un motif est tout simplement le nombre
de temps a partir desquels débute 1’évolution étudiée. Elle représente le nombre de récurrences
de I’évolution. Soit P = (Sp,Tp) un motif. La fréquence de P est sup(P) = |Tp|. Ainsi,
P est une évolution récurrente fréquente (encore appelée évolution récurrente) ssi sup(P) >
minsup, ol minsup est un seuil défini par I'utilisateur. Par exemple, dans la figure 1, la
fréquence de (((6: ax— [ 11:ay1— [12:ay3—)(11: a1 —ao+ | 12 : ag — az—)), {t1,t2, t3})
est 3, car cette évolution commence a tq, to et t3.
Volume. Le volume est une autre mesure correspondante au nombre de noeuds du sous-graphe
considéré. Elle représente par exemple la taille d’'une communauté dans un réseau social (en
supposant que les nceuds soient les individus et les arétes les liens d’amitié). Soit vol(P) =
minvie1...k3 ([V{]), le volume du motif P = ( < (V{,\}),..., (V,\) >,Tp ). P est une
évolution récurrente suffisamment volumineuse ssi vol(P) > minwvol, ol minvol est un seuil
défini par I'utilisateur. Par exemple, (((1 : a1+ | 2 : a1 +az— | 5 :a1—)(1 : ax+ | 2 :
az—)), {t1,t2}) aun volume de 2.
Continuité. Par défaut, une évolution peut représenter des nceuds tres différents a chaque
étape. Autrement dit, si P = (< (V{, ), ..., (V/,AL) >,Tp ), il est possible d’avoir
Mvier. 1 Vi = (. Linterprétation de telles évolutions peut étre difficile par les utilisateurs
car il n’y a pas a priori de lien direct entre les individus/objets observés (les nceuds). Nous
proposons donc une nouvelle contrainte visant a cibler les motifs décrivant des évolutions
autour d’un noyau commun d’individus. Ainsi, il est possible de suivre 1’évolution dans le
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temps d’un certain nombre de nceuds, tout en considérant aussi les nceuds voisins (directement
ou indirectement). Soit com(P) = |(\y;cq., V|- le nombre de nceuds apparaissant a toutes
les étapes de P = ( < (V{,\]), ..., (V{,A},) >,Tp ). P est une évolution récurrente continue
dans le temps ssi com(P) > mincom, ou mincom est un seuil défini par I’utilisateur. Par
exemple, le motif (((1: a1+ [2: a1 +as— [5:a1=)(1: a1+ | 2:az—)),{t1,t2}) adeux
nceud communs a ¢y et & to, i.e. comp(P) = 2.

2.2.3 Probleme étudié

Etant donné un graphe dynamique attribué G, le probleme est d’énumérer 1’ensemble des
évolutions récurrentes dans G, noté Sol, tel que VP € Sol, (1) les nceuds de P sont connectés
a chaque temps, (2) P est non redondant dans Sol, (3) P est fréquent (i.e. sup(P) > minsup),
(4) P est suffisamment volumineux (i.e. vol(P) > minwvol) et (5) P est centré sur un noyau
suffisamment grand (i.e. com(P) > mincom), ot minsup, minvol et mincom sont des
seuils définis par I’utilisateur.

3 L’extraction des évolutions sous-contraintes

Dans cette section, nous présentons les propriétés et les stratégies développées pour ex-
traire les évolutions récurrentes satisfaisant les contraintes présentées dans la section précé-
dente. Nous introduisons également 1’algorithme permettant d’extraire efficacement ces mo-
tifs. Contrairement a un certain nombre d’algorithmes d’extraction de motifs, notre approche
ne s’appuie pas sur une stratégie générer-tester. Elle ne suit pas un parcours de I’espace de
recherche en largeur ou en profondeur. Elle ne fait pas non plus un parcours basé sur des
projections successives des données (comme dans PrefixSpan). Elle utilise des intersections
successives des composantes connexes entre chaque temps. Au fur et a mesure de ces inter-
sections et du parcours des temps, les motifs sont progressivement étendus. On obtient ainsi
a chaque itération (a chaque temps) un ensemble de solutions de taille différente. L’ avantage
de cette approche est d’éviter la génération d’un grand nombre de motifs ne vérifiant pas les
contraintes et de traiter de maniere incrémentale le graphe dynamique attribué, i.e. la séquence
de graphes. Dans la sous-section suivante, nous allons introduire la notion d’intersection entre
des graphes attribués sur laquelle repose notre stratégie d’énumération.

3.1 DLintersection de graphes attribués

Lien entre intersection et fréquence Soient 7, € 7. L’intersection entre deux graphes
attribués G; = (V;, E;, \;) et G = (V;, Ej, \j), notée G; M G, est un graphe attribué G’ =
(VLE N )telque V! =V, NV, E' = E;NE;, Yo € V, X (v) = X\(v) N Aj(v). G estun
graphe constitué des nceuds, des arétes et des valeurs d’attributs communs aux graphes G; et
G;. On remarque que tout sous-graphe de G’ apparait aux temps ¢ et j. Ils apparaissent donc
au moins deux fois dans G. La figure 2 montre que le sous-graphe ¢ apparait au moins 2 fois
dans les données (a t; et £3).

Cette définition peut &tre généralisée a I’intersection de k graphes, avec k € {2,3,...|T|}. Soit
T*% C T un sous-ensemble de temps tel que |T*| = k. L’intersection des graphes de G sur les

k temps de T*, notée 1 G, estun graphe G = (V,E,\)avecV = N V;, E = N E;,
i€Tk i€Tk i€Tk
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G': Une partie de G

i) E‘ | al- Y
~ ) "‘ ) 9 ]
al- al- al+
a2+ |az+] | a2
tz

CEG NG,

FIG. 2 — Exemple d’intersection de graphes

YoeV,A(v)= N A (v). La fréquence minimale d’apparition dans G de tout sous-ensemble
ieTk
de neeuds attribués de 1 kGi est k. Ainsi, tout motif construit a partir de I’intersection d’un
T
nombre minsup de graphes de G respectera la contrainte de fréquence minimale.

Lien entre intersection et non redondance L’intersection de graphes permet aussi d’avoir
d’autres propriétés. Etudions plus particulicrement les composantes connexes issues de I’in-
tersection de plusieurs graphes. Nous noterons C,;n; I’ensemble des composantes connexes
du graphe obtenu apres intersection des graphes de G aux temps ¢ et j, i.e. G; [ G;. Plus
formellement, C;r; = {(V,E,\) | (V,E,\) Ceonn Gi MG et BV E' X)), (V,E,\) C
(V',E", X)telque (V', E",X') Ceonn Gi MG}

Soient deux composantes connexes ¢ et ¢’ obtenues aprés intersection des graphes aux temps
{i,jyet{k,l},ie.ce Cmjetc € Cyry, Vi, j, k,l € T.Soit T, = {t € T | ¢ C G} (resp.
T.) I’ensemble des temps de 7 ol la composante connexe ¢ (resp. ¢’) apparait. Il est impossible
d’avoir ¢ C ¢ (ou 'inverse) et T, = T.. En effet, cela impliquerait que ¢’ apparaitrait aux
temps {k, [} mais aussi {7, j}. On aurait donc ¢’ C G, M G}, ce qui n’est pas possible car ¢ est
une composante connexe de G; MG (elle est donc maximale). Dans la figure 2, la composante
connexe ¢; = (6 : az— | 11 : a;— | 12 : a;—) est dans G, G2 et Gj. Elle apparait donc
dans G1 M G5 et G; M G3. 1l n’existe pas de sur-ensemble de nceuds attribués 1’incluant et
apparaissant aux méme temps. A noter que le sous-ensemble co = (11 : a1— | 12 : a;—)
est obtenu en faisant G; M Gy, mais il apparait a des temps différents (¢4, o, t3 et t4). Pour
conclure, si ¢ = (V, E, \), alors le motif (< (V,\) >,T,.) vérifie la contrainte de connexité
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(c est une composante connexe), mais aussi la contrainte de non redondance (dans 1I’ensemble

des solutions de taille 1). Autrement dit, ce motif sera soit un motif solution, soit une partie

d’un motif solution. Cette propriété peut étre généralisée a tous les ensembles 7,77 C T.

Notons Crp (resp. Cr7v), ’ensemble des composantes connexes obtenues apres intersection

des graphes aux temps T (resp. "), i.e ‘QTGi' Sic € Cryp, alors A’ € Crpv tel que ¢ C ¢ et
7

T. = T.. Les motifs de taille 1 associés a ces composantes connexes vérifient les contraintes
de connectivité et de non redondance. La réciproque est vraie. Tout motif solution de taille 1,
ou tout sous-motif de taille 1 d’un motif solution, peut étre dérivé des composantes connexes
obtenues apres intersection entre des graphes de G. Ces intersections permettent donc d’obtenir
les "briques de base" servant a construire I’ensemble des motifs solutions. L’avantage de ces
intersections est d’éviter de faire un grand nombre de tests d’inclusion lors de I’extraction
(pour vérifier les contraintes de support et de non redondance). Le nombre d’intersections est
217111 ne dépend que du nombre de temps dans G alors que le nombre de tests d’inclusion
dépend du nombre de motifs générés qui est beaucoup plus important.

3.2 La construction des motifs de taille 1

Les motifs de taille 1, i.e. du type (< (V,A) >,T), construits précédemment a partir des
composantes connexes extraites des intersections de G, vérifient directement les contraintes de
fréquence, de connectivité et de non redondance. Pour que ces motifs soient des solutions, il
suffit donc qu’ils vérifient les contraintes de volume et de continuité. Or, ces contraintes sont
simples et peu coliteuses a calculer car elles s’appuient uniquement sur la structure du motif.
L’ensemble des motifs de taille 1 vérifiant toutes les contraintes peut donc étre défini de la
maniere suivante : {( < (V,A\) >, T ) | T C T,|T| > minsup, |V| > minvol, et Jc =
(V,E,\) tel que ¢ € Crr}. Un prétraitement des graphes avant intersections permet de ré-
duire les tests de connectivités. Les intersections ne sont pas alors réalisées sur les graphes
initiaux mais sur leurs composants connexes. Pour résumer, les composantes connexes sont
d’abord identifiées dans les graphes de G, et I’extraction des motifs est ensuite effectuée sur
les intersections de ces composantes connexes.

3.3 L’extension des motifs

Les motifs de taille 1 extraits dans les intersections peuvent ensuite étre combinés, en
fonction des temps ou ils apparaissent, afin de générer les autres motifs. Cette extension peut
se faire de maniere incrémentale en traitant les temps les uns apres les autres.

La figure 3 illustre cette construction incrémentale a partir des temps t; et ¢o. Elle représente
I’extension en parallele des motifs apparaissant a ¢; et t5 (donc de deux de leurs occurrences
donc). A noter que la contrainte de fréquence étant directement liée au nombre de temps "inter-
sectés”, nous pouvons en déduire que la fréquence minimale dans cet exemple est 2. C; et C;
sont les ensembles de composantes connexes de G; et G;j. Les rectangles représentent les mo-
tifs de taille 1 obtenus apres intersection de C; et C;, et extraction des composantes connexes.
Supposons par exemple qu’il existe un motif solution P = (< (V{, \}),...(V,., ML) >, {t1, ta,t3}).
Les traitements réalisés pour {¢1,¢2} permettent d’obtenir deux occurrences de la séquence
< (V{,M\]) > (celle en t; et t3). L'occurrence au temps ¢; ne peut étre étendue que par
un ensemble de nceuds attribués de to (aucun "gap" de temps n’étant autorisé), a condition
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ltération 1: CNC, ......... ¢ | ¢l
tération 2: C[C, ............. e~ G| ! Motif: ( <(e)(c) ... ) > &t} )
ltérationm: C T1C_ ......... I N | e e |

t; t t3 1‘1\ l‘:ﬂ

FIG. 3 — Extension en parallele des motifs a partir de {t1,t2}

que ces deux ensembles aient un nombre suffisamment important de nceuds en communs
(contrainte de continuité). De méme, celle au temps o ne peut étre étendue que par les motifs
de taille 1 trouvés a t3. En étudiant ainsi {t2, ¢35}, on étend < (V/,\]) > avec (V3, \}), et
on obtient < (V{,\}), (V3,A5) >. Ce processus continue jusqu’a ce que 1’on ne puisse plus
étendre les séquences étudiées. On obtient alors un motif solution (non redondant). Au dela du
motif P, cette succession d’extension permet de générer de facon incrémentale tous les motifs
commengant a t1, tous ceux commengant a to, etc. En effet, si un motif de taille 1 obtenu a
partir de {2, 3} ne peut étre utilisé pour étendre un motif construit "au temps précédent”, il
constitue le point de départ pour un nouveau motif.

Avec cette approche, le motif P sera généré et étendu 4 fois (a partir de {¢1,t2}, de {¢1,t3}, de
{ta2,t3}, et de {t1,t2,t3}). A chaque génération, les temps associés au motif sont mis a jour.
Bien que I’étude de la combinaison {¢1, t2,t3} n’apporte pas d’informations par rapport a P,
elle permet de découvrir ou d’étendre d’autres motifs. Toutes ces combinaisons d’intersections
sont donc nécessaires, d’ou I’'importance du pré-traitement décrit précédemment pour limiter
le cofit de cette opération.

3.4 L’algorithme RPMiner

L’algorithme 1 présente en détail I’approche proposée. La ligne 1 correspond a I’extraction
des composantes connexes de chaque graphe. Les lignes 3-7 construisent les motifs de taille 1
dont la fréquence est supérieure au seuil minimum et dont au moins une occurence commence
au temps ¢;. Pour cela, I’algorithme calcule toutes les combinaisons de temps contenant ¢ (TF,
ligne 4), puis génere des motifs de taille 1 en faisant I’intersection des composantes connexes
apparaissant a ces temps (ligne 5, méthode Extractlntersect). Les autres temps sont ensuite
traités les uns apres les autres. Pour chaque temps ¢;, RPMiner construit de nouveau toutes les
combinaisons de temps contenant ¢; (7}, ligne 11), et extrait des motifs P; de taille 1 (ligne
12). Ensuite chaque motif P généré a I'itération précédente (ligne 13-14) est étendu. Si P’
résultant de 1’extension de P avec P; vérifie la contrainte de continuité, on I’ajoute dans les
motifs générés au temps ¢; (ligne 15-16). Sinon, on retient le motif P comme solution généré
a I’étape précédente et on sauvegarde P; pour une future extension. A la fin (ligne 26), on
regroupe les solutions construites a chaque temps, en prenant soin de mettre a jour les temps
des motifs identiques, mais générés a partir de temps différents.
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Algorithm 1 RPMiner : Extraction des évolutions récurrentes

Require: G :un graphe dynamique attribué , minsup : fréquence minimale, minvol : volume minimum, mincom :
nombre minimum de nceuds en commun dans le temps
Ensure: Sol : I’ensemble des évolutions vérifiant les contraintes
1: € = {C; ensemble des composantes connexes de G; | Vc € Ci,c = (V, E, \),|V| > minvol}

2: Cand; = 0,Vi € {1,2,...,|T|}

3: for k = minsupa|T|do

4 for chaque T C T tel que | T = ketty € T do

St Candy = Candy U{P; € ExtractIntersect(C,TF) | vol(P) > minvol}
6:  end for

7: end for

8 Sol; = 0,Vi e {1,2,...|T|}

9: fori =22a|7|do
10:  for k = minsupa |T| do

11: for chaque T C T tel que | TF| = kett; € TF do

12: for chaque P; € ExtractIntersect(C, TF) tel que vol(P) > minvol do
13: for chaque P = (S, Tp)telque P € Cand;—1 etTp = Tik do
14: P’ = ExtendWith(P, P;)

15: if com(P’) > mincom then

16: Cand; = Cand; U {P'}

17: else

18: Sol;—1 = Sol;—1 U {P}

19: Cand; = Cand; U {P;}

20: end if

21: end for

22: end for

23: end for

24: end for

25: end for

26: Sol = MergeUpdate(Jy;c Soli)

4 Résultats expérimentaux

L’algorithme a été¢ implémenté en C' + + sur un PC avec un processeur IntelCore 3.5GHz
et 8 Go de mémoire. Nous avons utilisé pour nos tests 2 jeux de données réelles et 28 jeux de
données synthétiques.

Jeux de données synthétiques. Des séquences de graphes ont été générées aléatoirement
suivant une distribution uniforme. Pour étudier les performances de notre approche, nous avons
fait varier différents parametres tels que le nombre de noeuds, le nombre d’attributs, le nombre
d’arétes et la taille de la séquence.

DBLP. Ce jeu de données utilisé dans Desmier et al. (2012) représente les auteurs publiant des
articles répertoriés dans DBLP (>10 publications) et leurs co-publications entre 1990 et 2010.
Il est composé de 2,723 nceuds par date (auteurs), 10,737 arétes en moyenne, 43 attributs
(conférences/revues) et 9 dates ([1990-1994], [1992-1996]...[2006-2010]).

Trafic aérien. Ce jeu de données utilisé dans Kaytoue et al. (2014) représente le trafic aérien
aux USA pendant la période cyclonique de 01/08/2005 a 25/09/2005. 1l est composé de 280
nceuds par date (aéroports), 1206 arétes en moyenne (liaisons aériennes), 8 attributs (e.g.
nombre de départs/arrivées, nombre de vols annulés), et 8 dates (dates regroupées par semaine).
Résultats quantitatifs. Fig. 4 (i) présente le temps d’exécution et le nombre de solutions
pour 12 jeux de données synthétiques avec un nombre croissant de nceuds et d’arétes (le
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nombre d’attributs est fixé a 30 et le nombre de dates a 6). Comme le montre ces résultats,
notre approche reste relativement extensible pour des graphes larges (20,000 nceuds et 80,000
arétes par date) et des seuils bas. Fig. 4 (ii) montre I'impact du nombre de temps sur notre
algorithme. Cet impact est important mais les performances de notre approche incrémentale
restent comparable a celles des méthodes proposées dans Desmier et al. (2012, 2013), alors
que notre algorithme extrait des motifs plus généraux et plus complexes. Fig. 4 (iii) présente

les résultats de performances avec un nombre d’attributs différents. Le temps d’exécution reste
quasiment inchangé quand le nombre d’attributs augmente. Fig. 4 (iv) et (v) montrent les
performances sur les données DBLP en fonction de différents seuils de fréquence et volume.
RPMiner est toujours efficace sur ces données réelles méme pour des seuils bas. L’ impact du
seuil de volume est moins important que celui avec le seuil de support car les volumes des
composantes connexes sont larges (nombreuses co-publications). Les temps d’exécution pour

le trafic aérien (jeu de données plus petit) ne sont pas présentés ici a cause de la limitation
d’espace mais ils sont trés petits (120 sec. dans le pire des cas).

Interprétation qualitative Nous avons choisi quelques motifs extraits des deux jeux de don-
nées réelles pour les interpréter (minvol = 2, minsup = 2 et mincom = 1). Un exemple

de motif extrait dans les données DBLP est (((NingZhong : TKDE+, PAKDD—, PKDD— |
SetsuoOhsuga : PAKDD—, PKDD—)(NingZhong : DMKD+,ICDM—, PAKDD—, JIntellInfSys—)
(NingZhong : IEEEIntSys+, PAKDD—, KDD+)),{[98 — 02], [00,04]}). Il met en évidence une
séquence de taille 3 de publications de 2 co-auteurs. Elle représente une évolution sur une
période de 8 ans. Cette séquence se répete deux fois de 1996 a 2004 (i.e. [96-00], [98-02] et
[00-04]) et de 2000 a 2006 (i.e.[98-02], [00-04] et [02-06]). Ce motif montre une diminution
des publications dans PAKDD et PKDD, avec en paralleéle une augmentation des publications
dans certaines revues. A noter que cette séquence ne pourrait pas étre extraite par 1’approche

de Desmier et al. (2012, 2013) car les nceuds/auteurs changent tout comme les attributs et leur
valeurs.

Les motifs extraits de la base de données du trafic aérien ont mis en évidence des évolutions
récurrentes du trafic lors de I’occurrence d’un cyclone. Par exemple, le motif ({(Bangor :
DelayDeparture+ | Boston : DelayArrival+ | NewportNews : DelayDeparture+) (Augusta :
Cancelled— | Bangor : Cancelled— | Boston : Cancelled— Diverted—)), {01/08,08,/08,29/08,05/09})
montre I’impact des cyclones sur les retards, les annulations et les vols détournés. Les retards
augmentent d’abord dans les aéroports "connectés" pendant une semaine. Puis, les annulations
et les vols détournés diminuent la semaine suivante. On remarque que tous les aéroports
concernés se situent sur la cote Est. Ce motif s’est reproduit 4 fois et correspond aux cyclones
survenus pendant cette période. Pour la clarté de la présentation, nous présentons juste un petit
nombre d’aéroports impactés par ce motif. En fait, ce motif contient plus de vingt aéroports
aux USA.

5 Conclusion

En conclusion, nous avons étudié un probleme d’exploration de motifs dans un graphe dy-
namique attribué. Nous avons proposé un nouveau domaine de motifs et plusieurs contraintes
pour extraire des évolutions récurrentes dans de tel graphe. Un algorithme adoptant une straté-
gie originale a été¢ développé et mis en ceuvre. Nous avons conduit des expérimentations sur des
jeux de données réelles et artificielles pour mettre en évidence le passage a 1’échelle et I’intérét
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des motifs extraits. Une des perspectives est d’appliquer RPMiner & une problématique réelle
en intégrant d’autres contraintes relatives au domaine d’application. La deuxieme perspective
est d’utiliser une autre stratégie de parcours pour améliorer la performance de RPMiner. Enfin

nous envisageons de proposer un post-traitement pour grouper des motifs similaires.
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Summary

A great number of applications require to analyze a single attributed graph that changes
over time. This task is particularly complex because both graph structure and attributes asso-
ciated with each node can change. In the present work, we focus on the discovery of recurrent
patterns in such a graph. These patterns are sequences of subgraphs which represent recurring
evolutions of subsets of nodes w.r.t. their attributes. Various constraints have been defined
(frequency, volume, connectivity, non-redundancy and temporal continuity) and an original
algorithm has been developed. Experiments performed on synthetic and real-world datasets
have demonstrated the interest of our approach and its scalability.
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