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Résumé
Ce mémoire dérit mes ativités de reherhe et d'animation de reherhedepuis ma thèse, soutenue en 2002. Les travaux dérits ii ont été prinipalementmenés au LIRMM (Université Montpellier 2, CNRS UMR 5506), au sein del'équipe TATOO. Dans e ontexte, je me suis attahée à onilier des visionstrop souvent vues omme divergentes au sein des ommunautés liées à la fouillede données omplexes : gérer l'approximation (à la fois dans les données et dansles résultats produits), la fouille de données et les bases de données omplexeset volumineuses, notamment les entrep�ts de données. Plus préisément, mestravaux visent à montrer qu'il est possible de relever le dé� jusqu'à présent nontotalement solutionné d'extraire des onnaissanes exploitables par les expertsnon informatiiens à partir d'entrep�ts de données, en prenant en ompte aumieux les partiularités de e domaine. En partiulier, j'ai porté d'une part unegrande attention à exploiter la dimension temporelle des entrep�ts et d'autrepart à montrer autant que faire se peut que �ou et passage à l'éhelle ne sontpas des notions antagonistes. Dans et objetif, j'ai mené, dirigé, enadré etvalorisé à travers des ollaborations sienti�ques et industrielles des travauxdont je rapporte ii une synthèse.
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Summary
This report desribes my researh ativities I have been onduting for thelast six years. This work has been mainly led at the LIRMM lab (Univ. Mont-pellier 2, CNRS UMR 5506), within the TATOO group. In this framework, Ihave put the emphasis on putting together researh �elds that were seen as an-togonisti : managing the imperfetion (on both data and disovered patterns)on the one hand, data mining on the seond hand, and omplex and huge data-bases on the other hand. More preisely, my researh work aims at studying theuse of fuzzy logi to mine more valuable patterns from data warehouses, whileremaining salable. To this aim, I have led, onduted and supervised researhand industrial work that I disuss here by providing a synthetial view.
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9Anrées à l'intersetion de plusieurs disiplines informatiques (bases de don-nées, entrep�ts de données, théorie des sous-ensembles �ous, et fouille de don-nées), mes ativités de reherhe onsistent depuis 1999 à étudier ommentrendre les méthodes de fouille de données robustes fae à des données om-plexes : multidimensionnelles, hiérarhisées, arboresentes, numériques, et. touten onservant un grand potentiel expliatif aux résultats présentés à l'utilisateur,elui-i étant souvent non informatiien.Initiés au ours de mes travaux de thèse, es travaux se poursuivent depuis2002 au Laboratoire d'Informatique, de Robotique et de Miro-életronique deMontpellier (Université Montpellier 2). Dans le adre de ma thèse, j'avais montréqu'il était pertinent de onilier les domaines liés aux entrep�ts de données àla fouille de données et à la théorie des sous-ensembles �ous. Il s'agissait alorsde représenter l'information potentiellement imparfaite du monde réel au seind'entrep�ts de données et de dé�nir des méthodes e�aes et pertinentes pourextraire des règles utiles aux utilisateurs.Par la suite, es travaux ont été étendus pour répondre aux nouveaux dé�sliés à la fouille de données omplexes, notamment pour la prise en ompte de latemporalité, l'extration e�ae d'exeptions, et la gestion de données en �otsau sein des entrep�ts de données.Entrep�ts de données : représentation et fouilleLes entreprises, qu'elles soient grandes ou moyennes, voire de petite taille,sont maintenant ouramment dotées d'outils d'entreposage de leurs données.Véritables garants de la mémoire de l'entreprise, es entrep�ts sont souvent au÷ur des outils de pilotage de l'ativité tant au niveau de la prodution, de lagestion des prix ou des ations marketing et, qu'au niveau de la gestion interne(e.g. resoures humaines).Des outils d'exploitation de es entrep�ts sont disponibles (e.g. navigationOLAP, reporting). Cependant il reste di�ile de doter les entreprises et leursutisateurs d'outils permettant de les guider automatiquement vers les onnais-sanes ahées suseptibles d'élairer leur déision et de guider leurs hoix, quee soit par la détetion automatique de tendanes ou au ontraire d'exeptions.À la suite de l'artile fondateur de J. Han proposant de oupler les approhesOLAP et les méthodes de fouille de données, dé�nissant ainsi l'OLAP Mining[28℄, de nombreuses reherhes avaient débuté pour répondre aux nombreuxhallenges qui restaient et restent à relever, notamment en raison de la di�ultéde réaliser un ouplage performant, en raison de l'explosion du volume des don-nées et de la rapidité de leur arrivée dans l'entrep�t, en raison de la omplexitédes données maintenant intégrées (e.g. données non struturées), et en raisonde la néessité de prendre en ompte l'imperfetion des données.Au ours de ma thèse, j'avais hoisi d'ajouter à la vision OLAP Mininglassique la prise en ompte de l'imperfetion des données réelles. Nous nous



10étions alors intéressés à l'intégration d'outils avanés au ÷ur même des entre-p�ts de données. Ces outils permettaient de prendre en ompte les imperfe-tions du monde réel en s'appuyant notamment sur la théorie des sous-ensembles�ous : représentation de données imparfaites (notamment impréises), interroga-tion �exible. D'autre part, un ensemble de méthodes de fouille de es entrep�tsavaient été proposées à la reherhe de tendanes mais aussi d'inattendus, enrespetant là enore le aratère souvent imparfait des données sous-jaenteset les besoins d'agrégation et d'approximation néessaire à un rendu pertinentpour les experts.La reherhe de tendanes avait alors pris la forme de résumés multidimen-sionnels �ous. Les approhes proposées visaient prinipalement : d'une part àdoter les approhes �oues d'outils de fouille de données puissants (algorithmesde reherhe ave propriétés de oupure de type APriori) et d'un autre �té àdoter les outils de fouille de données de sémantique plus prohe de l'utilisateurave des résumés �ous : résumés inter-dimensions , intra-dimensions (e.g. laplupart des ventes de l'EST sont e�etuées à Boston), ou ra�nement de résu-més (e.g. prodution d'un résumé à niveau de granularité élevé : peu de ventesau deuxième trimestre 1995 onernent les produits de amping puis ra�ne-ment souhaité par l'utilisateur sur une ou plusieurs dimensions : peu de ventesau deuxième trimestre 1995 onernent des tentes). Plusieurs méthodes avaientégalement été proposées pour déeler les ellules anormalement vides.Ces travaux ont été étendus pour faire fae aux enjeux des nouvelles formesde bases de données et aux besoins des utilisateurs de plus en plus émergents.Entrep�ts de données et fouille de données : lesnouveaux dé�sComme vu préédemment, mes travaux de thèse (Université Paris 6) ontpermis de montrer qu'il était non seulement possible mais aussi prometteur deoupler les entrep�ts de données et les méthodes de fouille de données (en parti-ulier fouille de données �oue). Ainsi, les aspets multidimensionnels avaient étépris en ompte, la spéi�ité de la mesure avait également été onsidérée pourdé�nir plusieurs types de omptage du support des résumés. Les éléments inat-tendus avaient été étudiés (ellules anormalement vides). Cependant, la naturedes données omplexes liées aux entrep�ts de données a levé de nouveaux dé�s.En partiulier, le fait que les données d'entrep�ts sont historisées n'avait pasété exploité. Mon arrivée au LIRMM a don été apitale pour prendre pleine-ment en ompte les spéi�ités des entrep�ts grâe à leur expertise sur l'extra-tion de motifs séquentiels 1. De manière duale, j'ai pu orienter les reherhes1. On appelle motif séquentiel un motif de la forme < {a, b}{a, d}{e} > x% où a, b, det e sont des items, {a, b}, {a, d} et {e} sont des itemsets (ou ensembles d'items) et x est lesupport. On lit alors �x% des transations de la base de données ontiennent a et b puis a et
d puis e. Par exemple �20% des lients ahètent du beurre et de la moutarde puis du beurreet des hips puis du pain� est un tel motif.



11menées au sein de l'équipe vers la prise en ompte d'entrep�ts de données d'unepart, et de données et règles impréises d'autre part. De plus, l'avénement denouvelles strutures de bases de données omplexes onstitue de nouveaux dé�squ'il s'agissait de relever : données dites en �ot, données arboresentes, donnéesnumériques, et. En�n, il devenait ruial, au vu des demandes des entrepriseset sienti�ques ave lesquels nous ollaborions, de proposer aux utilisateurs desoutils leur permettant non seulement d'extraire des onnaissanes générales (ten-danes), mais aussi des exeptions.C'est don tout naturellement vers es sujets que j'ai orienté mes travauxaprès mon arrivée au LIRMM.Contributions et organisation du mémoireDans l'objetif de onilier d'une part l'approhe prometteuse développéepréédemment liant fouille de données d'entrep�ts et logique �oue, et d'autrepart la nouvelle donne (néessité de mieux prendre en ompte les données sé-quentielles, les données omplexes, et la gestion des exeptions), j'ai mis en plaeet mené di�érentes ations lors des inq dernières années au LIRMM, dont j'aiassuré la responsabilité ou la o-responsabilité.� des enadrements de thèse (huit théses o-enadrées dont trois déjà sou-tenues, et une en ours de �nalisation),� des ollaborations sienti�ques nationales (EMA, INSERM, INRIA Sophia-Antipolis, Université Montpellier 3, Orsay, Cergy-Pontoise, Paris 6, Tours,1 projet supporté par l'ANR) et internationales (Allemagne, Canada, In-donésie, Malaisie, Pakistan, Tunisie),� des ollaborations industrielles (IBM, EDF R&D, et soiétés inubées ré-gionales).Dans le adre de notre ollaboration ave la Malaisie, nous nous sommesintéressés à la déouverte de blos de données homogènes au sein de ubes dedonnées, travaux que nous rapportons dans la partie II. Il s'agissait alors d'êtreapables de déteter automatiquement des zones (par exemple une zone orres-pondant à des ventes assez fortes) a�n de guider l'utilisateur dans sa navigationau sein de données OLAP. Ces travaux sont rapportés dans la partie II. Ils in-tègrent non seulement la prise en ompte des spéi�ités des entrep�ts de don-nées (hiérarhies), mais aussi la dé�nition souple de la notion de valeur du blo.Ainsi, nous étudions des blos ontenant exatement la même valeur de mesure(par exemple une zone orrespondant à des ventes de 500 unités), ontenantune valeur omprise dans un intervalle (par exemple une zone orrespondant àdes ventes omprises entre 320 et 512 unités), ou ontenant une valeur omprisedans un intervalle �ou (par exemple une zone orrespondant à des ventes assezfortes, 'est-à-dire autour de 400 unités). Les propriétés exhibées par nos tra-vaux nous ont permis de dé�nir des algorithmes e�aes. Notons que par souide synthèse, nous ne rapportons pas ii les résultats expérimentaux présentsdans les publiations.



12 Cependant es approhes ne permettent pas de prendre en ompte la dimen-sion temporelle des entrep�ts alors que l'historisation est l'une des aratéris-tiques entrales de e type de bases de données. Les travaux réalisés au sein duLIRMM ont don été entrés sur ette problématique.A�n de permettre l'extration de motifs séquentiels à partir de bases dedonnées séquentielles numériques jusqu'alors impossibles à fouiller, j'ai donproposé la dé�nition d'algorithmes d'extration de motifs séquentiels �ous. Cestravaux ont été menés dans le adre de la thèse de C. Fiot. Ils ont permis deposer les premiers jalons de l'intégration de méthodes �oues dans le proessus defouille de données intégrant la dimension temporelle. Il s'agissait alors non plusde trouver des motifs séquentiels tels que �20% des lients ahètent du beurre etde la moutarde puis du beurre et des hips puis du pain� mais plut�t des motifsdu type �20% des lients ahètent un peu de beurre et un peu de moutarde puisbeauoup de beurre et un peu de hips puis beauoup de pain�.Cependant, es motifs n'intégrent pas la multi-dimensionnalité qui est elleaussi au ÷ur de l'approhe entrep�ts de données et qui n'avait pas été traitée demanière satisfaisante dans la littérature. Nous avons don proposé de dé�nir lesmotifs séquentiels multidimensionnels dans le adre de notre ollaboration avela Malaisie, et dans le adre de la thèse de Mar Plantevit. Ces travaux, présentésdans la partie III, permettent alors d'extraire des motifs de la forme �23 % deslients ont ahété une planhe de surf et un sa à New York puis une ombinaisonà San Franiso�. Ce motif permet de mettre en valeur des orrélations entreplusieurs dimensions (ville et produit) et extrait les di�érentes ombinaisonsde valeurs au ours du temps, e qu'auune autre méthode ne permettait deréaliser jusqu'alors. Les algorithmes proposés permettent également de ombinerdes niveaux de hiérarhie et s'interrogent sur la façon de prendre en ompte lamesure des ubes de données dans e ontexte.Cependant, il est apparu que de nombreux utilisateurs (et notamment lespartenaires industriels de EDF R&D ave lesquels nous ollaborions) souhai-taient non seulement extraire de telles tendanes à partir de leurs entrep�ts dedonnées, mais aussi des omportements atypiques, a�n de mettre en valeur lesdysfontionnements de leurs organisations.Nous avons don dé�ni des méthodes originales de reherhe d'exeptionsau sein de données d'entrep�ts. Deux méthodes prinipales ont été proposées,que nous rapportons dans la partie IV. La première méthode permet d'extrairedes règles multidimensionnelles inattendues. Il est ainsi possible de déouvrirdes règles du type �les lients du sud de la Frane ahètent des bottes puis deslunettes de soleil� alors que �les lients du sud de la Frane qui sont à la retraiteahètent des bottes puis des parapluies�. La deuxième méthode quant à ellepropose une aide à la navigation. Par exemple, si l'utilisateur est désireux denaviguer dans ses données en fontion de la loalisation, il pourra, pour haqueniveau de granularité (par exemple la région), repérer la valeur orrespondantaux données historisées les plus atypiques en omparaison des autres, puis hoisirde se foaliser sur un sous-ensemble de données (e.g. une région partiulière)pour poursuivre son investigation à un niveau plus �n (e.g. vers les villes).



13Les méthodes que nous avons proposées sont don sémantiquement trèsrihes et permettent de ouvrir de nombreuses utilisations. Cependant, un typede règles est malheureusement trop souvent oublié : les règles graduelles (parexemple �Plus le mur est prohe, plus le train doit freiner fort�).Nous avons don proposé de dé�nir des algorithmes e�aes pour faire faeà e problème. Peu étudiée en raison de la omplexité du problème assoié,l'extration de telles règles est ependant ruiale puisqu'il existe de nombreusesappliations, notamment dans le domaine sienti�que (données liées à la santé).Or auun algorithme e�ae n'existait. Le sujet de post-dotorat de C. Fiot,e�etué en ollaboration ave l'INRIA Sophia-Antipolis, a don été proposé pourrépondre à e dé�, et a été suivi par la mise en plae de la thèse de L. Di Jorio.Il s'agit de dé�nir des algorithmes e�aes tant en terme de temps de alulqu'en termes d'utilisation mémoire, raison pour laquelle nous travaillons sur desstrutures de données optimisées et reherhons des propriétés permettant deréduire la omplexité des aluls (voir partie V). Notamment appliquées à desdonnées issues du domaine de la santé, es algorithmes doivent en partiulierêtre apables de gérer des bases de données ontenant peu de lignes et beauoupde olonnes. Di�érentes formes de règles sont reherhées, selon qu'elles prennenten ompte la temporalité (�Plus un lient ahète de beurre, moins il ahètera dulait plus tard�), ou non (�Plus un lient ahète de beurre, plus il ahète du laitet moins il ahète de hips�).Notons que e mémoire ne se veut pas exhaustif et ne présente pas l'ensemblede mes ativiés en détail. En partiulier, nous n'abordons pas ii les travaux me-nés sur la fouille de données arboresentes réalisés dans le adre de la thèse deFederio Del Razo Lopez. Notons que es travaux sont très liés au ontexte desentrep�ts de données puisque la fouille de telles données peut être utilisée dansun proessus de médiation au moment d'interroger des soures de données dis-persées et hétérogènes pour la onstrution d'un entrep�t. De même, ne sont pasrapportés ii les travaux enadrés dans le adre de la thèse de Dong (Haoyuan)Li qui s'intéresse à la reherhe de motifs séquentiels exeptionnels dans le adrede données non issues d'entrep�ts (données textuelles notamment).
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Chapitre 1
Fouille de données �oue

La théorie des sous-ensembles �ous a été introduite par L. Zadeh en 1965 a�nde permettre la représentation des onnaissanes imparfaites [62℄. Cette théorieo�re un adre formel pour manipuler des données impréises et/ou inertaines.Par exemple, il est possible de modéliser mathématiquement des données dutype jeune où un individu appartient plus ou moins (de manière graduelle) auonept jeune.De manière générale, un sous-ensemble �ou de l'univers X est représenté parsa fontion d'appartenane prenant ses valeurs dans l'intervalle [0, 1]. Pour unsous-ensemble �ou A de l'univers X , on note µA la fontion d'appartenane de
A, ave µA : X → [0, 1]. Pour x ∈ X , µA(x) représente le degré d'appartenanede x au sous-ensemble �ou A.On appelle support l'ensemble des valeurs de x ∈ X telles que µA(x) > 0 etnoyau l'ensemble des valeurs de x ∈ X telles que µA(x) = 1.La Figure 1.1 illustre un exemple de sous-ensemble �ou ave la fontiond'appartenane assoiée.

Figure 1.1 � Exemple de sous-ensemble �ouOn note que tout ensemble lassique est un sous-ensemble �ou partiulier,15



16 CHAPITRE 1. FOUILLE DE DONNÉES FLOUEpour lequel le degré d'appartenane vaut soit 0 soit 1 et non pas toute valeurentre 0 et 1.La théorie des sous-ensembles �ous a été très longtemps utilisée dans dessystèmes dédutifs, reproduisant le raisonnement humain dans le adre de sys-tèmes disposant de bases de onnaisssanes (ommande �oue). De nombreuxsuès sienti�ques et ommeriaux ont émergé de telles appliations. Depuis denombreuses années, les systèmes indutifs se sont pourtant également dévelop-pés, et plus réemment, les méthodes de fouille de données �oue sont apparues.Ces dernières ont pour partiularité de pouvoir traiter des données imparfaiteset/ou de produire des règles intégrant l'impréision inhérente à toute extrationde tendane. Nous présentons brièvement i-après les domaines les plus prohesdes travaux que nous avons e�etués.1.1 Résumés et règles d'assoiation �ousLes résumés �ous ont été étudiés depuis le début des années 1980. Un telrésumé est par exemple donné par la phrase �la plupart des experts importantssont jeunes�.De manière plus formelle, soit Q un quanti�ateur (e.g. la plupart), S unterme de résumé (e.g. jeune), y le nom de la relation ontenant les n données àrésumer y1, . . . , yn (e.g. experts), B une valeur d'attribut de y (e.g. important)et τ le degré de vérité du résumé, les résumés générés sont alors de la forme[36, 35, 55℄ : �Q B y sont S : τ �On onsidère un ensemble de quanti�ateurs et de termes de résumés onnusa priori (donnés par le système et/ou par l'utilisateur). Le système alule ledegré de vérité pour haune des ombinaisons possibles de Q et S. Les quan-ti�ateurs et les termes de résumé sont des sous-ensembles �ous. Les premierssont dé�nis sur l'intervalle [0, 1] et les seonds sur l'intervalle de dé�nition de y.L'introdution de sous-ensembles �ous apporte plus de souplesse que des quan-ti�ateurs et termes lassiques. Ils sont représentés par leurs fontions d'appar-tenane ; Q et S sont ainsi respetivement représentés par µQ et µS .Le degré τ est alors alulé de la manière suivante :
τ = µQ

(

1

n

n
∑

i=1

µS(yi)

) (1.1)Dans les as où un sous-ensemble de données est extrait orrespondant aux



1.2. MOTIFS SÉQUENTIELS FLOUS 17données véri�ant le ritère (�ou ou non) B, on alule e degré de la manièresuivante :
τ = µQ

(

1

n

n
∑

i=1

⊤(µS(yi), µB(yi))

) (1.2)où ⊤ est un opérateur de type t-norme.Dans la ontinuité de es travaux, j'avais développé au ours de ma thèsedes méthodes d'extration de résumés �ous à l'aide d'algorithmes par niveaua�n de permettre l'appliation sur de grands volumes et le passage à l'éhelle.De plus, des extensions aux règles d'assoiation �oues existent, a�n de prendreen ompte au mieux les attributs numériques en les partitionnant non pas àl'aide de seuils strits, mais à l'aide d'intervalles �ous [41℄. Les règles trouvéessont alors de la forme �Si l'âge est moyen Alors le salaire est élevé� où moyenet élevé sont des sous-ensembles �ous. De telles règles permettent de mieux ap-préhender les bases de données ontenant des attributs numériques, puisque lesalgorithmes lassiques transforment es bases en bases de données binaires (pré-sene/absene), oubliant alors l'information pourtant importante de la quantité.Il est par exemple très di�érent de onsidérer un lient ayant aheté 1 bouteilleet un lient ayant aheté 3500 bouteilles. Or les méthodes lassiques onsidèrentes deux lients omme totalement similaires, puisqu'il y a présene d'au moins 1bouteille dans leurs ahats. Notons que es méthodes onstituent une extensionde l'approhe de [56℄ proposant une disrétisation strite par intervalles pourtrouver des règles de la forme �10% des personnes mariées ayant entre 50 et 60ans ont au moins 2 voitures�.Lors de l'extration de telles règles d'assoiation �oues, les dé�s soulevés,outre la dé�nition des sous-ensembles �ous eux-mêmes (e.g. omment dé�nirqu'un âge est moyen ?), sont alors la dé�nition du omptage [18℄ et l'étude depropriétés intéressantes pour la mise en plae d'un algorithme proédant le pluspossible à des oupures (sur le prinipe de l'anti-monotonie).Ces travaux ont été étendus au ontexte des motifs séquentiels �ous dansle adre du travail de C. Fiot (thèse o-enadrée ave M. Teisseire) présentéi-dessous.1.2 Motifs séquentiels �ousLes motifs séquentiels �ous permettent la prise en ompte de données numé-riques, extrayant des informations de la forme 60% des lients ahètent beauoupde pain puis peu de gâteaux où peu et beauoup sont des sous-ensembles �ousdé�nis sur l'univers des quantités de produits ahetés.



18 CHAPITRE 1. FOUILLE DE DONNÉES FLOUEDans sa thèse, C. Fiot a proposé des dé�nitions d'item, itemset et séquene�ous intégrant la prise en ompte de sous-ensembles �ous. Trois méthodes d'ex-tration de tels motifs séquentiels �ous (Speedy Fuzzy, Mini Fuzzy et TotallyFuzzy) ont été proposées, permettant de moduler le degré d'approximation dusupport et la rapidité de son alul. Ces travaux ont permis de ompléter lespremières approhes présentées dans [30℄ qui ne permettaient pas de bien dis-tinguer entre dates et ne dé�nissaient pas d'algorithmes e�aes. De plus, ilsont été appliqués ave suès au problème di�ile du traitement de bases dedonnées inomplètes.Dans la ontinuité de es règles et motifs �ous exprimant des tendanestelles que �Si l'âge est moyen Alors le salaire est élevé�, nous nous sommes in-téressés à l'extration de règles graduelles permettant d'exprimer des tendanesdu type �Plus l'âge est moyen, plus le salaire est élevé�. L'extration de tellesrègles étant rendue très di�ile par la omplexité des traitements à mettre en÷uvre (explosion ombinatoire), il n'existait que très peu de travaux. Nous lesrapportons i-dessous.1.3 Règles graduellesL'ordonnanement de données est un problème onnu en informatique quia donné lieu à de nombreux travaux. En fouille de données, on peut iter parexemple les travaux liés à la fouille de données de préférenes, à l'extration detop-k, ainsi qu'à la reherhe d'ordonnanements de valeurs de mesure au seinde ubes multidimensionnels [14℄ qui est un problème np-di�ile.Dans notre approhe, nous nous intéressons au problème de la reherhede règles graduelles dans des données multidimensionnelles ontenant plusieursattributs munis d'un ordre (attributs numériques par exemple). De telles règlesont la forme générale �Plus (moins) A1 et ... plus (moins) An alors plus (moins)
B1 et ... plus (moins) Bn�.De nombreux travaux ont été proposés pour la reherhe de règles graduelles.La notion de gradualité, et plus partiulièrement de règles graduelles, a majori-tairement été étudiée dans la ommunauté �oue. Celles-i étaient utilisées dansle but de modéliser des systèmes experts. L'aent n'est alors pas mis sur lamanière de les extraire, mais plut�t sur leur r�le au sein de systèmes à basede règles (par exemple, �Plus le mur est prohe, plus le train doit ationner lefrein�, voir par exemple [22℄). [20℄ proposent un adre théorique omplet pourla formalisation des règles graduelles, et omparent diverses impliations �ouespour mesurer les dépendanes graduelles. L'impliation la plus utilisée resteResher-Gaines (A(X) est de degré d'appartenane de X au sous ensemble �ou
A) :

X →RG Y =

{

1 if A(X) ≤ B(Y )
0 else

(1.3)



1.3. RÈGLES GRADUELLES 19L'équation (1.3) assure que le degré d'impliation de X est ontraint par ledegré d'impliation de Y . Ainsi, si la valeur de Y augmente, alors elle de X peutaugmenter, assurant que �plus Y est B, plus X est A�. Cependant, l'impliationde Resher-Gaines est restritive et rend la onjontion di�ile à implémenter.[31℄ remplae les tables de ontingene représentant des règles d'assoiationspar des diagrammes de ontingene. Puis, les orrélations entre variations sontextraites à l'aide d'une régression linéaire diretement appliquée sur les dia-grammes. Les oe�ients de pente et de qualité de la régression peuvent êtreutilisés a�n de déider de la validité d'une règle. Cependant, ette méthode nepeut être appliquée sur des jeux ontenant un grand nombre d'attributs, ar larégression linéaire peut s'avérer trop oûteuse en terme de temps.A�n d'éviter des jointures trop oûteuses, [4℄ proposent l'utilisation de l'al-gorithme Apriori. Ainsi, les itemsets graduels sont dé�nis à l'aide des opérateurs
{<, >}, et la base de données est transformée en une base de ouples d'objets.La fouille s'e�etue alors diretement à partir des ouples. Le support est re-dé�ni omme la proportion de ouples supportant une variation parmi tous lesouples de la base. Cette méthode est la première permettant de prendre enompte des onjontions de variations, aussi bien roissantes que déroissantes,dans la ondition et la onlusion de la règle. Cependant, la base de ouplesassoiée aux sous-ensembles �ous rend la méthode omplexe d'un point de vuealul, e qui empêhe le passage à l'éhelle. Les expérimentations sur jeux dedonnées réelles, bien que prometteuses de par l'intérêt des règles extraites, sontmenées sur une base ontenant seulement 6 attributs.Comme nous l'avons vu dans e hapitre, la théorie des sous-ensembles �ouspermet d'extraire, à partir de bases de données (notamment numériques), desrègles et motifs intéressants. Si la dé�nition d'algorithmes e�aes fae à detrès gros volumes de données n'est pas aisée, en raison de l'espae de reherhesouvent augmenté par la prise en ompte de l'imperfetion possible, il existe toutde même de nombreuses propriétés sur lesquelles il est possible de s'appuyer pourrésoudre es problèmes.Il est don tout à fait raisonnable d'envisager l'appliation de telles méthodesde fouille de données �oue à des bases de données omplexes telles que lesentrep�ts de données. Mon objetif a don été de onilier es domaines pourproposer des méthodes originales de ouplage entre entrep�ts de données etfouille de données �oue.A�n de mieux omprendre les dé�s assoiés à es données omplexes, nousprésentons brièvement, dans le hapitre suivant, les prinipales aratéristiquesdes ubes de données et introduisons ensuite de manière plus détaillée l'ensemblede la problématique qui a été au ÷ur de nos préoupations es dernièresannées.



20 CHAPITRE 1. FOUILLE DE DONNÉES FLOUE



Chapitre 2
Entrep�ts de données

Les entrep�ts de données sont apparus sous l'implusion de besoins industrielsforts pour stoker des données historisées à des �ns d'analyse. Comme dérit par[32℄, �A data warehouse is a subjet-oriented, integrated, non-volatile and time-variant olletion of data in support of management's deision making proess".L'entrep�sage de données réfère don au proessus de onstrution et d'ex-ploitation de gros volumes de données à partir de soures hétérogènes en unshéma uni�é. La onstrution de telles bases inlut don l'intégration, le net-toyage, la onsolidation et les proessus d'analyse, dits OLAP (On-Line Analy-tial Proessing) [9, 16, 27℄.Souvent opposés aux proessus OLTP (On-Line Transational Proessing)liés aux bases de données lassiques, les sytèmes OLAP en sont le omplément etviennent se gre�er au-dessus des systèmes opérationnels lassiques. Longtempstrès séparés de es derniers systèmes pour ne pas en handiaper le fontionne-ment, les systèmes déisionnels deviennent maintenant diretement interatifspour des résultats de plus en plus �temps réel�.Si les systèmes dits de Business Intelligene ne ontiennent pas à proprementparler d'outils très intelligents, la fouille de données peut être onsidérée ommeune extension naturelle de es systèmes [27℄.2.1 Modélisation multidimensionnelleLes entrep�ts de données sont modélisés de manière multidimensionnelle, etontiennent des ubes de données dérivant des indiateurs ou mesures selon unensemble de dimensions qui peuvent être organisées en hiérarhies.L'exemple souvent repris pour présenter les ubes de données permet d'ana-21
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Figure 2.1 � Cube de données à 3 dimensionslyser le volume de ventes réalisées en fontion de trois dimensions : loalisationgéographique, produit vendu, et moment de la vente. (f. Figure 2.1). Une el-lule d'un tel ube orrespondant alors à la valeur du volume de vente pour unproduit donné, une loalisation données et une date donnée. D'autres mesurespeuvent être onsidérées (e.g. prix, béné�e).Il est possible de poser des requêtes sur les ubes de données, on parle alorsd'analyse OLAP.On appelle base de données multidimensionnelles un ensemble de dimen-sions, de mesures (indiateurs) et de ubes de données dé�nis à partir de esdimensions et mesures. Des hiérarhies peuvent être dé�nies sur les dimensions.Nous dérivons i-dessous les dé�nitions plus formelles.Dé�nition 1 - Cube. Un ube de dimension k est dé�ni par 〈C, dom1, . . . ,
domk, domm, mC〉 où� C est le nom du ube,� dom1, . . . , domk sont k ensembles �nis de symboles orrespondant respe-tivement aux membres des dimensions 1, . . . , k,� domm = dommes ∪ {⊥}, dommes est un ensemble totalement ordonnéde valeurs possibles de mesure et ⊥ est une onstante non inluse dans

dommes indiquant la valeur nulle.� mC est une appliation de dom1 × . . .× domk vers domm.Une ellule c d'un ube C de dimension k est un (k + 1)-uplet 〈v1, . . . , vk, m〉tel que, pour tout i = 1, . . . , k, vi appartient à domi et m = mC(v1, . . . , vk). Deplus, m est appelé ontenu de c et c est dite m-ellule.Comme expliqué par [14℄, un ube peut être assoié à plusieurs représenta-tions, selon la façon d'ordonner les ensembles des domaines de dimensions domi(i = 1, . . . , k). Par exemple, la �gure 2.2 représente deux représentations di�é-



2.2. OPÉRATIONS OLAP 23rentes du même ube. Selon ses hoix de présentation, l'utilisateur peut alorsêtre onfronté à une représentation meilleure qu'une autre au sens où elle luipermet de tirer automatiquement des onlusions. Or il est impossible pour unutilisateur de visualiser toutes les représentations possibles, leur nombre étanttrès grand.Dé�nition 2 - Représentation. Une représentation d'un ube C est un en-semble R = {rep1, . . . , repk} où pour tout i = 1, . . . , k, repi est une appliation1-1 de domi vers {1, . . . , |domi|}.Dans notre approhe, nous onsidérons une représentation donnée R =
{rep1, . . . , repk}. PRODUITP1 6 6 8 5 5 2P2 6 8 5 5 6 75P3 8 5 5 2 2 8P4 8 8 8 2 2 2V1 V2 V3 V4 V5 V6 VILLE(a)PRODUITP4 8 8 8 2 2 2P2 5 6 8 5 6 75P1 8 6 6 5 5 2P3 5 8 5 2 2 8V3 V1 V2 V4 V5 V6 VILLE(b)Figure 2.2 � Deux représentations d'un même ube.2.2 Opérations OLAPComme mentionné préédemment, dans le modèle multidimensionnel, lesdonnées sont organisées selon plusieurs dimensions, et haque dimension ontientplusieurs niveaux de granularité dé�nis à partir des hiérarhies, permettant àl'utilisateur d'analyser les données du ube à di�érents niveaux de détail. Pourela, des opérations sont disponibles pour naviguer dans les données. La na-vigation est un proessus dirigé par les requêtes utilisateurs. Si de nombreuxmodèles et langages de requêtes ont été proposés [27, 45, 61℄ il n'existe à l'heureatuelle auun langage faisant onsensus.Cependant, les opérations OLAP sont prinipalement regroupées autour desopérations suivantes :� Généralisation (Roll-up). Cette opération alule l'agrégation d'un en-semble de ellules quand il s'agit de passer d'un niveau de granularitéde hiérarhie à un autre plus général (par exemple analyser les ventes par



24 CHAPITRE 2. FOUILLE DE DONNÉES FLOUE ET ENTREPÔTSrégions plut�t que ville par ville). L'agrégation totalle (jusqu'au niveaudit ALL) revient à éliminer la dimension et don à réduire le nombre dedimensions du ube.� Spéialisation (Drill-down). Cette opération est l'inverse de la préédente,et permet de retrouver plus de détails, par exemple pour repasser du ni-veau des régions au niveau des villes. Notons que ette opération n'estpossible que si le détail du niveau préédent est onnu. Elle requiert par-fois d'interroger les soures de données si le ube de données a été onstruità un niveau plus agrégé.� Séletion (Slie and die). L'opération slie permet de séletionner ertainsmembres d'une dimension (par exemple Avril, Mai et Juin sur la dimensiontemporelle) pour obtenir un sous-ube (hypertranhe). L'opération diepermet de séletionner des valeurs de mesures.� Rotation (Pivot). Cette opération permet d'inverser les dimensions visiblesd'un hyperube, par exemple pour passer d'une visualisation où les dimen-sions temporelle et spatiale sont mises au premier plan à une visualisationdans laquelle la dimension spatiale s'e�ae au pro�t de la dimension pro-duit. Notons que ette opération est néessitée par le fait que les ubesde données ne peuvent être visualisés qu'en deux dimensions. Les k − 2dimensions restantes sont alors soit imbriquées dans haque ellule de lareprésentation, soit �xées à une valeur dé�nie par l'utilisateur.� Inversion (Swith). Cette opération liée à la représentation du ube per-met d'interhanger les positions de deux membres d'une dimension, parexemple pour a�her la ville V 3 avant la ville V 1 (voir �gures 2.2(a) et2.2(b)).Il existe de nombreuses autres opérations OLAP (e.g. push, pull, join etmerge). Une liste plus détaillée de es opérations pourra être trouvée dans [7,23, 25, 32, 33, 38℄.Comme nous l'avons vu dans e hapitre, les entrep�ts de données présententdes aratéristiques propres qui rendent di�ile l'appliation de méthodes defouille de données de manière direte, omme nous le détaillons dans le hapitresuivant.



Chapitre 3
Fouille de données �oue etentrep�ts de données :problématique et dé�s

La fouille de données omplexes (arboresentes, en �ots, issues d'entrep�tset) est une tâhe di�ile néessitant de nouveaux algorithmes. Dans le adredes données d'entrep�ts, les données à traiter sont souvent très volumineuseset les espaes de reherhe ne permettent pas une exploration systématique etexhaustive. Les problèmes sous-jaents (liés aux entrep�ts et à la fouille de don-nées) sont exponentiels et il a été démontré que la plupart sont np-omplets.Notons que dans les problèmes onernés par nos thématiques, la réponse del'algorithme est elle fournie à l'utilisateur et qu'il ne s'agit don pas seulementde déider s'il existe ou non une solution. De plus, les utilisateurs de tels sys-tèmes, experts des données, ne sont pas informatiiens et ne disposent don pasdes onnaissanes néessaires pour poser des requêtes et béné�ier de leurs ré-sultats. Si des outils de reporting ou d'analyse existent, il reste toujours di�ilede visualiser les données pour en dégager des informations pertinentes et poten-tiellement utiles. Typiquement, le nombre de dimensions varie selon les ubesonstruits, mais il est presque toujours supérieur à 4, et le volume des donnéesprésentes dans les ubes est très important, e qui rend di�ile la visualisationde telles données.Fae à de telles données, des méthodes de fouille de données doivent donêtre mises en ÷uvre a�n d'extraire les informations inonnues auparavant. Ce-pendant, prétraiter les données pour utiliser les algorithmes déjà existants sansles modi�er n'est pas possible puisque les bases de données multidimensionnellesont des aratéristiques propres, dérites i-dessous.� La présene de mesures est l'une des prinipales aratéristiques des entre-p�ts. Numériques, es mesures onstituent un objet d'étude partiulier arelles sont onstruites en fontion d'un ensemble de dimensions et ont un25



26 CHAPITRE 3. FOUILLE DE DONNÉES FLOUE ET ENTREPÔTSdomaine atif souvent très onséquent (beauoup de valeurs di�érentes).� De plus, es mesures orrespondent à des données agrégées. Il est parexemple le plus souvent impossible de retrouver l'identi�ant individuel delients au niveau d'un entrep�t.� Pour expliquer es mesures, de nombreuses dimensions sont présentes, equi di�ère des approhes lassiques de fouille de données où seule unedimension est souvent onsidérée (e.g. nombre de ventes).� Ces dimensions sont elles-mêmes souvent dérites à di�érents niveaux degranularité à l'aide de hiérarhies.� De par la restitution souvent faite des bases de données multidimension-nelles, l'ordre dé�ni sur les domaines des dimensions est important.� En�n, les ubes de données multidimensionnelles sont très souvent denses.Dans e ontexte, nous nous intéressons à la déouverte de tendanes (motifsséquentiels multidimensionnels, déouverte de règles graduelles) mais aussi àl'extration d'exeptions, thématiques très importantes pour les utilisateurs.Même si la fouille d'entrep�ts n'est pas une thématique nouvelle [26℄ (1997), iln'en reste pas moins que les solutions présentes dans la littérature ne permettenttoujours pas une implémentation direte dans les outils de Business Intelligenedu marhé.De manière plus détaillée, les pinipales ontributions rapportées dans lesparties qui suivent onernent :� la reherhe de blos au sein de données multidimensionnelles (par exemplepour retrouver automatiquement les zones du ube orrespondant au mêmeniveau de ventes),� l'extration de motifs séquentiels multidimensionnels et �ous (par exemplepour extraire des motifs du type �23 % des lients ont ahété une planhede surf et un sa à New York puis une ombinaison à San Franiso� et�20% des lients ahètent un peu de beurre et un peu de moutarde puisbeauoup de beurre et un peu de hips puis beauoup de pain�),� la reherhe d'exeptions au sein de données omplexes (par exemple pourextraire des onnaissanes du type �les lients du sud de la Frane ahètentdes bottes puis des lunettes de soleil� alors que �les lients du sud de laFrane qui sont à la retraite ahètent des bottes puis des parapluies�),� l'extration de règles et motifs graduels (par exemple pour extraire desrègles de la forme �Plus le mur est prohe, plus le train doit freiner fort�),Notons que le but de nos travaux est de nous préouper au mieux desattentes des experts, utilisateurs �naux des résultats.



Deuxième partie
Reherhe de blos au sein dedonnées multidimensionnelles
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29Dans le ontexte des bases de données multidimensionnelles, les outils OLAPpermettent de naviguer dans les données dans le but de déouvrir des informa-tion pertinentes. Cependant, en raison de la taille des ensembles de données,il est impossible d'adopter un parours systèmatique et exhaustif des données.Pour ette raison, il est néessaire de fournir aux utilisateurs des outils les gui-dant vers les parties des données les plus pertinentes leur permettant d'identi�erdes onnaissanes nouvelles.Dans nos travaux, nous avons don proposé des outils permettant de dé-ouvrir automatiquement des blos de données homogènes, e qui permet nonseulement de résumer les données omplexes, mais aussi de déouvrir des exep-tions par rapport à es blos.Dans la littérature, il existe de nombreuses approhes de résumés de ubes.Initialement motivées par la taille très volumineuse des ubes de données alorsmême qu'ils étaient �reux�, ainsi que par leur volume, les méthodes de om-pression se sont également révélées intéressantes pour résumer sémantiquementles ubes de données. La prinipale approhe de la littérature adoptant ettestratégie est elle de [42℄. Cependant ette approhe ne permet pas de prendreen ompte des zones �oues et ne gère pas de manière avanée les hiérarhies.Notre approhe est fondée sur les algorithmes lassiques par niveaux, etnous avons dé�ni plusieurs types de blos, selon que la valeur majoritaire qu'ilsontiennent est unique, ou appartient à un intervalle lassique, ou à un intervalle�ou.Réalisés dans le adre de notre ollaboration ave la Malaisie (HELP Uni-versity College) et l'Université Cergy-Pontoise, es travaux ont reçu le soutiende l'Ambassade de Frane en Malaisie et plus généralement du Ministère des Af-faires Etrangères (projet STIC-Asia EXPEDO). De nombreux étudiants (dontAnselme Beaud dont j'ai assuré l'enadrement de mémoire ingénieur CNAM)ont été impliqués dans ette thématique. Des tests ont été menés dans le adre dela ollaboration ave la soiété Namae Conept sur les données issues de l'INPI(Institut National de la Propriété Industrielle) onernant les noms déposés enFrane et leur typologie et ont démontré la pertinene de notre approhe (intérêtdes partenaires industriels pour les blos trouvés).Notons que nous avons également initié des travaux de visualisation de esblos qui ne sont pas rapportés ii (voir les publiations assoiées).Thèmes abordés Entrep�ts de données, hiérarhie,sous-ensembles �ous, blos de données homogènesEnadrement d'étudiant A. Beaud (ingénieur CNAM. 2006.)Collaborations HELP University CollegeUniv. Cergy-PontoiseINPI (noms déposés)Soiété Namae Conept



30CHAPITRE 3. DÉCOUVERTE DE BLOCS FLOUS À PARTIR D'ENTREPÔTS



Chapitre 4
Déouverte de blos �ous àpartir d'entrep�ts dedonnées : Dé�nitions,Propriétés et Algorithmes
4.1 Dé�nitions préliminairesHabitués à naviguer au sein des ubes de données à l'aide des opérateursOLAP (e.g. swith, roll-up), les déideurs utilisateurs des entrep�ts de donnéessont pourtant souvent onfrontés aux mêmes interrogations : omment fairepour retrouver rapidement les données orrespondant aux ventes fortes ou auontraire aux ventes faibles. Si ette question semble simple dans le adre dedonnées tabulaires lassiques (il semble qu'il su�rait d'appliquer une séletionsur la table des faits et d'a�her les n-uplets résultats), elle devient plus om-plexe dans le adre de la navigation dans des ubes de données où haque n-upletest une ellule dont le voisinage (n-uplets suivants, préédents) est ontraint parle aratère multi-dimensionnel et la visualisation ubique.Nous nous sommes don intéressés à dé�nir une méthode originale permet-tant de onstruire et d'identi�er de manière automatique et e�ae des blosde données similaires présents dans les ubes de données. Chaque blo est enfait un sous-ensemble des données prenant la forme d'un sous-hyperube, lesblos irréguliers n'étant pas autorisés. Sur l'exemple dérit par la �gure 4.1, lesous-ensemble de données orrespondant aux produits P1, P2 et à la ville V 1onstitue un blo de valeur de mesure homogène (6). La Figure 4.2 présente lesblos déouverts étiquetés ave la valeur de mesure assoiée.Chaque blo de données peut être exprimé sous la forme d'une règle pour en31



32CHAPITRE 4. DÉCOUVERTE DE BLOCS FLOUS À PARTIR D'ENTREPÔTSfailiter l'analyse. Par exemple, la règle assoiée au blo préédemment présentéest : Si PRODUIT = P1 ou P2 et VILLE = V 1 Alors Ventes = 6.Si dans e as la valeur de mesure est la même pour toutes les ellules dublo, ela n'est pas toujours le as. Par exemple, il existe un blo assoié à lavaleur de mesure 5 orrespondant aux produits P1, P2, P3 et aux villes V 3 et
V 4 qui ne ontient pas uniquement la valeur 5. Ce blo est néanmoins onsidéréomme intéressant puisque la plupart des ellules qui le omposent ontiennent lamême valeur. De même, il existe un blo de valeurs 2 pour la zone orrespondantaux produits P3, P4 et aux villes V 4, V 5, V 6. Ces deux blos se reouvrentpuisqu'ils ont en ommun la ellule orrespondant au produit P3 et à la ville
V 4.Il se produit don des as de reouvrement entre les blos déouverts, qu'ils'agit de traduire lors de la génération des règles. Pour e faire, nous utilisons lathéorie des sous-ensembles �ous. Ce formalisme nous permet de représenter desinformations du type : pour le produit P2 et dans une moindre mesure pour leproduit P3.Le but de notre travail est d'identi�er le plus rapidement possible les blosde données représentés sur la �gure 4.1, d'en dé�nir les reouvrements, et d'yassoier des règles, �oues ou non.Notre méthode est fondée sur l'utilisation ombinée des algorithmes par ni-veaux (fondés sur l'algorithme APriori) et de la théorie des sous-ensembles �ous.L'utilisation de tels algorithmes est rendue néessaire par la volonté de proposerdes méthodes e�aes passant à l'éhelle.
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Figure 4.1 � Exemple d'un ube et des blos assoiésNous onsidérons ii un ube à k dimensions C �xé et une de ses représen-tations, également �xée. On appelle alors blo de données un sous-ensemble deellules du ube formant un sous-ube :Dé�nition 3 - Blo de données. Un blo de données b est un ensemble deellules dé�ni sur un ube C à k dimensions par b = δ1× . . .× δk où les δi sontdes intervalles de valeurs ontigües du domaine dom(di) de la dimension di :
δi ⊆ dom(di) pour i = 1, . . . , k.On notera que, dans le as où l'on ne spéi�e pas un intervalle pour haune
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Figure 4.2 � Tous les blosdes dimensions du ube, on se ramène à la de�nition i-dessus en posant δi =
ALL = dom(di) pour toute dimension di absente de la spéi�ation.Les blos peuvent se reouvrir, e reouvrement étant plus ou moins impor-tant. Dans notre approhe, nous onsidérons qu'il y a reouvrement dès lors quedeux blos ont au moins une ellule ommune.Dé�nition 4 - Reouvrement de blos. Deux blos se reouvrent s'ils ontau moins une ellule en ommun.Il est faile de voir que deux blos b = δ1 × . . .× δk et b′ = δ′1 × . . .× δ′k dumême ube se reouvrent si et seulement si pour toute dimension di δi ∩ δ′i 6= ∅.La notion de tranhe, qui peut être vue omme un blo partiulier, permetde onsidérer l'ensemble des ellules assoiées à une valeur de dimension, et seraimportante dans le adre de la dé�nition des algorithmes. Nous l'introduisonsdon i-dessous.Dé�nition 5 - Tranhe d'un ube. Soit vi une valeur de la dimension di.On appelle tranhe (ou slie) de C assoiée à vi, notée Tvi

, le blo δ1 × . . .× δktel que pour tout j 6= i, δj = ALL et δi = {vi}.Une tranhe est don un hyperplan, réduit à une ligne ou une olonne dansle as partiulier d'un ube à deux dimensions. Les notions de support et deon�ane assoiées à un blo et une valeur de mesure sont dé�nies omme suit :Dé�nition 6 - Support. On dé�nit le support d'un blo de données b dans
C pour une valeur de mesure m omme :

supp(b, m) =
# occurrences de m dans b

# cellules de C



34CHAPITRE 4. DÉCOUVERTE DE BLOCS FLOUS À PARTIR D'ENTREPÔTSÉtant donné un seuil de support σ �xé par l'utilisateur et une valeur demesure m, un blo b tel que supp(b, m) > σ est appelé σ-fréquent pour m.On note que le support est anti-monotone, 'est-à-dire que pour tous blos
b, b′ et pour tout m :

b ⊆ b′ ⇒ support(b, m) ≤ support(b′, m)Dé�nition 7 - Con�ane. On dé�nit la on�ane d'un blo de données bpour une valeur de mesure m omme :
conf(b, m) =

# occurrences de m dans b

# cellules de bNous onsidérons des blos maximalement spéi�ques, 'est-à-dire les blosdé�nis à partir d'un nombre maximal de dimensions.Dé�nition 8 - Blo maximalement spéi�que. Soit σ un seuil de support,
m une valeur de mesure, et b un blo σ-fréquent pour m, b est dit maximalementspéi�que pour m et un seuil de on�ane γ si� conf(b, m) > γ� il n'existe pas de blo b′ tel que :� b′ est σ-fréquent pour m� ∃j ∈ [1, k] tel que δ′j = ALL et δj 6= ALL� ∀j′ ∈ [1, k], j′ 6= j ⇒ δ′j = δj� conf(b′, m) > γ.4.2 Génération des blosDans e travail, nous reherhons les blos ayant une proportion de ellulesde même valeur su�sante pour l'utilisateur. La reherhe est fondée sur l'utili-sation d'un algorithme par niveaux dérivé des travaux sur APriori [1℄, e typed'algorithmes permettant de proposer des outils e�aes passant à l'éhelle. Lebut de l'algorithme proposé (voir Algorithme 2) est de onstruire les règles pourlesquelles la valeur de mesure est déterminée par un maximum de dimensions.Cet algorithme permet également de onstruire les blos de taille maximale,en onsidérant non plus les règles les plus spéi�ques mais les règles les plusgénérales.On note que le seuil de support détermine la taille minimale des blos tandisque le seuil de on�ane détermine l'homogénéité à l'intérieur des blos. Ene�et, pour une valeur de seuil de support donnée σ, si on note N le nombre deellules du ube, un blo ne peut être fréquent que s'il ontient au moins σ ∗Nellules. D'autre part, pour une valeur de seuil de on�ane donnée γ, un blode ardinalité M n'est retenu que s'il ontient au moins γ ∗M ellules ontenantla valeur de mesure m par rapport à laquelle les aluls sont e�etués.
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Data : C ube de données dé�ni sur k dimensions, σ seuil de supportminimum et γ seuil de on�ane minimale.Result : B l'ensemble des blos assoiés au ube Cforeah valeur de mesure m du ube C 1 doforeah dimension di (i=1,. . . ,k) do
Li

1 ← {v(di) ∈ dom(di)|supp(Tv(di), m) > σ} où Tv(di) est latranhe assoiée à la valeur v(di) ;Construire les intervalles maximaux δij
= [αij

, βij
] tels que pourtoute valeur v(di) située sur di entre αij

et βij
on a v(di) ∈ L

i
1 ;for l = 2 à k doGénérer les andidats à partir des fréquents de taille l− 1. Étantdans le as de données non binaires, les andidats devrontregrouper des intervalles de valeurs sur des dimensionsdi�érentes.Pour haque andidat δi1 × . . .× δil

, onsiderer le blo
δ1 × . . .× δk où δp = δpj

si la dimension dp a été traitée et
δp = ALL sinon ;Coupure : Supprimer tous les andidats δi1 × . . .× δil

tels qu'ilexiste p ∈ {1, . . . , l} tel que δi1 × . . .× δip−1 × δip+1 × . . .× δiln'est pas fréquent ;Évaluer les supports des blos andidats et supprimer lesandidats non fréquents (support ≤ σ) ;Supprimer les blos b tels que conf(b, m) ≤ γ ;
B ← { ens. des blos engendrés } ;Algorithme 1:Algorithme de reherhe des blos maximalement spéi�ques



36CHAPITRE 4. DÉCOUVERTE DE BLOCS FLOUS À PARTIR D'ENTREPÔTSL'algorithme i-dessus peut failement être adapté pour onstruire les blosmaximaux (règles les moins spéi�ques). Il su�t pour elà de aluler à haqueétape la on�ane assoiée aux blos et de stopper le parours des dimensionspour un blo dès qu'il atteint un niveau de on�ane su�sant.Notre méthode peut être vue omme une méthode de segmentation. Noussommes onsients que la méthode que nous proposons ne permet pas toujoursde retrouver tous les blos de données. Cependant, ette méthode est e�aepour déteter les blos de données homogènes les plus pertinents.Il est alors possible de produire des règles dérivant les blos de données.Quand un blo bj ne reouvre auun autre blo (Bj = ∅), la règle produite estdu type : Si d1 = δ1,j et . . . et dk = δk,j Alors mj où mj est la valeur de mesureassoiée et où les ensembles δi,j sont exprimés à l'aide de lauses disjontives.Par exemple, sur la Fig. 4.2, la règle produite pour le blo b1 orrespondant àla valeur 6 est la suivante :Si la ville est V 1 et le produit est P1 ou P2 Alors la valeur des ellules est 6En as de reouvrement, notre méthode a reours à des règles �oues pourexprimer l'impréision de la dé�nition des blos. Les fontions d'appartenanedes sous-ensembles �ous sont onstruites de manière automatique [15℄. Les règlesproduites deviennent alors de la forme :Si la ville est V 1 et le produit est P1 ou P2 dans une moindre mesure Alorsla valeur des ellules est 6qui permet de dire que quand le produit P2 est onerné, alors plusieursblos ohabitent.Rappelons que es blos sont onstruits à partir d'une représentation donnéedont il est alors possible d'estimer la qualité au sens du regroupement de valeursde ellules.4.3 Qualité des représentationsDans [14℄, di�érentes manières de représenter un ube ont été étudiées. Il esten partiulier montré dans et artile que ertaines représentations des donnéessont plus pertinentes que d'autres puisqu'elles permettent de rapproher des in-formations et de déduire ainsi des onnaissanes sur les données. Dans l'approherapportée dans e hapitre, nous onsidérons omme intéressants les rapprohe-ments onsistant à regrouper les valeurs de mesure identiques. Il existe d'autrespossibilités d'organisations intéressantes, par exemple dérites dans [13℄, où lesdonnées sont organisées de telle sorte que la mesure est rangée en ordre rois-sant le long de toutes les dimensions. Cependant, il est très di�ile d'organiser



37automatiquement les ubes de données d'une manière pertinente. Des méthodesexistent, issues des statistiques notamment, mais leur omplexité ne permetpas d'envisager leur appliation sur les données issues des entrep�ts de donnéesayant de nombreuses dimensions.Dans l'approhe présentée ii, l'organisation des données n'est pas modi�éeavant la onstrution des règles. Il serait bien sûr intéressant d'organiser le ubea�n que les blos de données soient les plus grands possibles et se reouvrent lemoins possible. Mais ette tâhe ne onstitue pas le but de nos travaux présents.Cependant, il est également intéressant de onsidérer le problème inverse etd'évaluer la qualité de la représentation à partir des règles onstruites. Parqualité de la représentation, on entendra représentation groupée selon les valeursde ellule. Cette qualité s'exprime don en fontion :� de la proportion de ellules inluses dans des blos (plus ette proportionest importante, moins il y aura de données non onernées par les règlesonstruites),� du nombre de blos onstruits (plus il y a de blos, plus les données sonthétérogènes),� du nombre de blos par rapport au nombre de valeurs de mesure (retrouverplusieurs blos orrespondant à la même valeur signi�e que ette valeurn'est pas bien rangée de manière ontigüe),� du nombre de reouvrements entre blos et de leur taille (plus les blos sereouvrent, plus les données sont mélangées).Dans e hapitre, nous avons présenté nos travaux menés pour la déouverteautomatique de blos de données �ous au sein d'entrep�ts de données, menésdans le adre de ollaborations ave la Malaisie et des partenaires industriels.Cependant, un aspet fondamental des entrep�ts reste à étudier : l'exploitationdes hiérarhies présentes sur les dimensions. De plus, notre méthode a été amé-liorée a�n de déouvrir une majorité des blos présents au sein de l'entrep�tsen gérant les voisinages de ellules, omme dérit dans le hapitre suivant.
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Chapitre 5
Extension des approhes :prise en ompte desvoisinages de ellules et blosmulti-niveaux
5.1 Ra�nement du alul des blosDans ette setion, nous étudions omment prendre en ompte le voisinagedes ellules a�n d'améliorer la omplétude de notre méthode.Une ellule est onsidérée omme voisine d'une autre si elle partage au moinsune valeur sur l'une des dimensions dans la représentation. Par exemple, lesellules 〈P2, C3, 5〉 et 〈P2, C4, 8〉 sont voisines.Dé�nition 9 - Voisinage de Cellule. Deux ellules c = 〈v1, . . . , vk, m〉 et c′ =
〈v′1, . . . , v

′
k, m′〉 (c 6= c′) sont dites voisines s'il existe un unique i0 ∈ {1, . . . , k}tel que :� |repi0(vi0 )− repi0(v

′
i0

)| = 1 et� pour haque i = 1, . . . , k tel que i 6= i0, vi = v′i.Notons que dans un ube à k dimensions, une ellule a au plus 2 . k voisins. Deplus, si l'on onsidère une tranhe T (v) ave v appartient au domaine domi de ladimension i, soit v− et v+ les membres de domi tels que repi(v
−) = repi(v)− 1et repi(v

+) = repi(v) + 1, respetivement.Ii, haque ellule c de T (v) a exatement un voisin dans haune des tranhes
T (v−) et T (v+). Si l'on onsidère une valeur de mesure m, on note n(v−, m),39



40CHAPITRE 5. PRISE EN COMPTE DES VOISINAGES ET HIÉRARCHIESrespetivement n(v+, m), le nombre de m-ells de T (v) dont le voisin dans
T (v−), et respetivement dans T (v+), est aussi une m-ellule. Alors, on dé-�nit neighbors(v−, m) et neighbors(v+, m) :

neighbors(v−, m) = n(v−,m)
Count(T (v),m) et neighbors(v−, m) = n(v+,m)

Count(T (v),m) .Intuitivement, neighbors(v−, m) et neighbors(v+, m) sont respetivement lesratios de m-ellules dans une tranhe donnée ayant une m-ellule omme voisinedans la tranhe préédente (respetivement suivante).A partir de es dé�nitions, notre méthode fontionne omme suit : nousonsidérons un seuil additionnel au support et on�ane, nommé seuil de voi-sinage, noté ν. Alors lorsqu'une dimension i est sannée pour une valeur demesure m, si v est la valeur de domi dont la tranhe est en ours d'examen, etqu'un intervalle [V, NIL] est en ours de onstrution (ave V 6= NIL) et quele support de T (v) est supérieur ou égal au seuil de support, alors :� Si neighbors(v−, m) < ν, alors l'intervalle [V, v−] est produit et le aluldu nouvel intervalle [v, NIL] est onsidéré.� Si neighbors(v+, m) < ν, alors l'intervalle [V, v] est produit et le alul dunouvel intervalle [v+, NIL] est onsidéré.� Sinon, la tranhe suivante, i.e., la tranhe dé�ne par v+, est onsidéréepour lintervalle [V, NIL].A�n de prendre en ompte ette notion de voisinage dans le alul des blosonsidérant des intervalles (�ous ou non) sur la valeur de mesure, nous redé�-nissons les omptages, omme dérit i-dessous.Soit v une valeur de dimension et un intervalle sur la valeur de mesure
[m1, m2], on note i_n(v−, [m1, m2]) (respetivement i_n(v+, [m1, m2])) le nombrede ellules de T (v) dont le ontenu est ompris dans [m1, m2] et dont le voisindans T (v−), (respetivement dans T (v+)) est une ellule dont le ontenu estdans [m1, m2]. Alors, i_neighbors(v−, [m1, m2]) et i_neighbors(v+, [m1, m2])sont dé�nis omme suit :

i_neighbors(v−, [m1, m2]) =
i_n(v−,[m1,m2])

iCount(T (v),[m1,m2])
et

i_neighbors(v+, [m1, m2]) =
i_n(v+,[m1,m2])

iCount(T (v),[m1,m2])
.Dans le as d'intervalles �ous, nous onsidérons une t-norm notée ⊗ a�n dealuler à quel point deux ellules c and c′ appartiennent au sous-ensemble �ou

ϕ. On note alors µ(c, ϕ)⊗ µ(c′, ϕ).



5.2. BLOCS MULTI-NIVEAUX 41On a alors
f_neighbors(v−, ϕ) =

Σf

c∈T (v)
µ(c,ϕ)⊗µ(c−,ϕ)

fCount(T (v),ϕ) , et
f_neighbors(v+, ϕ) =

Σf

c∈T (v)
µ(c,ϕ)⊗µ(c+,ϕ)

fCount(T (v),ϕ)ave c− and c+ sont les voisins de c dans T (v−) et T (v+), respetivement.Il est alors possible de démontrer que notre approhe est omplète (retrouvetous les blos présents dans le ube) pour une valeur de mesure donnée si leube peut être partitionné en blos non reouvrants [10℄.Nous avons présenté ii une méthode d'extration de sous-ubes de donnéeshomogènes à partir de ubes de données. Cette méthode ne onsidère pourtantpas les hiérarhies potentiellement dé�nies sur les dimensions. Nous présentonsdon i-après une méthode étendue à la gestion de blos multi-niveaux.5.2 Blos multi-niveauxNous onsidérons ii les hiérarhies H1, . . . , Hk potentiellement dé�nies surles k dimensions d'un ube C. Les ensembles de blos sont alors munis de rela-tions de spéi�ités, omme dé�ni i-dessous.Dé�nition 10 - Relation de Spéi�ité. Soit b = δ1 × . . . × δk et b′ =
δ′1 × . . . × δ′k deux blos. On dit que b′ est plus spéi�que que b, et l'on note
b ⊑ b′, si pour haque i = 1, . . . , k,

δi 6= δ′i ⇒ (j > j′) ∧ (hj
i (δ

′
i) ⊆ δi)tel que j et j′ sont des niveaux de la hiérarhie Hi sur laquelle δi et δ′i sontdé�nis, j et j′ étant don des entiers de {0, . . . , hi} tels que δi ⊆ domj

i et
δ′i ⊆ domj′

i .Par exemple, sur le ube de la �gure 4.1, pour b = [⊤PRODUIT ] × [V 1, V 3]et b′ = [P1]× [V 1, V 3], nous avons b ⊑ b′ puisque les intervalles dé�nissant b et
b′ satisfont la dé�nition i-dessus.Il est alors possible de monter que ⊑ dé�nit un ordre partiel sur l'ensembledes blos du ube C.On montre également que le support est anti-monotone vis-à-vis de et ordrepartiel et que l'espae de reherhe pour onstruire les blos fréquents à partird'un algorithme par niveaux est un treillis [11℄.



42CHAPITRE 5. PRISE EN COMPTE DES VOISINAGES ET HIÉRARCHIESMise en ÷uvreEtant donné un ube C à k dimensions muni des hiérarhies H1, . . . , Hk, unseuil de support σ et un seuil de on�ane γ, notre méthode fontionne selonles étapes dérites i-dessous, pour un intervalle �ou ϕ dé�ni sur les valeurs demesure :1. étape 1. Caluler tous les intervalles de valeurs dé�nissant une tranhe
σ-fréquente pour ϕ.2. étape 2. Caluler tous les blos σ-frequents pour ϕ, à partir des intervallesobtenus à l'étape 1.3. étape 3. Parmi tous les blos de l'étape 2, supprimer tous les blos nonmaximalement spéi�ques.Notons également que notre approhe a été étendue au as des hiérarhies�oues [11℄.



Disussion
Les travaux liés aux blos de données, présentés dans ette partie, ont pourbut de guider l'utilisateur vers les sous-ubes de données orrespondant à deszones homogènes (au sens de la valeur de mesure ontenue dans les ellules).Ils permettent ainsi de retrouver failement et rapidement, en fontion desvaleurs de dimension, les zones orrespondant à des aratéristiques de la mesurequi est au entre des préoupations de l'analyste.Dé�nis à partir d'une valeur simple, d'un intervalle de valeurs, ou d'un in-tervalle �ou, les blos rendent ainsi très bien ompte du ontenu du ube.En plus de ette apaité à pointer les zones homogènes, notre approhepermet de déeler les exeptions qui sont les ellules ontenant des valeurs trèséloignées de la valeur assoiée au blo. Cela a été notamment mis en valeur dansnotre proposition de visualisation non rapportée ii [12℄.Ces travaux ont don permis de mieux erner l'in�uene de la relation dehiérarhie sur la dé�nition du support dans le ontexte des entrep�ts. Réali-sés en partenariat ave la Malaisie, ils ont renforé notre ertitude que le ou-plage des méthodes de fouille de données et des entrep�ts de données étaitprometteur, pour peu qu'il intègre de la souplesse (ii dans la dé�nition de equ'est une valeur de blo homogène ave les autres). Notons qu'ils ont fait l'ob-jet de nombreuses expérimentations, rapportées notamment dans les artiles[11, 10, 15, 12℄.Cependant, de nombreuses perspetives restent ouvertes suite à ette ap-prohe, notamment pour mieux exploiter les ensembles de blos déouverts (parexemple à l'aide de règles graduelles, omme nous le verrons dans les perspe-tives de e mémoire), ou enore en assoiant la déouverte de blos à la reherhee�ae de représentations pertinentes.En outre, es travaux ne tiennent pas ompte du fait que les données d'en-trep�ts sont historiées. Dans la suite de e mémoire, nous nous foalisons donplus préisément sur la dé�nition de méthodes intégrant pleinement la dimensiontemporelle. 43
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Troisième partie
Extration de motifsséquentiels à partird'entrep�ts de données
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47Comme nous l'avons vu préédemment, les bases de données multidimension-nelles présentent des aratéristiques propres qui rendent di�ile l'appliationdirete des algorithmes de fouille de données. La déouverte de blos de donnéesest l'une des méthodes de fouille de données possibles, ependant elle ne permetpas d'exhiber des règles et motifs dans lesquels la notion de temporalité est pré-sente. Or la présene de la dimension temporelle est l'une des aratéristiquesfortes des entrep�ts de données. Nous nous intéressons don ii à l'extration demotifs séquentiels multidimensionnels.Ces travaux ont été initiés dans le adre de la ollaboration ave la Malai-sie et du projet STIC-Asia EXPEDO (�nanement du Ministère des A�airesÉtrangères) destiné à étudier des méthodes apables d'exploiter intelligemmentdes entrep�ts de données.Ces travaux ont été également réalisés dans le adre de la thèse de M.Plantevit(o-enadrée ave M. Teisseire, soutenue en juillet 2008) et du stage de Masterde Delphine Jouve (soutenu en juillet 2007). Ils ont fait l'objet d'un transferttehnologique dans le adre de la ollaboration ave EDF R&D.Thèmes abordés Entrep�ts de données, hiérarhie,mesure, dimensions, motif séquentielÉtudiants D. Jouve (M2R - o-enadrement M. Teisseire)M. Plantevit (thèse - o-enadrement M. Teisseire)Collaborations EDF R&DProjet STIC-Asia EXPEDO (Malaisie notamment)Dans la suite de e hapitre, nous présentons tout d'abord les travaux liés à ladé�nition de motifs séquentiels multidimensionnels puis nous exposons ommentla dimension partiulière qu'est la mesure peut être prise en ompte dans eontexte.
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Chapitre 6
Motifs séquentielsmultidimensionnels
6.1 M3SP (Mining Multidimensional and Multi-Level Sequential Patterns)Combiner plusieurs dimensions d'analyse permet d'extraire des onnaissanesqui dérivent mieux les données. Dans [49℄ les auteurs sont les premiers à reher-her des motifs séquentiels multidimensionnels pour extraire des onnaissanesde la forme � les onsommateurs de la atégorie soio-professionnelle X ahètentfréquemment le produit a puis les jeunes onsommateurs ahètent fréquemmentle produit c �. Cependant les orrélations restent extraites sur la seule dimensionProduit au ours du temps.Nous avons don dé�ni M3SP (Mining Multidimensional and Multi-LevelSequential Patterns).Nous détaillons ii les onepts issus de notre ollaboration ave la Malaisieet assoiés à la thèse de M. Plantevit [53, 50℄. Considérons une base de données
DB dé�nie sur un ensemble de dimensions D. A�n de permettre à l'utilisateurune plus grande liberté dans le hoix des di�érents paramètres de l'extration,nous proposons de réaliser une partition de D en quatre sous-ensembles :� DT pour les dimensions temporelles 1, l'ensemble des dimensions permet-tant d'introduire une relation d'ordre entre les événements (e.g. temps) ;� DA pour les dimensions d'analyse, l'ensemble des dimensions sur les-quelles les orrélations sont extraites (les dimensions dérivant les motifs1. Notons que la relation d'ordre peut être introduite par des dimensions autres que desdimensions temporelles. Nous utilisons le terme � temporel � ar 'est sur ette dimension queles motifs extraits sont le plus failement interprétables, mais la relation d'ordre pourrait trèsbien être introduite par des dimensions géographiques par exemple.49



50 CHAPITRE 6. MOTIFS SÉQUENTIELS MULTIDIMENSIONNELSextraits) ;� DR pour les dimensions de référene, l'ensemble des dimensions permet-tant de aluler le support d'une séquene et don de déterminer si elleest fréquente ou non ;� DI pour les dimensions ignorées, l'ensemble des dimensions qui ne sontpas prises en ompte durant l'extration des motifs séquentiels multidi-mensionnels.Chaque nuplet c=(d1, . . . , dn) peut ainsi s'érire c=(i, r, a, t) où i est la res-trition sur DI de c, r sa restrition sur DR, a sa restrition sur DA, et t sarestrition sur DT .Etant donnée une base de données DB, on appelle blo l'ensemble des n-uplets ayant la même valeur r sur DR. L'ensemble des blos de DB est noté
BDB,DR

. Ainsi haque blo Br de BDB,DR
est dérit pas le n-uplet r qui ledé�nit.Notons que ette notion de blo di�ère de elle introduite dans la partie II.Chaque blo dé�ni sur DR identi�e une séquene multidimensionnelle dedonnées. La base exemple du Tableau 6.1 ontient trois blos di�érents identi�éspar CID=C1, CID=C2 et CID=C3.Un blo supporte une séquene s si on peut retrouver dans la séquene dedonnées identi�ée par e blo tous les items de tous les itemsets de s tout enrespetant la relation d'ordre dé�nie sur DT .Le but de l'extration des motifs séquentiels multidimensionnels est de dé-ouvrir l'ensemble omplet des séquenes fréquentes, étant donnés une base dedonnées DB et un seuil de support minimum σ. Durant l'extration des motifsséquentiels multidimensionnels, l'ensemble DR identi�e les blos de la base dedonnées qui doivent être onsidérés pour aluler le support d'une séquene.C'est pour ette raison que et ensemble est nommé référene. Remarquonsque pour les motifs séquentiels � lassiques � l'ensemble DA dérit les dimen-sions d'analyse, ainsi les motifs dé�nis sur es dimensions seront déouverts parun algorithme d'extration de motifs séquentiels multidimensionnels. Pour lesmotifs séquentiels lassiques, une seule dimension d'analyse est onsidérée, or-respondant par exemple aux produits vendus ou aux pages web visitées. En�n,l'ensemble DI dérit les dimensions ignorées qui ne sont ni requises pour dé�nirla relation d'ordre ou les motifs extraits, ni pour identi�er les blos.A�n d'illustrer les di�érentes dé�nitions, nous onsidérons une soiété devente en ligne stokant les opérations de ses lients dans une base de données.Le tableau 6.1 représente un moreau de ette base de données. La partition desdimensions est la suivante :

DI=∅, DR={CID}, DT={Date} et DA={City, Cust-Grp, A-Grp, Product}Nous pouvons alors dé�nir les onepts d'item, itemset et séquene multidi-mensionnels dans e adre.



6.1. M3SP 51
CID Date City Customer Informations Produt

Cust-Grp Cust-Age

C1 1 NY Educ. Middle A
C1 1 NY Educ. Middle B
C1 2 LA Educ Middle C

C2 1 SF Prof. Middle A
C2 2 SF Prof. Middle C

C3 1 DC Business Retired A
C3 1 LA Business Retired BTable 6.1 � DB : Base de Données � Exemple �Dé�nition 11 (Item multidimensionnel) Un item multidimensionnel e =

(d1, . . . , dm) est un n-uplet dé�ni sur DA. Ainsi, pour haque i = 1, . . . , m,nous avons di ∈ dom(Di) et Di ∈ DA.Notons qu'un tel item peut être dé�ni à partir des valeurs présentes à tous lesniveaux des hiérarhies assoiées aux dimensions d'analyse. Il est alors possiblede omparer des items multidimensionnels, et nous dé�nissons une relation despéi�ité :Dé�nition 12 (Relation de spéi�ité) Soient e et e′ deux items multidi-mensionnels, ave e = (d1, . . . , dm) et e′ = (d′1, . . . , d
′
m). On dit que e est plusgénéral que e′, et on note e ≥h e′, si pour haque i = 1, . . . , m, on a di = d′i ou

di ∈ d′i ↑. De manière duale, on dit que e est plus spéi�que que e′, et on note
e ≤h e′, si pour haque i = 1, . . . , m, on a di = d′i ou di ∈ d′i↓.Un itemset multdimensionnel est alors dé�ni omme un ensemble d'itemsmultdimensionnels :Dé�nition 13 (Itemset multidimensionnel) Un itemset multidimensionnel
i = {e1, . . . , ek} est un ensemble non vide d'items multidimensionnels tels quepour haque ouple i, j de {1, . . . , k}, ei et ej ne sont pas omparables par ≤h.Dé�nition 14 (Séquene multidimensionnelle) Une séquene multidimen-sionnelle s = 〈i1, . . . , ij〉 est une liste ordonnée non vide d'itemsets multidimen-sionnels.Dé�nition 15 (Inlusion d'itemset) Soient a et a′ deux itemsets. On ditque a est un sous-itemset de a′, et on note a ⊑ a′, si pour haque item i de a,il existe un item i′ de a′ tel que i ≤h i′.La notion d'inlusion de séquenes peut alors être dé�nie.



52 CHAPITRE 6. MOTIFS SÉQUENTIELS MULTIDIMENSIONNELSDé�nition 16 (Inlusion de Séquene) Une séquene ς = 〈a1, . . . , al〉 estdite inluse dans la séquene ς ′ = 〈b1, . . . , bl′〉 s'il existe des entiers 1 ≤ j1 ≤
j2 ≤ . . . ≤ jl ≤ l′ tels que a1 ⊑ bj1 , a2 ⊑ bj2 , . . . , al ⊑ bjl

.Caluler le support d'une séquene revient alors à ompter le nombre deblos dé�nis sur les dimensions de référene DR qui supportent la séquene.Dé�nition 17 Un blo supporte une séquene 〈i1, . . . , il〉 si pour haque (j =
1 . . . l), il existe dj dans Dom(Dt) tel que pour haque e de ij, il existe t =
(r, e, dj) de T qui supporte e et respete d1 < d2 < . . . < dl.Le support d'une séquene ς, noté sup(ς), est le nombre de blos qui sup-porttent la séquene. Soit un seuil min-sup, une séquene est fréquente si sonsupport est supérieur à min-sup.Il faut noter que la propriété d'anti-monotonie du support est toujours véri-�ée pour l'inlusion de séquene.Proposition 1 Si ς ⊑ ς ′ alors sup(ς ′) ≤ sup(ς).Cette propriété nous permet de proposer des algorithmes e�aes pour ex-traire les motifs séquentiels fréquents.6.2 AlgorithmesNous détaillons ii les algorithmes proposés pour la déouverte de motifsséquentiels à di�érents niveaux de granularité. Ces algorithmes font partie d'unproessus en deux étapes :1. Dans un premier temps, les items multidimensionnels fréquents sont ex-traits au niveau de hiérarhie le plus adapté.2. Dans un deuxième temps, es items sont ombinés a�n d'extraire les item-sets et séquenes fréquents.Extration des items multidimensionnels fréquentsLa reherhe des items multidimensionnels fréquents pourrait se résumer àl'extration de n-uplets de DA fréquents et pourrait don s'e�etuer en une passesur la base de données. Cependant, une valeur partiulière (∗) peut être utiliséelors de e proessus et apparaître dans les items, signi�ant que la dimension n'estpas spéi�ée. L'espae de reherhe est alors onstitué d'un treillis similaire àelui exploré dans les approhes de fouille de données lassiques. Nous proposons



6.2. ALGORITHMES 53don une approhe par niveaux depuis la borne inférieure (∗, . . . , ∗) jusqu'auxitems ontenant le moins de symboles ∗ possible. Au niveau i, i valeurs sontspéi�ées, et les items de e niveau sont ombinés pour onstruire les andidatsdu niveau i + 1. Deux items fréquents sont ombinés s'ils sont ompatibles ausens de la jointure. On les dit alors 1-ompatibles au sens de la dé�nition i-dessous :Dé�nition 18 (1-ompatibilité) Soient e1 = (d1, . . . , dn) et e2 = (d′1, . . . , d
′
n)deux items multidimensionnels ave di et d′i ∈ dom(Di) ∪ {∗}. On dit que e1 et

e2 sont 1-ompatibles s'il existe ∆ = {Di1 , . . . , Din−2} ⊂ {D1, . . . , Dn} tel quepour haque j ∈ [1, n− 2], dij
= d′ij

6= ∗ ave din−1 = ∗ et d′in−1
6= ∗ et din

6= ∗et d′in
= ∗.Deux items sont alors joints de la manière suivante :Dé�nition 19 (Jointure) Soient e1 = (d1, . . . , dn) et e2 = (d′1, . . . , d

′
n) deuxitems multidimensionnels 1-ompatibles. On dé�nit e1 1 e2 = (v1, . . . , vn) ave

vi = di if di = d′i, vi = di if d′i = ∗ et vi = d′i if di = ∗.Soit E et E′ deux ensembles d'items multidimensionnels de taille n, on dé�nit
E 1 E′ = {e 1 e′ | (e, e′) ∈ E × E′ ∧ e et e' sont 1-ompatibles}Ainsi si F i

1 est l'ensemble des items fréquents ayant i dimensions spéi�ées(di�érentes de ∗), les items andidats ayant taille i+1 dimensions spéi�ées sontobtenus par auto-jointure : Candi+1
1 = F i

1 1 F i
1.Par exemple, (a, ∗, c) et (∗, b, c) sont 1-ompatibles et la jointure vaut (a, b, c)alors que les items (a, b, ∗) et (a, b, ∗) ne sont pas ompatibles.Fontion supportountData : ς, T, DR, counting //ounting indiates if joker values are onsi-dered or notResult : support of ς

Integer support←− 0 ; Boolean seqSupported;
BT,DR

←− {blocks of T identified over DR};foreah B ∈ BT,DR
do

seqSupported←− supportTable(ς, B, counting) ;if seqSupported then support←− support + 1;return (

support
|BT,DR

|

)Algorithme 2: Support d'une séquene (supportount)
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Fontion supportTableData : ς, T, countingResult : Boolean
ItemSetFound←− false ; seq ←− ς ; itset←− seq.first() ;
it←− itset.first()if ς = ∅ then return (true) // End of Reursivitywhile t←− T.next 6= ∅ doif supports(t, it, counting) thenif (NextItem←− itset.second()) = ∅ then

ItemSetFound←− true// Look for all the items from the itemsetelse// Anhoring on the item (date)
T ′ ←− σdate=t.date(T )while t′ ←− T ′.next() 6= ∅ ∧ ItemSetFound = false doif supports(t′, NextItem, counting) then

NextItem←− itset.next()if NextItem = ∅ then ItemSetFound←− trueif ItemSetFound = true then// Anhoring on the urrent itemset sueeded ; test theother itemsets in seqreturn (supportTable(seq.tail(), σdate>t.date(T ), counting))else// Anhoring failure : try anhoring with the next dates
itset←− seq.first()
T ←− σdate>t.date(T ) // Skip to next datesreturn(false) // Not foundAlgorithme 3: supportTable (véri�e si une séquene ς est supportée parune table T )



6.2. ALGORITHMES 55Extration des séquenes multidimensionnellesL'algorithme préédemment présenté renvoie l'ensemble des séquenes multi-dimensionnelles de taille 1 (un seul item). Nous appliquons ensuite un algorithmelassique (par exemple PSP [46℄) adapté au traitement de la valeur ∗.Le alul du support d'une séquene ς par rapport aux dimensions de ré-férene DR est donné par l'algorithme 2. Cet algorithme véri�e pour haqueblo de la partition s'il supporte ou non la séquene (fontion supportTable del'algorithme 3).Grâe aux méthodes présentées i-dessus, il est don possible de trouver desrègles de la forme< {(NY, planchesurf, ∗)(NY, housse, ∗)}{(LA, combinaison, ∗)}>(les lients ont aheté des planhes en même temps que des housses à New Yorkpuis des ombinaisons à Los Angeles) qu'auune autre approhe de la littéra-ture n'était apable d'extraire auparavant. Cette approhe permet une priseen ompte de la dimension multidimensionnelle et historique des entrep�ts dedonnées. De plus, les hiérarhies sont prises en ompte. L'approhe est donoriginale, et a permis de faire fae à des problèmes algorithmiques omplexesliés à la nature des données manipulées.Cependant, les tableaux de données gérés dans le adre des bases de donnéesmultidimensionnelles sont plus omplexes que eux dérits dans le tableau 6.1,et ontiennent une dimension partiulière : la mesure, omme dérit dans letableau 6.2.La mesure est intégrée dans les dimensions d'analyse (M ∈ DA). Par rapportaux dé�nitions dé�nies dans les hapitres préédents, il est assez intuitif detraiter ette dimension omme une dimension d'analyse et onsidérer seulementles ellules qui ont une mesure assoiée non vide.Date City Customer Informations Produt MesureCust-Grp Age-Grp1 NY Edu. Middle A 1231 NY Edu. Middle B 2342 LA Edu. Middle C 1201 SF Prof. Middle A 1252 SF Prof. Middle C 1151 DC Business Retired A 11 LA Business Retired B 24Table 6.2 � Partition en blos en fontion de DR={Cust-Grp}L'extration de motifs séquentiels multidimensionnels s'appuie sur une ges-tion symbolique des données qu'elle traite. Ainsi, étant donnée la partition pré-édente, l'extration de motifs séquentiels multidimensionnels a pour objetif de



56 CHAPITRE 6. MS MULTIDIMENSIONNELS FLOUS ET MESUREdéouvrir des orrélations entre la ville, l'âge des onsommateurs, les produitsvendus et la mesure assoiée au ours du temps. Cependant, les motifs extraitsprésentent des limites non négligeables dues à la gestion symbolique de la me-sure. En e�et, en se basant sur les dé�nitions préédentes, nous pouvons obtenirles situations suivantes :Support de la séquene 〈{(∗, M, A, 125)}〉 Le support absolu de la séquene
〈{(∗, M, A, 125)}〉 est égal à 1. En e�et, seul le blo BProf. supporteette séquene. Le blo BEduc. ontient une séquene relativement simi-laire 〈{(∗, M, A, 123)}〉. Toutefois, la gestion symbolique de la mesure (di-mension numérique) implique que les valeurs 123 et 125 sont onsidéréesomme totalement di�érentes.Support de la séquene 〈{(∗, ∗, A, ∗)}〉 Le support absolu de la séquene
〈{(∗, ∗, A, ∗)}〉 est égal à 3. Les trois blos supportent don la séquene.Plus préisément, les items des séquenes de données qui supportent laséquene (l'item) sont (∗, ∗, A, 123) pour BEduc., (∗, ∗, A, 125) pour BProf.et (∗, ∗, A, 1) pour BBusiness. Nous omettons les valeurs instaniées sur laville, et l'âge a�n de mettre en évidene l'observation suivante. (∗, ∗, A, 125)et (∗, ∗, A, 1) ont le même impat dans le alul du support de la séquene
〈{(∗, ∗, A, ∗)}〉.Les deux points préédents soulignent les limites d'une gestion symbolique dela mesure dans l'extration de motifs séquentiels multidimensionnels quand elle-i est inluse dans les dimensions d'analyse. Il est don néessaire de prendre enompte la spéi�ité de ette dimension : son aratère numérique.Nous proposons don dans le hapitre suivant une étude des di�érents moyensd'appréhender une dimension numérique en général, et la mesure en partiulier.



Chapitre 7
Motifs séquentielsmultidimensionnels �ous etprise en ompte de la mesure

Au ours de ma thèse, je m'étais intéressée à la prise en ompte de la mesuredans le as de la onstrution de résumés �ous et règles �oues à partir de basesde données multidimensionnelles (potentiellement �oues). Dans le adre de mestravaux postérieurs, notamment pour la thèse de M. Plantevit et le stage deM2 Reherhe de Dephine Jouve et en lien ave C. Fiot, nous nous sommesintéressés à la prise en ompte de la mesure pour la onstrution de motifsséquentiels multidimensionnels. Ces travaux ont fait partie des études menéesdans le adre de la ollaboration ave EDF R&D.Même si les approhes dérites préédemment s'attaquent à ertaines spéi-�tés inhérentes à OLAP omme la multidimensionnalité et la présene de hié-rarhies, il n'y a pas de proposition qui tente de prendre diretement en omptele aratère numérique de la mesure dans le adre des motifs séquentiels, etpeu dans le adre des règles d'assoiation [47℄. Il existe de nombreux travauxpermettant de disrétiser ette dimension numérique. Toutefois, es travaux né-essitent un prétraitement des données, les algorithmes d'extration de motifsséquentiels multidimensionnels étant exéutés sur les données disrétisées.Dans mes travaux de thèse, je m'étais intéressée à la génération de résu-més de données à partir de bases de données multidimensionnelles (�oues ounon). Diverses possibilités ont alors été étudiées pour ompter le suppport dees réumés : prise en ompte de la mesure omme support ou partitionnementen sous-ensembles �ous. Plusieurs types de résumés sont onsidérés : intra-dimensions (ave prise en ompte possible des hiérarhies), inter-dimensions(multidimensionnels), aide à la navigation par ra�nement de résumés. Cepen-dant, l'information temporelle n'est pas onsidérée omme une dimension par-tiulière telle qu'elle l'est dans les motifs séquentiels.57



58 CHAPITRE 7. MS MULTIDIMENSIONNELS FLOUS ET MESUREA notre onnaissane, il n'existe don pas d'approhe permettant la priseen ompte de la mesure et son aratère numérique dans l'extration de motifsséquentiels multidimensionnels. Nous proposons don ii di�érentes façons deprendre en ompte ette dimension :� Nous utilisons des travaux de l'état de l'art sur la disrétisation des dimen-sions numériques à l'aide de partitions strites ou �oues a�n de pro�terde la puissane informationnelle de ette dimension partiulière en l'inté-grant dans les dimensions d'analyse et en extrayant ainsi des orrélationsau sein de ette dimension.� Nous proposons également de prendre en ompte la mesure pour alulerle support des séquenes multidimensionnelles (la mesure n'étant plus unedimension d'analyse). La mesure va don nous permettre de déterminer lafréquene des séquenes multidimensionnelles, e qui représente une étapelé de l'extration de motifs puisqu'une séquene est onsidérée ommefréquente si sa fréquene (support) est supérieure à un seuil minimal defréquene appelé support minimal. La valeur d'agrégat d'une ellule peutêtre ainsi vue omme un � pré-alul � du support d'une séquene. Nousproposons deux nouvelles dé�nitions du support d'une séquene multidi-mensionnelle qui s'appuient sur la valeur des agrégats.7.1 Disrétisation du domaine de la mesureDans ette setion, nous proposons de disrétiser la mesure a�n de béné-�ier des informations présentes sur ette dimension. Lors de l'extration demotifs séquentiels multidimensionnels, ette dimension peut alors être onsidé-rée de la même façon que les autres. La disrétisation d'un domaine de valeursnumériques peut se faire de plusieurs façons. Nous étudions ii di�érentes parti-tions possibles et omparons les motifs séquentiels multidimensionnels extraitsselon la disrétisation opérée (partition de la mesure en intervalles strits ou ensous-ensembles �ous) et le omptage utilisé (normal ou �ou).Partition en intervalles stritsDans le adre de l'extration de onnaissanes par des tehniques symbo-liques sur des données numériques, plusieurs approhes ont été proposées a�nde disrétiser les domaines de dé�nition des attributs numériques en intervallesdistints. Il s'agit, la plupart du temps, de dé�nir les bornes des intervalles defaçon automatique. Plusieurs types de partitions sont ouramment utilisés :� Déoupage equi-width où les intervalles ont tous la même largeur.� Déoupage equi-depth qui assure une équi-répartition des enregistrementsdans haque intervalle.� Déoupage selon la onnaissane d'un expert ou le résultats de alulsstatistiques.



7.1. DISCRÉTISATION DU DOMAINE DE LA MESURE 59La plupart des propositions qui s'attaquent à la déouverte de motifs dansdes données numériques à l'aide d'une partition en intervalles strits [37, 56℄soulignent la di�ulté de déterminer les bornes optimales et le nombre d'inter-valles. Des intervalles mal dé�nis ont des onséquenes sur la qualité des donnéesextraites.Dans le as des intervalles strits, la mesure est disrétisée et la base de don-née transformée en onséquene. Par exemple, par rapport au ube de donnéesexemple (Tableau 6.2), nous hoisissons la partition du domaine de la mesureen trois intervalles distints :� Peu = [0, 99]� Moyen = [100, 199]� Beaucoup = [200, 300]Ainsi, haque valeur m de mesure d'une ellule est assoiée à un uniqueintervalle parmi les trois dé�nis. Le tableau Tab. 7.1 illustre le ube de donnéesexemple après disrétisation de la mesure.Le support absolu de la séquene 〈{(∗, Middle, A, Moyen)}〉 est égal à 2.Ave la disrétisation des valeurs de mesure, les valeurs 123 et 125 appartiennentau même intervalle (Moyen) et sont don onsidérées omme similaires lors del'extration de motifs séquentiels multidimensionnels. C'est ainsi que le blo
BEduc. supporte désormais la séquene 〈{(∗, Middle, A, Moyen)}〉.Date City Customer Informations Produt Mesure

Peu Moyen Beaucoup1 NY Edu. Middle A 0 1 01 NY Edu. Middle B 0 0 12 LA Edu. Middle C 0 1 01 SF Prof. Middle A 0 1 02 SF Prof. Middle C 0 1 01 DC Business Retired A 1 0 01 LA Business Retired B 1 0 0Table 7.1 � Partitions strites des valeurs de la mesurePartition en sous-ensembles �ousDe nombreuses propositions ont été formulées a�n d'utiliser des partitions�oues d'attributs numériques en vue d'une extration de onnaissanes sym-boliques [21, 8℄. Ces travaux utilisent di�érentes tehniques a�n de réaliser lepartitionnement �ou (savoir d'un expert, equi-depth, equi-width, algorithmesgénétiques, lustering).L'utilisation d'une partition �oue permet d'utiliser di�érentes méthodes dealul du support d'une séquene omme développé dans [21℄. On peut ainsi pon-dérer la présene d'un item multidimensionnel par le degré d'appartenane dela mesure à la valeur symbolique onsidérée. Le support d'une séquene multidi-
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Figure 7.1 � Exemple : sous-ensemble �ou jeune sur l'attribut âgemensionnelle orrespond à la moyenne pour tous les blos de BDB,DR
du degréd'appartenane de la séquene à haque blo. Ce degré est alulé en onsidé-rant l'intersetion des sous-ensembles �ous pour haque item haque itemset(utilisation d'une t-norme). Pour haque blo, la meilleure représentation serarenvoyée (utilisation d'une t-onorme).Par rapport au ube de données exemple, la �gure 7.2 illustre la partition�oue en trois sous-ensembles Peu, Moyen et Beauoup du domaine de la me-sure. A partir de es sous-ensembles �ous, l'extration des motifs séquentielsmultidimensionnels s'e�etue maintenant sur la base illustrée Tableau 7.2.
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Figure 7.2 � Partitionnement �ou de la mesureDans ette setion, nous avons vu omment onsidérer la mesure ommel'une des dimensions d'analyse partiulière. Dans la setion suivante, nous nousintéressons au traitement de la mesure en la onsidérant omme un pré-aluldu support.



7.2. LA MESURE POUR CALCULER LE SUPPORT 61Date City Customer Informations Produt Mesure
Peu Moyen Beaucoup1 NY Edu. Middle A 0.0875 0.925 01 NY Edu. Middle B 0 0.18 0.822 LA Edu. Middle C 0.125 0.875 01 SF Prof. Middle A 0.0625 0.9375 02 SF Prof. Middle C 0.1875 0.8125 01 DC Business Retired A 1 0 01 LA Business Retired B 1 0 0Table 7.2 � Sous-ensembles �ous sur les valeurs de la mesure7.2 La mesure pour aluler le supportDans la plupart des as, les valeurs des agrégats d'un ube de donnéespeuvent être vus omme un pré-alul du support de ertaines séquenes. Ene�et, de nombreux ubes sont onstruits à l'aide d'une requête de type GroupBy et la mesure orrespond alors à l'agrégation e�etuée, qui est souvent à unomptage, sur le modèle du alul du support.Dans le adre des motifs séquentiels, il est néessaire de maintenir l'ordred'apparition des événements dans la séquene ainsi que l'une des propriétésfondamentales inhérentes à l'extration de motifs (multidimensionnels ou non) :l'antimonotonie du support. Soit un motif p, quel que soit P , un super motif(motif plus spéi�que) de p, on a :

support(p) ≥ support(P )Tous les algorithmes d'extration de motifs se basent sur ette propriétéa�n de parourir e�aement l'espae de reherhe pour extraire tous les motifsfréquents. Ainsi, ils partent de la séquene vide 〈〉 et essaient d'extraire desséquenes plus longues, soit par un parours niveau par niveau (a priori, [2,46℄), soit en profondeur d'abord (lasses d'équivalene [63℄, Pattern-growth [48℄).L'extration de motifs séquentiels (multidimensionnels) a pour objetif d'établirdes orrélations entre des événements suivant leur hronologie d'apparition. Ilest ainsi néessaire de maintenir l'ordre entre les éléments d'une séquene.Pour préserver l'ordre d'apparition des événements dans la séquene ainsi quel'antimonotonie du support, nous utilisons une t-norme ⊗ qui est une généralisa-tion de la onjontion logique. Une t-norme est un opérateur [0, 1]×[0, 1]→ [0, 1]qui est assoiatif, ommutatif, monotone et qui satisfait les onditions s α⊗0 = 0et α ⊗ 1 = α. Les exemples les plus onnus de t-norme sont le minimum
(α, β) 7→ min(α, β), le produit (α, β) 7→ αβ et la t-norme de Lukasiewiz
(α, β) 7→ max(α + β − 1, 0).Nous utilisons également une t-onorme ⊕ qui orrespond à une disjontionlogique. ⊕ est un opérateur [0, 1]× [0, 1]→ [0, 1] qui est assoiatif, ommutatif,



62 CHAPITRE 7. MS MULTIDIMENSIONNELS FLOUS ET MESUREmonotone et qui satisfait les onditions α ⊕ 1 = 1 et α ⊕ 0 = α. Les exemplesles plus onnus de t-onorme sont le maximum (α, β) 7→ max(α, β), la sommeprobabiliste (α, β) 7→ α + β−αβ, la somme bornée (α, β) 7→ min(α + β, 1), et.Etant donné qu'une séquene peut apparaître plusieurs fois dans une sé-quene de données identi�ée par un blo 1, il est néessaire d'exhiber la ombi-naison qui � supporte le mieux � la séquene. Plus préisément, il faut exhiberles ellules qui ont la plus forte valeur de mesure et qui permettent de supporterla séquene.Comme nous l'avons souligné préédemment, la mesure est souvent issued'une agrégation et des dimensions dérivant très �nement les données sont ou-bliées. Par exemple, l'identi�ant individuel des lients n'est pas onservé quandon onsidère le nombre de ventes de haque produit dans haque ville. Quandon onsidére par exemple qu'il y a eu 123 unités du produit A hez les per-sonnes d'âge moyen étudiantes habitant New York, la taille de la populationsous-jaente des étudiants (ii la dimension de référene est la atégorie soio-professionnelle) est oubliée. Or elle a une signi�ation forte pour les règles etmotifs extraits. Nous proposons don la possibilité de prendre en ompte ettetaille sous-jaente pour aluler e que nous nommons le support relatif d'uneséquene multidimensionnelle. De manière générale, nous dé�nissons don deuxpossibilités :1. L'utilisateur peut onsidérer que l'importane des blos doit s'exprimerdans le alul du support d'une séquene. Ainsi, les blos ont des poidsdi�érents en fontion de leur e�etif ou population. L'importane d'unblo intervient dans la valeur du support de la séquene. Par exemple, unblo important à un impat plus important dans le support d'une séquenequ'un blo de poids faible.2. Comme pour les motifs séquentiels lassiques où les dimensions de réfé-renes DR sont réduites à un singleton représentant l'identi�ant d'une sé-quene de données (e.g. l'identi�ant du lient dans le ontexte de l'analysedu panier de la ménagère), les blos peuvent avoir des impats égaux dansle support d'une séquene, et ei quel que soit leur e�etif sous-jaent.Nous dé�nissons ainsi deux façons de aluler le support relatif d'une sé-quene dans un ube de données suivant les deux points dérits préédemment.Miro ount prend en ompte l'importane de haque blo lors du aluldu support d'une séquene. Ainsi, la mesure des ellules d'un blo qui par-tiipent à supporter la séquene (m[Br, sij
]) est divisée par la mesure totale(m[cell(∗, ∗, . . . , ∗)]).Dé�nition 20 (Miro Count)Soit une g-k-séquene s=〈s1, s2, . . . , sg〉, le support relatif de s dans un ube dedonnées DB ave la tehnique miro ount est égal à :1. Nous rappelons ii que ette notion de blo est liée à la partition des dimensions, et aupartitionnement selon les dimensions de référene, et non aux blos de données homogènes dela partie II.



7.2. LA MESURE POUR CALCULER LE SUPPORT 63Relative support(s)=∑Br∈BDB,DR
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m[(∗,∗,...,∗)]Pour haque séquene apparaissant dans un blo (tous les items de tous lesitemsets doivent être présents en respetant la relation d'ordre), nous prenons lavaleur minimale (t-norme) de la valeur de la mesure parmi les ellules supportantles items de la séquene (permet de garantir l'antimonotonie du support).Puisqu'une séquene peut apparaître plusieurs fois dans la séquene de don-nées pointée par la blo, il faut onsidérer la meilleure solution, 'est-à-direla ombinaison la plus prometteuse. C'est pour ela que le support maximum(t-onorme) de ette séquene dans le blo est retenu.Maro ount vise à aluler le support relatif d'une séquene en onsidérantque haque blo du ube de données doit avoir le même impat dans le supportd'une séquene. Ainsi, la mesure des ellules d'un blo Br permettant à Br desupporter la séquene reherhée (m[Br, sij
]) est divisée par la valeur de mesureassoiée à Br (m[r, ∗, ∗, . . . , ∗]).Dé�nition 21 (Maro Count)Soit une g-k-séquene s=〈s1, s2, . . . , sg〉, le support relatif de s dans un ube dedonnées DB ave la tehnique maro ount est égale à :Relative support(s)= 1
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m[(r,∗,...,∗)]Comme pour la dé�nition 20, il faut reherher la meilleure ombinaison deellules (t-onorme) a�n que le support de la séquene dans le blo soit maximal.Pour haque ombinaison, il faut garantir l'antimonotonie du support, la valeurde mesure la plus faible (t-norme) des ellules de la ombinaison est retenue.Le alul du support des items ontenant une ou plusieurs valeurs jokersest assez simple. En e�et, puisque nous onsidérons les mesures assoiées desellules qui ontiennent au plus un item de la séquene pour un blo donné a�nde aluler le support de la séquene. Ainsi, lorsqu'une valeur joker est présentedans un item de le séquene, il faut réupérer la mesure maximale parmi lesellules qui supportent et item (exhiber la date où la mesure est maximale).Mise en ÷uvreCes nouveaux types de omptage du support d'une séquene multidimen-sionnelle peuvent s'appliquer dans n'importe quelle approhe d'extration demotifs séquentiels multidimensionnels. En e�et, ils respetent la propriété d'an-timonotonie du support, e qui permet aux algorithmes d'extraire l'ensemble



64 CHAPITRE 7. MS MULTIDIMENSIONNELS FLOUS ET MESUREomplet des séquenes fréquentes. Toutefois, il est néessaire d'adapter les algo-rithmes a�n de permettre la reherhe de la � meilleure � ombinaison retrouvéedans la séquene de données d'un blo. En e�et, dans les autres approhes, � lameilleure solution est la première déouverte �, dès que la séquene est trouvéedans le blo, le support de la séquene est inrémenté et le alul du supportde la séquene se poursuit ave l'analyse du blo suivant. On peut voir es ap-prohes omme évoluant dans un ontexte partiulier où il n'y a pas de meilleuresolution lorsqu'une séquene est supportée plusieurs fois dans un blo, elles sonttoutes équivalentes. Ainsi, haque fois qu'une séquene est supportée par unblo, on ajoute 1 au support de la séquene. Dans notre ontexte, si un blosupporte une séquene, on ajoute une valeur omprise dans l'intervalle ]0, 1] ausupport global de la séquene.Nous avons adapté l'algorithme d'extration de motifs séquentiels multi-dimensionnels fermés CMSP_Free [52℄. Cet algorithme permet de parourire�aement l'espae de reherhe en évitant d'extraire des onnaissanes re-dondantes. En e�et, CMSP_Free extrait des motifs séquentiels multidimen-sionnels fermés. Un motif multidimensionnel est fermé ou los s'il n'existe pasde séquene plus spéi�que ayant le même support. Les motifs fermés o�rentainsi une représentation ondensée des onnaissanes sans perte d'information,et introduisent des propriétés e�aes d'élagage de l'espae de reherhe.



Disussion
Dans ette partie, nous avons dé�ni la notion de motifs séquentiels multi-dimensionnels et avons étudié omment prendre en ompte les dimensions quionstituent un ube de données et la dimension partiulière qu'est la mesure(ou plus généralement n'importe quelle dimension numérique).La déouverte de motifs séquentiels multidimensionnels permet d'exhiber desmotifs de la forme< {(NY, planchesurf, ∗)(NY, housse, ∗)}{(LA, combinaison, ∗)}>(les lients ont aheté des planhes en même temps que des housses à New Yorkpuis des ombinaisons à Los Angeles) qu'auune autre approhe de la litté-rature n'était apable d'extraire auparavant. Ces règles sont extraites le longde plusieurs dimensions et plusieurs niveaux de hiérarhies. La gestion de eshiérarhies rend la tâhe d'extration très omplexe puisqu'il est impossible deonsidérer l'ensemble des items onstitués des ombinaisons de valeurs à tousles niveaux de granularité. L'approhe proposée ii permet de ne onsidérer queles items fréquents les plus spéi�ques. Pourtant il reste que nous n'avons pasenore établi de méthode permettant de retrouver les motifs séquentiels les plusspéi�ques. Par exemple il se pourrait que (NY, vin) soit un item fréquent etqu'il soit don onsidéré dans notre approhe, mais qu'un motif séquentiel deniveau supérieur (par exemple (NY, boisson) où boisson est un anêtre de vin)permette de retrouver des motifs séquentiels plus longs.Des travaux ont ependant été e�etués pour exhiber des règles de di�érentesnatures pour la gestion de la granularité. Par exemple nous avons dé�ni desrègles dites onvergentes et divergentes selon qu'elles exhibent des items de plusen plus spéi�ques (au sens des hiérarhies) ou au ontraire généraux et avonsproposé des algorithmes e�aes pour les extraire [51℄.Nous avons également proposé deux approhes di�érentes pour prendre enompte une dimension numérique (e.g. la mesure) dans l'extration de motifsséquentiels multidimensionnels. Cette étude est rendue indispensable par la na-ture même des données d'entrep�ts et des données multidimensionnelles quenous sommes amenés à traiter. La disrétisation de la mesure à l'aide de par-tions strites ou �oues permet de prendre en ompte le potentiel informationnelde la mesure en l'intégrant dans les dimensions d'analyse. La dé�nition de deuxméthodes de omptage (maroount et miroount) permet d'utiliser direte-ment la mesure pour aluler le support des séquenes de données multidimen-65



66 CHAPITRE 7. MS MULTIDIMENSIONNELS FLOUS ET MESUREsionnelles, es deux propositions étant omplémentaires.La disrétisation de la mesure est très intéressante ar elle permet de onser-ver l'information aratérisant la ellule (l'importane de la ellule). Il est donnéessaire de s'appuyer sur les approhes de la littérature qui permettent d'éta-blir les meilleures partitions de manières automatiques tout en restant vigilantsur la omplexité de l'extration des motifs.Réalisés dans le adre de notre ollaboration ave la Malaisie, et dans leadre des thèses de Mar Plantevit et C. Fiot, es travaux ont été appliquéssur des données réelles (ollaboration EDF R&D) et ont montré qu'ils étaientpertinents. Ces approhes sont di�iles, puisqu'elles font fae à de gros volumesde données rendues omplexes par les aratères multidimensionnel, hiérarhisé,et agrégé des données, omme nous l'avons dérit préédemment.Au-delà de es approhes, il est apparu que de nombreux utilisateurs (etnotamment les partenaires industriels de EDF R&D ave lesquels nous ollabo-rions) souhaitaient non seulement extraire de telles tendanes à partir de leursentrep�ts de données, mais aussi des omportements atypiques, a�n de mettreen valeur les dysfontionnements de leurs organisations. La prohaine partie estdon dédiée à l'extration d'exeptions à partir d'entrep�ts de données.



Quatrième partie
Fouille d'entrep�ts de donnéeset exeptions
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69Le traitement des exeptions est un problème di�ile, ne serait-e que pareque la notion d'exeption est déliate à dé�nir. Étudiées depuis longtemps, lesexeptions ont en e�et plusieurs faettes. Les premiers travaux sur la détetiond'outliers proviennent du monde des statistiques où de nombreuses approhesont été développées omme les tests de disordanes [29, 3℄. En pratique, unerègle 3σ est généralement adoptée. Cependant, il reste que es approhes ont étédéveloppées pour extraire des outliers dans un ensemble univarié où les élémentssont supposés suivre une distribution standard (Normale, Poisson) alors quel'essentiel des données issues du monde réel sont multivariées et qu'il est di�ilede dé�nir la distribution qui les régit.De nombreux travaux proposent di�érentes méthodes pour déteter des out-liers dans des données multivariées sans onnaissane a priori de la distribu-tion. Knorr et Ng donnent leur propre dé�nition d'outlier basée sur la distane([39, 40℄). Dans le ontexte OLAP, [39, 40, 58, 44℄ proposent d'extraire desellules outliers.Même si de nombreuses approhes d'extration d'outliers ont été proposéesdans di�érents ontextes, il n'existe pas d'approhe permettant de aratériserdes séquenes outliers dans un ontextemultidimensionnel (plusieurs dimensionset une mesure) où les données sont dé�nies à di�érents niveaux d'agrégation.Nous nous sommes don intéressés à l'extration d'exeptions dans le adrede telles données omplexes, et rapportons ii les travaux menés prinipalementdans le adre de la thèse de M. Plantevit qui se sont insrits dans le adre de laollaboration ave EDF R&D, qui se sont intéressés à l'extration de donnéesatypiques à partir de ubes de données.Thèmes abordés Entrep�ts de données, hiérarhie,motif séquentiel, exeption, atypiitéÉtudiant M. Plantevit (thèse 2005-2008. o-enadrement M. Teisseire)Collaborations EDF R&D
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Chapitre 8
Règles multidimensionnellesinattendues

Initialement proposées par Suzuki, les règles inattendues permettent de mettreen avant des règles très informatives pour les utilisateurs, telles que �seat beltand hild → danger" alors que �seat belt → safe" [59, 5℄ qui vont à l'enontrede la tendane.Dans des entrep�ts de données, il est di�ile d'appliquer diretement lesalgorithmes de déouverte de telles règles, la nature séquentielle et multidimen-sionnelle des données, ainsi que la présene de la mesure sont en e�et autantd'obstales à dé�nir e qu'est une règle ou partie de règle ontraditoire parrapport à une autre.Nous avons don dé�ni une nouvelle approhe, dans le adre de la thèse deM. Plantevit et de la ollaboration ave EDF R&D. Cette approhe permet detraiter des données issues de ubes de données. Considérons par exemple le ube
DC du tableau 6.2 alulé à partir de transations de lients ontenant pourmesure M le nombre de ventes selon les dimensions suivantes : la date D de lavente (omprise entre 1 et 12), la ville C où a eu lieu la vente, l'âge A du lient(disrétisé en intervalles, ave Y : young, M : middle-age et O : old), le loisirpréféré CH des lients (e.g. surf, golf), le produit P (voir Figure 8.1).De ette base de données, il est par exemple possible d'extraire que Si lelient est jeune et qu'il a réemment obtenu son permis de onduire ALORSil ahètera une petite voiture de tourisme. Cependant, il est très intéresant denoter que ette règle est ontredite dans le as où le lient aime le surf. On a alorsla règle suivante : si le lient est jeune, qu'il aime le surf et qu'il a réemmentobtenu son permis de onduire ALORS il ahètera un gros utilitaire. Si ettedernière n'a pas un support très important, elle a pourtant une forte on�aneet sa onnaissane est très importante pour un déideur qui devrait par exempleprogrammer la prohaine ampagne publiitaire assoiée aux voitures et iblée71
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Figure 8.1 � Cube DCvers les jeunes onduteurs.Dans la suite de e hapitre, nous détaillons don les dé�nitions et algo-rithmes assoiées à es règles inattendues.8.1 Règles multidimensionnelles inattendues : dé-�nitionsNotre but est d'extraire des règles souvent ahées ar ayant un supportfaible. L'utilisation des jokers dans notre approhe d'extration de motifs sé-quentiels multidimensionnels est alors au entre de notre approhe, en ompa-rant le as général (quand une étoile est présente dans un motif, e.g. loisir = ∗)qui mène à une onlusion (e.g. petite voiture), et un as partiulier (quandl'étoile est remplaée par l'une des valeurs de la dimension, e.g. loisir = surf)qui mène à une autre onlusion (e.g. gros utilitaire).InstaniationOn nomme l'opération de remplaement d'une étoile par l'une des valeursde la dimension instaniation.On parle alors d'item instane d'un autre item, omme dé�ni i-dessous.Dé�nition 22 (Instane) Soient C1 et C2 deux items multidimensionnels dé-�nis sur DA, on dit que C1 est une instane de C2 si :



8.1. RÈGLES MULTIDIMENSIONNELLES INATTENDUES 73� il existe DA′ 6= ∅ t.q. DA′ ⊆ DA et pour ∀dj ∈ DA′ on a C2[dj ] = ∗ et
C2[dj ] 6= ∗,� et si ∀dj ∈ DA −DA′ on a C1[dj ] = C2[dj ]Par exemple, C1 = (a, b, c) est une instane de C2 = (a, ∗, c).Nous pouvons alors appliquer es dé�nitions dans le adre des itemsets. A�nde permettre de ne onserver qu'une seule partie de l'itemset, nous onsidé-rons la notion de pseudo-instane et non d'instane. Par exemple, on onsi-dèrera {(a, b, c)} omme une pseudo-instane de {(a, ∗, c), (∗, b, b)} tandis que

{(a, b, c), (∗, b, b)} sera onsidéré omme une instane de {(a, ∗, c), (∗, b, b)}.Dé�nition 23 (Pseudo-instane d'un itemset)Soient i = {e1, e2, . . . , em} et i′ = {e′1, e
′
2, . . . , e

′
m′} deux itemsets, on dit que iest une instane de i′ s'il existe des entiers 1 ≤ k1 ≤ k2 ≤ . . . ≤ km ≤ m′ telsque ∀ej ∈ i, ej est une instane de e′kj

.De même, il est possible de dé�nir la pseudo-instaniation dans le as d'uneséquene.Dé�nition 24 (Pseudo-instane d'une séquene)Soient s = 〈i1, i2, . . . im〉 et s′ = 〈i′1, i
′
2, . . . i

′
m′〉 deux séquenes telles que m ≤

m′, on dit que s est une pseudo-instane de s′ s'il existe des entiers 1 ≤ k1 ≤
k2 ≤ . . . ≤ km ≤ m′ tels que ∀ij ∈ s, ij est une pseudo-instane de i′kj

.Par exemple, 〈{(a, b, c)(a, ∗, d)}{(a, b, ∗)(b, ∗, ∗)}〉 est une pseudo-instane de
〈{(a, b, c)(a, ∗, d), (d, e, f)}{(a, ∗, ∗)(b, ∗, ∗)}〉.La déouverte de règles multidimensionnelles séquentielles inattendues re-vient alors à reherher les règles multidimensionnelles ontenant au moins uneétoile dont le remplaement de ette étoile hange la onlusion de la règle. Onnomme e remplaement instaniation.Dé�nition 25 (instaniation) Soient s′ et s deux séquenes multidimension-nelles telles que s est une pseudo-instane de s′, la fontion ι(s′, s) permet deonstruire l'ensemble des séquenes résultant d'une substitution d'au moins unitem e′i dans s′ ave une instane de e′i dans s.

ι : sequence× sequence→ ensemble de sequences
ι(s′, s) 7→ {s′′ t.q. :s′′est une instane de s′∃des items e′′i ∈ s′′, e′i ∈ s′ et ei ∈ s tels queeiest une instane de e′i et e ave est la substitution de parOutre la notion d'instaniation, la reherhe de règles séquentielles inatten-dues néessite la dé�nition de la notion de règle séquentielle (si jeune onduteurALORS petite voiture).



74 CHAPITRE 8. RÈGLES MULTIDIMENSIONNELLES INATTENDUESRègle séquentielle et règle séquentielle inattendueTrès peu présente dans la littérature où les motifs séquentiels (extension desitemsets) sont étudiés en fontion de leur seul support, ette notion peut revêtirplusieurs sens. Dans e hapitre, nous ne disutons pas et aspet, qui l'a étédans d'autres travaux (voir thèse de H. Li).Dé�nition 26 (Règle séquentielle) Soit α = 〈i1, i2, . . . ik, ik+1, . . . , in〉 uneséquene multidimensionnelle dans laquelle haque ij représente un itemset mul-tidimensionnel. Une règle séquentielle R est de la forme :
R : 〈i1, i2, . . . ik〉 → 〈ik+1, . . . , in〉La qualité de ette règle est déterminée par son support et sa on�dene. Lesupport de R est égal au support de α : support(R) = support(〈i1, i2, . . . ik, ik+1, . . . , in〉).La on�ane de R est égale à :

Conf(R) =
support(〈i1, i2, . . . ik, ik+1, . . . , in〉)

support(〈i1, i2, . . . ik〉)Dans le ontexte de la reherhe de règles séquentielles inattendues, on onsi-dère une règle CR dite ommune qui est fréquente et dont la on�ane est au-delàdu seuil �xé par l'utilisateur, telle que :
CR : P → Qoù P et Q sont des séquenes multidimensionnelles.Une règle UR (non fréquente mais de forte on�ane) est alors dite inatten-due par rapport à CR si :

UR : Pspecialized → Q′ave Q′ di�érent de Q et Pspecialized une instaniation de P .Il est don néessaire de dé�nir en détail e que signi�e que Q est di�érentde Q′.Règles séquentielles et di�éreneA�n de déouvrir des règles inattendues par rapport à des règles ommunes,il est néessaire de trouver une règle ayant une onlusion di�érente de elle dela règle ommune. Or la onlusion de règles multidimensionnelles séquentiellesest elle-même une séquene multidimensionnelle. Le problème revient don àdéterminer omment dérire qu'une séquene multidimensionnelle est di�érented'une autre.



8.2. PROCESSUS D'EXTRACTION 75Dé�nition 27 (Di�érene de séquenes multidimensionnelles) Soient s =
〈i1, i2, . . . , il〉 et s′ = 〈i′1, i

′
2, . . . , i

′
l′〉 deux séquenes, s et s′ sont dites di�érentes(s 6= s′) si s * s′ et s′ * s.Notons que deux séquenes s et s′ sont alors dites non omparables au sensde la di�érene si s est plus spéi�que ou plus générale que s′.Ces dé�nitions étant posées, il nous faut maintenant dé�nir omment extraireles règles séquentielles inattendues. Nous dérivons e proessus i-dessous.8.2 Proessus d'extrationL'extration de telles règles inattendues néessite la dé�nition de seuils aux-quels seront e�etuées les reherhes. En e�et, une règle UR est inattendue parrapport à une règle ommune CR. Il faut don déterminer les seuils de supportet on�ane minimaux pour es deux types de règles. Les seuils de on�anesont par défaut égaux. Les seuils de support doivent au ontraire être di�é-rents, puisque les règles ommunes sont par essene très fréquentes et les règlesinattendues très exeptionnelles. Ce aratère exeptionnel sera par ailleurs ga-ranti par un seuil de support maximal dans le as des règles inattendues. Nousnotons :� minCR le seuil de support minimal pour les règles ommunes,� maxUR le seuil de support maximal pour les règles inattendues,� minUR le seuil de support minimal pour les règles inattendues,� minConf le seuil de on�ane minimal pour les toutes règles, qu'ellessoient ommunes ou inattendues.La Figure 8.2 illustre l'utilisation de es seuils pour e qui onerne le sup-port.
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Figure 8.2 � Seuils de SupportUne règle ommune CR est don une règle à forte on�ane et fort support :
CR : sα → sβ t.q. supp(CR) > minCR et conf(RC) > minConf (8.1)



76 CHAPITRE 8. RÈGLES MULTIDIMENSIONNELLES INATTENDUESNous onsidérons alors les instanes de la prémisse de CR ayant un supportsupérieur à minCR :
s′ t.q. supp(s′) > minCR et s′ est une instance de sα (8.2)Une règle séquentielle multidimensionnelle UR inattendue par rapport à unerègle ommune CR : sα → sβ est une règle dont la prémisse est une instaniationde sα (prémisse de CR) et dont la onlusion est di�érente de sβ (onlusion de

CR) :
UR : ι(sα, s′)→ sc t.q. minUR ≤ supp(UR) ≤ maxUR et sc 6= sβ (8.3)Il faut ependant véri�er qu'il n'existe pas de règle ommune V R ontredi-sant le aratère exeptionnel de UR

V R : sα → sc t.q. conf(V R) < minConf et/ou supp(RV ) < maxUR (8.4)A�n de déouvrir l'ensemble des règles ommunes et leurs exeptions (règlesinattendues), nous devons trouver l'ensemble S véri�ant les propriétés des équa-tions (8.2), (8.3) et (8.4).L'algorithme 4 dérit e proessus déoupé en trois étapes. Nous herhonsd'abord les séquenes multidimensionnelles (fontion getFreqSet()), stokéesdans une struture arboresente (arbre pre�xé freqT ree). Puis les règles mul-tidimensionnelles ommunes sont établies (fontion getCR()) et stokées, avantde reherher les règles inattendues en onsidérant les instaniations possiblesdes prémisses de règles ommunes.Data : DC, DA, DT , DR, minCR, maxUR, minUR, minConfResult : The set URS of unexpeted multidimensional sequential rulesbegin
FreqTree← getFreqSeq(DC,DA, DR, DT , minUR)
CRS ← getCR(FreqTree,minCR, minConf)
URS ← ∅foreah rule r : p→ q ∈ freqT ree s.t. minUR ≤ supp(r) ≤ maxUR and
conf(r) ≤ minConf doif ∃ premise p′ ∈ CRS s.t. p is an instane of p′ thenif ∃seq x s.t. ι(p′, x)→ p and supp(x) ≥ minCR thenif ∄p′ → q ∈ CRS then

URS ← URS ∪ {r}endAlgorithme 4: Extration de règles séquentielles multidimensionnelles in-attenduesDans e hapitre, nous avons vu omment générer des règles multidimen-sionnelles inattendues. Ce proessus permet d'exhiber un ensemble de règles



77intéressantes pour l'utilisateur. Une autre stratégie pour pointer les donnéesatypiques dans les entrep�ts onsiste à fournir une aide à la navigation, mé-thode présentée dans le hapitre suivant.
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Chapitre 9
Données inattendues etentrep�ts de données : uneaide à la navigation

Les utilisateurs étant souvent démunis fae à la omplexité de leurs don-nées d'entrep�ts de données, il est indispensable de les guider vers les zonesles plus intéressantes pour eux, au sens où elles ontiennent des informationsnouvelles, ou des informations qu'ils reherhent. Dans la partie II, nous avonsvu omment exploiter la notion de blo pour permettre la distintion rapide etautomatique de zones homogènes. Ces blos pouvaient alors servir à la détetionde omportements atypiques quand une ellule était très di�érente des autresellules d'un même blo. Cependant es tehniques ne permettaient pas la priseen ompte de la dimension temporelle des données (données historisées). Nousnous sommes don intéressés à un autre moyen de déteter des omportementsatypiques, en proposant un nouveau mode de navigation fondé sur la reherhede séquenes outliers. Nous travaillons à partir d'une dimension donnée par l'uti-lisateur. Pour un niveau donné, ette dimension omprend don un ensemble devaleurs (par exemple {Paris, Montpellier, Marseille}) pour le niveau V ille dela dimension Lieu), et à haune de es valeurs orrespond un sous-ube onte-nant l'ensemble des ellules assoiées à la ville Paris. Ces sous-ubes peuventalors être vus omme une séquene de données, si l'on imbrique la dimensiontemporelle. Nous proposons alors d'identi�er les n séquenes qui di�èrent le plusdes autres, orrespondant alors aux n villes présentant des résultats atypiques.Ce proessus est ensuite réitéré aux niveaux inférieurs, a�n que l'utilisateur dé-ouvre les raisons pour lesquelles es villes n'ont pas eu le même omportementque les autres.La dé�nition d'atypiité de séquene est don au entre de e proessus. Oril est di�ile de omparer des séquenes, tant sur le point sémantique que sur lepoint algorithmique. La distane la plus onnue entre deux séquenes est l'editdistane. L'edit distane orrespond au nombre d'opérations d'édition (insertion,79



80CHAPITRE 9. INATTENDUS ET ENTREPÔTS : AIDE À LA NAVIGATIONsuppression, remplaement) néessaires pour transformer une séquene en uneautre. Dans le ontexte des bases de données multidimensionnelles historisées,il faut don dé�nir e que sont es opérations. En e�et, la distane d'édition dedeux séquenes peut être très faible (1 opération d'insertion ou de suppression)alors que les séquenes sont en total déalage. Nous avons don également onsi-déré d'autres distanes très lassiquement utilisées : la distane eulidienne, ladistane de Manhattan et une mesure de similarité basée sur le osinus. Nousprésentons i-dessous es distanes puis les algorithmes assoiés.9.1 Comparaison de séquene par rapport à unensemble de séquenesPour pouvoir établir des distanes ou des mesures de similarité entre deuxséquenes, nous introduisons la notion de ellules omparables selon un ensemblede dimensions.Dé�nition 28 (Cellules omparables) Deux ellules c1 = 〈(d1, . . . , dn), µ〉et c2 = 〈(d′1, . . . , d
′
n), µ′〉 sont omparables sur un ensemble de dimensions D siet seulement si c1.D = c2.D.Notons que nous nous situons dans un ontexte de ube de données denseet nous supposons qu'il existe très peu de ellules vides 1. Pour aluler la dis-tane entre deux blos, nous regroupons les ellules omparables sur DA pouronstruire des veteurs de mesure. L'algorithme 5 dérit omment deux blossont transformés en deux veteurs ontenant les valeurs de mesures des ellulesomparables.Data : b1 et b2 blos, D un ensemble de dimensionsResult : Constrution de deux veteurs v1 et v2begin

v1 ← ()
v2 ← ()foreah ellule ci ∈ b1 doif ∃cj ∈ b2 | ci et cj sont omparables sur D then

v1.add(mesure(ci))
v2.add(mesure(cj))return v1, v2endAlgorithme 5: (TransBloVe) Constrution des veteurs représentantles blos1. Cette hypothèse émane du fait que ette proposition a été e�etuée dans le adre de laollaboration ave EDF R&D qui disposait de ubes très denses. Cependant, notre méthodepeut être adaptée aux ubes reux, omme nous le verrons ultérieurement



9.1. COMPARAISON DE SÉQUENCE 81La représentation vetorielle de deux blos permet d'appliquer les mesuresde distane et de similarité telles que la distane eulidienne et le osinus. Lealul de la distane entre deux blos nous permet de aluler la distane entredeux séquenes :Dé�nition 29 (Distane entre 2 séquenes) Soient s1 = 〈b1, b2, . . . , bk〉 et
s2 = 〈b′1, b

′
2, . . . , b

′
k〉 deux séquenes multidimensionnelles, dist une mesure dedistane et Op un opérateur d'agrégation. La distane entre s1 et s2 se dé�nitde la façon suivante :

d(s1, s2) = Op(dist(bj , b
′
j)) pour j = 1 . . . kNous utilisons ii les distanes de Manhattan et eulidienne dé�nies i-dessous. Nous utilisons aussi la mesure de similarité basée sur le osinus.Distane de Manhattan : Man(v1, v2) =

∑m
k=0 |v1k

− v2k
|Distane eulidienne : Euclid(v1, v2) =

√

∑m
k=0(v1k

− v2k
)2Cosinus : cos(v1, v2) = v1.v2

||v1||||v2||
=

Pm
k=0(v1k

v2k
)

q

P

m
k=0 v2

1k

P

m
k=0 v2

2kLa dé�nition 29 est su�sament générique pour appliquer n'importe quelopérateur d'agrégation pour aluler une distane entre deux séquenes. La dis-tane entre deux séquenes peut être, par exemple, la moyenne des distanesentre haque blo, la médiane, le min ou le max.Pour déterminer si une séquene est un outlier, il est néessaire de onnaîtresa similarité par rapport à toutes les autres séquenes de la base. Nous éta-blissons don une matrie de distane représentant les distane entre haqueséquene de la base.Sequene_Id 1 2 . . . l
1 1 sim(1, 2) . . . sim(1, l)
2 * 1 . . . sim(2, l)

. . . * * 1 . . .
l * * * 1Figure 9.1 � Comparaison d'une séquene par rapport aux autres : Matrie desimilarité Sequene_Id 1 2 . . . l

1 0 d(1, 2) . . . d(1, l)
2 * 0 . . . d2, l)
. . . * * 0 . . .
l * * * 0Figure 9.2 � Comparaison d'une séquene par rapport aux autres : Matrie dedistane



82CHAPITRE 9. INATTENDUS ET ENTREPÔTS : AIDE À LA NAVIGATIONNous dé�nissons la distane (resp. la similarité) d'une séquene par rapportà un ensemble de séquenes, omme la moyenne des distanes (resp. similarités)entre la séquene et les autres séquenes. La distane d'une séquene sα parrapport à un ensemble de séquenes S est ouramment dé�nie dans la littératurede la façon suivante :
d(sα, S) =

Σi<α
i=1 d(sα, si) + Σ

|s|
j=α+1d(sj , sα)

|S| − 1Le alul de la distane d'une séquene par rapport à un ensemble de sé-quenes est primordial pour savoir si une séquene est un outlier ou non. Il estpossible de dé�nir un outlier par rapport à un seuil de distane �xé a priori parl'utlisateur. Dé�nir e seuil est très fastidieux et dépend fortement des séquenesexaminées. Il est, en onséquent, plus aisé pour l'utilisateur de dé�nir un entier
k qui orrespond au nombre de séquenes outliers qu'il souhaite étudier.Dé�nition 30 (top n outlier) Une séquene sα est un top n outlier (n ≥ 1)s'il n'existe pas plus de n− 1 séquenes telles que d(si, CDR

) > d(sα, CDR
)Une fois es dé�nitions posées, il s'agit de dé�nir des algorithmes permettantd'extraire e�aement les top n outliers.9.2 AlgorithmesIl s'agit ii de fournir les méthodes et outils à l'utilisateur pour qu'il soitapable, fae à une séquene identi�ée omme un outlier à un haut niveau degranularité, d'étudier plus en détail les sous-données assoiées à un niveau plus�n. Cette méthodologie permet de le guider dans sa reherhe a�n qu'il ible leplus diretement possible les données suseptibles de l'intéresser.Dans ette setion, on notera :� SvRi

la séquene identi�ée par DR = vRi
;� CDR=vR

le sous-ube relatif à vR.Chaque valeur vR sur DR identi�e une séquene. Ainsi si une séquene estun top n outlier, alors e sont les ations sur vR qui sont anormales par rapportaux ations relatives aux autres valeurs sur DR. Comme vR n'est pas le niveaule plus �n dans la hiérarhie, il est toujours possible de se demander pourquoi
vR est outlier. Nous pouvons don nous plaer dans le sous-ube identi�é par
vR et reherher les top n outliers.L'algorithme 6 permet d'extraire les top n outliers à un niveau d'agrégationdonnée. Pour haque séquene top n outlier identi�ée par sa valeur vR sur DR,le proessus est réitéré sur les sous-ubes identi�és par haque valeur vR jusqu'àarrivé au niveau d'agrégation le plus �n.



9.2. ALGORITHMES 83Data : CvR
Cube de données, n entier, L ensemble, dist une mesure dedistaneResult : Séquenes outliers à haque niveau de granularitébeginCaluler la matrie de distaneforeah séquene SvRi

∈ CvR top n outlier do
add(vRi , L)if vRi is not leaf then

RechTopn(CDrillDown(vRi
), n, L, dist)return v1, v2end Algorithme 6: RehTopnPour k = 1, et algorithme permet de proposer à l'utilisateur un hemin denavigation dans le ube a�n d'identi�er des séquenes anormales par rapport àl'ensemble des données. Pour k = 1, le hemin regroupe les valeurs vR dont lesséquenes assoiées sont des top 1 outliers à un niveau donné. Ce hemin partd'un niveau d'agrégation élevé et se termine au niveau d'agrégation le plus �n.Grâe à e hemin, l'utilisateur peut diretement aller sur la valeur vR la plus�ne, ou avaner pas à pas.Pour k ≥ 1, l'algorithme propose un arbre de navigation. En e�et, il n'existeplus un seul hemin, mais plusieurs hemins. L'utilisateur peut ainsi visualiserles séquenes anormales par l'intermédiaire de et arbre. Il peut diretementsituer au niveau d'agrégation le plus �n (les feuilles), ou naviguer à travers lesdi�érents n÷uds de l'arbre.Notons qu'une séquene peut être un top n outlier pour plusieurs raisons :� Une séquene à un niveau inférieur est sensiblement di�érente des autres.La séquene a ainsi une importane dans le fait que la séquene agrégéedu niveau supérieur est outlier. Dans e as là, l'algorithme 6 permetd'extraire es di�érents outliers pour haque niveau.� Une grande partie des séquenes du niveau inférieur sont sensiblementdi�érentes du omportement général du niveau supérieur des séquenesnon outliers. Ainsi, une séquene qui suit le omportement général peutêtre onsidérée omme un top n outlier. Nous proposons don de alulerla distane de ette séquene ave les autres séquenes non outliers a�n devoir si ette séquene suit le omportement général (bien le seul). Commenous ne nous situons pas au même niveau d'agrégation, il est néessaire denormaliser les séquenes a�n de aluler la distane entre deux séquenesde niveaux d'agrégation di�érents.
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Disussion
Dans ette partie, nous avons montré l'íntérêt, mais aussi la omplexité, dedé�nir des méthodes de reherhe d'exeptions. Appliqués à des données réellesissues de notre ollaboration ave EDF R&D, nos algorithmes ont prouvé leure�aité et leur pertinene. Deux approhes prinipales ont été proposées.La première approhe permet de déeler, niveau de hiérarhie par niveau dehiérarhie, les valeurs orrespondant à des données qui ne sont pas similairesau omportement général. Elle s'insrit dans la ontinuité de notre approhedéveloppée dans la thèse basée sur la déouverte de ellules anormalement videsdans le ontexte des entrep�ts de données et de notre approhe de reherhe deblos permettant une approhe aompagnant l'utilisateur dans sa navigationau sein de ubes de données. Pour répondre au mieux au ontexte omplexe desentrep�ts de données stokant des données historiées, ette première approheonsidère la dimension temporelle a�n de prendre en ompte des séquenes dedonnées.La deuxième approhe quant à elle est liée à la déouverte de règles inatten-dues, ontredisant la onnaissane exprimée par les règles de type tendane (fortsupport). Il est alors possible de déouvrir que les jeunes qui viennent d'obtenirleur permis de onduire ahètent plut�t des petites voitures de tourisme alorsque es mêmes jeunes ahèteront plut�t des utilitaires s'ils aiment le surf.Dans les deux as, es approhes doivent faire fae à une di�ulté majeurequi est la dé�nition de la similarité et de la di�érene dans le as de donnéesmultidimensionnelles séquentielles. En e�et, omment dire qu'une séquene estdi�érente d'une autre ? L'ajout d'un item ou d'un itemset su�t-il à hangerle sens d'une séquene ? Faut-il plut�t qu'un item soit remplaé par un autrepour que la di�érene soit avérée ? Telles sont les questions auxquelles noustentons d'apporter des premières réponses qui ne sont forément que partiellespuisqu'elles dépendent du ontexte sémantique.Notons que e problème a également été étudié dans le adre du stage deM2R de H. Saneifar [57℄ et qu'il également largement onsidéré dans le adrede la thèse d'H. Li.Une fois la dé�nition posée, il faut alors mettre en ÷uvre des algorithmes lesplus e�aes possibles a�n de faire fae à la omplexité de l'espae de reherhe.85



86CHAPITRE 9. INATTENDUS ET ENTREPÔTS : AIDE À LA NAVIGATIONEn e�et, si les propriétés de oupure sont failement exploitables dans le as dela reherhe de tendanes, ela n'est plus le as pour la reherhe d'exeptions,qui devient alors sujette au bruit.Dans la suite de e mémoire, nous nous intéressons à un autre type de règlestout aussi di�ile à dé�nir et à extraire e�aement : les règles graduelles.



Cinquième partie
Règles et motifs graduels

87





89On appelle ommunément règle graduelle une règle de la forme �Plus lesalaire est élevé, moins le nombre de rédits à la onsommation est élevé�.Si les règles graduelles ont été utilisées et dérites depuis de nombreusesannées, notamment pour faire fontionner des systèmes à base de règles (e.g.ommande �oue), l'extration automatique de règles graduelles est un problèmeassez nouveau dans la littérature. Rendu di�ile par l'espae de reherhe àparourir, le problème de l'extration automatique peut pourtant être vu ommeun problème trouvant des solutions ave les algorithmes par niveaux issus dudomaine de la fouille de données, e que nous nous proposons d'étudier.Dans nos travaux, nous nous intéressons à diverses formes de gradualité etnous foalisons sur la reherhe d'algorithmes performants :� l'extration de règles graduelles à l'aide d'une heuristique,� l'extration exhaustive de règles graduelles à l'aide d'une représentationbinaire des données,� l'extration de règles graduelles ave prise en ompte de la temporalité.Ces travaux sont menés dans le adre de la thèse de L. Di Jorio et du post-dotorat de C. Fiot. Ils sont notamment appliqués dans le adre de notre ol-laboration ave l'IRCM (données biologiques liées au aner du sein), dans leadre de notre ollaboration ave l'INSERM pour une appliation à la base dedonnées PAQUID dérivant le suivi de personnes âgées au �l du temps, et dansle adre dune ollaboration ave l'Université Montpellier 3 (projet PEPS �nanépar le CNRS) pour l'appliation à des données issues de tests psyhologiquespour l'étude du vieillissement de la maladie d'Alzheimer.Thèmes abordés données numériques, règle graduelle,motif séquentiel graduelÉtudiante L. Di Jorio (thèse 2007-2010. o-enadrement M. Teisseire)Collaborations IRCM (Institut de Reherhe sur le Caner de Montpellier)INSERM (Alzheimer, étude PAQUID)Université Montpellier 3 (Alzheimer)Nous rapportons ii les travaux menés pour l'extration e�ae de règlesgraduelles ave deux approhes prinipales, la première s'appuyant sur une heu-ristique et la seonde proposant une extration omplète.
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Chapitre 10
Extration de règlesgraduelles à l'aide d'uneheuristique
10.1 Dé�nitions préliminairesLes règles d'assoiation graduelles dérivent des o-variations entre attributs.Deux types de variations peuvent être onsidérées : soit la valeur d'un attributaugmente d'un objet à l'autre, soit elle diminue.Dé�nition 31 (item graduel) Soit I un ensemble d'items, i ∈ I un item et
∗ ∈ {≥,≤} un opérateur de omparaison. Un item graduel i∗ est dé�ni ommeun item i assoié à un opérateur ∗.On note

c(∗) =

{

≥ si ∗ =≤
≤ si ∗ =≥Par exemple, à partir du tableau 10.1, six items graduels peuvent être onsi-dérés : {A≥, A≤, S≥, S≤, C≥, C≤}. Le premier item, l'âge, nous amène à onsi-dérer deux items graduels : {A≥, A≤} signi�ant respetivement � l'âge augmente�et � l'âge diminue�. Un itemset graduel est alors dé�ni par :Dé�nition 32 (itemset graduel) Un itemset graduel (i∗1

1 ...i∗n
n ) est un ensemblenon vide d'items graduels. Un k-itemset est un itemset graduel ontenant k itemsgraduels. 91



92 CHAPITRE 10. RÈGLES GRADUELLES : HEURISTIQUEPersonne Âge (A) Salaire (S) Crédit (C)
p1 22 1200 4
p2 28 1850 2
p3 24 1200 3
p4 35 2200 2
p5 38 2000 0
p6 44 3400 1
p7 52 3400 5
p8 41 5000 5Table 10.1 � Base exemple BDPar exemple, S1 = (A≥S≥C≤) est un itemset graduel du tableau 10.1. Cetterègle est obtenue par omparaison entre les propriétés de haque objet : nousavons omparé les variations entre les attributs d'un objet à l'autre. Habituelle-ment, l'intérêt d'une règle est mesuré par son support, qui re�ète la proportiond'objets de la base ontenant ette règle. Cette notion est di�érente dans leas de la gradualité, ar il ne s'agit plus de omptabiliser un nombre d'objetssupportant l'itemset, mais le nombre d'objets respetant la variation déritepar l'itemset. A partir de la base de la table 10.1, nous pouvons donner deuxensembles d'objets respetant S1 : {p1p3p2p4p6} et {p1p3p2p5}. La fréquened'un itemset graduel est alulée à partir de l'ensemble le plus représentatif,'est-à-dire l'ensemble ayant le plus d'éléments :Dé�nition 33 Soit s = (i∗1

1 ...i∗n
n ) un itemset graduel et Gs l'ensemble des ob-jets respetant s. La fréquene (ou support) de s est donnée par Freq(s) =

max(|Gi
s|)

|O| où Gi
s ⊆ Gs et O est l'ensemble des objets dérivant la base de don-nées.Nous obtenons Freq(S1) = 5

8 = 0.65, e qui signi�e que S1 est supporté par62.5% de toutes les personnes.Le problème que nous posons est alors de retrouver le plus e�aementpossible e type de règles graduelles. En e�et, onsidérer toutes les omparai-sons possibles entre objets est très oûteux. Le support de la règle orrespond aunombre de données qu'il est possible d'ordonner pour qu'elles respetent la règlegraduelle. Or il existe plusieurs manières d'ordonner les n-uplets de la base dedonnées, et il n'est pas raisonnable d'explorer tous es ordonnanements. Nousproposons don ii d'utiliser une heuristique a�n de aluler le support et de sepositionner de manière itérative dans la sous-base pertinente (elle sur laquelleun ordonnanement respetant la règle peut être trouvé). Un algorithme parniveaux peut alors être ouplé à ette heuristique a�n de onstruire les règlesgraduelles ontenant un grand nombre d'attributs dont les variations sont orré-lées. Nous avons en e�et montré que les propriétés lassiques d'anti-monotoniesont onservées, e qui nous permet d'utiliser un algorithme a la APriori.Nous notons GD la sous-base de données supportant une règle graduelle rg.Le but est alors de retrouver la sous-base GD de taille maximale a�n de aluler



10.2. HEURISTIQUE 93le support de rg. Pour e faire, nous introduisons la notion d'ensemble de on�it.Dé�nition 34 On onsidère O un ensemble de n-uplets de la base de donnéesde DB ordonnés sur les attributs a1 . . . an selon les relations d'ordre ∗1, . . . , ∗n.Pour haque n-uplet oi ∈ O, l'ensemble de on�it assoié, noté Ci est tel que
∃ak tel que ∀oj ∈ Ci, toi

[ak]c(∗i)toj
[ak].Nous herhons par exemple à onstruire un ordonnanement GD pour larègle graduelle (A+S+). Ordonner la base du tableau ?? pour A+ et pour S+revient à onsidérer la base illustrée par le tableau 10.2. Nous avons alulé, pourtous les objets, les ensembles de on�it orrespondants (voir troisième olonne).Par exemple si l'on voulait onserver o8 alors il faudrait supprimer o6 et o7, et demanière symétrique si l'on voulait onserver o6 et o7 alors il faudrait supprimer

o8. Identi�ant A (âge) S (salaire) Ci

o1 22 1200 ∅
o3 24 1200 ∅
o2 28 1850 ∅
o4 35 2200 {o5}
o5 38 2000 {o4}
o8 41 5000 {o6, o7}
o6 44 3400 {o8}
o7 52 3400 {o8}Table 10.2 � Ordonnanement pour A+ et S+Objet A S O|i

o1 22 1200 ∅
o3 24 1200 ∅
o2 28 1850 ∅
o4 35 2200 {o5}
o5 38 2000 {o4}
o8 41 5000 {o6, o7}
o6 44 3400 {o8}= ∅
o7 52 3400 {o8}= ∅Table 10.3 � Operation t01Ces ensembles de on�its sont à la base de l'heuristique que nous proposons.10.2 HeuristiqueL'heuristique alors utilisée est la suivante : le n-uplet dont l'ensemble deon�its est le plus grand est supprimé jusqu'à e qu'auun on�it ne subsiste.Cette heuristique est dite gloutonne puisqu'elle maximise le résultat de manière



94 CHAPITRE 10. RÈGLES GRADUELLES : HEURISTIQUEloale, à haune des étapes. Cependant, il peut se produire des as pour les-quels hoisir de supprimer plus de n-uplets à une étape permet de retrouver unsupport plus grand (don plus prohe de la vraie valeur de support) à une étapeultérieure. Si plusieurs ensembles de on�it ont la même ardinalité, un hoixaléatoire est opéré.Dans notre exemple préédent, o8 a l'ensemble de on�it maximal. On lesupprime don, onduisant à GD ← femp(O \ o8) ≡ GD ← {o1, o3, o2, o6, o7}(voir tableau 10.3). Notons que la suppression de o8 produit la mise à jour desensembles de on�its de o6 et o7. Les ensembles de on�its sont alors vides.Les n-uplets o4 et o5 sont alors onsidérés et o4 est supprimé, onduisant à
GD = {o1, o3, o2, o5, o6, o7}. Le support est alors alulé par support = |GD|

|D| =
6
8 = 0.75Comme dit préédemment, un algorithme par niveau est appliqué, e quiimplique que les règles graduelles de taille k fréquentes soient ombinées pourgénérer des règles graduelles andidates de taille k + 1 (voir algorithme 7).Data : Un itemset graduel s = (i∗1

1 ...i∗n
n ),Ensemble de n-uplets O ordonnés selon n− 1 items,Ensembles de on�its Cn et Cn−1Result : Base représentative GD for s

GD ←− ∅while O 6= ∅ do
o = fmax(Cin , Cin−1)
O ←− O \ {o}foreah oj ∈ O do

fcnf(oj , Cin)←− fcnf(oi, Cin) \ {o}
fcnf(oj , Cin−1)←− fcnf (oi, C

in−1) \ {o}if fcnf (oj , Cin
) = ∅ and fcnf(oj , Cin−1) = ∅ then

GD ←− GD + {oj}
O ←− O \ ojendendendreturn OR Algorithme 7: n-SupportCountNous avons montré que des propriétés sont valides et permettent d'optimisernotre méthode. En premier lieu, il onvient de rappeler que le support d'unerègle graduelle est le même que le support de son omplément, où le omplémentest dé�ni en remplaçant haque variation (≤ ou ≥) par son inverse.Ainsi, il su�t de ne générer que la moitié des règles graduelles pour déduireautomatiquement leurs omplémentaires.



95De plus, nous notons que pour haque i tel i ∈ I, nous avons support(i+) =
support(i−) = 1, et nous en déduisons que :� Conf(i∗1

1 ⇒ i∗2
2 ) =

Freq(i
∗1
1 i

∗2
2 )

Freq(i
∗1
1 )� Conf(i∗2

2 ⇒ i∗1
1 ) =

Freq(i
∗1
1 i

∗2
2 )

Freq(i
∗2
2 )Comme Freq(i∗1

1 ) = Freq(i∗2
2 ), nous avons Conf(i∗1

1 ⇒ i∗2
2 ) = Conf(i∗2

2 ⇒
i∗1
1 ) = Freq(i∗1

1 i∗2
2 ).Comme nous l'avons vu dans e hapitre, il est possible d'extraire de manièree�ae des règles graduelles. L'heuristique proposée permet en e�et de retrou-ver la plupart des règles graduelles tout en onservant des temps de alul etdes utilisations de mémoire raisonnables. Cette approhe permet notamment defouiller des bases de données qu'il n'aurait pas été possible de onsidérer ave lesapprohes exitant préédemment. De plus, es ensembles de on�its permettentfailement de retrouver les exeptions aux règles graduelles déouvertes. Cepen-dant, ette approhe reste approximative, l'applition d'une heuristique pouvantempêher ertaines règles d'être déouvertes. Nous proposons don i-après uneméthode exhaustive fondée sur l'utilisation de treillis. Assoiée à l'utilisationd'une représentation binaire, ette proposition est très e�ae et très peu oû-teuse en terme de onsommation mémoire.
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Chapitre 11
Une approhe exhaustive

Dans e hapitre, nous reprenons les dé�nitions du hapitre préédent etproposons une approhe exhaustive pour déouvrir les règles graduelles.11.1 Représentation de la gradualitéDans notre approhe, les items et itemsets graduels permettent de munirl'ensemble des attributs d'une relation d'ordre, qui peut être représentée sousla forme d'un graphe [34, 17℄.Par exemple, la �gure 11.1 représente les données issues du tableau 10.1 enonsidérant la relation issue de l'itemset graduel S1 : � l'âge augmente ET lesalaire augmente ET le nombre de rédits diminue�. Chaque n÷ud orrespondà une ligne (un objet) de la base de données, tandis qu'une �èhe entre deuxn÷uds symbolise la validité de la relation onsidérée.La reherhe de l'ensemble le plus représentatif s'exprime alors di�éremmenten utilisant es représentations graphiques. En e�et, elui-i est diretement liéà la reherhe de la haîne de longueur maximale.La représentation assoiée à l'itemset graduel S1 (�gure 11.1) est onstituédes deux haînes représentant l'ensemble des solutions : {(p1p3p2p4p6), (p1p3p2p5)}.Nous appelons la haîne omposée du plus grand nombre d'éléments haînemaximale. La notion de fréquene est alors diretement liée à la longueur deshaînes maximales.Dé�nition 35 Soit s = (i∗1
1 ...i∗n

n ) un itemset graduel, et Ls sa représentation.Soit C = {C1, ..., Cp} l'ensemble des haînes omposant Ls. Alors Freq(s) =
max(|Ci|)

|O| , où Ci ∈ [1, p]. 97



98 CHAPITRE 11. RÈGLES GRADUELLES : APPROCHE EXHAUSTIVE

Figure 11.1 � () LS1 : objets ordonnés pour S1Proposition 2 (Antimonotonie des itemsets graduels) Soit s et s′ deux item-sets graduels, nous avons : s ⊆ s′ ⇒ Freq(s) ≥ Freq(s′).Un itemset graduel est fréquent si son support dépasse un seuil minimaldé�ni par l'utilisateur. L'extration d'itemsets graduels onsiste don en la re-herhe de l'ensemble des itemsets graduels fréquents à partir d'une base de don-nées ontenant des attributs numériques. Les approhes d'extration de onnais-sanes sont soumises au problèmes de l'explosion ombinatoire. Il en va de mêmepour les itemsets graduels. C'est pourquoi nous utilisons les itemsets graduelsomplémentaires a�n de diminuer l'espae de reherhe.11.2 Algorithmes d'extrationNous proposons d'adopter des méthodes d'extration lassiques à la pro-blématique d'extration graduelle. A�n de failiter la génération, un arbre dereherhe peut être utilisé. Dans e type d'arbre, appelé arbre des pré�xes, unn÷ud représente un item, et le hemin de la raine à une feuille dérit un itemset.Ainsi, nous proposons de générer deux items graduels i≤ et i≥.Une propriété importante des règles graduelles est leur omplémentarité.Cette notion, initialement dérite dans [4℄, se omprend intuitivement par lefait que haque ordre total peut trouver son équivalent. Par exemple, �Plusl'âge augmente, plus le salaire augmente� est l'équivalent de �plus l'âge diminue,plus le salaire diminue�. Cei est formalisé par la dé�nition suivante :Dé�nition 36 (itemset graduel omplémentaire) Soit s = (i∗1
1 ...i∗n

n ) un itemsetgraduel. Son itemset graduel omplémentaire est c(s) = (i
′∗1
1 ...i

′∗n
n ) si ∀j ∈

[1, n]ij = i
′

j et ∗j = c∗(∗
′

j), où c∗(≥) =≤ et c∗(≤) =≥.



11.2. ALGORITHMES D'EXTRACTION 99Proposition 3 Soit s et s′ deux itemsets graduels tels que c(s) = s′. Alorsl'ensemble des haînes omposant Ls sont les mêmes que elles omposant Ls′ .Corollary 1 Freq(s) = Freq(c(s))Grâe au orollaire 1, la moitié seulement des itemsets seront générés, puisqueles autres sont déduits automatiquement. Cette optimisation réduit su�sam-ment l'espae de reherhe a�n de passer à l'éhelle. Il est maintenant nées-saire de redé�nir l'opération de jointure pour les itemsets graduels. Dans notreontexte, ette opération revient à dé�nir la jointure entre deux graphes.Nous présentons ii l'algorithme GRITE (GRadual ITemset Extrator). Dansun premier temps, nous expliquons omment joindre deux itemsets de longueur
k a�n de générer un itemset de longueur k + 1. Dans un seond temps, nousdétaillons notre algorithme de alul de support.L'opération de jointure sera e�etuée de très nombreuses fois. Il est donindispensable d'utiliser une struture de modélisation adaptée. C'est pourquoinous utilisons les représentations binaires. En e�et, e type de représentationprésente le double avantage d'être peu onsommateur de mémoire (un otetreprésente huit objets) et d'utiliser des opérations binaires très performantesen terme de temps d'exéution. Ainsi, une représentation ontenant n sommetspeut être projeté en mémoire à l'aide d'une matrie binaire de taille n× n. S'ilexiste une relation entre un sommet v et un sommet v′, alors le bit orrespon-dant à la ligne v et à la olonne v′ vaut 1, et 0 sinon. Par exemple, le tableau11.2 est assoié au graphe LA≥S≥C≤ . Pour failiter l'opération d'intersetion, lafermeture transitive est don représentée.

p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8

p1 0 1 1 1 1 1 0 0
p2 0 0 0 1 1 1 0 0
p3 0 1 0 1 1 1 0 0
p4 0 0 0 0 0 1 0 0
p5 0 0 0 0 0 0 0 0
p6 0 0 0 0 0 0 0 0
p7 0 0 0 0 0 0 0 0
p8 0 0 0 0 0 0 0 0Table 11.1 � Matrie binaire LA≥S≥C≤À partir des matries binaires, les sous-séquenes ommunes sont elles dontles bits sont à 1 pour haune. Cei est réalisé par l'opération binaire ET entrehaque élément de la matrie :Theorem 1 La matrie représentant Lss′ est notée MLss′

. Nous avons alors larelation suivante : MLss′
= MLs

ET MLs′Le théorème 1 rend possible l'utilisation des méthodes générer-élaguer dans
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p1 p2 p3 p4 p5 p6

p1 0 1 1 1 1 1
p2 0 0 0 1 1 1
p3 0 1 0 1 1 1
p4 0 0 0 0 0 1
p5 0 0 0 0 0 0
p6 0 0 0 0 0 0Table 11.2 � Matrie réduite pour LA≥S≥C≤un temps e�ae. En e�et, les opérations binaires sont, d'un point de vue pro-esseur, parmi les plus performantes. Le tableau 11.2 montre la représentationobtenue après la jointure entre les itemsets A≥S≥ et A≥C≤. Notons que lessommets p7 et p8 sont isolés : leurs lignes et leurs olonnes respetives sont à0. Cela signi�e que es deux sommets n'ont de relation sur les items A≥, S≥et C≤. La gradualité se mesure d'un objet à l'autre. Ainsi, de tels sommets nepartiiperont jamais à la haîne maximale (de par la proposition 2). A l'issuede la jointure, de tels sommets sont élagués, e qui permet de gagner d'unepart de l'espae mémoire, et d'autre part du temps, puisque eux-i ne serontpas onsidérés lors de jointures ultérieures. Le tableau 11.2 montre la matrie

ML
A≥S≥C≤

élaguée.L'algorithme réalisant l'opération de jointure opère en deux étapes. Toutd'abord, une nouvelle matrie est initialisée ave les sommets (objets) ommunsau deux matries Ms et Ms′ à joindre. Ensuite, l'opération binaire ET est ef-fetuée entre les sommets ommuns à Ms et Ms′ .

Figure 11.2 � Graphe LsLa fréquene d'un itemset graduel s est la longueur de l'une des haînes maxi-males de Lss′ assoié. Le alul du plus long hemin est un problème di�ile. Or,tout omme la jointure, le alul du support est e�etué un très grand nombrede fois. C'est pourquoi nous posons la ontrainte suivante : haque sommet nedevra être onsidéré qu'une seule fois.



11.2. ALGORITHMES D'EXTRACTION 101hain length
{abdei} 5
{abdfghi} 7
{abcei} 5
{abdfghi} 7
{kghi} 4Figure 11.3 � Chaînes omposant le grapheUn sommet peut avoir plusieurs niveaux. Par exemple, onsidérons le graphede la �gure 11.2. Celui-i est omposé de 5 haînes énumérées dans le tableau11.2. Certains des sommets ont plusieurs pères, et partiipent don à plusieurshaînes. C'est le as du sommet g, qui a pour pères les sommets f et i. Ainsi,selon le hemin emprunté, on peut onsidérer le sommet g omme ayant unniveau de 5 ou de 2. Notre but est de maximiser les niveaux. Pour ela, nousavons mis en plae un système de �mémoire�, qui onserve les données obtenues àpartir des noeuds de niveau supérieur. Lorsque plusieurs solutions sont possibles,nous onservons le niveau le plus élevé.Entrées : Un sommet vertexLa mémoire MemorySorties : Memory Complétée

Sons← GetSons(vertex)si Sons = ∅ alors
Memory[vertex] = 1 ;sinonpour haque i ∈ Sons fairesi Memory[i] = −1 alors

RecursiveCovering(i, Memory)�n�npour haque i ∈ Sons faire
Memory[vertex] = max(Memory[vertex], Memory[i] + 1)�n�n Algorithme 8: FreqReursive



102 CHAPITRE 11. RÈGLES GRADUELLES : APPROCHE EXHAUSTIVE



Disussion
Dans ette partie, nous avons présenté nos premiers résultats onernantl'extration de règles graduelles de la forme �Plus le mur est prohe, plus letrain doit freiner fort�. Ces règles sont exploitées par de nombreux experts avelesquels nous ollaborons, notamment dans le domaine de la santé (INSERM,IRCM, Univ. Montpellier 3).Dans un premier temps, nous nous sommes attardés sur la dé�nition dee qu'est un item graduel et un itemset graduel, dont déoule la notion derègle graduelle. Nous avons montré, notamment à travers l'étude des approhesexitantes, que le problème de l'extration de telles règles est rendu di�ile d'unepart par les nombreuses dé�nitions qu'il est possible d'assoier aux oneptsmanipulés, et d'autre part par la di�ulté de parourir l'espae de reherhee�aement.Pour faire fae à es di�ultés, di�érentes approhes sont onsidérées, selonqu'elles tentent de déouvrir l'ensemble des règles (approhe exhaustive) ou non(approhe utilisant une heuristique).Notons que les méthodes présentées ii ne permettent pas de prendre enompte la séquentialité, problème sur lequel nous sommes en train de travailler(voir publiations réentes). Cependant, des approhes ont également été pro-posées dans le adre du post-dotorat de C. Fiot, par exemple pour extrairedes motifs du type �Plus le nombre de requêtes sur la page P1 est fort, plus lenombre de requêtes sur la page P2 sera faible quelques seondes plus tard� ouenore des règles de la forme �dans la plupart des as, une augmentation desrequêtes sur la page P1 pendant une ourte période préède une augmentationdes requêtes sur la page P2 après une très ourte période de temps� dérivant lesrelations temporelles qui interviennent entre les événements. Notre travail atuelest notamment lié à l'optimisation des algorithmes a�n de permettre d'extrairedes motifs séquentiels graduels à partir de bases de données denses ontenantde nombreux attributs [17℄.Étant parmi les premières équipes internationales à nous intéresser au pro-blème d'algorithmes e�aes, il est enore di�ile de dresser un bilan omparatifde nos approhes, tant la di�ulté est grande, d'une part pour dé�nir e quesont une règle et un motif graduels, mais surtout pour dé�nir des algorithmese�aes. 103



104 CHAPITRE 11. RÈGLES GRADUELLES : APPROCHE EXHAUSTIVEIl ne fait pourtant auun doute que es approhes sont prometteuses, tant lespremières règles et motifs extraits semblent satisfaire les experts ave lesquelsnous ollaborons. Il n'en reste pas moins que de très nombreuses perspetivessont assoiées à es travaux (voir les perspetives détaillées à la �n de e mé-moire).En partiulier, nous souhaitons permettre l'extration de règles graduellesà partir d'entrep�ts de données, ou de �ots de données. Les problèmes poséssont alors très grands en raison de la omplexité des données qui s'ajoute à laomplexité des traitements.De plus, de nombreuses pistes de reherhe seront exploitées dans le adrede la thèse en o-tutelle ave la Tunisie de S. Ayouni (o-enadrée ave S. BenYahia), pour notamment étudier les formes de représentations ondensées detels ensembles de règles et motifs ainsi que les propriétés des sous-ensembles�ous apables d'aider à dé�nir des algorithmes à la fois souples et e�aes. Desollaborations ave l'institut Louis Pasteur de Tunis seront menées dans le adrede ette thèse.Dans le ontexte de la gestion des imperfetions, nous souhaitons égalementprendre en ompte la fore de la variation (une variation d'une unité n'ayantpas la même signi�ation qu'une variation de ent unités).En�n, nous souhaitons, en aord ave les experts, dé�nir des mesures dequalité spéi�ques aux règles graduelles, ainsi que des systèmes de ontraintes(par exemple par l'ajout de onnaissanes externes onnues sous la forme d'on-tologies) a�n de gérer au mieux le grand nombre de règles extraites soit en leréduisant au vu des ontraintes posées par l'expert, soit en les ordonnant selonles besoins de l'expert.



Sixième partie
Conlusion et Perspetives
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Chapitre 12
Conlusion

Dans e mémoire, nous avons rapporté les prinipaux travaux menés de-puis 2003, dans un ontexte loal au laboratoire (enadrement d'étudiants enMaster et thése), régional (ollaborations sienti�ques ave d'autres laboratoireset organismes de reherhe montpelliérains), national (ollaborations ave desorganismes de reherhe français), international (Malaisie, Pakistan, Indonésie,Tunisie), et industriel (soiétés inubées, grands groupes).Ces travaux ont notamment été menés autour des thématiques liées auxentrep�ts de données, à la fouille de données et à la théorie des sous-ensembles�ous. Thémes réurrents dans le monde qui nous entoure, où plus que jamais lesentreprises et organisations sont noyées sous de gros volumes de données dontelles ne savent que faire, es domaines de reherhe n'en sont pas moins de vraishallenges pour la reherhe.Ces travaux m'ont permis de onfronter à haque instant les idées de ha-un aux enjeux de la reherhe et de ses appliations. Cette onfrontation auxdonnées réelles, amorée lors de ma thèse ave la ollaboration ave le Ministèrede l'Éduation Nationale (données liées aux résultats du baalauréat), loin deréduire le hamp de reherhe, a été une soure de perpétuels enrihissementsdes études en ours et d'ouvertures vers de nouveaux problémes de reherhe. Lapartiipation ative d'élèves-ingénieurs de Polyteh'Montpellier et d'étudiantsen Liene et Master de la faulté des Sienes à es travaux n'a fait qu'ajouterà ette dynamique de ontinuels éhanges entre reherhe, formation et entre-prises.12.1 Transferts tehnologiquesNous listons i-dessous les prinipaux projets et ollaborations menés auours de es dernières années : 107



108 CHAPITRE 12. CONCLUSIONResponsabilités de projets de reherhe et ollaborations industrielles- Responsable sienti�que pour le LIRMM de l'ANR MIDAS (108Keuros)- Reponsable du projet EXTRACAP (soiété SQLi). Transfert de tehnologie.Projet régional SPRINTT. �Classi�ation de messages à l'aide des motifs sé-quentiels�. 2004. (29Keuros)- Responsable sienti�que pour l'informatique dans le ontrat équipe-onseil Sa-tin - Polyteh' (inubation LRI/polyteh') (4Keuros)- Responsable sienti�que pour le LIRMM dans la ollaboration de reherheNew ID - LIRMM (inubation LRI/LIRMM) (8Keuros)- Co-responsable sienti�que pour le LIRMM et responsable sienti�que pourPOLYTECH dans la ollaboration de reherhe NOMEXCO - LIRMM - POLY-TECH - PRAXILING (inubation LRI. 4Keuros LIRMM, 4Keuros Polyteh')- Co-responsable sienti�que dans la ollaboration de reherhe EDF - LIRMM(50Keuros)- Responsable sienti�que pour le LIRMM du PEPS CNRS �LAMAL. Langage,Mémoire et Alzheimer : une approhe des maladies neuro-dégénératives fondéesur la densité des idées. Fouille de données pour l'extration de orrélationsentre di�érents indies neuropsyhologiques.�- Responsable sienti�que pour le LIRMM et Polyteh' dans la ollaboration dereherhe ave �We are Cloud" (inubation LRI/LIRMM/POLYTECH) (12Keu-ros)Partiipation à des projets de reherhe et ollaborations industrielles- projet STIC-ASIA Exploitation des Entrep�ts de données-EXPEDO réunis-sant : Univ. Cergy-Pontoise, Univ. Orsay, Univ. Tours, HELP University CollegeMalaisie, ITB Indonésie, STIKOM-Bali Indonésie, Pakistan Siene Fundation(�nanement Ministère des A�aires Etrangères)- Projet inubé KEOSIA (Fouille de données et santé)- Projet inubé AIRTIST (Fouille de données et pro�ls d'internautes téléhar-geant de la musique)- PEPS �GeneMining : Vers un proessus de fouille de données adapté à l'analysedes bio-pues et basé sur les onnaissanes onsensuelles du domaine�.Outre les ollaborations listées i-dessus, mes travaux ont été menés dans leadre du o-enadrement d'étudiants en thèse, Master, ou mémoire d'ingénieurCNAM, que nous rappelons i-dessous.12.2 Enadrements d'étudiantsThèses- F. Del Razo Lopez : Reherhe de strutures fréquentes dans les données semi-struturées (débutée en 2003 - soutenue en juillet 2007, bourse Sfere Mexique.40%)



12.2. ENCADREMENTS D'ÉTUDIANTS 109- C. Fiot : Prise en ompte des données manquantes ou inomplètes lors de lareherhe de motifs séquentiels dans de grandes bases de données (débutée en2004 - soutenue en septembre 2007, BDI CNRS. 40%)- M. Plantevit : Fouille de données pour les bases de données multidimension-nelles (débutée en 2005 - soutenue en juillet 2008. alloataire-moniteur. 60%)- H. Li : Mesures de qualité et ausalité pour les motifs séquentiels. Reherhede motifs exeptionnels (2006-2009, bourse EMA. 70%)- L. Di Jorio : Fouille de Données et santé : déouverte de règles graduelles(2007-2010, BDI-CNRS. 50%)- Y. Pitarh : Bases de données multidimensionnelles et données en �ots : sto-kage et fouille (2008-2011, alloation sur ANR MIDAS. 60%)- H. Saneifar : Extration d'information dans des masses de données omplexeset évolutives (2008-2011, Convention CIFRE soiété Satin-IP. 30%)- S. Ayouni : Extration de règles graduelles �oues : dé�nition d'algorithmes e�-aes et représentations onises (2008-2011, Thèse en o-tutelle ave la Tunisie.40%)
DEA et Master reherhe- C. Fiot : Extration de motifs séquentiels �ous (2004. 40%).- M. Plantevit : Reherhe de motifs séquentiels au sein de bases de donnéesmultidimensionnelles (2005. 50%).- A. Rammal : Fouille de données et préservation de la vie privée (2006. 70%).- H. Li : Hypergraphes pour la reherhe de motifs séquentiels (2006. 50%).- D. Jouve : Comportement atypiques dans des données multidimensionnelles(2007. 80%)- Y. Pitarh : Cubes de données et streams (2008. 30%)- H. Saneifar : Clustering de données séquentielles : appliation à la détetiond'intrusions (2008. 50%)- M. Sghaier : Reherhe de sous-strutures de donnéees arboresentes fréquentes.Introdution d'une approhe �oue sur le niveau horizontal et proportion desn÷uds (2008. 60%)
Mémoires d'ingénieur CNAM enadrés au sein du LIRMM- A. Beaud : Implantation d'une plate-forme de fouille de données multidimen-sionnelles (2005. 100%)- E. Cazal : Coneption et mise en ÷uvre d'une plateforme d'analyse automa-tique de textes en Anien Français (2007. 50%)- S. Sanhez : Fouille de données arboresentes (2006. 20%)



110 CHAPITRE 12. CONCLUSION12.3 Vers de nouveaux dé�sInitiés au moment où les ommunautés ommenaient à se rapproher, mestravaux ont pro�té des avantages de haune des approhes de ommunautésdiverses. Sans nier les di�ultés liées à de tels rapprohements, j'ai maintenantl'assurane qu'il est possible de onilier des approhes jadis vues omme anta-gonistes. Il apparaît par exemple maintenant évident qu'il est possible de trouverdes pistes pour lier passage à l'éhelle et représentations et traitements des im-perfetions, omme le montrent les hapitres du livre o-édité ave MJ. Lesot.En e sens, je suis ravie d'avoir partiipé à l'aventure de la mise en ommun derésultats de ommunautés jusqu'alors trop éloignées.Il n'en reste pas moins que de nombreuses brèhes restent ouvertes, entre lesommunautés d'informatiiens-mathématiiens d'une part, et entre les informa-tiiens et experts d'autre part. Au-delà de l'e�ort de pédagogie, des di�érenesexistent, et doivent exister, entre les diverses approhes. De notre �té, nous ré-a�rmons notre position, résumée ainsi : l'informatiien ne doit pas se substituerà l'expert. La représentation du monde qui nous entoure ne sera jamais parfaite,le monde ne l'étant pas lui-même, et enore moins les mesures que l'on peut enfaire, il faut don gérer es imperfetions tant au niveau de la représentationque de l'extration.



Chapitre 13
Perspetives

Les perspetives assoiées à e travail sont nombreuses. Certaines font d'oreset déjà partie de nos prospetions. D'autres sont des perspetives à plus longterme.13.1 Fouille de stream ubesLes ubes de données onstruits à partir de �ots de données sont de plus enplus nombreux. Des modèles de onstrution et de maintien de telles struturessont en ours de dé�nition dans le adre de l'ANR MIDAS. Il s'agit alors dedéterminer les proessus d'interrogation, en étudiant en partiulier les formesd'impréision qui devront être présentes dans les réponses apportées par lessystèmes, toutes les données ne pouvant être stokées sur toute la période devie de l'entrep�t. En liaison ave les experts psyhologues, nous étudions donde nouvelles formes de stokage d'historiques de données arrivant à très hautevitesse (�ots) et les formes d'interrogation de et historique partiulier.Nous étudions en e sens di�érentes méthodes de fouille de données :� d'une part pour onstruire et maintenir et historique,� d'autre part pour extraire de et historique des onnaissanes pertinentes.13.2 Gestion des inertitudesNous souhaitons développer les travaux assoiés à la représentation et lafouille de données imparfaites, ave un intérêt grandissant pour les donnéesinertaines, par exemple pour la gestion de la �abilité de �ots issus de souresmultiples. Cet aspet avait été abordé suintement lors de ma thèse. Cependantil reste un large hamp d'exploration. La théorie des possibilités et la théorie de111



112 CHAPITRE 13. PERSPECTIVESDempster Sha�er seront des adres formels auxquels nous nous intéresserons.
13.3 Skylines �ousLes requêtes de type skyline orrespondent à des requêtes renvoyant les objetsqui répondent de manière optimale à au moins l'un des ritères de l'interroga-tion, tout en restant meilleurs ou égaux à tous les autres objets sur les autresritères de l'interrogation [60℄. Etudiées depuis longtemps en théorie de la déi-sion (analyses multi-ritères), es requêtes gagnent maintenant le terrain de ladé�nition d'algorithmes performants.Nous nous intéresserons dans e ontexte à la prise en ompte de l'imperfe-tion, d'une part dans les données et les ritères d'interrogation (e.g. proximitéd'un h�tel par rapport au entre ville), et d'autre part dans les résultats retour-nés (appartenane graduelle des objets au résultat).
13.4 Entrep�ts de données temps réelLes entrep�ts ont longtemps été étudiés omme des réeptales d'informa-tion �hors-ligne� ne néessitant pas de réel anrage temps réel. Les mises à joursont alors e�etuées de manière régulière lorsque les systèmes opérationnelssous-jaents sont le moins atifs, et l'utilisateur aepte que le résultat de sesinterrogations ne soit pas parfaitement juste, en fontion de ses mises à jour. Ce-pendant, ette hypothèse est de moins en moins aeptée, et il s'agit maintenantde onstruire des entrep�ts temps réel, au fait des derniers hangements réalisésau niveau opérationnel. Or, si ette thématique est liée au traitement des don-nées en �ots, elle en est ependant quelque peu éloignée puisqu'il ne s'agit pastant de gérer un �ot très rapide que plut�t d'o�r des outils de déision tempsréel à l'utilisateur.Dans e ontexte, la gestion d'entrep�ts temps réel sur données en �ots seraependant un des prohains hallenges sur nos thématiques. Les pistes serontnotamment explorées en ollaboration ave des industriels (IBM notamment),a�n de travailler à de nouvelles arhitetures intégrant tous les aspets, depuisles matériels jusqu'aux outils intelligents. En partiulier, les arhitetures mas-sivement parallèles seront étudiées dans e ontexte. Notons qu'un projet est enours de lanement sur le plan régional, et sera le support de ette reherhe.



13.5. FOUILLE DE CUBES DE DONNÉES NON-STRUCTURÉES ET SEMI-STRUCTURÉES11313.5 Fouille de ubes de données non-struturéeset semi-struturéesTrès réemment [43℄, une struture de ube de données textuelles reprenantles prinipales mesures liées à la reherhe d'information, notamment les fré-quenes des termes dans les douments (TF) et les fréquenes inverses (IDF) aété proposée. Si des travaux avaient été préédemment proposés, ette nouvelleapprohe permet d'envisager la onstrution de ubes de données assoiant lesinformations .Dans nos perspetives, nous envisageons d'étendre es travaux pour :� dé�nir de nouvelles aratéristiques pouvant être utilisées omme mesuresde ubes,� étendre la notion de hiérarhie pour prendre mieux en ompte les araté-ristiques de distanes et relations entre termes : lien vers plusieurs termesplus généraux, prise en ompte de la distane (e.g. wordnet),� utiliser es ubes de données omme support de la fouille de données.Ces travaux seront menés en ollaboration ave l'équipe-projet TAL (Trai-tement Algorithmique du Langage) du LIRMM, en partiulier ave M. Rohe,en lien étroit ave le Help University College ave lequel nous ollaborons surles aspets entrep�ts de données.13.6 Règles et motifs graduelsLes reherhes menées sur ette thématique sont prometteuses. Étant l'unedes premières équipes à nous intéresser à la dé�nition d'algorithmes e�aes,et appliquant es travaux dans di�érents domaines (e.g. biologie, psyhologieognitive), nous travaillons atuellement à de nombreuses pistes.Règles graduelles séquentiellesUne attention partiulière est atuellement portée pour l'extration de motifsgraduels à partir de données séquentielles. Notre but est d'extraire des règlesexprimant des évolutions (gradualité) au ours du temps. Deux types de motifssont onsidérés :� motifs graduels intra-transations,� motifs graduels inter-transations.Le premier type de motif graduel fait référene à des données dans lesquellesun ensemble de desripteurs seraient évalués plusieurs fois de manière séquen-tielle (à intervalles réguliers ou non). Par exemple, la base de données PAQUIDomprend des indiateurs sur le niveau de performane ognitive de personnesau ours de plusieurs années. Nous pourrons ainsi omparer l'évolution et la o-évalotion (roissante/déroissante) de di�érents desripteurs au ours du temps.



114 CHAPITRE 13. PERSPECTIVESPatient Date1 Date2 Date3P1 Test A : 5 - Test B : 22 Test A : 6 - Test B : 24 Test A : 8 - Test B : 30P2 Test A : 2 - Test B : 12 Test A : 2 - Test B : 18 Test A : 4 - Test B : 20Table 13.1 � Exemple :Au ours du temps, plus la réussite au test A est im-portante, plus la réussite au test B est grandeClient Date1 Date2 Date3C1 DVDs (2) Chips (1)C2 DVDs(4) Carottes (8) Chips (3)Table 13.2 � Exemple :Plus le nombre de DVDs ahetés est important, plus lenombre de paquets de hips l'est quelque temps plus tardLe deuxième type de motif fait référene à des données exprimant égalementdes omportements au ours du temps (ou présentant un quelonque ordre) maisomparant les valeurs des attributs d'un objet à l'autre.Par exemple, le tableau 13.6 permet d'extraire la règle Au ours du temps,plus la réussite au test A est importante, plus la réussite au test B est grandetandis que le tableau 13.6 ontient le motif graduel séquentiel inter-transationplus le nombre de DVDs ahetés est important, plus le nombre de paquets dehips l'est quelque temps plus tard.Quel que soit le type de motif onsidéré, nous souhaitons dé�nir des algo-rithmes e�aes permettant un passage à l'éhelle et la prise en ompte del'ensemble des données et desripteurs présents dans les bases de données.Règles graduelles et mesures de qualitéS'il existe de nombreuses mesures permettant d'évaluer la qualité d'une règlesd'assoiation ou d'autres motifs extraits par les méthodes de fouille de données[24℄, il n'en est pas de même pour les règles et motifs graduels. Nous proposonsdon d'étudier de nouvelles mesures statistiques liées à la notion de gradualité.Liées aux mesures statistiques de orrélation, es propositions devront néan-moins être failement mises en ÷uvre, le but étant de pouvoir assoier haquerègle/motif séquentiel(le) à de indiateurs de qualité en un temps raisonnable.Règles graduelles et exeptionsNous envisageons également d'extaire les objets étant le plus en ontradi-tion ave les règles et motifs graduels présents au sein d'un ensemble de donnéeset présentant en e sens une aratéristique d'exeption. Pour e faire, nousnous appuierons d'une part sur les mesures de qualité atuellement étudiée, etdé�nirons notamment une mesure de distane entre règles et motifs graduels, et



13.6. RÈGLES ET MOTIFS GRADUELS 115d'autre part sur la notion d'ensembles de on�its dérits dans e mémoire. Ene�et, les objets présents dans les ensembles de on�its sont eux qui s'opposentà l'ordonnanement des objets de la base. Deux problèmes seront alors étudiés :d'une part le fait qu'un objet, même s'il est présent dans l'ensemble de on�it àune étape donnée de notre proessus, peut se révéler pas autant ontraditoireque d'autres objets mais ne sera plus jamais étudié en raison de notre heuris-tique gloutonne, et d'autre part le fait que de très (trop) nombreux objets sontprésents dans les ensembles de on�it, e qui pourrait onduire à extraire untrès grand nombre d'exeptions inexploitable pour l'utilisateur �nal.Extration de règles et motifs graduels à partir de �ots dedonnéesLa fouille de données en �ots est un domaine très atif dans lequel l'équipeTATOO a ativement partiipé, notamment au travers la thèse de C. Raissi (en-adrée par P. Ponelet) [54℄. Cependant, si l'extration de règles d'assoiationset de motifs séquentiels ont été étudiés, auune proposition n'a été faite dans leadre de motifs graduels. Or les motifs graduels sont très adaptés au ontextede �ots de données pour dérire des tendanes et des évolutions (aroissement,baisse). Nous proposons don d'étudier omment des motifs graduels peuventêtre extraits de manière e�ae (temps/mémoire) à partir de �ots de données.Ce travail sera mené dans le adre de la visite de Jordi Nin Guerrero (atuel-lement en post-dotorat à l'Arti�ial Intelligene Researh Institute à Bellaterra,Espagne) au sein de l'équipe TATOO du LIRMM.Extration de règles et motifs graduels et �ouUne règle graduelle �oue est une expression de la forme �plus/moins X estA, plus/moins Y est B�, par exemple �plus l'åge est jeune, plus le Salaire estBas�. D'une manière approximative, la sémantique de e type de règles �ouesest : �plus/moins le degré d'appartenane de la valeur de X dans A est grand,plus/moins le degré d'appartenane de la valeur de Y dans B est grand� [19, 6℄.En d'autres termes, es règles expriment la modi�ation progressive du degréauquel l'entité Y satisfait la propriété graduelle B en fontion du degré auquell'entité X satisfait la propriété graduelle A. Ainsi, une règle graduelle �oue per-met de rendre ompte d'une in�uene positive ou négative ontinue d'un attributsur un autre. Il existe plusieurs dé�nitions de règles graduelles �oues, selon quela gradualité onerne le degré d'appartenane à un sous-ensemble �ou, ou ledegré de ertitude d'apparition d'un évènement et. [18℄. Nous proposons d'étu-dier davantage la sémantique des règles graduelles �oues et leur formalisationdans le adre de la fouille de données. Cei nous mènera à étudier les di�érentstypes d'impliations �oues et leurs implémentations a�n de parvenir à faire lehoix de l'impliation la plus adéquate pour un ontexte d'extration donné enfontion du sens des onnaissanes à représenter. Après avoir bien appréhendéle onept de règles graduelles �oues nous allons nous intéresser à dé�nir des



116 CHAPITRE 13. PERSPECTIVESapprohes algorithmiques e�aes d'extration de e type de règles. Cei enmettant en exergue les propriétés liées aux sous ensembles �ous et aux parti-tions �oues (i.e., α-oupures). En e�et, le fait d'inlure es propriétés dans lesalgorithmes d'extration va minimiser le nombre de règles extraites sans pour-tant perdre des informations (i.e., ave une telle oupure nous pouvons stopperl'exploration de " plus X est A " quand " plus X est A' " est fortement pré-sent. Nous proposons également d'étudier la possibilité de réduire l'ensemble detoutes les règles graduelles �oues sans perte de onnaissane. Cei en dé�nissantune représentation onise (i.e., base générique) ouvrant l'ensemble de toutesles règles graduelles �oues, ainsi que les méanismes d'inférene de l'ensemblede toutes les règles redondantes à partir de ette représentation onise.Ces travaux sont et seront menés dans le adre de la thèse de S. Ayouniréalisée en o-tutelle ave la Tunisie (S. Ben Yahia), et trouveront appliationauprès de di�érents partenaires, en partiulier l'Institut Pasteur de Tunis.Extration de règles et motifs graduels et entrep�ts de don-néesDe nombreuses perspetives sont assoiées à l'extration d'information sousla forme de règles graduelles à partir de données d'entrep�ts. Nous souhaitonsii exploiter les aratéristiques des bases de données multidimensionnelles a�nde proposer de nouvelles dé�nition et méthodes.De même que les travaux portant sur les entrep�ts de données textuelles, estravaux seront menés en ollaboration ave le Help University College (Malaisie),dans le adre de la thèse de L. Di Jorio.En partiulier, nous étudierons l'e�et de l'impat de la notion de hiérarhieet d'agrégation sur la gradualité.Une autre piste est de onsidérer les blos de données présentés dans emémoire et de reherher s'ils peuvent être ordonnés selon la valeur de mesure(valeur du blo).Nous avons également pour but de nous attarder sur le aratère lié à la pré-sene de données symboliques (dimensions) dérivant des données numériques(mesures). Nous pensons alors proposer une méthode orrespondant à une exten-sion des travaux développés par J. Han dans son approhe des motifs séquentielsmultidimensionnels [49℄. Notre idée est de oupler des données numériques (ouau moins munies d'un ordre total) et des données non ordinales. Ainsi, il serapossible de trouver des règles du type : Chez les personnes habitant le sudde la Frane et appartenant à la atégorie soio-professionnelle desretraités, plus le nombre d'ahats de a est important, plus le nombre d'ahatsde b est faible.
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