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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte général

Des données numériques de plus en plus volumineuses, de plus en plus variées et provenant de
plus en plus de sources différentes apparaissent et sont désormais disponibles. Par exemple, 2,5
trillions d’octets de données sont générés chaque jour provenant de nombreuses sources comme le
Web, les réseaux de télécommunications, etc. Cela signifie que 90% des données dans le monde ont
été créées au cours des deux derniéres années seulement (IBM, 2015). Ces données représentent
une mine d’information et c’est la raison pour laquelle il devient primordial de les exploiter.

Ces données sont souvent qualifiées de données complexes. Nous les définissons comme suit :
Les données complexes ! sont les données : (i) trés volumineuses : il y a une immense quantité
de données générées, (ii) véloces : la fréquence a laquelle les données sont générées, capturées et
partagées est trés élevée, (iii) variées : les données sont bruitées, brutes et non structurées (comme
des mots, images, vidéos, séquence de signaux de capteurs, etc.) et parviennent potentiellement de
plusieurs sources. Ces trois caractéristiques de données complexes sont traditionnellement repré-
sentées par la régle des “3V” (Laney, 2001). Cette régle est encore largement utilisée aujourd’hui
pour décrire le phénoméne récent de données complexes.

La fouille de données est le domaine qui consiste & traiter, gérer et créer des modéles de
données & partir d’une grande quantité de données. Le processus traditionnel de fouille de don-
nées suit plusieurs étapes : collecter les données, les traiter, les transformer et appliquer des
algorithmes dits de fouille dans le but de les analyser et d’identifier des associations (des liens)
cachées dans ces données (Han et al., 2011). Le modéle ainsi formé refléte les connaissances pré-
sentes dans les données et est utilisé pour résoudre des problémes applicatifs tels que I’étude du
panier de la ménagére (Kaur and Kang, 2016), la gestion de la relation client (Linoff and Berry,
2011), la recommandation d’achats (Zhao et al., 2014), la détermination du profil client (van Dam
and van de Velden, 2015), etc. Dans la fouille de données, on distingue deux types de modélisa-
tion : (i) la modélisation descriptive qui vise a décrire le mécanisme de génération des données.
Nous pouvons par exemple citer I'estimation de distributions de probabilité sur les données, la
recherche de clusters de données, etc. (ii) la modélisation prédictive qui vise a prédire des valeurs
dans les données a 'aide du modéle généré. Nous pouvons par exemple citer la classification,
I’extraction de régles d’association, etc. Dans cette thése, nous nous intéressons particuliérement
A la modélisation prédictive de données.

Les données complexes sont trés riches en informations cachées, ce qui augmente leur pou-
voir prédictif (Lohr, 2012). Ce pouvoir prédictif est trés important dans de nombreux domaines,

1. Cette définition de données complexes correspond & la définition usuelle de Big Data.
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Chapitre 1. Introduction

comme la santé publique, la prévision économique (Lohr, 2012), la sécurité des réseaux (Zhang
and Lee, 2000) etc. Plusieurs organisations ont récemment pris conscience de cette importance.
Par exemple 1’Organisation des Nations Unies (ONU) a lancé en 2009 le projet “Global Pul-
se” (Global Pulse, 2009) qui a pour objectif d’exploiter, rapidement et efficacement, les flux de
données provenant de toutes traces numériques. Cette exploitation a pour but de prédire, par
exemple la perte d’emploi ou des pics de maladies dans une région. Leur objectif est d’utiliser les
signaux faibles 2 numériques pour lancer des alertes précoces dans I'intérét public. Dans le méme
ordre d’idées, selon Radinsky (Radinsky, 2014), un modéle prédictif s’applique de la fagon sui-
vante : en observant les faits et les phénoménes statistiques, si un événement (ou une combinaison
d’événements) apparait ou se reproduit, renseignant ainsi le risque d’occurrence d’un événement
futur, il est possible de lancer une alerte et de réagir en injectant un (ou des) événement(s) dans
le but de diminuer le risque de cet événement futur. Dans ce cas, nous pouvons dire qu’un modéle
prédictif permet d’impacter et d’influencer le futur.

Depuis de nombreuses années, les modéles prédictifs de fouille de données ont été dédiés
et validés sur des données dites simples (provenant d’une source unique, avec une structure
nette, etc.). Cependant, la généralisation et la prédominance de données complexes aménent &
de nouveaux défis principalement liés & la prise en compte des nouvelles caractéristiques de ces
données (volume, vélocité et variété) dans la modélisation prédictive. Par conséquent, proposer
un modeéle prédictif adapté aux données complexes est devenu incontournable pour mieux prédire
voire influencer le futur. Parce que prédire au plus t6t 'occurrence d’un événement permet de
réagir tot, d’influencer I'apparition des événements futurs et donc de diminuer au maximum le
risque associé, si nécessaire. C’est pourquoi nous nous intéressons a ce sujet.

La plupart du temps, la modélisation prédictive est réalisée sur des données transaction-
nelles (Weiss and Indurkhya, 1998; Faith et al., 2013; Choi et al., 2015). Cependant, dans plu-
sieurs applications de fouille de données (Mannila et al., 1997), les données se présentent sous la
forme d’une séquence unique d’événements, ol un événement représente un ou plusieurs items
(un item représente l'unité de données la plus petite). Nous pouvons par exemple citer la sé-
quence d’alarmes dans un réseau de télécommunication, le comportement d’un utilisateur dans
une interface utilisateur, la séquence de messages dans un blog ou dans un réseau social, etc.
Dans ce type de séquence, chaque événement est généralement associé a son instant d’apparition.
Une collection d’événements relativement proches, appelée épisode est souvent extraite a partir
de ces séquences (Mannila et al., 1997). La modélisation d’une séquence unique d’événe-
ments est un probléme fondamental et complexe de la fouille de données. En effet, la séquence
est généralement trés longue et peut étre sans limite (infinie). C’est la raison pour laquelle la
zone d’'impact d’un événement dans la séquence n’est pas limitée & une transaction (ce qui est
le cas dans les données transactionnelles) ou & une durée dans le temps. Les associations entre
événements peuvent donc étre trouvées tout au long de la séquence, ce qui complexifie la tache de
fouille. Une fois ces associations trouvées (c’est-a-dire que le modéle est généré), elles peuvent étre
utilisées comme des régles (appelées régles d’épisode) pour prédire des événements futurs dans la
séquence (Mannila et al., 1997). De plus, dans une séquence complexe, tout événement, méme
trivial (c’est-a-dire qui est peu fréquent) a priori, doit étre étudié pendant le processus de mo-
délisation, car il peut avoir un intérét en association avec d’autres événements. Par conséquent,
la complexité des algorithmes de modélisation d’une séquence complexe est trés élevée (Pietsch,
2013). Nous appelons “séquence complexe” une séquence d’événements dont les données sont
complexes, c’est-a-dire qu’elles ont la particularité d’étre volumineuses, bruitées, variées, brutes,

2. Les signaux faibles sont les informations disponibles avec une fréquence d’apparition faible, qui représentent
des indicateurs précoces d’un événement futur.
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non structurées et véloces (voir définition de données complexes). La prise en compte de ces
particularités rend la modélisation prédictive dans une séquence d’événements ardue et encore
plus complexe. La modélisation prédictive dans une séquence complexe représente 'objectif de
cette these.

1.2 Problématique

Lors de 'utilisation d’un modéle prédictif, des événements dits déclencheurs représentent les
événements primordiaux de la prédiction. Nous les définissons somme suit :

Définition 1.2.1. Les événements déclencheurs sont une combinaison d’événements, qui
lorsqu’elle se produit, peut déclencher la prédiction d’un autre événement.

Comme nous 'avons mentionné précédemment, nous partons de I’hypothése que la prédiction
au plus tot est une solution pour mieux influencer et impacter les événements futurs car elle
accorde un temps suffisant pour réagir suite a cette prédiction, c’est-a-dire suite & 'apparition
des événements déclencheurs. Cependant, la modélisation dédiée a la prédiction au plus tét et
& l'influence sur des événements futurs dans une séquence comporte plusieurs défis, auxquels
s’ajoute la difficulté d’une séquence complexe :

1. Dans une séquence complexe, les modéles prédictifs de 1’état de I'art tendent a extraire
les associations cachées (de type regles d’épisodes) composées d’événements rapprochés
dans le temps (notamment pour des raisons de complexité des algorithmes). Lorsque
ces associations sont exploitées, elles prédisent donc 'occurrence d’un événement proche,
c’est-a-dire que son horizon d’apparition est proche et donc il apparait peu de temps
aprés qu’il ait été prédit (Luo and Bridges, 2000) (en particulier en raison de la vélocité
de la séquence). Par conséquent, 1’événement prédit apparait avant que ’on puisse avoir
le temps de réagir. Pour cette raison, la prédiction au plus té6t d’événements est de grand
intérét. De notre point de vue, prédire au plus to6t doit, dans la mesure de possible,
permettre d’avoir un temps suffisant pour réagir avant 'apparition de I’événement prédit,
si besoin. Par conséquent, il est intéressant de concevoir un modéle prédictif d’événements
non seulement proches mais également distants, c’est-a-dire que I'horizon d’apparition de
I’événement a prédire est éloigné temporellement. La modélisation des événements
a toute distance : événements proches et distants, est une tache trés complexe. A
notre connaissance, aucun modéle prédictif de I’état de ’art ne s’est intéressé & ce type
de modélisation, car aucun modéle n’est capable de prédire des événements distants dans
une séquence complexe, ce qui est, de notre point de vue, primordial pour une prédiction
au plus tot.

2. En raison de la variété et de la vélocité des événements dans une séquence complexe,
de nouvelles associations peuvent apparaitre au fil du temps. Par conséquent, un modéle
congu a partir d’une séquence (c’est-a-dire appris sur cette séquence & un moment donné)
et utilisé pour prédire dans le futur, est limité car il ne recensera pas les nouvelles asso-
ciations présentes dans la suite de cette séquence. Concevoir un modéle prédictif qui se
met & jour réguliérement, en intégrant les nouvelles associations qui apparaissent, est une
solution proposée dans 'état de 'art (Gaber et al., 2005). Dans ces modéles, une asso-
ciation devient candidate lorsqu’elle est apparue relativement fréquemment. Cependant,
n’intégrer une nouvelle association qu’a partir du moment ou elle est fréquente, limite sa
possibilité d’utilisation en prédiction. En effet, en attendant qu’une nouvelle association
soit fréquente, on se prive de la possibilité de I'utiliser en prédiction. Par conséquent, nous
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considérons que la détection des associations émergentes, a savoir estimer qu’une
nouvelle association sera fréquente avant qu’elle ne le soit effectivement, est une solution
pour intégrer au plus tot cette association dans le modéle et donc pour pouvoir rapidement
bénéficier de son pouvoir prédictif. Prédire au plus tot la fréquence élevée de 'association
dans le futur est une tache trés complexe. A notre connaissance, cette tache n’a jamais
été traitée dans la littérature.

3. Comme nous 'avons mentionné précédemment, une fois qu'un événement est prédit, il
est possible de réagir a cette prédiction en injectant un ou plusieurs événements dans
la séquence de fagon & impacter et & influencer 'occurrence de I’événement prédit. La
plupart du temps, un expert du domaine connait 'impact de certains événements sur
d’autres événements (comme ’événement prédit), et peut ainsi déterminer le ou les évé-
nements adéquats a injecter. Pour des raisons de disponibilité d’experts et de rapidité,
nous souhaitons automatiser cette tache. A notre connaissance, aucun modéle de la litté-
rature en fouille de données ne s’est intéressé & étudier 'impact d’événements sur d’autres
événements. Certains modeéles extraient les événements dits “importants” ou “risqués”
qui portent des intéréts statistiques ou des caractéristiques prédéfinies, sans étudier leur
impact sur d’autres événements. Par ailleurs, lorsque la prédiction d’un événement est réa-
lisée dans une séquence complexe, une difficulté se présente en raison de la variété et de
la vélocité des événements. En effet, un événement injecté, qui doit impacter et influencer
un événement prédit, peut impacter de maniére inattendue d’autres événements. Il peut
également ne plus pouvoir impacter I’événement prédit car ce dernier peut devenir trés
proche entre temps voire apparaitre. Par conséquent, influencer automatiquement les
événements futurs est un grand défi dans une séquence complexe.

Dans cette thése, nous nous intéressons donc a la problématique suivante : “comment
prédire au plus tot et influencer ’apparition des événements futurs dans une
séquence complexe ?”. Nous nous intéressons a cette question en nous fixant pour objectif
de concevoir des modéles qui serviront & prédire et & influencer les événements futurs & partir
d’une séquence complexe d’événements qui a les caractéristiques suivantes :

1. Variée : les données sont bruitées, brutes et non-structurées.

2. Volumineuse : la quantité de données générées est importante.

3. Véloce : les données arrivent rapidement et la séquence peut étre sans limite.

1.3 Contributions

Les contributions apportées par nos travaux ont l’originalité de maitriser I’horizon d’appari-
tion des événements futurs (proches et distants) et sont les suivantes :

1. DEER (Distant and Essential Episode Rules) : un algorithme de fouille d’associations
de type régles d’épisode pour la prédiction au plus tot des événements futurs dans une
séquence complexe.

2. EER (Emergent Episode Rules) : un algorithme pour la détection au plus t6t de 1'émer-
gence de nouvelles régles d’épisode dans un flux complexe d’événements.

3. IE (Influencer Events) : un algorithme pour la détection des événements “influenceurs”
qui servent & influencer les événements futurs dans une séquence complexe.

Nous présentons maintenant briévement ces contributions.




1.8. Contributions

1.3.1 Un algorithme de fouille de régles d’épisode : DEER

Notre premiére contribution est DEER (Distant and Essential Episode Rules) (Fahed et al.,
2015a; Fahed et al., 2014a; Fahed et al., 2014b; Fahed et al., 2014c) : un algorithme de fouille
d’association de type régles d’épisode dans une séquence complexe d’événements. DEER modé-
lise la séquence compléte afin d’extraire des régles d’épisode avec deux caractéristiques. (i) les
régles comportent une distance temporelle entre 'antécédent (le déclencheur) et la conséquence
(’événement futur), ce qui permet de préciser 1'horizon d’apparition de cet dernier événement ;
(ii) les regles sont essentielles : leur antécédent (le déclencheur) est minimal, c¢’est-a-dire le plus
petit possible en terme de nombre d’événements et en durée temporelle. Par conséquent, les régles
extraites permettront de se contenter d’une quantité minimale d’informations pour effectuer une
prédiction au plus t6t d’un événement distant.

Par ailleurs, DEER différe des algorithmes traditionnels d’extraction de régles d’épisode par le
fait que le processus de construction de régles proposé a l’originalité de fixer la conséquence de la
régle trés tot dans le processus, ce qui n’a jamais été fait dans la littérature. Les expérimentations
menées montrent la pertinence de notre algorithme. Notamment, en comparant la performance
de DEER avec un algorithme de la littérature de fouille de régle d’épisode (Mannila et al., 1997),
nous montrons que DEER est efficace pour la prédiction au plus tot et que notre processus de
construction de régles favorise la diminution de la complexité en temps de DEER.

1.3.2 Un algorithme de détection de I’émergence de régles d’épisode : EER

Nous proposons 'algorithme EER (Emergent Episode Rules) : un algorithme pour la détec-
tion au plus tot de I’émergence de nouvelles associations de type régles d’épisode dans un flux
d’événements. Nous considérons un flux d’événements comme une séquence complexe d’événe-
ments dont le traitement est réalisé en temps réel.

Contrairement a I’état de ’art, nous partons de ’hypothése que les nouvelles régles ne naissent
pas du vide et ne sont pas totalement nouvelles, elles sont forcément liées ou influencées par
d’autres régles déja connues. Pour cela, nous considérons que les nouvelles régles qui tendent &
apparaitre et qui sont similaires & des régles connues, vont émerger dans le futur. Notre algorithme
a loriginalité de traiter le flux d’événements en temps réel afin de capturer les premiéres appari-
tions de nouvelles régles d’épisode et de détecter au plus t6t I’émergence de ces nouvelles régles
similaires aux régles connues (apparues fréquemment auparavant). EER différe des algorithmes
de la détection de I’émergence existants par le fait qu’il détecte I’émergence des régles (et non pas
des événements uniques) a la fois inconnues mais également non encore fréquentes. EER s’exé-
cute sur une plate-forme existante de traitement distribué de flux de données “STORM” (Apache
Storm, 2012). Les expérimentations menées montrent la pertinence de notre algorithme pour la
détection au plus tot de I’émergence de nouvelles regles.

1.3.3 Un algorithme de détection d’événements influenceurs : IE

Concernant les événements futurs prédits, nous nous intéressons a les impacter et a les in-
fluencer pour pouvoir changer ce qui a été prédit. Nous proposons IE (Influencer Events) (Fahed
et al., 2015b) : un algorithme pour la détection automatique d’événements que nous appelons
“influenceurs” dans une séquence complexe d’événements. Notre algorithme modélise les asso-
ciations entre les événements au travers de I'impact porté par certains événements sur d’autres
événements. Cet algorithme a ’originalité de détecter les événements qui une fois injectés dans un
contexte spécifique permettront d’influencer des événements futurs. Influencer ces événements est
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effectué en impactant certaines de leurs caractéristiques : leur probabilité d’apparition (augmen-
tation, diminution, mise & zéro), leur horizon d’apparition. Cette contribution différe de I’état de
I’art principalement par le fait qu’elle détecte automatiquement les événements influenceurs adé-
quats pour chaque contexte (comme influencer les achats d’un client particulier, le comportement
d’un utilisateur particulier dans un blog, etc.) et non pas un ensemble d’événements influenceurs
en général, applicable peu importe le contexte. Les expérimentations menées montrent la perti-
nence de nos modéles, notamment, en détectant des événements qui influencent au méme temps
plusieurs caractéristiques des événements futurs.

1.4 Application et corpus d’évaluation

Dans le domaine bancaire, les informations sur les clients sont exploitées afin de mieux
connaitre et comprendre ces clients. Nous partons du constat fait par les banques que les infor-
mations officielles dont elles disposent sur les clients, ne sont pas suffisantes ni méme forcément
stires (cas d’absence d’un justificatif ou d’information non mise a jour), limitant ainsi la fiabilité
de la modélisation. Exploiter d’autres données peut étre utile afin d’améliorer cette modélisation,
et de mieux connaitre les clients : leurs besoins, satisfactions et opinions sur ses produits. En
concertation avec le groupe Crédit Agricole S.A. qui finance cette thése dans le cadre du projet
“Armures”, nous choisissons d’utiliser une source de données informelle : les réseaux sociaux et
les blogs. Les réseaux sociaux et les blogs sont un environnement de partage des opinions et
de diffusion de l'information, dans lequel les utilisateurs peuvent cacher leur identité réelle et
donc s’exprimer librement et peuvent fournir des informations les concernant. Ainsi, nous faisons
I’hypothése que les réseaux sociaux et les blogs représentent la source contenant les informations
dont nous avons besoin. Notre objectif dans cette thése est d’exploiter, d’analyser les données
issues des réseaux sociaux et des blogs et de traiter les besoins applicatifs suivants :

— Gérer la e-réputation : surveiller les discussions et détecter les cas ou la banque doit

intervenir.

— Extraire les nouveaux goftits, les nouveaux besoins et tendances des clients.

— Détecter les critéres de défaut de remboursement et comment les éviter.

En atteignant ces objectifs, nous aidons le groupe Crédit Agricole S.A. & améliorer ces modéles
afin de prendre des décisions et de réagir au bon moment.

Corpus de données : Afin d’évaluer les apports de nos contributions, nous avons mené des
études expérimentales sur un corpus de données. Le corpus de données utilisé est composé de
27612 messages utilisateurs extraits a partir de deux blogs3? discutant de sujets financiers et
bancaires. Il est important de noter que les messages sont ordonnés par leur date d’apparition.
Les messages sont étiquetés en utilisant le logiciel Temis . Ce logiciel utilise des cartouches d’éti-
quetage sémantique, syntaxique et d’opinion. Chaque message est donc représenté par I’ensemble
de ses étiquettes (des items).

Prenons par exemple le message suivant : “ma banque n’est pas la seule a proposer le mieuz
pour moi, mais aussi les banques en ligne. Dans ce cas, quel est le meilleur moyen pour amélio-
rer mes économies ? avoir plusieurs comptes dans plusieurs banques ? avoir une assurance vie ?
merci d’expliquer ¢a pour moi”. Ce message est étiqueté avec les items suivants : {(banque en
ligne, négatif), (économie, neutre), (assurance vie, neutre ), (besoin, neutre)}, ot chaque item

3. http ://cbanque.com
4. http ://droit-finances.commentcamarche.net
5. http ://www.temis.com
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est associé & une polarité de sentiment, parmi trois valeurs : positive, négative et neutre. Un
événement dans ce cas représente une idée exprimée dans un message. Il peut étre composé d’un
ou de plusieurs ensembles (item, sentiment). Ainsi, plusieurs événements peuvent représenter un
seul message.

Dans ce corpus, les messages sont étiquetés par en moyenne 4,8 items, allant de 1 a 50
et la médiane est 4. Il y a 4 480 étiquettes distinctes (items), avec une fréquence moyenne de
88, 5. Presque la moitié (49,4%) de ces items posséde une fréquence égale a 1. Ces derniers items
seront automatiquement éliminés pendant les phases d’intilialisation des ’algorithmes que nous
proposons.

1.5 Présentation du plan de la thése

Le reste du manuscrit est organisé comme suit : Dans le chapitre 2, nous présentons les
concepts et les approches de la littérature liés & nos travaux. Puis, nous introduisons dans le
chapitre 3 I'algorithme DEFER que nous proposons pour la fouille de régle d’épisode. Ensuite,
nous détaillons dans le chapitre 4 I'algorithme EE R pour la détection de régles d’épisode émer-
gentes. Nous présentons dans le chapitre 5 l'algorithme I F dédié a la détection des événements
influenceurs. Nous concluons ce manuscrit et présentons les perspectives dans le chapitre 6.
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2.7.1.2 La détection d’émergence . . . . . . ... ... 44

2.7.2 Discussion . . . . . . ... e 45
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2.8.2 Discussion . . . . . . ... e e 48
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De nombreuses applications générent une grande quantité de données, qui ont la caracté-
ristique d’étre structurées et stables (a savoir homogénes au fil du temps). Nous appelons ces
données des données simples. 1l s’agit par exemple des séquences d’achats des clients de magasins,
des séries de mesures météorologiques, du graphe de publications scientifiques, etc. Cependant,
de plus en plus d’applications récentes générent des données non structurées et dynamiques (&
savoir hétérogénes au fil du temps) qui ont également la caractéristique d’étre extrémement vo-
lumineuses, de l'ordre de téraoctets. Nous appelons ces données des données complezes (voir
section 1.1). Les données complexes sont diverses et riches : elle portent énormément d’infor-
mations (Lohr, 2012). L’apparition de ces nouvelles données : leur diversité, leur volume, leur
richesse, etc. rend le domaine de la fouille de données trés dynamique, avec de nombreux défis a
relever (Aggarwal, 2015).

Les séquences d’événements (voir section 1.1 du chapitre Introduction) sont un type de
données largement fouillées dans 1’état de l'art. Les séquences d’événements sont devenues,
de notre point de vue, les données complexes les plus intéressantes, car elles portent énormé-
ment d’informations issues de différents domaines d’application comme le business, la sécurité,
la médecine, etc. (Verhoef et al., 2004; Zhang et al., 2006). La fouille des séquences d’événe-
ments fait partie des thémes de recherche d’actualité en fouille de données (Ao et al., 2015;
Lin et al., 2015b). Plusieurs solutions ont été proposées dans ’état de I’art avec comme objectifs
principaux la prédiction, ’extraction de connaissances, etc.

L’objectif de ce chapitre est tout d’abord de présenter, d’un point de vue global, les principes
de la fouille de données : les données simples et les techniques standards de la fouille de données.
Puis, nous nous intéressons aux données complexes et leur impact sur le domaine de la fouille
de données. Nous nous focalisons ensuite sur la fouille d’un type spécifique de ces données : les
séquences d’événements. Nous détaillons enfin les solutions proposées dans I’état de I’art pour la
prédiction et I'influence des événements dans les séquences d’événements, qui sont au cceur de
notre problématique.

2.1 Principes de la fouille de données

2.1.1 Introduction

La fouille de données est un domaine de l'informatique apparu au début des années 1990.
Son objectif est d’extraire des connaissances a partir d'une grande quantité de données (Piateski
and Frawley, 1991; Han et al., 1992). Certains chercheurs (Lakhmi and Wu, 2005) considérent la
fouille de données comme une sous-étape de ’extraction de connaissances & partir de données :
Knowledge Discovery from Data (KDD). Cependant, d’autres (Aggarwal, 2015) considérent la
fouille de données comme un de ses synonymes. Nous adoptons ce dernier point de vue et nous
nous inspirons de la définition de (Aggarwal, 2015) et définissons la fouille de données comme
suit :

Définition 2.1.1. La fouille de données est le processus qui consiste G collecter, nettoyer, trai-
ter, analyser une grande quantité de données afin de découvrir des connaissances intéressantes,
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inattendues ou précieuses.

Par conséquent, la tache de fouille de données peut étre divisée en plusieurs étapes (Han
et al., 2011; Aggarwal, 2015).

1. Pré-traitement des données : c’est ’étape de préparation de données qui consiste au
nettoyage de données, a la récupération des données pertinentes et a la transformation
des données sous la forme appropriée.

2. Modélisation des données : elle représente 1’étape centrale du processus, qui consiste en
I’application de méthodes intelligentes dites de fouille pour extraire les connaissances
intéressantes, inattendues ou précieuses.

3. Post-traitement des données : c’est I’évaluation des connaissances extraites pour 1’'iden-
tification des connaissances les plus intéressantes et leur représentation en utilisant des
outils de visualisation.

Il est important de noter que les étapes de pré-traitement et de post-traitement de données
sont parfois divisées en plusieurs sous-étapes (Aggarwal, 2015). Cependant, nous avons choisi de
représenter la tache de fouille de données en seulement trois étapes principales pour montrer 1'im-
portance de I’étape de modélisation, puisque dans nos travaux nous nous focalisons uniquement
sur cette étape.

2.2 Les données simples

De nombreuses données ont toujours été disponibles. Ces données portent des caractéristiques
qui les rendent, de notre point de vue, simples. Nous définissons les données simples comme suit :

Définition 2.2.1. Les données simples sont des données structurées et stables (a savoir ho-
mogénes au fil du temps), quelle que soit la quantité a la quelle elles sont présentes.

Dans la littérature, on distingue plusieurs types de données simples. Nous pouvons citer
par exemple les bases de transactions ou de séquences, les séquences d’événements, les séries
temporelles, les graphes, les textes, etc. Dans les séries temporelles, par exemple, leur structure
représentée par une séquence de valeurs d’'une ou plusieurs variables, reste stable, c’est-a-dire
qu’aucune nouvelle variable ne s’ajoute au fil du temps. Il est important de noter que plusieurs
chercheurs (Aggarwal, 2015; Lakhmi and Wu, 2005) considérent ces types de données comme
des données complexes. Cependant, nous considérons que ces types ne portent pas toutes les
caractéristiques que nous avons défini pour les données complexes, notamment la variété de
données.

Nous allons présenter maintenant les différents types de données simples traditionnellement
analysés dans la littérature. A noter que nous nous focalisons sur les notions de transactions et
de séquences, ces derniéres étant le coeur de nos travaux.

2.2.1 Les transactions et les séquences

La création des bases de transactions (Tung et al., 1999; Han et al., 2000b) a pour origine
I’étude des habitudes de consommation des clients de magasins. Ce type d’étude est appelé I'étude
du panier de la ménageére (market basket study). Dans ce cadre, les données se présentent sous la
forme d’un ensemble de paniers d’achats pour chaque client. Un achat correspond & un produit
acheté, un “item”. Par conséquent, une transaction correspond aux achats d’un seul panier pour
un seul client et est donc composée d’un ensemble d’items.
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Définition 2.2.2. Soit I = {iy,i9,...,im} un ensemble fini d’items. Une transaction est un
ensemble non vide d’items notée T = {iy,i2,...,ix} ou k € {1,...,m}.

Définition 2.2.3. Un itemset est un ensemble d’items : Ij = {i1,42,...,9;}. Lorsque l'itemset
I; est un sous-ensemble de litemset Iy, I est dit un sous-itemset de Iy, : I; C Ij.

Il est important de noter que les notions de transaction et d’itemset, ont presque la méme
définition, mais souvent ont des roles différents en fouille de données. Par exemple, on parle
toujours de l'extraction d’itemsets et non pas de I'extraction de transactions (Aggarwal and Yu,
1998).

Dans les exemples que nous présenterons, un item sera présenté par une lettre minuscule. Un
ensemble d’items, par exemple {f, g}, sera noté fg pour simplifier la notation.

Définition 2.2.4. Une base de transactions est un ensemble de transactions notée Basep =
{T,T5,...,T,,}, ot n est le nombre de transactions dans la base.

Les séquences : En raison de I'évolution la nature des données dans de nombreuses ap-
plications, l'ordre des items dans une transaction peut étre considéré (Agrawal et al., 1994;
Zaki, 2001), et donc il est également possible d’exploiter 'ordre quand il est disponible. Consi-
dérons par exemple 'ordre des produits achetés par un client durant plusieurs sessions d’achat.
Les données dans ce cas sont dites séquentielles. Nous distinguons trois types de données séquen-
tielles : les bases de séquences, les séquences d’événements et les séries temporelles, que nous
allons détailler dans les définitions suivantes. Un point en commun entre ces trois types est que
l'ordre entre les items peut représenter une position temporelle (une date par exemple) ou une
position spatiale. La contrainte de I'ordre imposée sur les items dans les séquences rend leur ana-
lyse beaucoup plus complexe par rapport & I’analyse des bases de transactions non séquentielles.
Cela est di au fait que les algorithmes de fouille doivent prendre en compte 1'ordre des items, ce
qui augmente leur complexité.

Nous allons maintenant définir, de maniére formelle, la notion de séquence.

Définition 2.2.5. Une séquence de données est une liste ordonnée d’itemsets : S =< Iy, I,
N

A rappeler que l'ordre peut représenter une position temporelle ou spatiale. Pour un item,
le temps de son apparition ou ses coordonnées spatiales sont présentes en général mais seul leur
ordre est exploité pour former la séquence. Par exemple, dans un contexte de séquences d’achats,
la séquence < d,ab,c > est une séquence ordonnée par date croissante d’achat. A noter que
Iordre n’est pas présent entre entre a et b. Cela signifie que le client a acheté le produit d lors
d’un premier passage au magasin, puis les produits a et b lors de son deuxiéme passage, et enfin
le produit ¢ lors d’un dernier passage.

Définition 2.2.6. Soit S1 =< ay,a9,...,an, > et S2 =< by,by,...,b,, > deuxr séquences de
données. S1 est une sous-séquence de Sy (noté S; < Sq) s’il existe des entiers 1 < iy < iy <
v < i <m tels que a; C by, a2 C by, .an T by,

Définition 2.2.7. Une base de séquences est un ensemble de séquences notée Baseg =

{S1, S, ..., Sn}.

Les séquences d’événements : Les séquences dans une base de séquences sont générale-
ment courtes (Leleu et al., 2004). Cependant, plusieurs applications générent un autre type de
séquences : les séquences d’événements (Mannila et al., 1997). Une séquence d’événements est
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une longue séquence qui peut s’étendre sur plusieurs dizaines voire plusieurs milliers d’unités
temporelles (instants ou timestamps) sur lesquelles sont apparus plusieurs milliers d’événements
(itemsets) (Méger and Rigotti, 2004). Contrairement aux séquences, ou le temps d’apparition
d’un item n’est pas exploité, dans les séquences d’événements, la notion de temps concret est
généralement utilisée et associée a chaque événement.

Nous allons présenter maintenant, de maniére plus formelle, les définitions liées aux séquences
d’événements.

Définition 2.2.8. Soit I; C I l’ensemble d’items qui apparait a linstant t (au timestamp t), on
dit que Iy représente un événement.

Définition 2.2.9. Une séquence d’événements S est une liste ordonnée de couples (événe-
ment, instant), S =< (t1,It,), (t2, Ity )y vy (Eny Iy, ) > avec t1 < ta < ... < tp.

Parmi les exemples de séquences d’événements, nous pouvons citer une séquence d’achats en
ligne (qui représente 'historique d’achats et qui différe de transactions d’achats par la possibilité
de tracer l'ordre d’items dans le panier) (Korzaan, 2003), une séquence de clicks sur un site
Web (Giindiiz and Ozsu, 2003), une séquence de processus dans une chaine de production (Ho
et al., 2006), etc. Dans cette thése, nous nous intéressons particuliérement a ce type de séquences.
Un chapitre complet sera consacré & ’analyse des séquences d’événements.

Les séries temporelles : Un troisiéme type de données séquentielles peut étre généré
par plusieurs applications : les séries temporelles. Une série temporelle est une séquence de
valeurs métriques enregistrées a des intervalles de temps égaux (chaque minute, heure ou jour,
etc.) (Geweke and Porter-Hudak, 1983). La représentation des séries temporelles est différente
de la représentation des bases de séquences et des séquences d’événements, car elle est basée sur
les valeurs de mesure d’une seule variable. Par exemple, la variable peut étre une variable en
météorologie, qui peut représenter la valeur de température, d’humidité, ou de pression.

Définition 2.2.10. Soit X une variable qui représente une ou plusieurs mesures : X = (x1, T2, ...Tm).
Les valeurs de la variable X a l'instant t sont notées X;. Une série temporelle S est une suite
ordonnée des valeurs de mesures d’une seule variable X, notée S =< Xy, Xy,, ... X¢, >.

Les séries temporelles sont trés utilisées dans le domaine de 'analyse et de la prévision
économique (Granger and Newbold, 2014), le contrdle de systéme de télécommunications (Mas-
torocostas et al., 2012), le controle de qualité d’un systéme (Stépének et al., 2011), etc.

En plus des trois types de données séquentielles déja mentionnés, plusieurs chercheurs (Han
et al., 2011) ajoutent un quatriéme type : les séquences biologiques. Une séquence biologique
est une séquence de protéines ou d’acides aminés (Andreeva et al., 2014; Srinivasan et al., 2013).
Ces séquences portent un sens sémantique caché trés complexe et trés important. Analyser ces
séquences est incontournable pour comprendre les structures et les fonctions de diverses molécules
et donc pour mieux comprendre et traiter les maladies (Durbin et al., 1998). Cette analyse est
cependant complexe en raison de la diversité et du manque d’ontologies standards dans ces
séquences (Raza, 2012).

2.2.2 Autres types de données : les graphes, les textes, etc.

En dehors des transactions et des séquences, il existe plusieurs autres types de données simples
comme les graphes et les textes.

Un graphe est une structure de données plus générale que les séquences, dans laquelle les
données sont représentées par des sommets, et les relations entre les données par des liens : soit
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des arcs (pour les graphes orientés) ou des arétes (pour les graphes non orientés). On distingue
deux types de graphes : (i) les graphes homogénes : dans lesquels les noeuds sont de méme type (de
méme pour les liens), citons par exemple le graphe d’un utilisateur et de ses amis dans un réseau :
un utilisateur représente un nceud et ’amitié entre deux utilisateurs représente une aréte dans le
graphe; (ii) les graphes hétérogénes : dans lesquels les nceuds sont de différents types (de méme
pour les liens), citons par exemple les graphes de publications scientifiques ol un auteur ou un
article représente un noeud, et une citation représente une aréte. Les applications de graphes sont
trés nombreuses. Nous pouvons citer par exemple les graphes de systémes d’informations (Ghosh
et al., 2014), les réseaux multimédia (O’Callaghan et al., 2012), etc.

Un autre type de données simples sont les textes. Ils représentent un type de données treés
classique (Tan et al., 1999). Nous distinguons deux types de données textuelles : (i) les tableaux
de données : c’est un type de textes structurés dans lequel une donnée peut correspondre & un
produit, une personne, un objet, etc. Chaque donnée (ou instance) est décrite par un certain
nombre d’attributs; (ii) les textes semi-structurés : représentés par les documents X ML, qui
sont moins structurés qu’un tableau.

Dans la catégorie de données simples, nous pouvons également citer les images (Lowe, 1999),
les données spatiales (Samet, 1990), les données spatio-temporelles (Erwig et al., 1999), etc.

Nous allons maintenant présenter les techniques traditionnelles de fouille de données simples.

2.3 La fouille de données simples

Comme nous ’avons mentionné, la modélisation de données représente ’étape fondamentale
du processus de fouille de données, et celle sur laquelle la recherche scientifique focalise et avance
en continu. On distingue deux grands types de modélisation : descriptive et prédictive. Plusieurs
techniques ont été proposées dans la littérature afin de réaliser les deux types de modélisation.
Il est connu que quelle que soit la technique de modélisation utilisée, elle peut étre utilisée pour
des objectifs & la fois descriptifs et prédictifs. Nous nous intéressons maintenant aux techniques
de fouille de données standard : (i) 'extraction de motifs et de régles d’association, (ii) la classifi-
cation et (iii) le clustering. Nous détaillons plus précisément la premiére technique et la maniére
dont elle est appliquée sur des données simples, ce qui nous sert d’inspiration pour la fouille de
données complexes.

2.3.1 L’extraction de motifs et de régles d’association

L’extraction de motifs et de régles d’association (Agrawal et al., 1993; Srikant et al., 1997)
est un domaine classique dans la fouille de données. Cette tache s’applique généralement sur
les bases de transactions et les données séquentielles. Nous allons définir dans cette section les
notions liées a 'extraction de motifs et de régles d’association ainsi que les familles d’algorithmes
dédiées a la réalisation de cette tache. A noter que dans ce chapitre, nous ne présentons pas la
fouille de séquences d’événements représentée par l'extraction d’épisodes et par l'extraction de
régles d’épisode. Nous consacrons un chapitre complet & la fouille des séquences d’événements,
qui représente le coeur de cette thése.

Définissions maintenant les objets recherchés dans une base de transactions ou de séquences :
les motifs, et les notions associées.

Un motif M ala méme définition qu’une transaction et qu'un itemset, ¢’est-a-dire un ensemble
d’items. Cependant, le role des motifs en fouille de données est différent : ils représentent les
connaissances fouillées et on s’intéresse a leur fréquence d’apparition.

16



2.8. La fouille de données simples

Définition 2.3.1. Soit M un motif. Quand ’ordre d’apparition des items est considéré, le motif
est appelé un motif séquentiel (sequential pattern). Le premier item iy d’un motif séquentiel
représente un préfize et le dernier item i, est un suffize.

Définition 2.3.2. Une occurrence d’un motif signifie une apparition de ce motif dans une
transaction ou dans une séquence. Soit M un motif et T une transaction (ou S une séquence
dans le cas d’une base de séquences). Lorsque M est un sous-ensemble de T : M C T (ou une
sous-séquence de S : M C S), nous considérons que le motif M apparait dans la transaction
(ou dans la séquence) : une occurence de ce motif est trouvée. Le support de M, noté supp(M)
représente le nombre de transactions (ou de séquences) dans lesquelles il apparait (le nombre de
ses occurrences).

Définition 2.3.3. Soit M un motif et supp(M) son support. Si le motif M satisfait la fréquence
minimum exigée, il est appelé motif fréquent : si supp(M) > minsupp, ot minsupp est le seuil
minimum donné du support.

L’ensemble de techniques d’extraction de motifs s’appuie sur la notion de support de motifs
afin de n’extraire que les motifs fréquents. Cette notion de support représente une contrainte sur
les motifs. L’application de cette contrainte de support est nécessaire car elle permet de réduire
I’espace de recherche des motifs, et ainsi de limiter la consommation de ressources en temps et
en mémoire. Dans la fouille de motifs, une caractéristique exigée lors de I’évaluation du support
est anti-monotonicité (Agrawal et al., 1994).

Définition 2.3.4. De maniére générale, ’anti-monotonicité (Uryas’ev, 1988) est définie comme
suit : si un élément (ou un objet) viole une contrainte, donc tous ses sur-éléments (ou sur-objets)
violent la méme contrainte.

Le support des motifs doit étre anti-monotone (Agrawal et al., 1994) : si le motif < a,b > par
exemple n’est pas fréquent, aucun de ses sur-motifs ne peut étre fréquent. Ainsi, les algorithmes de
fouille ne considéreront aucun de ces sur-motifs pendant la recherche des motifs, ce qui représente
un gain de temps important. En plus de la contrainte de support, les techniques de recherche
des motifs ont souvent un point commun relatif a l'utilisation de deux phases : une phase de
génération de candidats (construction des motifs potentiellement fréquents dans la base) et une
phase d’évaluation de la fréquence des candidats (application de la contrainte de support afin de
savoir si les motifs candidats sont fréquents ou non). Nous allons maintenant présenter en détails
les techniques standards pour ’extraction de motifs.

Les différentes familles d’algorithmes : Deux familles d’algorithmes de recherche de motifs
sont connues dans la littérature, savoir les algorithmes basés sur le principe de recherche en largeur
d’abord et les algorithmes basés sur le principe de recherche en profondeur d’abord. Nous allons
introduire ces deux familles d’algorithmes en présentant leur principe général et des exemples
d’algorithmes connus.

— Meéthodes basées sur le principe de recherche en largeur d’abord (breadth-
first) : la premiére famille d’algorithmes d’extraction de motifs suit le modeéle de I’algo-
rithme Apriori (Agrawal et al., 1994) et adopte une approche pour explorer 'espace de
recherche des motifs : la recherche en largeur d’abord (breadth-first search). Dans la re-
cherche en largeur, les motifs de taille m+ 1 ne sont considérés qu’aprés avoir exploré tous
les motifs de taille m (la construction de motifs se fait de motifs de taille plus petite vers
les motifs de taille plus grande). Par conséquent, aucun motif fréquent ne peut contenir
un sous-motif qui n’est pas fréquent.
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Apriori est le premier algorithme de recherche de motifs dans une base de transactions.

Depuis 'apparition d’Apriori, de nombreux algorithmes d’extraction de motifs utilisent

ce méme principe. Les algorithmes de recherche de motifs en largeur d’abord suivent les

quatre étapes suivantes :

1. Phase d’initialisation : un passage complet sur la base est effectué afin d’évaluer le
support de tous les items ¢ de I (motifs de taille m = 1). Les items dont le support
est supérieur au support minimum minsupp sont retenus pour former ’ensemble de
motifs fréquents de taille 1. A D’issue de cette phase, commence l'itération basée sur
la succession des phases de génération de candidats et d’évaluation du support.

2. La génération de candidats : cette phase permet de créer des motifs candidats de taille
m+1 a partir de I’ensemble de motifs fréquents de taille m. Soit M,,,, M/, deux motifs
fréquents de taille m. Si |M,, N M,,| = m — 1, le motif issu de la jointure de M, et
M/, est un motif candidat de taille m + 1.

3. Evaluation du support des motifs candidats : un passage sur la base est effectué et a
chaque fois que le processus détermine qu’une transaction (ou une séquence) contient
un motif candidat, le support de ce motif est incrémenté de 1.

4. L’ensemble de motifs fréquents est augmenté par la sélection de motifs fréquents a la
fin de chaque itération. L’itération s’arréte quand aucun motif candidat n’est fréquent.

Concernant I'extraction de motifs séquentiels, les mémes phases sont appliquées en ajou-
tant une contrainte d’ordre : 'ordre des items doit étre respecté pendant la phase de
génération de candidats et la phase d’évaluation du support. La contrainte de ’ordre aug-
mente la complexité algorithmique (dans les étapes 2 et 3) et rend la tache d’extraction
de motifs séquentiels difficile. Pour cette raison, la recherche est trés dynamique dans ce
domaine. Nous allons présenter quelques algorithmes connus pour I'extraction de motifs
séquentiels.

La premiére proposition dans I’état de l'art pour extraire les motifs séquentiels est ’al-
gorithme GSP (Generalized Sequential Patterns) (Srikant and Agrawal, 1996). GSP est
également basé sur la recherche en largeur d’abord. Les apports de GSP par rapport a
lalgorithme Apriori reposent sur deux idées : (i) la génération de candidats : deux motifs
M, M’ de taille m peuvent générer un motif de taille m + 1, si M sans son préfixe est
identique au M’ sans son suffixe. Par exemple, les motifs < ¢,a > et < a,b > permettent
de générer le motif candidat < ¢,a,b >. De la méme maniére, les motifs < c,a,d > et
< a,d,e > permettant de générer le motif candidat < ¢, a,d, e >; (ii) la structure utilisée
pour représenter les candidats dans la base de séquences est un arbre de hachage pour
réduire le nombre de motifs candidats.

En utilisant également le principe de parcours de ’espace de recherche en largeur d’abord,
Palgorithme SPADE (Zaki, 2001) élague I'espace de recherche en regroupant les candidats
par catégorie. SPADE est connu pour sa gestion de données en mémoire : les motifs
fréquents ayant leurs premiers items identiques, ce qui permet de décomposer le probléme
de recherche de motifs en sous-problémes qui seront traités parallélement en mémoire.
L’avantage de méthodes basées sur le principe de recherche en largeur d’abord est qu’elles
garantissent que ’ensemble final de motifs fréquents est complet (aucun motif fréquent
non extrait). Cependant, plusieurs limitations sont présentes. Un trés grand nombre de
candidats peut étre généré, et chaque phase d’évaluation (pour calculer le support des
motifs candidats) déclenche un parcours de la base compléte. Par conséquent, les res-
sources en temps et en mémoire peuvent exploser avant méme de construire les motifs
les plus longs (Aggarwal and Han, 2014). Ces algorithmes, comme tous les algorithmes
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basés sur Apriori, ont des difficultés & parcourir de longues séquences. En effet, les longues
séquences sont formées a partir d’un nombre important d’itemsets et le nombre de motifs
candidats générés augmente de fagon exponentielle avec la longueur de ces itemsets.

— Meéthodes basées sur le principe de recherche en profondeur d’abord (depth-
first search) : Afin de traiter les limitations présentes dans les algorithmes basés sur
la recherche en largeur d’abord, des méthodes basées sur le principe de recherche en
profondeur d’abord ont été proposées. L’idée principale est de faire grandir un motif
autant que possible jusqu’a ce que le support de ce motif ne satisfasse plus le seuil de
support minimum (Agarwal et al., 2000; Aggarwal and Han, 2014). Contrairement aux
méthodes en largeur d’abord, il n’existe pas de phase standard a suivre pour les méthodes
de recherche de motifs en profondeur. Cependant, de nombreuses méthodes utilisent une
structure en arbre de maniére a ce que tout chemin de la racine & une feuille représente
un motif candidat.

Parmi les algorithmes connus pour le parcours en profondeur d’abord, nous pouvons citer
lalgorithme PSP (Prefix Tree for Sequential Pattern) (Masseglia et al., 1998). PSP met
en place et exploite un arbre de préfixes pour gérer les candidats. C’est aussi le principe
adopté par FreeSpan (Han et al., 2000a) et amélioré par PrefixSpan (Han et al., 2001).
L’algorithme FreeSpan (Frequent pattern-projected Sequential pattern mining) (Han
et al., 2000a) propose la projection (le partitionnement) de la base de données en fonction
des items fréquents. La base est alors projetée en plusieurs bases plus petites et les motifs
fréquents grandissent avec le nombre de projections. Le temps de réponse est donc diminué
car chaque base projetée est plus petite et facile traiter. FreeSpan a tout de méme un
défaut : une sous-séquence peut étre générée par n’importe quelle combinaison dans une
séquence, donc 'algorithme doit conserver la totalité de la séquence dans la base d’origine
sans réduire sa taille.

Prefixspan (Han et al., 2001) propose d’analyser les préfixes communs que présentent
les séquences dans la base de données. A partir de cette analyse, I'algorithme construit
des bases de données intermédiaires qui sont des projections de la base d’origine déduites
& partir des préfixes identifiés. Ensuite, dans chaque base obtenue, PrefixSpan cherche &
faire croitre la taille des motifs découverts en appliquant la méme méthode de maniére
récursive. PrefixSpan est parmi les algorithmes les plus connus dans la recherche de motifs.
Les algorithmes basés sur la recherche en profondeur d’abord comportent tout de méme
des inconvénients. Lorsque le nombre de motifs est trés grand, l'algorithme aura des
difficultés en terme de temps pour finir le processus de fouille sur une branche de 'arbre.
Pour cela, des contraintes sont nécessaires pour arréter le processus (Stone and Sipala,
1986). Encore plus, lors de la recherche de 'occurrence d’un motif, le processus peut étre
infini si 'arbre est trés profond.

L’extraction de régles d’association : Dans de nombreuses applications, 'extraction de
motifs fréquents est suffisante pour répondre aux objectifs applicatifs, donc il n’y a pas de né-
cessité de générer les régles d’association. Cependant, dans d’autres applications, notamment
celles ayant un objectif de prédiction, les régles d’association sont incontournables. Une régle
d’association R : M — N est une implication de type : si un élément M (appelé antécédent)
apparait, alors un autre élément N (appelé conséquence) apparait avec un probabilité relative-
ment élevée. Les régles d’association sont souvent utilisées pour des objectifs de prédiction (Yin
and Han, 2003). Par exemple, dans les magasins, les informations sur les achats des clients sont
sauvegardées. Les commercants sont intéressés par la prédiction de ce que les clients vont acheter
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(la conséquence de la régle). Ces informations servent a bien mener les campagnes marketing et
& améliorer les relations clients par ’exploitation des régles d’association.

La génération de régles d’association & partir de motifs fréquents est une tache simple dans
la littérature et se fait traditionnellement en deux étapes (Agrawal et al., 1994). La premiére
consiste & extraire ’ensemble des motifs fréquents. La deuxiéme a pour objectif de construire les
régles & partir de ces motifs : identifier 'antécédent et la conséquence.

Définition 2.3.5. Soit F' un motif. VM,N : FF = M UN, la régle R : M — N est une régle
d’association candidate avec supp(R) = supp(F). Le motif M représente l'antécédent de la
régle et le motif N représente sa conséquence.

Définition 2.3.6. Soit R: M — N une régle d’association. La confiance de R notée conf(R :
M — N) représente la probabilité d’apparition de la conséquence N de la régle R sachant que
l'antécédent M est apparu. La mesure de confiance est représentée par l’équation suivante :

supp(M U N)

conf(R: M — N) = supp(M)

(2.1)

St la confiance de la régle dépasse un seuil minimum minconf, la régle est dite une régle confiante.
Généralement, seules les régles dites confiantes sont recherchées.

Notons que pour les motifs séquentiels, F' = M - N, qui considérent I'ordre entre les items,
la confiance représente la probabilité d’apparition de la conséquence N de la régle R apres
I’antécédent M sachant que ce dernier est apparu.

Selon plusieurs travaux (Liu, 2011), toutes les informations nécessaires pour le calcul de la
confiance d’une régle sont disponibles en amont : le motif /' = M U N a partir duquel la régle
R : M — N est construite est un motif fréquent, et par le critére d’anti-monotonicité, tous
ses sous-motifs sont fréquents et leur support a été calculé pendant le processus d’extraction de
motifs (donc on I’a en mémoire). Ceci rend la tache de génération des régles d’association assez
simple.

Les auteurs de l'algorithme Apriori proposent un algorithme pour la génération des régles
d’association souvent utilisée pour cette tache : GenRules (Agrawal et al., 1994). Le principe de
cet algorithme est le suivant : pour chaque motif fréquent F', 'algorithme commence & construire
les régles d’association dans lesquelles les conséquences (les motifs N) sont composés d'un seul
item. Puis, une fois une régle d’association validée (confiante), 'itération de 'augmentation de
la taille de la conséquence commence : un item de 'antécédent est déplacé pour qu’il fasse partie
de la conséquence, et la nouvelle régle d’association est évaluée par la mesure de confiance afin
de tester sa validité.

2.3.2 La classification

La classification (qui rentre dans la catégorie de 'apprentissage supervisé) est le processus qui
consiste & trouver un modeéle ou une fonction qui distingue les catégories (appelées étiquettes) de
classes présentes dans les données, a partir des attributs qui caractérisent ces données (Dietterich,
1998). Généralement, la classification est réalisée en deux étapes. On dispose au départ d'un
échantillon de données dit exemples d’apprentissage dont les catégories (étiquettes) sont connues
(c’est pour cette raison que la classification rentre dans le cadre d’apprentissage supervisé). Cet
échantillon est utilisé pour 'apprentissage du modéle. Comme tout algorithme d’apprentissage
automatique, il est nécessaire ensuite d’étudier la qualité du modéle appris. Pour cela, on utilise
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souvent un deuxiéme échantillon indépendant, dit de validation ou de test. Le modéle construit,
connu sous le nom de classifieur, est ensuite utilisé pour classifier les nouvelles données.
Présentons ces concepts de maniére plus formelle :

Définition 2.3.7. Soit BD une base qui contient des objets : des images, des transactions, des
séquences, des graphes, etc. Soit O = {01, 09, ...0,} Uensemble des objets dans BD. Chaque objet
est représenté par une description : l’ensemble des valeurs de ses attributs. Pour ['objet o;, sa
description est {d;,,d;,, ...d;,, }. Soit C = C1,Ca,...,C. Uensemble des étiquettes des classes. La
classification supervisée définit la fonction suivante : chaque objet o; est associé a une étiquette
de classe Cy. Cette fonction est notée C’f(oi,Ck). La classification supervisée consiste alors
a déterminer une procédure de classification : & partir de la description de l'objet, la procédure
détermine Uétiquette de la classe de l’objet : CY : {d;,, d;,,...d;, } = Ch.

Prenons un exemple dans le domaine bancaire. Un banquier veut pouvoir prédire si son client
sera capable de rembourser son prét. Pour cela il collecte des informations sur son client : age,
profession, revenus, etc. Puis, en fonction de ces observations, il accepte ou refuse ’octroi du prét.
La régle d’octroi du prét est apprise au préalable & partir des clients dont les caractéristiques
ainsi que l'étiquette “prét remboursé” sont connues. En utilisant la fonction de classification, un
nouveau client est classé dans une des deux classes : apte & rembourser ou ne pas rembourser le
prét.

Quelle que soit la méthode de classification, un probléme important peut influencer la qualité
du modéle : le manque de données disponibles pour réaliser I’apprentissage ou la présence de
données inadéquates (incertaines ou imprécises), qui empéche la construction d’un modéle fiable.
Dans I'état de ’art, nous pouvons distinguer plusieurs familles de méthodes de classification.
Parmi les familles de méthodes les plus connues nous citons les arbres de décision (Quinlan,
1986), les réseaux de neurones (Wan, 1989), les machines a support vecteurs (SVM) (Vapnik and
Vapnik, 1998), les classificateurs de Bayes (Hanson et al., 1991), etc.

2.3.3 Le clustering

Le clustering (qui rentre dans la catégorie de ’apprentissage non supervisé) est le processus
qui consiste & diviser automatiquement les données en groupes ou en classes (appelés clusters).
L’ensemble de clusters issus d’un seul processus représente un clustering ou un schéma de clus-
tering (Jain and Dubes, 1988). Contrairement a la technique de classification, un modeéle de
clustering est appris a partir de données non étiquetées (a savoir les informations sur les catégo-
ries de classes ne sont pas connues).

Les objets (les éléments) de chaque cluster sont similaires les uns aux autres, et non similaires
aux éléments d'un autre cluster en se basant sur une mesure de distance (Han et al., 2011). Par
conséquent, le choix de la mesure de distance ou de similarité est une question primordiale
pour les méthodes de clustering car elle influence la nature et la qualité du clustering. A noter
que chaque domaine d’application possédant ses propres données, il peut posséder également sa
propre mesure de distance ou de similarité. I faut concevoir alors une mesure différente pour
chaque domaine d’application ou chaque type de données, permettant de distinguer au mieux les
différences entre les données.

Présentons la tache de clustering de maniére plus formelle :

Définition 2.3.8. Soit BD défini dans la section précédente (voir section 2.5.2 définition 2.5.7),
la classification non supervisée (le clustering) définit la fonction suivante : chaque paire d’objets
0i, 0; est associée a une distance : (01, 02,dist(01,02)), ot “dist” est la fonction de distance.
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La classification non supervisée (clustering) consiste alors a déterminer une procédure de
regroupement des objets : a partir de la description d’un sous-ensemble d’objets O' et de la
fonction de distance, la procédure forme plusieurs clusters, comme le cluster C; de la maniére
suivante : C : O dist — C; : (Y(04,0;) € O' : dist(0;,0;) est minimale) A (3 0" C O : Yoy, €
O" : dist(o;,01) est mazximale).

Prenons a nouveau ’exemple du domaine bancaire. Plusieurs observations peuvent étre col-
lectées sur les clients, comme par exemple la nature des transactions bancaires. Il existe des
profils-type de clients. L’objectif est alors d’une part de découvrir ces profils-type (par la tache
de clustering) a partir de 'information sur les transactions bancaires des clients, et d’autre part
de déterminer, pour chaque client, a quel profil il appartient.

Dans la littérature, plusieurs méthodes ont été proposées pour le clustering. Nous distinguons
trois types principaux de méthodes : (i) les méthodes de clustering hiérarchique (basées sur
la construction d’arbres) (Kaufman and Rousseeuw, 2009), (ii) les méthodes de clustering par
partitionnement (basées sur la sélection du meilleur schéma de clustering en comparant plusieurs
schémas candidats), comme l'algorithme des k-moyennes (k-means) (MacQueen et al., 1967)
qui est sans doute la méthode de partitionnement la plus connue et la plus utilisée dans divers
domaines d’application ; (iii) les méthodes probabilistes (basées sur 'estimation de la densité de
probabilité) (Dempster et al., 1977).

Il est important de mentionner que les techniques de classification et de clustering, que nous
avons briévement présentées, ne représentent pas le cceur de notre travail. C’est pour cette raison
que nous ne les détaillerons pas.

Nous avons présenté dans cette section les techniques de fouilles de données simples. Passons
maintenant & celles de données complexes.

2.4 Vers des données complexes

Comme nous "avons mentionné dans I'introduction de ce manuscrit (voir section 1.1 page 3),
les données actuellement générées ne sont en général plus des données simples, elles sont dispo-
nibles en immense quantité et sous de nouvelles formes : non structurées et parfois en structures
multiples. Par ailleurs, elles portent de nouvelles caractéristiques : vélocité, bruit, etc. Nous
choisissons de les appeler données complexes. De notre point de vue, la généralisation des don-
nées issues du Web est la raison principale de I'apparition et de la prédominance des données
complexes. Au sein du Web (en considérant le contenu, les liens, etc.), nous pouvons collec-
ter plusieurs catégories de données : des séquences, des graphes, des textes, etc. chacune ayant
des caractéristiques particuliéres (Kosala and Blockeel, 2000). C’est pourquoi, la majorité des
exemples que nous citons sont issus du Web.

Présentons maintenant la définition de données complexes (introduit de fagon informelle dans
le chapitre d’introduction de ce manuscrit).

Définition 2.4.1. Les données complexes sont des données qui portent au moins une des
trois caractéristiques suivantes : (i) trés volumineuses : il y a une immense quantité de données
générées, (ii) véloces : la fréquence a laquelle les données sont générées, capturées et partagées est
tres €élevée, (iii) variées : les données sont bruitées, brutes et non structurées (des mots, images,
vidéos, séquence de signauz de capteurs, etc.) et provenant potentiellement de plusieurs sources.

Comme nous ’avons mentionné, les données complexes ont un grand pouvoir prédictif en
raison de leur richesse en information (Lohr, 2012). Par conséquent, de nombreuses applications
exigent désormais ’extraction de connaissances de plus en plus sophistiquées et évoluées au sein
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des données complexes. Ainsi, la fouille de données complexes devient une tache de plus en plus
importante en fouille de données.

Dans cette section, nous allons tout d’abord présenter quelques exemples de données com-
plexes ou de données devenues complexes. Ensuite, nous allons introduire les défis de la fouille
de données complexes, ainsi que les nouvelles connaissances fouillées.

2.4.1 Quelques exemples de données complexes

Un constat a récemment été fait que plusieurs types de données simples sont devenus com-
plexes et que de nouveaux types sont apparus en tant que données complexes. Il est également
important de mentionner qu’'un ensemble de données simples peut former des données com-
plexes, car dans ce cas, I’ensemble de données devient hétérogéne avec des structures multiples.
Prenons I'exemple d’un ensemble “texte-image-vidéo” qui constitue, de notre point de vue, un
type fréquent de données complexes. Ces données sont aisément disponibles sur le Web.

Nous allons maintenant présenter les types de données complexes les plus étudiés dans la
littérature.

2.4.1.1 Les séquences d’événements

Récemment, les séquences d’événements (voir définition 2.2.9 page 15) ont changé de ca-
ractéristiques, principalement en raison du changement de caractéristiques des événements les
constituant. Avant, les séquences étaient structurées et stables, désormais, les événements les
constituant : (i) ne sont plus un simple ensemble d’items (structurés), ils ont désormais des
formes non structurées (comme par exemple le cas d’un événement représenté par une phrase
écrite par un utilisateur. La séquence devient alors une séquence de phrases) ; (ii) de plus en plus
d’événements sont générés et la séquence devient donc de plus en plus longue, ce qui augmente
son volume; (iii) les événements provenant des sources multiples, n’ont pas tous la méme struc-
ture. Pour ces raisons, nous considérons que les séquences d’événements deviennent des données
complexes et les algorithmes congus pour la fouille de séquences d’événements simples ne sont
plus adaptés. Nous nous intéressons, dans cette thése, a la fouille de séquences d’événements
complexes. Nous allons détailler les algorithmes de la fouille de ces séquences dans une section
ultérieure (section 2.5 page 28).

2.4.1.2 Les graphes dynamiques

Comme nous 'avons mentionné (voir section 2.2.2 page 15), nous considérons les graphes
comme un type de données simples. Cependant, un type récent de graphes est apparu : les
graphes dynamiques, dits également évolutifs (en opposition aux graphes statiques) (Likhachev
et al., 2008; Beck et al., 2014). Dans un graphe dynamique, la structure du graphe change au fil
du temps : des arétes et/ou des sommets disparaissent, apparaissent, etc. (Cortes et al., 2012;
Desmier et al., 2013). Nous pouvons citer 'exemple d’un graphe d’utilisateurs dans un réseau
social, ot les liens d’amitié changent au fil du temps. Ce changement permanent de structure est
la raison pour laquelle nous considérons les graphes dynamiques comme des données complexes.

Définition 2.4.2. Un graphe dynamique est une paire G = (V, E), ou V est une fonction
V(t) qui associe a tout instant t un ensemble de sommets, et E est une fonction E(t) qui associe
a tout instant t un ensemble d’arétes.

L’objectif de la fouille de graphes dynamiques est de comprendre les raisons de leur évo-
lution, de prédire cette évolution, de ’empécher, etc. Les modéles de fouille congus pour les
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graphes non dynamiques (ou statiques) ne sont pas adaptés car, entre autres, ils ne gérent pas
l'aspect dynamique (Ilcinkas et al., 2014). Méme les modéles ayant une certaine tolérance aux
fautes (c’est-a-dire aux légers changements de structure) deviennent insuffisants : les graphes
dynamiques changent en continu, les modéles doivent étre adaptés pour capturer un changement
des qu’il se produit (Ilcinkas et al., 2014). Pour cela, des algorithmes dits dynamiques sont propo-
sés (Nikolopoulos et al., 2012; Zakrzewska and Bader, 2015). Un algorithme dynamique considére
un graphe dynamique comme étant une suite de graphes statiques. Cet algorithme commence par
la détection d’une ou plusieurs propriétés évolutives du graphe (des caractéristiques qui changent
au fil du temps). L’évolution des valeurs de ces propriétés permet de “mettre a jour” le résultat
de la fouille du graphe (au lieu de le fouiller & nouveau) pour chaque changement dans le graphe,
c’est-a-dire pour chaque nouveau graphe statique.

2.4.1.3 Les textes bruts

En dehors des deux types de textes simples précédemment mentionnés (section 2.2.2 page 15),
un troisiéme type de texte devient trés courant : le texte brut (Feldman and Sanger, 2007).

Les auteurs définissent un texte brut comme une séquence de caractéres prise parmi un
ensemble fini de caractéres d’out toute mise en forme est absente (Aggarwal and Zhai, 2012;
He et al., 2013). Les caractéres intégrent toutes les lettres de I’alphabet (peu importe I’alphabet,
en préservant la distinction entre majuscule et minuscule), les symboles numériques et mathé-
matiques qui peuvent étre tapés sur un clavier d’ordinateur, etc.

Définition 2.4.3. Soit I = {i1,i2,...,im} un ensemble fini de caractéres. T est un texte brut :
T =<11,%9,...,in > et est souvent appelé un “document”.

L’analyse d’un texte brut commence par la reconnaissance des mots (Aggarwal and Zhai,
2012). Ensuite, c’est ’enchainement de mots qui est traité. Cependant, un texte brut peut étre
“standard”, c’est-a-dire composé des mots du dictionnaire sans fautes d’orthographes ni de gram-
maires, mais aussi “non standard”, c’est-a-dire qu’il il peut violer de nombreuses régles gram-
maticales. Prenons '’exemple de messages d’utilisateurs postés dans un réseaux social : un texte
écrit par un utilisateur peut étre un mélange de frangais et d’anglais, sans respecter aucune régle
grammaticale, utiliser des raccourcis (le langage SMS (Fairon et al., 2007), les smileys (Mar-
coccia, 2000), etc.). De plus, les documents textuels deviennent de plus en plus volumineux et
nombreux (Lamirel and Cuxac, 2013).

L’objectif de la fouille de texte brut est donc de traiter une grande quantité de textes afin d’en
comprendre le sens : extraire les motifs et les relations sémantiques entre ces motifs en utilisant
les techniques de traitement automatique des langues (TAL) (Gupta and Lehal, 2009). A noter
que la fouille de textes simples (tableaux de données ou textes semi-structurés) ne requiert pas
I’application de techniques de traitement automatique des langues.

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour le traitement de grandes quantités de textes.
Cependant, ces solutions ont encore des limites (Rebholz-Schuhmann et al., 2005; Oda et al., 2008;
Dai et al., 2010) : (i) 'analyse sémantique est encore coiiteuse en temps et en mémoire requis
pour les textes trés volumineux, ainsi que pour les textes multi-langues; (ii) 'exploitation des
connaissances liées au domaine d’un texte est trés importante car elle influence le sens des motifs
extraits (Rajpathak et al., 2012; Rajpathak, 2013). Cependant, les textes multi-domaines ne sont
pas encore efficacement fouillés (Aggarwal and Zhai, 2012). La fouille de texte brut est donc un
domaine dynamique, qui comporte encore de nombreux défis.
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2.4.1.4 Les flux de données

Un autre type de données complexes, pour lequel les recherches sont particuliérement actives,
sont les flux de données. Un flux de données est une séquence infinie d’éléments générés de fa-
gon continue & un rythme rapide (Krempl et al., 2014). Le terme “rapide” signifie que la vitesse
d’arrivée des nouveaux éléments est grande relativement aux capacités de traitement et de sto-
ckage (Csernel et al., 2005). Il est important de noter que la nature d’un élément dans un flux
peut varier. Un élément peut étre constitué d’un ou de plusieurs événements (ce qui constitue
un flux d’événements) (Cugola and Margara, 2012), étre un graphe (ce qui constitue un flux de
graphes) (McGregor, 2014), un texte brut (ce qui constitue un flux de textes) (Aggarwal and
Zhai, 2012), etc. Nous allons présenter la définition formelle d’un flux de données :

Définition 2.4.4. Soit E un ensemble d’éléments (événements, graphes, textes, etc.) qui peut
étre infini. F =< (t1, Ey,), (t2, Bty )y oy (tn, Et,) > (avec t1 < tg < ... < t, An =~ 00) est un
flux de données. Le flur a une longueur infinie et sa vélocité peut étre déduite en fonction des
instants d’apparition t; de ses éléments.

Comme nous pouvons le remarquer, la définition d’un flux de données est semblable & celle
d’une séquence d’événements. La différence majeure réside dans la vélocité qui n’est pas un
facteur important dans une séquence d’événements et dans 'infinité du flux.

La généralisation de données du Web est la raison principale de I'apparition d’un grand
nombre de flux de données (Bifet, 2013). Prenons par exemple les flux de messages d’utilisateurs
dans un blog, les flux de pages Web (qui forment des graphes en raison des hyperliens), les flux
d’articles scientifiques publiés avec les citations, etc. ou bien toutes ces caractéristiques au sein
d’un méme flux.

Quel que soit le domaine auquel ils sont appliqués, les algorithmes de traitement de flux de
données doivent respecter un certain nombre de contraintes (Aggarwal, 2007). (i) ils ne peuvent
pas stocker toutes les informations disponibles en raison du volume du flux de données; (ii) en
raison de la vélocité et du volume du flux, les algorithmes de traitement n’ont droit qu’a une seule
passe sur chaque élément et, malgré 'infinité du flux, doivent s’exécuter en utilisant une mémoire
de taille finie; (iii) étant donné le rythme élevé d’arrivée des données, le temps de traitement par
élément doit étre impérativement court.

Dans cette thése, nous nous intéressons a la prédiction dans un flux de données. Nous allons
détailler les techniques de fouille de flux de données dans une section ultérieure.

2.4.2 Les défis de la fouille de données complexes

Pour minimiser le défi associé au volume de données, une des solutions est de simplement
améliorer la capacité de mémoire et la puissance de calcul (Wu et al., 2014), ou d’utiliser des
plateformes de traitement intensif et en temps réel de données, telles que Apache Hadoop (Apache
Hadoop, 2005), ou STORM (Apache Storm, 2012), qui ont émergé avec 'apparition de données
complexes. Quel que soit le type de données complexes, leur grand volume n’est pas la seule
source de défi qu’elles apportent & la fouille de données. La complexité de la fouille de données
complexes est liée & d’autres aspects de ces données (Aggarwal, 2015; Wu et al., 2014) :

— Les données hétérogenes : bien qu’habituellement décrites comme non structurées, les don-

nées complexes peuvent également contenir des données structurées ou semi-structurées
(par exemple un mélange de texte, d’images et de vidéos) (Fan and Bifet, 2013). Les
données & traiter ont donc une structure hétérogéne et cela complexifie la tache de
fouille de données car il faut soit proposer une structure unique des données avant leur
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modélisation, soit proposer un algorithme de fouille capable de traiter cette hétérogé-
néité en appliquant des techniques innovantes d’intégration de données (Cali et al., 2013;
Vincini et al., 2013). Ces techniques exigent souvent la présence et 'exploitation de mé-
tadonnées pour chaque structure de données (Ochsenbein and Ortiz, 2001).

Les dépendances dans les données : la dépendance représente le fait d’avoir des relations
explicites ou implicites entre les données. Prenons ’exemple d’'un graphe d’utilisateurs
d’un réseau social. Les arétes représentent une dépendance explicite entre les utilisateurs.
Dans une séquence d’événements, les dépendances sont implicites : deux messages suc-
cessifs dans un blog sont liés 'un & Pautre. Ainsi, les données temporelles déterminent
implicitement une dépendance entre des éléments successifs. Comme ces dépendances im-
plicites sont difficiles & trouver, les exploiter est également complexe. Les dépendances
dans les données apportent beaucoup d’informations, leur prise en compte est donc im-
portante dans le processus d’extraction de connaissances et d’évaluation de données (Ag-
garwal, 2015). Ceci ajoute des contraintes sur la fouille de ces données et augmente donc
la complexité algorithmique.

Les associations sémantiques au sein des données : les associations sémantiques sont
des connexions, comme par exemple la connexion entre deux phrases successives dans
un texte, qui peuvent étre considérées comme des dépendances implicites, la différence
est qu’elles exigent une connaissance experte (linguistique par exemple) pour les ex-
traire (Jiang et al., 2012; Viswanathan and Krishnamurthi, 2012)). Les multiples sources
des données, comme les actualités sur le Web, les commentaires sur Twitter, les images
sur Flickr, les vidéos sur YouTube, etc. peuvent toutes discuter en méme temps d’un
méme événement social (par exemple le gagnant d’un prix académique). Il est indéniable
qu’il existe une association sémantique trés forte entre ces données. Extraire les asso-
ciations sémantiques a partir d’'un ensemble hétérogéne de données peut aider & amé-
liorer la performance de plusieurs applications. Cela est le cas par exemple dans les
systémes de recommandation (Wang et al., 2009). Cependant, il est trés complexe de
découvrir de telles relations sémantiques & partir de données hétérogénes car il faut tout
d’abord s’attaquer au probléme de I'hétérogénéité dans les données (Rishe et al., 2000;
Vincini et al., 2013).

2.4.3 L’impact de données complexes sur la fouille de données : les nouvelles

connaissances fouillées

Rappelons que les données complexes contiennent une trés grande richesse d’informations non

présente dans les données simples, ce qui les rend trés prometteuses (Wu et al., 2014). Les données
complexes peuvent cacher des informations trés importantes qui représentent, par exemple, un
risque ou bien une solution future pour ’application dont elles sont extraites. Ces informations,
une fois détectées, peuvent aider & améliorer ’application et & mieux comprendre son évolution.
Par conséquent, de nouveaux axes de recherches dans le domaine de la fouille de données sont
apparus pour extraire des nouvelles connaissances :
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— Les événements émergents. La détection d’événements émergents est généralement repré-

sentée par la détection des thémes émergents (appelée parfois détection des tendances) et
par la détection des nouvelles de derniére heure dites “breaking news” (Cataldi et al., 2010;
Mathioudakis and Koudas, 2010; Alvanaki et al., 2011; Budak et al., 2011). La détec-
tion des événements émergents est un domaine récent dans la fouille de données, qui
est apparu dans les flux de données issus de réseaux sociaux. Elle consiste en la détec-
tion, en temps réel, des événements (thémes ou tendances) les plus fréquents au cours
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d’une période et en la détection des événements devenus fréquents de maniére impré-
vue (breaking news). En principe, la détection de ’émergence exige la surveillance de
la fréquence d’apparition des événements au fil du temps, afin de décider leur émer-
gence, bien avant qu’ils soient trés fréquents, ce qui permet au systéme d’agir ou de
réagir au bon moment (Cataldi et al., 2010). Cependant, les algorithmes traditionnels,
souvent de clustering ou des modéles statistiques, ne sont pas adaptés pour plusieurs
raisons (Ma et al., 2013) : (i) ils reposent souvent sur ’exploitation d’un grand histo-
rique de données sur une longue durée, ce qui ne permet pas de détecter I’émergence
présente sur une période courte par manque d’historique; (ii) ils ne sont pas capables
de gérer le bruit souvent présent dans les données, ce qui peut conduire a la détection
d’une fausse émergence ou a la non détection d’une émergence effective. Par consé-
quent, les nouveaux algorithmes de détection de ces connaissances doivent faire face
a D’historique de données et au bruit, en extrayant et en exploitant les dépendances
et les associations sémantiques cachées dans les données (Saha and Sindhwani, 2012;
Aggarwal and Subbian, 2012). Ces techniques sont détaillés dans une section ultérieure
(voir section 2.7).

Les opinions et les sentiments. Ce domaine, qui fait partie de la fouille de texte, a pour
object de découvrir et d’examiner les avis d’utilisateurs (avis positifs, négatifs, neutres,
etc.) sur un produit, un site Web, etc. Les algorithmes standards de traitement automa-
tique des langues ne sont pas adaptés pour cette tache pour plusieurs raisons (Maynard
et al., 2012) : (i) ils sont congus pour l'analyse de textes “standards”, ¢’est-a-dire composés
des mots du dictionnaire sans fautes d’orthographes ni de grammaires et non pas pour les
textes bruts générés par les utilisateurs; (ii) ils ont des difficultés & comprendre le sens de
textes qui sont souvent trés courts et dans lesquels les informations sont contextuelles et
implicites. Cependant, plusieurs nouveaux algorithmes sont proposés dans la littérature
pour fouiller ce type de connaissances. Ils sont basés par exemple sur la reconnaissance
d’événements (Maynard et al., 2012), 'annotation automatique de gros corpus de textes
pour améliorer la classification des opinions et des sentiments (Vinodhini and Chandrase-
karan, 2012), 'extraction de relations syntaxiques (Greene and Resnik, 2009) et de mots
dits “shifter”, c¢’est-a-dire qui influencent fortement la classification (Li et al., 2010), etc.
Les utilisateurs spammeurs. En opposition aux méthodes traditionnelles de détection de
spam (comme dans les courriels électroniques), de nouvelles méthodes sont apparues avec
les réseaux sociaux. En effet, dans les réseaux sociaux ot les données sont générées par
les utilisateurs, il existe des utilisateurs appelés “spammeurs” qui diffusent des mots clés
ou des messages indésirables contenant, par exemple, des hyperliens “spam”, qui peuvent
influencer négativement la pertinence de ’application. Pour détecter ces utilisateurs, les
algorithmes traditionnels de détection de spam ne sont pas adaptés, car ils sont sou-
vent basés sur un systéme de filtrage pour distinguer le contenu (les mots indésirables
par exemple) censés augmenter la probabilité d’'un message d’étre un spam (Cormack,
2007). Cependant, dans les réseaux sociaux, les spammeurs insérent souvent, dans le
contenu diffusé, des mots représentant des événements typiques ou de derniére heure,
ce qui encourage les autres utilisateurs a leur faire confiance et a cliquer sur des liens
spams, et cela devient donc difficile de les filtrer (Benevenuto et al., 2010). Par consé-
quent, de nouveaux algorithmes sont proposés basés par exemple sur I'étiquetage de pro-
fils d’utilisateurs, & savoir classer chaque profil comme spammeur ou non spammeur,
puis sur 'apprentissage automatique, & partir de ces profils, d’'un modéle qui sera appli-
qué pour filtrer les nouveaux profils (Benevenuto et al., 2010; Halpin and Blanco, 2012;
Fei et al., 2013). Cependant, deux maniéres pour 1'étiquetage de profils d’utilisateurs sont
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connues dans la littérature : (i) en se basant sur le contenu diffusé par chaque profil (Lee
et al., 2010), (ii) en se basant sur 'influence de chaque profil dans le réseau social et sur
sa confiance attribuée par les autres profils (Ghosh et al., 2012).

— Les liens. C’est un domaine récent, motivé par la généralisation de données hétérogénes,

volumineuses et brutes. Ce domaine regroupe I’analyse des liens (Feldman, 2002), la fouille
du Web (Eirinaki and Vazirgiannis, 2003), la fouille de données relationnelles (Dzeroski,
2010) et la fouille de graphes (Washio and Motoda, 2003). Un lien représente une relation
entre objets et peut donc étre un hyperlien dans une page Web, une relation d’amitié
(entre deux utilisateurs dans un réseau social), une citation entre deux documents, etc.
La fouille de liens considére explicitement les liens entre les données dans le processus de
fouille (Getoor and Diehl, 2005). Comme dans la fouille d’autres connaissances présentées
précédemment, le défi dans la fouille de liens & partir de données complexes, est représenté
par le fait que les données sont hétérogénes avec des structures multiples et I'existence
de plusieurs types de relations entre eux. Les algorithmes traditionnels, comme la fouille
par régles d’association ou par clustering, tentent de trouver des relations entre objets
souvent homogenes et liés par une unique relation (Getoor, 2003), ils ne sont donc pas
adaptés a la fouille de liens. Par conséquent, de nouveaux algorithmes sont proposés
dans la littérature, ils exigent souvent la présence de métadonnées pour chaque objet afin
de traiter le probléme d’hétérogénéité. Ces algorithmes considérent les caractéristiques
présentes dans les liens et les informations dans le contenu des objets liés (Richardson
and Domingos, 2001).
Parmi les taches les plus connues pour la fouille de liens, nous pouvons citer (Getoor, 2003;
Lu and Getoor, 2003) : la classification des liens, la prédiction du nombre des liens, la
prédiction du type des liens, la prédiction de liens, la prédiction de l'identité des objets,
I’extraction de sous-graphes, etc.

2.5 La fouille de séquences d’événements

Dans cette section, nous nous intéressons a un type particulier de données complexes : les
séquences d’événements S =< (t1, Iy, ), (t2, It,), ..., (tn, It,) > avec t; <ty < ... < t,, (voir défini-
tion 2.2.9 page 15). Tout comme I'analyse des bases de séquences ou de transactions, 'analyse de
séquences d’événements cherche a comprendre les acteurs principaux (c’est-a-dire les générateurs
des événements : un utilisateur ou un systéme) et & comprendre ou & établir des traitements
ou des réactions au sein de cette séquence (Dong and Pei, 2007). (Mannila et al., 1997) est le
premier & proposer des méthodes de fouille d’éléments dans une séquence d’événements qu’il a
appelés des “épisodes” et des ‘“régles d’épisode”. Depuis son apparition, la fouille d’épisodes et
de régles d’épisode est devenue un domaine important et actif en fouille de données (Luo and
Bridges, 2000; Méger and Rigotti, 2004; Zhu et al., 2010; Gan and Dai, 2011; Tatti and Cule, 2012;
Lin et al., 2015b).

La fouille de séquence d’événements différe de la fouille de bases de séquences par plusieurs
points : (i) seul l'ordre des items est pris en compte dans la fouille de bases de séquences,
contrairement a la fouille de séquences d’événements ot la notion de temps est prise en compte ;
(ii) Poccurrence d’un motif est recherchée dans une séquence et bornée par la taille de cette
séquence (relativement petite) et une seule occurrence est trouvée dans une seule séquence.
Au contraire, toutes les occurrences d’un épisode sont recherchées dans une unique trés longue
séquence d’événements, et donc une occurrence doit étre bornée dans ce que 'on appelle fenétre.
Les occurrences peuvent donc se chevaucher, comme nous détaillerons par la suite.
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Dans la suite de cette section, nous allons tout d’abord présenter quelques exemples applicatifs
pour monter 'importance de la fouille de séquences événements. Nous allons, ensuite, définir les
notions principales, détailler 'extraction d’épisodes et de régles d’épisode dans une séquence, et
présenter quelques contraintes imposées lors de I'extraction des épisodes et des régles d’épisode.

2.5.1 Importance et exemples d’applications

La fouille de séquences est un domaine qui étudie les techniques nécessaires pour I'extraction
de connaissances cachées dans des séquences. Ce domaine est trés attractif & la fois pour la
recherche scientifique et pour le développement (Dong and Pei, 2007). Nous allons présenter
quelques exemples applicatifs liés a la fouille de séquences d’événements :

— Dans le cadre du contréle des épidémies des maladies, comme par exemple la détection des
attaques a I'anthrax (Wong et al., 2005), les informations (consignées dans les fiches des
patients : date d’admission, Age, symptomes, traitements proposés, code postal, etc.) dont
disposent les hopitaux, sont exploitées. L’ensemble de ces informations peut former une
séquence d’événements : les éléments de fiches patient représentent des événements qui
peuvent étre ordonnés par la date d’admission pour former une séquence de fiches patient.
Dans ce contexte, l'objectif est de comprendre voire de prédire la propagation d’une
épidémie. Par exemple, il est important de savoir que si symptome, et symptdémep sont
présents dans une méme ville humide, cela va conduire & la propagation de symptéme4
vers une ville voisine (ceci forme une régle d’association : (symptome4, ville; humide),
(symptomep, villey humide) — (symptdomey, villeg) ). Cela rentre dans le cadre de la
fouille de motifs.

— Dans un systéme d’entretien d’avions, une séquence de registre d’état est conservée pour
chaque avion, ce qui représente une séquence d’événements par avion. On sait que réaliser
I’entretien d’un avion dans un aéroport national est beaucoup moins cher que dans un
aéroport international. Pour cela, il est nécessaire de classer un avion en fonction de la
nécessité ou non d’un entretien avant son décollage, en prenant en compte sa séquence
de registre. Cet objectif s’inscrit dans le cadre d’une classification de séquences : un
historique de séquences de registre d’avions peut étre utilisé pour 'apprentissage d’un
modéle qui servira ensuite & classer les avions.

— Dans un cadre médical, un nouveau médicament doit étre testé sur des patients avant
qu’il ne soit validé. Pour chaque patient, une séquence de réactions médicales (comme par
exemple un changement de température, la tension, etc.) est collectée, ce qui représente
une séquence d’événements. Dans ce contexte, I’'objectif est de détecter ’ensemble des ré-
actions au médicament : connaitre les réactions principales et les réactions rares, etc. Pour
cela, comme plusieurs patients peuvent avoir des réactions similaires, il est possible de les
regrouper en fonction de la similarité entre leur séquences de réactions. Cela rentre dans
le cadre d’un clustering de séquences. Notons que le clustering de séquences d’événe-
ments peut étre trés similaire au clustering de transactions, sauf si la notion de temps
entre les événements est prise en compte pour le clustering d’une séquence d’événements.

2.5.2 Définitions

Pour présenter les différentes notions liées a 'extraction d’épisodes et de régles d’épisode dans
une séquence d’événements, nous allons prendre un “exemple jouet” d’une séquence d’événements
S, présenté dans la figure 2.1. Cet exemple sera utilisé tout au long de ce manuscrit (voir définition
2.2.8 et définition 2.2.9 page 15 pour la représentation formelle d’un événement et d’une séquence
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FIGURE 2.1 — Exemple d’une séquence d’événements S.

d’événements). L’événement ef composé de 'itemset {e, f}, apparait trois fois : aux instants tg,
th et t12.

On peut observer que, dans la séquence d’événements S, le motif “I’événement a est apparu
réguliérement avant 1’événement ef et ce, au plus cing instants avant ef”, apparait plusieurs
fois. Ce type de motif est appelé épisode, il peut étre noté (< a,ef >,5). Les algorithmes
dans 1’état de l'art n’ont pas pour habitude d’associer la notion de temps a chaque épisode
(comme nous l'avons noté) car la valeur de temps associé change en fonction de parameétres
de l'algorithme. Nous allons donc reprendre la notation telle qu’elle est dans la littérature et
notons un épisode < a,ef >. (Mannila et al., 1997) sont les premiers & introduire la notion
d’épisodes et & proposer les algorithmes de fouille associés. Ils définissent un épisode comme
une collection d’événements relativement proches, un épisode peut étre comparé a un graphe
acyclique ol les nceuds représentent les événements et les arétes représentent la nature de 'ordre
entre les événements. Il est important de noter que les motifs peuvent étre définis de la méme
maniére que les épisodes, a la différence que dans les épisodes la notion de temps est prise en
compte lors de la fouille des épisodes. Selon la nature de 'ordre utilisé, les épisodes peuvent étre
classés en trois types : les épisodes sériels, les épisodes paralléles et les épisodes composés.

© O

épisode sériel épisode paralléle épisode composé

FIGURE 2.2 — Les différents types d’épisodes.

Définition 2.5.1. Un episode P est une liste partiellement ordonnée d’événements. Il existe
trois types d’épisodes (voir figure 2.2) :

— Episode sériel : P =< p1,pa, ...,pr > sur I¥ avec p C I. L’ordre entre les événements est
total. Le premier événement p1 de l’épisode représente son préfixe et le dernier événement
pr représente son suffixe.

— Episode paralléle : P = {p1,p2, ..., pK} sur I* avec p C 1. Il 0’y a pas d’ordre entre les
événements qui composent l’épisode.

— Episode composé : 1épisode est partiellement sériel et partiellement paralléle, ¢’est-a-
dire qu’il se forme récursivement par une composition sérielle et paralléle des événements.

Les deux types d’épisodes les plus fouillés et utilisés dans la pratique sont les épisodes sériels
et les épisodes paralleles (Mannila et al., 1997; Méger and Rigotti, 2004). Dans cette theése,
nous nous intéressons a ’ordre entre les événements. Pour cela, dans la suite du manuscrit nous
nous focalisons sur les épisodes sériels, et que nous les appellerons “épisodes”, pour simplifier la
dénomination.
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Définition 2.5.2. Soit [’épisode P =< p1,po,...,pr >. La taille de [’épisode P représente le
nombre de ses événements, elle est notée |P| : |P| = k. Soit Q =< q1,q2,...,qs > un autre
épisode. La concaténation de [’épisode P et de [’épisode Q@ forme [’épisode noté P - QQ =<
Dlyeees Phs 1y -y Qs > de taille k + s.

Définition 2.5.3. P est un sous-épisode de Q, noté P C Q, si V; p; C q; (p; peut étre ().
Dans ce cas, Q) est appelé un super-épisode de P.

Prenons un exemple de la figure 2.1. L’épisode P =< ef > est un sous-épisode de I’épisode
Q =< a,ef >. En revanche, I’épisode P’ =< ae > n’est pas un sous-épisode de Q.

Définition 2.5.4. L’occurrence d’un épisode P, notée occ;(P), est la suite des instants (temps)
d’apparition, dans la séquence, des événements qui composent cet épisode. Dans la littérature,
Voccurrence d’un épisode est généralement notée occi(P) = (ts,;,te,) : les instants d’apparition
de son préfize et de son suffize, car ce sont les événements les plus importants et le plus souvent
utilisés par les algorithmes, car ils bornent ’occurence de [’épisode. Pour simplifier la notation,
Voccurrence sera notée comme suit : occ(P) = (ts,te). La liste de toutes les occurrences d’un
épisode P est notée Occ(P).

Définition 2.5.5. Le support de l’épisode P, noté supp(P ), représente le nombre de ses occur-
rences qui sont obtenues selon la mesure de fréquence appliquée : supp(P) = |Occ(P)|. L’épisode
P est considéré comme un épisode fréquent dans la séquence, si supp(P) > minsupp, ot
minsupp est un seuil de support prédéfini.

Il est important de mentionner que la notion d’occurrence peut varier en fonction des différents
contextes d’application. La mesure de fréquence appliquée est la seule & étre impactée lors d’'un
changement de contexte.

Sur le méme schéma de la définition des régles d’association a partir de motifs (voir définition 2.3.5
page 20), il est possible de définir des régles d’épisode a partir d’épisodes.

Définition 2.5.6. Une régle d’épisode R est une implication R : P — @ qui signifie que
I’épisode Q, qui représente la conséquence de la régle, apparait régulierement aprés I’épisode P,
qui représente ’antécédent. Le terme “régulierement” signifie que la conséquence apparait aprés
lantécédent avec une probabilité relativement élevée. Le support de la régle R représente le
support de la concaténation des deux épisodes P et Q qui la composent : supp(R) = supp(P-Q).

Définition 2.5.7. La confiance de la régle d’épisode R : P — @) représente la probabilité que
sa conséquence ) apparaisse, sachant que son antécédent P est apparu, comme présenté dans
Iéquation (2.2).

supp(P - Q)

conf(P— Q) = supp(P)

(2.2)
Lorsque la confiance de la régle d’épisode dépasse un seuil prédéfini minconf, la régle est consi-
dérée comme une régle confiante.

La tache de fouille de régles d’épisode consiste en régle générale & extraire les régles valides : les
régles d’épisode fréquentes et confiantes (Mannila et al., 1997).

Rappelons que la différence entre la fouille de motifs et la fouille d’épisodes réside dans la re-
cherche des occurrences. Plusieurs définitions restent les mémes : comme le support, la confiance
(pour les régles), etc.
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2.5.3 Algorithmes d’extraction d’épisodes dans une séquence d’événements

Les deux premiers algorithmes proposés dans la littérature pour 'extraction d’épisodes et de
régles d’épisode sont WINEPI et MIN EPI (Mannila et al., 1997) qui sont la base de nombreux
algorithmes proposés par la suite (Huang and Chang, 2008; Hu et al., 2013; Tseng et al., 2015).
Ces deux algorithmes ont trois points communs : (i) approche pour former les épisodes : ils
commencent tous les deux par l'extraction d’épisodes composés d'un seul événement, et puis
étendent itérativement ces épisodes en fusionnant des événements sur leur coté droit. Cette
approche est encore utilisée par de nombreux algorithmes récents (Méger and Rigotti, 2004;
Laxman et al., 2007; Hu et al., 2013) ; (ii) la sélection des épisodes dits fréquents : les épisodes qui
apparaissent suffisamment souvent dans une séquence d’événements, c’est-a-dire les épisodes pour
lesquels le nombre d’apparitions dépasse un seuil prédéfini; (iii) l'extraction de régles d’épisode.
Que signifie “apparition suffisante” (connu sous le terme “occurrence”) d’un épisode ? La réponse
a cette question est multiple et traitée dans la littérature par la proposition de multiples mesures
de fréquence (de comptage) (Mannila et al., 1995; Mannila and Toivonen, 1996). Deux mesures
de fréquence sont proposées dans les deux algorithmes WINEPI et MINEPI. Nous allons tout
d’abord détailler ces deux algorithmes. Nous présentons ensuite d’autres mesures de fréquence
proposées dans la littérature.

2.5.3.1 L’algorithme WINEPI

La mesure de fréquence proposée dans l'algorithme WINEPI (Mannila et al., 1997) repose sur
la notion de fenétre.

Définition 2.5.8. Un segment dans la séquence S, de taille w, qui commence a l’instant ts est
appelé une fenétre et noté Win(S,ts,w). Un instant ty est contenu dans la fenétre Win(S,ts, w)
et noté t, € Win(S,ts,w) sits <tp < (ts +w —1).

La séquence dans la figure 2.1 contient plusieurs fenétres dont par exemple : Win(S,2,5) qui
débute & l'instant ¢o, se prolonge sur cinq instants et se termine donc a l'instant tg. L’instant
t3 € Win(S,275), car to < t3 < tg.

Définition 2.5.9. La mesure de fréquence basée sur des fenétres (windows-based frequency
measure) est définie comme suit : Une occurrence de l’épisode P =< p1,pa, ..., pr > est présente
dans une fenétre Win(S,ts, w) si

— Le préfize py de U’épisode P apparait a linstant ts (au début de la fenétre).

— T te € Win(S,ts,w) tel que le suffize py, de l’épisode P apparait a instant t..

— V' pi,Dit1 € P 1 pi,piv1 apparaissent auz instants tj,t; € Win(S,ts, w) respectivement

avec tj < .

Cette occurence est notée occ(P) = (ts,te) € Oce(P).

Prenons l'exemple des deux fenétres Win(S,1,5) et Win(S,7,5) de la séquence S. L’épisode
P =< a,c > dispose de deux occurrences dans ces fenétres : Occ(< a,c >)= {(t1,t4), (t7,19)}.
Une fois la mesure de fréquence définie et la taille de fenétres fixée, il est alors possible de calculer
le support de I’épisode, comme défini dans la définition 2.5.5 et donc d’évaluer si I’épisode apparait
souvent ou non dans la séquence d’événements. Pour 1’épisode P =< a, ¢ >, supp(a,c) = |Oce(<
a,c>)| =2.

Comme nous 'avons mentionné, I’algorithme W IN EPI est composé de deux sous-algorithmes :
(i) le premier est dédié a ’extraction des épisodes fréquents, (ii) & partir de ces épisodes fréquents
et de leurs supports, le deuxiéme algorithme se charge de former les régles d’épisode et de
sélectionner les régles confiantes.
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Extraction des épisodes fréquents : L’extraction des épisodes fréquents par 'algorithme
WINEPI est réalisée en deux phases : une phase de génération des épisodes candidats (Algo-
rithme 1 lignes 5 et 9), et une phase d’évaluation du support de ces candidats (Algorithme 1
ligne 7), de fagon & déterminer les épisodes fréquents.

L’algorithme effectue un parcours en largeur, c’est-a-dire qu’une fois que I’ensemble des épisodes
candidats d’une taille m donnée est généré (I'ensemble noté C,, dans Algorithme 1) et leur
support évalué, il génére ’ensemble des épisodes candidats de taille m + 1 (ensemble C),+1 dans
Algorithme 1). Les épisodes de taille 1 sont donc d’abord générés (Algorithme 1 ligne 5), puis
itérativement les épisodes de taille plus grande. Par conséquent, WIN EPI peut étre comparé
aux approches de type Apriori (voir section 2.3.1 page 17) : la différence principale réside dans
la définition des épisodes et le mode d’évaluation du support de ces épisodes. Rappelons que le
support doit étre une mesure qui posséde la propriété d’anti-monotonicité (voir définition 2.3.4
page 17) : lorsqu’un épisode n’est pas fréquent, aucun de ses super-épisodes ne peut étre fréquent,
donc aucun épisode candidat ne sera formé & partir de cet épisode. Comme dans ’algorithme
Apriori (voir section 2.3.1 page 17), l'algorithme WIN EPI s’arréte lorsque plus aucun candidat
ne peut étre généré (Algorithme 1 ligne 6).

Algorithm 1: WINFEPI : sous-algorithme 1 extraction des épisodes fréquents
Données: S : la séquence d’événements, w : la taille des fenétres, minsupp : le seuil de
support minimal.
Résultat: E : L’ensemble des épisodes fréquents

1 begin

2 E=0; // initialisation de 1l’ensemble des épisodes fréquents
3 m=1; // m représente 1’indice de la taille des épisodes
4 Cmn=10; // initialisation de 1’ensemble des candidats de taille 1
5 calculer Cy,, = {P: |P| =1} ; // génération des candidats de taille 1
6 | tant que (C,, # 0 ) faire

// évaluation du support : |Occ(P)| > minsupp
// E,, représente 1’ensemble d’épisodes fréquents de taille m
calculer E,, : {P: P € Cy, A supp(P) > minsupp}

EFE=FENnE,
// génération des candidats de taille m +1
9 calculer Cpppy ={P:|P|l=m+1 A (VP ,P"CPAP P'eE, :suffixe(P') =
préfixe(P”))}
10 m=m+1

Extraction de régles d’épisode : Le deuxiéme sous-algorithme de WINFEPI a pour but
d’extraire les régles d’épisode confiantes (Algorithme 2 qui repose sur Algorithme 1). Il procéde
en deux étapes : (i) la génération des régles d’épisode candidates : formées a partir de I’ensemble
des épisodes fréquents (ligne 3). Soit P un épisode fréquent avec P = P’-P” . Une régle candidate
est donc formée de maniére a ce que P’ représente son antécédent et P” représente sa conséquence
(lignes 5et 6): R: P — P”. Rappelons que si un épisode P est fréquent, alors tous ses sous-
épisodes P’ et P” sont fréquents (par la propriété d’anti-monotonicité), et que la construction de
régles d’épisode a partir des épisodes fréquents assure donc que les régles candidates formées sont
fréquentes; (ii) I’évaluation de la confiance de chaque régle candidate (ligne 7) : si la confiance
d’une régle candidate est supérieure a un seuil prédéfini minconf (voir définition 2.5.7 page 31),
alors elle sera une régle résultat de ’algorithme.
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Algorithm 2: WINEPI : sous-algorithme 2 extraction de régles d’épisode

Données: F : L’ensemble des épisodes fréquents, minconf : le seuil de support minimal.
Résultat: Fiees 1 L'ensemble des régles d’épisode

1 begin

2 Eregles = () // initialisation de 1l’ensemble de régles d’épisode

3 pour chaque ( P € E ) faire

4 pour chaque (P'C P ); // génération de candidats
5 faire

6 calculer P : P = P'.P"

7 si conf(P' — P") > mincof // é&valuation de candidats

8 alors

9

L Erégles = Liregles N {Pl - P”}

Impact de la mesure de fréquence basée sur des fenétres : Revenons sur I'évaluation du
support des épisodes candidats. Cette évaluation nécessite la détermination d’une taille de fenétre
w dans lesquelles les occurrences de 1’épisode seront recherchées, ce qui permet de fixer la durée
maximale sur laquelle peut s’étendre 'occurrence d’un épisode dans la séquence. Les algorithmes
gérent parfaitement les valeurs de w et sont capables & choisir les bonnes valeurs. Cependant,
I'importance de cette durée varie d’une application & l'autre. Pour cela, il est préférable que la
taille de fenétres soit fixée par un expert du domaine.

Il est important de noter que, en changeant la taille de fenétre, le support d’un épisode peut
étre modifié : plus la taille de fenétre est grande, plus on trouvera d’occurrences de 1’épisode, et
vice versa. Prenons par exemple I’épisode < a, f >. Pour des fenétres de taille w = 4, une seule
occurrence est trouvée dans la séquence S : Oce(< a, f >) = {(t7,t10)}, supp(< a, f >) = 1.
Cependant, pour des fenétres de taille w = 5, deux occurrences sont trouvées : Occ(< a, f >) =
{(ta,t6), (t7,t10)}, supp(a, f) = 2. Pour des fenétres de taille encore plus grande w = 6, quatre
occurrences sont trouvées : Occ(a, ) = {(t1,t6), (t2,t6), (t7, t10), (t7,t12)}, supp(a, f) = 4.

Nous pouvons donc voir 'utilisation des fenétres comme une contrainte sur les occurrences des
épisodes. Cette contrainte permet de réduire la consommation de ressources en temps et en mé-
moire lorsque la taille de fenétre est réduite : pour un épisode candidat, elle permet de réduire le
nombre de ses occurrences, ce qui permet & son tour de diminuer le nombre d’épisodes fréquents
issus d’une seule itération, et donc de réduire le nombre d’épisodes candidats lors de l'itération
suivante. A noter qu’en limitant la taille de fenétres, on risque de limiter la richesse des épi-
sodes extraits, a savoir le nombre d’événements les composant. Enfin, il est important de noter
que 'évaluation des supports des épisodes candidats exige une passe compléte sur la séquence
d’événements.

2.5.3.2 L’algorithme MINEPI

Le deuxiéme algorithme proposé dans (Mannila et al., 1997) est l'algorithme MINEPI.
MIN EPI différe principalement de I’algorithme WIN EPI par la définition de la mesure de fré-
quence. Dans MIN EPI, 'occurrence d’un épisode n’est pas basée sur ’apparition de cet épisode
dans une fenétre de taille prédéfinie. La fenétre, implicite dans M IN EPI, doit étre telle qu’il n’y
a pas d’autre fenétre plus petite dans laquelle apparait ce méme épisode. Cette fenétre est consi-
dérée dans ce cas comme contenant une occurrence minimale de 1’épisode. MIN EPI est basé

34



2.5. La fouille de séquences d’événements

sur les listes des occurrences minimales. Comme I'algorithme WIN EPI, lalgorithme MINEPI
procéde & une premiére phase de génération d’épisodes candidats (Algorithme 3 lignes 5 et 9)
puis & une phase d’évaluation du support de ces épisodes (Algorithme 3 ligne 7).

Définition 2.5.10. Soit occ(P) = (ts,t.) une occurrence de l’épisode P. Cette occurrence est
considérée comme une occurrence minimale, notée mo(P), si elle ne contient pas une autre
occurrence du méme épisode : si focc (P) = (to,t)) : {(t\,t)) C (ts,te),i.e. (ts < th At, <

te)V (ts <tLAt.L <te)}. La liste des occurrences minimales d’un épisode P est notée Mo(P), et
le support de ’épisode : supp(P) = |Mo(P)|.

Une fois I’ensemble des occurrences minimales d’un épisode identifié, le support de ’épisode est
évalué de la méme maniére que dans l'algorithme WINFEPI : par le nombre des occurrences
minimales de I’épisode. Le principe de génération des régles d’épisode est le méme que celui
dans WINEPI (voir définition 2.5.6 page 31), nous ne le détaillons pas ici. La différence réside
principalement dans la génération des épisodes fréquents.

Extraction des épisodes fréquents : L’algorithme MINFEPI fonctionne comme 'algo-
rithme WIN EPI pour 'extraction des épisodes. La seule différence réside dans la recherche des
occurrences qui sont minimales dans WINEPI. A noter que pour chercher 'occurrence mini-
male d’un épisode de taille m + 1, les occurrences de deux épisodes de taille m sont exploitées
en effectuant une opération de jointure temporelle.

Soient deux motifs séquentiels P, Q). La jointure temporelle (Zaki, 1998; Zaki, 2001; Ayres et al.,
2002) de ces deux motifs est une opération qui consiste, a partir des listes d’occurrences de ces
deux motifs, & créer des occurrences d’un motif séquentiel P - @ (la concaténation de P et Q).
Nous allons présenter la définition de la jointure temporelle en général, et sa définition en cas de
calcul d’une occurrence minimale :

Définition 2.5.11. Soient P et () deux épisodes, avec occ(P) = (ts,te) € Occ(P), occ(Q) =
(th,t.) € Oce(Q). Pour construire la liste des occurrences de l'épisode P - @, une jointure
temporelle des listes d’occurrences des deux é€pisodes P et Q) est effectuée, comme suit : pour

Occ(P),0cc(Q) : Oce(P - Q) = Oce(P) - Oce(Q) = {(ts,t.) : ts < t.}.

Pour construire une liste des occurrences minimales d’un épisode P - () en utilisant une jointure
temporelle, une condition supplémentaire est ajoutée & la définition de la jointure temporelle :

Définition 2.5.12. La jointure temporelle avec occurrence minimale est : Mo(P - Q) =
Mo(P) - Mo(Q) = {mo(P - Q) = (ts,t,) : (ts < t;) A (Fmd'(P- Q) : md'(P- Q) S mo(P-Q))}.

Dans la séquence d’événements S, considérons les deux épisodes < a > et < e >. Occ(<
a >) = {(1,1),(2,2),(7,7)} et Occ(< e >) = {(6,6),(10,10),(12,12)}. Afin de construire
la liste d’occurrences de l'épisode < a > - < e >, opération de jointure temporelle
est effectuée sur les listes d’occurrences de < a > et de < e >, on obtient ainsi la
liste d’occurrences suivante : Oce(< a > - < e >) = Oce(< a >) - Oce(< e >) =
{(1,6),(1,10),(1,12),(2,6),(2,10),(2,12),(7,10),(7,12)}. Lorsqu'une occurrence minimale est
exigée, la liste des occurrences est réduite et devient : mo(< a > - < e >) = mo(< a >
) -mo(< e >) = {(2,6),(7,10)} (& noter que dans cet exemple occ(< a >) = mo(< a >) et
occ(< e >) = mo(< e >), puisque < a > et < e > sont des épisodes composés d’un unique
événement).

Rappelons qu’'une fois les épisodes fréquents identifiés, ces épisodes sont utilisés afin de former
les régles d’épisode (fréquentes et confiantes) de maniére identique a l’algorithme WINEPI.
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Algorithm 3: MINFEPI : sous-algorithme 1 extraction des épisodes fréquents
Données: S : la séquence d’événements, minsupp : le seuil de support minimal.
Résultat: E : I'ensemble des épisodes fréquents

1 begin
2 E=0; // initialisation de 1’ensemble des épisodes fréquents
3 m=1; // m représente 1’indice de la taille des épisodes
4 Crn=10; // initialisation de 1’ensemble des candidats de taille 1
5 calculer Cy,, = {P: |P| =1} ; // génération des candidats de taille 1
6 tant que ( C,, # () ) faire
// évaluation du support |Mo(P)| > minsupp
7 calculer E,,, : {P : P € Cy, A\ supp(P) > minsupp}
8 E=FENE,
// génération des candidats de taille m +1
9 calculer Cpppy ={P:|P|=m+1 A (VY P',P"C PANP' P'ecE, :suffixe(P') =
préfixe(P”))}
10 calculer Mo(P) : P € Cppt1
11 m=m + 1

2.5.3.3 Les mesures de fréquence pour ’extraction d’épisodes

En plus des deux mesures de fréquences présentées ci-dessus, celle basée sur des fenétres (proposée
dans l'algorithme WIN EPI) et celle basée sur I'occurrence minimale (proposée dans ’algorithme
MINEPI), plusieurs autres mesures ont été proposées dans I’état de l’art afin de satisfaire des
besoins applicatifs et des contraintes techniques.

Dans la mesure de fréquence sans recouvrement (non-overlapped frequency measure) (Laxman
et al., 2005), deux occurrences sont dites non-chevauchées si aucun événement d’une occurrence
n’apparait entre les événements de 'autre. En restreignant de maniére remarquable 1’espace
requis pour rechercher les occurrences d'un épisode, cette mesure est connue pour étre peu
consommatrice de ressources en temps et en mémoire. Elle est définie comme suit :

Définition 2.5.13. Soient occ(P),ocd (P) deux occurrences de l’épisode P : occ(P) =
(ts,te),0cc (P) = (t,,t.). Ces deux occurrences sont considérées comme des occurrences non-
chevauchées (non-overlapped) si t. < t/, (c’est-a-dire linstant d’apparition t. du suffize dans
occ(P) précede instant d’apparition t, du préfize dans ocd (P)) ou ts >t (c’est-a-dire Uinstant
d’apparition ts du préfive dans occ(P) précede linstant d’apparition t., du suffize dans occ’ (P)).
St les deux occurrences sont chevauchées, c’est la premiére qui est généralement considérée par

l’état de Uart lors du calcul du support de l’épisode.

Un combinaison entre la mesure de fréquence basée sur 'occurrence minimale et la mesure de
fréquence non chevauchée est proposée dans I’algorithme Manepi (Zhu et al., 2010). Cette mesure
est introduite dans 'objectif de découvrir les cas de causalité au sein de la séquence.

La mesure de fréquence basée sur 'occurence distincte (distinct occurrence-based frequency mea-
sure) (Joshi et al., 1999) est principalement proposée pour répondre aux objectifs applicatifs.
Deux occurrences d'un épisode sont dites distinctes si elles ne partagent aucun instant :

Définition 2.5.14. Soient occ(P),ocd (P) deux occurrences de lépisode P : occ(P) =
(ts,te), ocd(P) = (tl,t.). Ces deux occurrences sont des occurrences distinctes si V t; €
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(ts,te)s t;- € (th,t.) (a savoir t; est un instant d’un événement dans une occurrence de l’épisode,

t; est un instant d’un événement dans une autre occurrence du méme épisode) : t; # t;-.

2.5.4 Extraction des épisodes avec contraintes

Comme nous l'avons mentionné, les deux algorithmes WINEPI et MINEPI sont des al-
gorithmes pionniers du domaine et sont la base de plusieurs autres algorithmes. Ces al-
gorithmes respectent tous la contrainte de support minimal (Laxman and Sastry, 2006;
Achar et al., 2012). Cependant, 'utilisation de cette seule contrainte a ses limites, & la fois
du point de vue applicatif mais aussi du point de vue algorithmique (Méger and Rigotti, 2004).
Du point de vue applicatif, extraire des épisodes fréquents ne donne pas toujours une réponse
intéressante. En effet, de trés nombreux épisodes fréquents sont souvent obtenus, dont peu se
révélent intéressants pour 'application. Tout cela sans compter 'effort & fournir pour isoler les
quelques épisodes intéressants parmi les autres épisodes. Ainsi, spécifier a 'avance la nature
des épisodes recherchés (en imposant les contraintes nécessaires), par exemple en utilisant la
connaissance du domaine d’application, permet d’obtenir des résultats a la fois plus pertinents
par rapport aux besoins de ’application, et aussi des épisodes dont le volume n’est pas démesuré
par rapport a la capacité d’analyse et d’interprétation de I'utilisateur.

D’un point de vue algorithmique, une contrainte peut étre appliquée de deux fagons : (i) en post-
traitement : tous les épisodes fréquents sont tout d’abord générés puis seuls ceux qui satisfont
la contrainte prédéfinie sont retenus. Cette facon de procéder a l'inconvénient de consommer
beaucoup de ressources de calcul ; (ii) en intégrant la contrainte dans le processus d’extraction des
épisodes, ce qui permet de concentrer les efforts de calcul sur les épisodes susceptibles de satisfaire
la contrainte imposée et d’ainsi réduire les ressources de calcul nécessaires. C’est cette deuxiéme
fagon de procéder qui est la plus souvent utilisée (Méger and Rigotti, 2004; Achar et al., 2013;
Cule et al., 2013).

Dans la littérature, plusieurs types de contraintes sont imposés pour ’extraction d’épisodes. Nous
pouvons les classer en deux familles : les contraintes temporelles et les contraintes sur I’ensemble
résultat des épisodes. Nous allons maintenant présenter ces contraintes :

Les contraintes temporelles : Ces contraintes s’appliquent sur chaque occurrence des épi-
sodes. (Méger and Rigotti, 2004) les intégrent dans la construction des épisodes, tandis que
(Harms and Deogun, 2004) les imposent au niveau de I’évaluation du support des épisodes. Deux
contraintes temporelles sont connues dans la littérature :

(i) une contrainte de durée, appelée span, qui spécifie la durée minimale ou maximale entre
le premier et le dernier événement de chaque occurrence de 1’épisode. Le span, qui représente
souvent la durée maximale de taille sp (Achar et al., 2013), a été introduit pour réduire le temps
d’exécution de l’algorithme.

Définition 2.5.15. Soit occ(P) = (ts,t.) une occurrence de l'épisode P. occ(P) satisfait la
contrainte de span maximal de taille sp si (te —ts) < sp.

(ii) une contrainte appelée gap qui spécifie la durée minimale ou maximale entre deux événements
consécutifs dans chaque occurrence d’un épisode (Méger and Rigotti, 2004; Achar et al., 2013).
Un gap représente souvent une durée maximale de taille g (Achar et al., 2013) au sein d’une
occurrence de ’épisode, comme suit :

Définition 2.5.16. Soit occ(P) = (ts,t.) une occurence de l'épisode P =< p1,pa,...,pp >.
occ(P) satisfait la contrainte de gap maximal de taille g siVi=1,....k: (tiy1 —t;) < g.
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Il est important de noter que, lors d’une opération de jointure temporelle (voir définition 2.5.11)
sur des occurrences avec contraintes (span ou gap), la définition de la jointure temporelle doit étre
modifiée afin de respecter la contrainte imposée. Présentons la définition de la jointure temporelle
en cas de I'imposition de la contrainte de gap maximal (notons que pour la contrainte de span,
la jointure temporelle est modifiée de la méme maniére) :

Définition 2.5.17. Soient P, Q deux épisodes et occ(P) = (ts,te) € Occ(P), occ(Q) = (t,t) €
Occ(Q). Une jointure temporelle avec la contrainte de gap maximal de taille g, est
réalisée comme suit : Pour Occ(P),Oce(Q) : Oce(P - Q) = Occ(P) - Oce(Q) = {(ts,t.) : (te <

t/s) A (t; - te < g) A (t; - ts < Sp)}'

Dans la séquence d’événements S, afin de construire la liste des occurrences minimales pour
I’épisode < a > - < e > en satisfaisant la contrainte de gap maximal g = 3, une jointure
temporelle est réalisée comme suit : Oce(< a > - < e >) = Oce(< a >) - Oce(< e >) = (7,10).
Enfin, il est important de mentionner que les contraires d’occurrence minimale, de gap et de span
peuvent étre appliquées simultanément, et que les contraintes de span et de gap sont souvent
appliquées dans le cas ou les épisodes doivent exprimer une causalité (Achar et al., 2013).

Les contraintes sur ’ensemble résultat des épisodes : Ce type de contraintes peut étre
appliqué sur les épisodes dans le but d’obtenir un ensemble condensé et significatif des épisodes.
Deux contraintes sont proposées dans la littérature : (i) I’ensemble des épisodes maximaux :
un épisode fréquent est dit maximal si aucun de ses super-épisodes n’est fréquent (Iwanuma
et al., 2005); (ii) I'ensemble des épisodes fermés : un épisode est dit fermé si aucun des ses
super-épisodes n’a le méme support que le sien (Zhou et al., 2010). Dans la littérature, il est
généralement admis que peu d’'information importante est perdue lors de ’application de ce type
de contrainte (Pasquier et al., 1999) (Zhou et al., 2010).

Bien évidemment, il est possible de combiner plusieurs contraintes & la fois. On obtient alors un
ensemble d’épisodes plus concis, et le temps requis pour la fouille de ces épisodes est réduit.

2.5.5 Extraction des régles d’épisode

Tout comme les régles d’association, I’extraction de régles d’épisode est une tache simple et se fait
traditionnellement en deux étapes, comme nous ’avons montré dans les algorithmes WINEPI
et MINEPI.

A notre connaissance, aucun algorithme de I’état de I’art ne propose l’extraction des régles d’épi-
sode sans passer par I’étape d’extraction des épisodes fréquents. Par conséquent, concernant 1’in-
tégration de contraintes, I’extraction de régles avec contraintes consiste d’abord en ’extraction
des épisodes fréquents avec ces contraintes, puis en la génération des régles. C’est le cas dans la
plupart des algorithmes, comme dans 'algorithme proposé par (Méger and Rigotti, 2004) pour
Iextraction des régles d’épisode avec un gap maximal (contrainte temporelle), et I’algorithme
proposé par (Gan and Dai, 2011) pour les régles d’épisode dites “non-déduites” (non dérivables),
c’est-a-dire des régles qu’on ne peut pas déduire a partir d’autres régles (contrainte sur len-
semble). Il est important de noter qu’en cas de contraintes uniquement sur les régles (comme par
exemple une contrainte sur 'antécédent et la conséquence de la régle), il devient impossible de
générer les contraintes au moment de I'extraction des épisodes.

Plusieurs algorithmes dans la littérature se sont intéressés a l'extraction des régles en se fo-
calisant sur les caractéristiques de ses deux parties : 'antécédent et la conséquence. Certains
auteurs proposent 'extraction des régles avec un antécédent long (constitué de nombreux événe-
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ments) (Pasquier et al., 1999). D’autres proposent le contraire : I'extraction des régles avec un
antécédent petit pour former des régles dites “minimales”® (Rahal et al., 2004), qui sont consi-
dérées comme suffisantes, c’est-a-dire aucune nouvelle connaissance n’est ajoutée par des régles
avec un antécédent plus long. Les régles minimales ont été proposées dans la littérature pour
réduire la consommation des ressources en temps et en mémoire au moment de la construction
de régles et pour éviter la redondance dans I’ensemble final de régles (Neeraj and Swati, 2012).
Focalisons nous maintenant sur les conséquences de régles et surtout sur leur taille, & savoir
le nombre d’événement les composant. Pour un épisode donné P, les algorithmes de 1’état de
I’art proposent la construction et I’évaluation itérative de régles avec toutes les tailles possibles
de conséquences (voir algorithme 2 pour plus de détail). Cette maniére de construire les régles
est trés consommatrice de ressources surtout lorsque les épisodes sont maximaux (plus longs).
Pour répondre & ces limites, plusieurs auteurs proposent de restreindre les événements dans
la conséquence d’une régle en fixant & 'avance les événements qui peuvent faire partie de la
conséquence (Rahal et al., 2004), ou en limitant le nombre d’événements dans la conséquence
afin de diminuer les ressources consommeées & condition que cela ne diminue pas la qualité et le
sens de régles extraites.

2.6 Prédiction dans une séquence d’événements

Rappelons que la prédiction est un des objectifs de la fouille de données. Un modéle prédictif
permet non seulement, comme tout autre modéle, de comprendre un phénoméne et de retenir
les informations pertinentes noyées dans la masse de données, mais également de rechercher des
connaissances qui peuvent par la suite étre généralisées et employées afin de prédire I'occurrence
d’information et/ou prendre des décisions futures adéquates (Weiss and Indurkhya, 1998). Par
conséquent, l'extraction de connaissances est une étape qui précéde la prédiction et qui aide &
déterminer la décision et non pas a la prendre.

Nous avons présenté dans le chapitre Introduction (voir section 1.1) deux types de modéles
connus dans la fouille de données : (i) les modéles descriptifs qui visent a décrire le mécanisme de
génération de données, comme par exemple les modéles de la fouille de séquences et d’extraction
de motifs ou d’épisodes présentés dans les sections précédentes; (ii) les modeéles prédictifs qui
visent & prédire des valeurs dans les données. Il est important de noter que dans la littérature,
la majorité des modéles prédictifs reposent sur des modéles descriptifs. Nous allons maintenant
nous focaliser sur les modéles des sections précédentes et sur la maniére dont ils sont exploités
dans la littérature pour construire des modéles prédictifs.

Le domaine médical représente le domaine d’application d’origine des modéles prédic-
tifs (DETSKY, 1995; Steyerberg, 2008). Une difficulté généralement constatée dans ce domaine
réside dans le manque d’outils pour transcrire efficacement les données médicales, ce qui les
rend trés bruitées. Les connaissances extraites sont donc pauvres et la prédiction trés difficile
en raison du bruit et de la richesse de ses données, ce qui les rend pauvres en connaissances
extraites (Soni et al., 2011). Plus récemment, la prédiction a été appliquée a d’autres domaines
comme la finance (Bogle and Potter, 2015), les télécommunications (Ahuja and Chakka, 2014),
I'industrie pharmaceutique (Cumming et al., 2013), etc. Une des applications les plus récentes
est la prédiction du risque-client (Bilbrey Jr et al., 2013), utilisée dans 1’ensemble des services
financiers. Dans ce cadre, les modéles de prédiction analysent 1’historique de chaque client, afin
de les classer selon la probabilité de chacun de rembourser leur(s) prét(s) dans le temps fixé.

6. Une régle “minimale” (avec un antécédent petit) n’a aucun lien avec la mesure d’occurrence “minimale”
utilisée pour identifier les occurrences des épisodes.
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Nous allons maintenant présenter les approches de 1’état de I'art utilisées pour créer des modéles
prédictifs.

2.6.1 Les approches existantes

La classification est la technique de fouille de données la plus connue pour la génération de
modéles descriptifs qui peuvent étre utilisés comme des modéles prédictifs. Dans un modéle de
classification, les étiquettes de la classe, qui représentent les informations ou les événements
prédits, doivent étre informatives et indicatives et non pas seulement descriptives de la classe.
Prenons 'exemple de la classification de séquences de registre d’état pour les avions. Les éti-
quettes peuvent étre : manque carburant, entretien moteur, nécessité de repos de 1’équipage,
non satisfaction de passagers, etc. Un modéle prédictif basé sur la classification permet donc de
prédire I'étiquette (la classe) de nouvelles données.

La sélection des attributs les plus pertinents pour la détermination de la classe est un défi
largement étudié dans le domaine de classification (Samb et al., 2012). Ces attributs peuvent
représenter des événements pour la classification dans des séquences d’événements. Cependant,
dans les séquences d’événements le nombre d’événements est trés grand voire infini, ce qui rend,
de notre point de vue, la tache de sélection des attributs pour la classification trés complexe voire
inefficace en terme de temps de calcul.

L’approche appelée “classification associative” (Yin and Han, 2003; Zhang and Jiao, 2007) intégre
classification et fouille de régles d’association. La classification associative utilise les algorithmes
de fouille de régles d’association pour générer tout d’abord un ensemble complet de régles. En-
suite, les régles ayant les confiances les plus élevées sont sélectionnées pour construire le modéle
de classification, de maniére & ce que les conséquences des régles représentent les étiquettes des
classes, donc utilisées dans un but de prédiction. Les approches de classification associative sont
connues pour étre plus performantes que les approches de classification classique (Yin and Han,
2003). Cependant, le grand nombre de régles générées, méme si elles sont générées avec contraintes
(et donc en nombre réduit), et l'effort requis pour sélectionner les meilleures régles représentent
les limites les plus connues de ces approches. A noter que dans le cas de la classification, les
conséquences des régles, qui représentent les étiquettes des classes, sont connues a ’avance, et
donc les événements prédits, représentés par les conséquences des régles, sont également connus
a 'avance, ce qui peut étre une limite.

Depuis leur apparition, les techniques basées sur les régles d’association sont parfaitement em-
ployées pour la prédiction (Agarwal et al., 1999; Wang and Jafari, 2005; Jain et al., 2012;
Abdi and Giveki, 2013). Ces techniques sont adaptées de maniére & étre capable de gérer le
grand nombre d’événements (Wang et al., 2000), ce qui n’était pas le cas dans les techniques
de classification. Par conséquent, elles sont plus adaptées pour la prédiction dans une séquence
d’événements.

Rappelons qu’une régle d’épisode a le format suivant R : P — @ (voir section 2.5.2). Pour que
cette régle soit exploitée dans un contexte de prédiction, on doit attendre ’apparition compléte
de I'antécédent P pour pouvoir prédire I'apparition de la conséquence (. Par conséquent, la
difficulté dans les modéles prédictifs & base de régles réside dans 'apprentissage du modéle, a
savoir la construction de régles (comme nous l'avons vu dans la section précédente), et non
pas dans l'utilisation de ces régles pour la prédiction. En plus, vu le grand nombre de régles
construites, un nombre réduit de ces régles est en pratique utilisé pour la prédiction. C’est le
cas dans de nombreux domaines ot I’expert détermine la politique de choix de régles a utiliser
pour prédire certains événements, comme par exemple les événements les plus probables (les
conséquences des régles les plus confiantes), les événements les plus prédits (les conséquences de
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plusieurs régles a la fois), etc.

Focalisons nous maintenant sur la prédiction par régles d’épisode dans une séquence d’événe-
ments. Comme nous ’avons mentionné précédemment, la tache d’extraction de régles d’épisode
est souvent composée de deux sous-taches : 'extraction d’épisodes et la génération de régles.
Une régle est générée en considérant quelques événements ou le dernier événement dans 1’épi-
sode comme la conséquence de la régle, le reste des événements composant son antécédent. Par
conséquent, se baser sur ces deux sous-taches génére des régles dans lesquelles la conséquence est
proche temporellement de ’antécédent. Cela est dii au fait que ’épisode, qui est 'origine d’une
régle, est composé d’événements relativement proches (voir section 2.5.2). Ces régles permettent
donc de prédire des événements temporellement proches, ce qui est nécessaire pour de nombreuses
applications. Nous pouvons par exemple citer la prédiction de comportement utilisateurs sur un
site Web (Laxman et al., 2008), la prédiction de comportement client dans un magasin (Nakahara
and Yada, 2012), etc.

2.6.2 Discussion

Comme nous 'avons mentionné ci-dessus, les approches proposées dans la littérature permettent
de prédire les événements proches temporellement de 'occurrence de I'antécédent. Cependant,
dans certaines applications, il est nécessaire de prédire des événements temporellement distants,
voire loin dans le futur. C’est le cas lorsqu’il est nécessaire d’avoir une période de temps entre le
moment ol I’événement est prédit et son apparition effective. Prenons ’exemple d’une séquence
de messages d’utilisateurs dans un réseau social ou des régles d’épisode peuvent étre extraites et
utilisées pour prédire des informations sur les futurs messages de réclamation. Si les messages
de réclamation sont prédits suffisamment tot, il sera possible d’intervenir pour empécher leur
apparition par exemple. C’est également le cas pour la prédiction dans une séquence d’actions
réalisées par un client d’une banque ou les régles d’épisode extraites peuvent étre utilisées pour
prédire les cas de surendettement ou pour prédire les éventuelles demandes de prét. Si ces mes-
sages sont prédits suffisamment tot, il sera possible de réagir pour prévenir le surendettement
en recommandant par exemple un prét au client. De maniére générale, lorsque la prédiction
est réalisée tOt, un temps suffisamment long sera disponible afin de contréler 'occurrence des
événements prédits.

De nombreux algorithmes sont congus pour extraire un ensemble complet d’épisodes ou de régles
d’épisode (Huang and Chang, 2008). Ces algorithmes ne sont donc pas adaptés pour les données
complexes car le nombre d’épisodes ou de régles d’épisode extraites est énorme, un grand effort
sera donc consacré pour traiter et filtrer les épisodes ou les régles résultantes. Comme nous ’avons
mentionné, I'imposition de contraintes (temporelles ou sur ’ensemble résultant) réduit le nombre
final d’épisodes ou de régles d’épisode, ce qui parait une solution évidente dans le cas de données
complexes, face au grand volume de données. Concernant les contraintes temporelles, un gap
maximal a été proposé dans la littérature afin de contraindre la distance entre les événements de
I’épisode de maniére & ce qu’ils soient proches I'un de I'autre, réduisant ainsi a la fois le nombre de
régles et le temps d’exécution requis par I’algorithme. A notre connaissance, aucun algorithme ne
propose un gap minimal entre les événements d’un épisode. Un gap minimal permet d’agrandir
la distance entre les événements de 1’épisode et peut étre vu comme une piste pour la prédiction
trés tot.

Comme nous 'avons mentionné, les régles minimales (voir section 2.5.5) ont été proposées dans
la littérature pour réduire la consommation des ressources en temps et en mémoire au moment de
la construction de régles et pour éviter la redondance au sein de I’ensemble final de régles (Neeraj
and Swati, 2012). Rappelons qu’une régle est utilisée pour la prédiction de la maniére suivante :
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une fois que le préfixe de son antécédent apparait, il faut attendre I’apparition de tous les évé-
nements de cet antécédent avant de pouvoir prédire I'apparition de la conséquence (avec une
probabilité représentée par la confiance de cette régle). Par conséquent, de notre point de vue,
les régles minimales peuvent étre adéquates pour la prédiction au plus tot dans certains cas, car
peu d’événements sont & attendre (les événements a attendre correspondent ceux qui constituent
I’antécédent) avant de pouvoir prédire la conséquence.

A notre connaissance, I'intégration de contraintes temporelles spécifiquement entre I’antécédent
et la conséquence d’une régle d’épisode n’a jamais été proposée dans la littérature. Cependant,
certains auteurs ont introduit I'extraction des motifs puis la concaténation de deux motifs pour
former une régle en imposant un gap entre eux. De notre point de vue, cette approche n’est pas
efficace car elle est réalisée en post-traitement et non pas au cours du processus de fouille des
régles, ce qui consomme beaucoup de ressources. Rappelons qu’il est connu dans la littérature
que 'intégration des contraintes au sein du processus de fouille est plus efficace que la réalisation
de cette tache durant une étape de post-traitement (Srikant et al., 1997). Comme nous ’avons
mentionné, les mesures de fréquence proposées dans la littérature (voir section 2.5.3) définissent
I’occurrence d’un épisode de maniére & ce que ses événements soient les plus proches possibles
I'un de 'autre. Comme la conséquence d’une régle est souvent composée des derniers événements
de I'épisode (Mannila et al., 1997), la durée temporelle entre 'antécédent et la conséquence est
plutot petite. Pour élargir cette distance, et donc pour utiliser la régle pour prédire trés tot, la
solution peut étre d’imposer un gap minimal entre 'antécédent et la conséquence de la régle.
Lorsque les données sont complexes, comme les séquences d’événements, le grand volume et
la richesse de données rendent la prédiction plus fiable (McAfee et al., 2012). Cependant, le
nombre d’informations extraites (dans notre cas il s’agit de régles d’épisode) rend ’évaluation
de la qualité de ces régles trés difficile et exige souvent une intervention humaine experte afin de
sélectionner les régles les plus pertinentes (cette tache est généralement effectuée en définissant
la politique de choix des régles a utiliser pour la prédiction).

2.7 Détection de ’émergence dans un flux d’événements

Dans cette section nous nous intéressons a la détection de ’émergence dans un flux d’événements.
Dans un premier temps, nous allons détailler les techniques de fouille de flux d’événements. Dans
un deuxiéme temps, nous nous focalisons sur la détection de I’émergence dans ces flux.

2.7.1 Les approches existantes
2.7.1.1 La fouille de flux d’événements

Comme nous ’avons mentionné dans la section 2.4.1.4, la fouille de flux de données est soumise
& plusieurs contraintes comme l'impossibilité de stocker toutes les données et la nécessité de
réaliser la fouille par un passage unique sur les données et en un temps impérativement court.
Par conséquent, la fouille de flux de données est une tache trés complexe (Tseng et al., 2006;
Gao et al., 2011) et les algorithmes traditionnels, cong¢us pour le traitement de séquences par
exemple, ne sont pas capables de gérer ces contraintes. Ceci rend obligatoire la proposition
d’algorithmes dédiés & la fouille de flux de données.

Soit un flux de données : F' =< (t1, Ey, ), (to, Et,), ..., (tn, Bt,) > (avec t; < ty < ... < tpAn ~ 00),
E est un élément (une donnée) qui peut représenter un texte, un graphe, un événement, etc.
(voir définition 2.4.4). Dans ce manuscrit, nous choisissons de nous intéresser uniquement aux
événements, nous allons donc étudier les flux d’événements.
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Comme tout flux, un flux d’événements est infini, on ne peut donc pas le fouiller dans son
ensemble. Il faut définir une technique de suivi de données dans le flux, & savoir diviser la tache de
fouille en sous-taches, chaque sous-tache s’intéressant a fouiller une partie du flux. Déterminer la
partie du flux sur laquelle porte une sous-tache représente un des défis du traitement de flux (Zhu
and Shasha, 2003).

La littérature de la fouille de flux d’événements a montré que les approches basées sur des fenétres
sont les plus efficaces en terme de ressources consommeées (Zhu and Shasha, 2003). Une fenétre
Win(F,ts,w) d’'un flux F' correspond a un instant de début ¢5 et posséde une taille w qui permet
de déterminer son instant de fin, comme nous 'avons défini dans la section traitant de la fouille
de séquence d’événements (voir définition 2.5.8). Trois modéles de fenétres sont proposés dans la
littérature (Zhu and Shasha, 2002; Golab and Ozsu, 2003; Csernel et al., 2005) :

— Une fenétre glissante : la taille de la fenétre est fixe, 'instant de début se décalant dans le
temps chaque fois qu'un événement arrive. Dans ce cas, le traitement du flux est toujours
réalisé sur la derniére position de la fenétre glissante. On peut exprimer les événements
dans une fenétre grace a 'ordre d’arrivée des événements du flux, comme par exemple une
fenétre portant sur les quinze derniers événements. On parle alors de fenétre logique (Mu-
thukrishnan, 2005). Cependant, lorsque plusieurs événements arrivent au méme temps, la
fenétre peut porter sur plusieurs instants représentés par des secondes, des minutes, des
jours, etc. Comme par exemple une fenétre qui porte sur les trois derniers jours. On parle
alors de fenétre physique par opposition aux fenétres logiques. A noter que les fenétres
physiques sont les plus souvent utilisées dans la littérature (Csernel et al., 2005).

— Une fenétre point de repére : 'instant de début de la fenétre est fixe, la taille de la fenétre
n’est pas fixe car 'instant de fin est représenté par l'instant actuel t,,,,, (00 “now” signifie
maintenant). Par exemple une fenétre entre le premier mars et maintenant.

— Une fenétre amortie : est similaire a la fenétre point de repére (la taille de la fenétre n’est
pas fixe, mais 'instant de début de la fenétre est fixe), mais I'importance et 'impact des
événements, généralement représentés par une mesure d’utilité ou de poids, diminue de
fagon exponentielle en fonction de leur ancienneté.

A noter que ce sont les fenétres glissantes qui sont le plus souvent utilisées pour fouiller les flux
d’événements (Csernel et al., 2005). De notre point de vue, ce type de fenétre est plus efficace en
terme de précision et de qualité de la fouille car toutes les informations sont traitées sans aucune
perte, ce qui n’est pas le cas pour les autres types.

Confrontés a la taille infinie des flux d’événements, les algorithmes de fouille de données n’ont
pas d’autre choix que de stocker des “résumés” du flux s’ils veulent permettre une analyse portant
sur la totalité du flux (Csernel et al., 2005). Un résumé est une structure de données recensant les
informations les plus importantes et essentielles du flux, c¢’est-a-dire les informations nécessaires
pour comprendre le contexte du flux. Un résumé est mis & jour au fur et & mesure de l'arrivée
d’événements dans le flux permettant de répondre a posteriori et approximativement & n’importe
quelle requéte portant sur le flux, et au mieux compte tenu des contraintes de ressources (Midas
et al., 2010). La question qui se pose alors est quelle information stocker et comment adapter
la capacité de stockage limitée au caractére infini du flux (Aggarwal et al., 2003). Stocker un
résumé du flux semble une bonne solution pour les algorithmes de classification (Csernel et al.,
2005). De notre point de vue, cela est valable uniquement si le résumé est pertinent, c’est-a-
dire s’il contient tous les attributs nécessaires pour créer un modéle de classification efficace.
Les algorithmes d’extraction de motifs ou de régles peuvent également se baser sur un résumé
(en extrayant les motifs ou les régles uniquement a partir des informations contenues dans le
résumé). Cependant, un résumé ne garantit pas de contenir toutes les occurrences des motifs ou
des régles, ce qui améne a 'incomplétude du résultat final. Par ailleurs, les motifs ou les régles
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résultant de ces algorithmes ont des valeurs de support approximatives (Giannella et al., 2003;
Gaber et al., 2005).

L’extraction de motifs ou d’épisodes dans un flux d’événements a récemment suscité un grand in-
térét (Tows et al., 2015; Yun and Lee, 2016). Prenons quelques exemples dans lesquels les fenétres
dites glissantes sont utilisées : (Chi et al., 2004) ont proposé un algorithme pour l'extraction
de motifs fermés (rappelons qu’un motif est fermé si aucun des ses super-motifs n’a le méme
support que le sien, voir section 2.5.4) dans un flux d’événements en se basant sur des fenétres
glissantes et en utilisant un modéle d’arbre pour maintenir les informations sur tous les motifs
candidats (fermés ou non fermés). Cependant, dans cet algorithme, les informations stockées sur
les motifs candidats non fermés sont inutiles, ce qui augmente la consommation en temps et en
mémoire. Toujours dans le cadre de I'extraction de motifs fermés, (Jiang and Gruenwald, 2006a)
proposent un algorithme plus efficace en stockant uniquement les motifs fermés (qu’ils soient
fréquents ou non) ce qui diminue les ressources consommeées. (Gao and Wang, 2009) proposent
un algorithme pour 'extraction de motifs fréquents en se basant sur une matrice afin de mettre
a jour le support des motifs candidats au fil du temps. Cependant, ces deux derniers algorithmes
ont également des limites en temps et en mémoire en cas d’utilisation d’un seuil de support bas.

2.7.1.2 La détection d’émergence

Comme nous ’avons mentionné (voir section 2.4.3), ’émergence d’événements fait partie des
nouvelles connaissances fouillées dans les données complexes de type flux de données (ou d’évé-
nements). Un événement est dit émergent (Dong and Li, 1999) lorsque son support augmente de
maniére significative au fil du temps. Dans ce cas, il est possible de prédire que le support de cet
événement va encore augmenter dans le temps.

Définition 2.7.1. Soit I; = {i1,ia,...,9;} un événement qui apparait dans le flur d’événe-
ments F. Soient suppy(I;) et suppy(I;) les supports de l’événement I; jusqu’a linstant t'
et t" respectivement. I; est considéré comme un événement émergent a l'instant t”, si :

suppyr (1) > suppy (1;).

L’augmentation du support d’un événement est souvent surveillée et donc traitée dans la lit-
térature de deux maniéres : (i) soit I’événement émergent n’est pas encore fréquent a I'instant
t" = suppy (I;) < minsupp, et donc on détecte qu'il va devenir fréquent; (ii) soit I’événement
émergent est déja fréquent a Uinstant ¢ : suppyr (I;) >= minsupp (ou tout simplement on ne
s’intéresse pas au fait qu’il est fréquent) et on détecte qu'il va étre encore plus fréquent. Ce
deuxiéme cas est le plus souvent traité dans la littérature.

Plusieurs techniques ont été proposées pour détecter les événements émergents, comme les tech-
niques basées sur le taux de croissance, représenté par le rapport du support de 1’événement
a deux instants différents (Dong and Li, 1999; Zhu et al., 2015). Si ce taux dépasse un seuil
prédéfini, I’événement est considéré comme émergent.

Définition 2.7.2. Le taux de croissance de [’événement I; entre les instants t' et t” est
dénoté : tauxCroissancey y (1) = suppyr (1;)/suppy (1;). 1 est considéré comme un événement
émergent lorsque : tau:EC’roissancethtj (I) >= MiNcroissance; 00 MiNcroissance €St un seuil de
croissance prédéfini.

Il est important de mentionner que le seuil minimal de croissance et le temps entre les deux
instants considérés pour détecter I’émergence sont des parameétres liés a ’application. Cela permet
de détecter une émergence forte (seuil élevé) ou une émergence faible (seuil bas, et les deux
instants ¢loignées).
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(Luhr et al., 2005) proposent de détecter I’émergence de régles d’association en se basant, comme

pour la détection de ’émergence d’événements, sur le taux de croissance. Dans ’algorithme
proposé, les régles fréquentes et confiantes dans un premier temps sont extraites & partir d’un
corpus de test (c’est-a-dire que les régles apprises). Puis, ces régles (connues a l’avance) sont
surveillées dans le flux afin de détecter 'instant auquel elles émergent. Cette approche représente
la solution classique pour la détection de I’émergence de régles.

2.7.2 Discussion

Dans de nombreuses applications, les effets consécutifs & I’émergence sont souvent connus &
I’avance par des experts humains. Citons par exemple un cas classique : on sait pertinemment
que ’émergence de symptoémes va avoir pour effet le déclenchement d’une maladie et on sait
qu’il faut faire intervenir des experts pour traiter ces effets (Wong et al., 2005). Cependant, dans
d’autres contextes, ces effets sont moins maitrisés. Dans le cadre des réseaux sociaux par exemple,
les effets liés aux événements peuvent étre trés vastes et nombreux. Dans ce cas, nous considérons
qu’il faut détecter non seulement I’émergence d’événements mais également 1’émergence d’asso-
ciations d’événements (des régles d’association) qui représentent ’émergence des liens entre les
événements (antécédent de régle) et effet qu'ils produisent (la conséquence de régle).
Revenons au cas de détection de ’émergence de régles ou les régles apprises auparavant sont
surveillées dans le flux. Notons que surveiller uniquement les régles déja apprises ne permet pas
d’apprendre de nouvelles régles ni de détecter ’émergence de nouvelles associations (régles) non
vues auparavant, ce qui ne permet pas d’anticiper I'occurrence de certains événements (ceux qui
n’ont pas été appris au travers des régles initiales). D’autre part, un taux de croissance élevé,
qui représente une augmentation significative du support de la régle, ne signifie pas forcément
que la régle reste confiante. De notre point de vue, cette technique de détection de ’émergence
de régles ne permet pas de garantir que les régles dites émergentes sont toujours confiantes au
moment de leur détection, ce qui est cependant primordial.

Nous avons précédemment cité les techniques de fouille de flux d’événements qui s’appuient sur
un résumé du flux, ces techniques souffrent le plus souvent de 'incomplétude de ’ensemble de
résultat. Elles ne sont donc pas adaptées a la détection de I’émergence dans un flux de données.
En effet, la détection de ’émergence et particuliérement de I’émergence trés tot et avec un faible
support, exige de considérer chaque occurrence du motif ou de la régle dans le flux car chaque
occurrence est importante et peut étre celle qui permet de dire que le motif ou la régle est
émergent (Gao et al., 2011).

2.8 Influencer les événements futurs

Dans la littérature, peu de domaines s’intéressent a la tache d’influencer des événements futurs.
Nous pouvons citer par exemple le domaine de I'automatique (Christen and Busch, 2015) pour
influencer une trajectoire (Lu, 1997; Morris and Smith, 2008; Xiong et al., 2013) : pour le décollage
d’une fusée on doit asservir tous les moteurs de la fusée pour qu’elle respecte bien sa trajectoire
pour sortir de l'attraction terrestre. Cependant, dans le domaine de fouille de données, qui est
le domaine qui nous intéresse, trés peu de travaux se sont penchés sur cette tache. Le seul lien
que nous pouvons trouver entre la fouille de données et 'influence des événements réside dans
Iextraction de motifs dits importants, d’'une grande utilité ou intéressants. Pour cela, dans la
suite de cette section, nous allons détailler les travaux de la littérature dédiés a I’extraction de tels
motifs que nous appellerons motifs d’une grande utilité, pour simplifier. Présentons maintenant
la définition de ces motifs (Kim and Yun, 2016).
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Définition 2.8.1. L’utilité d’un item est une valeur numérique initialement fizée par l'utilisateur.
Loutilité d’un motif représente la somme des utilités de ces items. Lorsque cette utilité dépasse
un seutl prédéfini, le motif est considéré comme un motif d’une grande utilité.

De notre point de vue, un motif d’une grande utilité peut influencer les événements futurs de la
maniére suivante : lorsque ’on apprend, par un expert ou au travers de régles par exemple, que la
présence de ce motif dans les données peut maximiser I’objectif final, & savoir influencer un futur
événement, on peut envisager d’injecter ce motif dans les données arrivantes afin d’influencer le
futur événement.

Dans de nombreuses applications, des informations, qu’elles soient des items, des motifs, des
événements, des régles, etc. sont reconnues comme d’une grande utilité (Hu and Mojsilovic, 2007).
Pour cela, il est important pour ’application de surveiller, de détecter 'occurrence, ou de prédire
ces informations afin de maximiser voire de “contréler” ’objectif final 1ié & 'application, comme
par exemple 'augmentation de la rentabilité d’un magasin, ’augmentation de la satisfaction des
clients dans un site Web, etc.

Bien que la fouille de motifs et de régles joue un réle trés important dans de nombreuses applica-
tions de la fouille de données, elle est confrontée a plusieurs limites (Ahmed et al., 2009) : (i) les
algorithmes de fouille de motifs considérent que tous les items ont la méme importance, le méme
poids, la méme utilité etc. (ii) ces algorithmes prennent uniquement en compte 'apparition ou
non d’un item, et ne considérent pas d’autres informations liées & cet item, comme son poids
prédéterminé ou son influence sur les autres items. Ces limites contraignent donc les avantages
apportés par les motifs. Prenons I'exemple du panier de la ménageére, chaque item dispose d’une
fréquence d’achat et d’une rentabilité qui lui sont propres, certains items fréquents peuvent ne
pas étre rentables ou au contraire trés rentables. Par conséquent, I'extraction de motifs fréquents
sur la seule base de leur fréquence ne suffit dans le cadre d’application visant a8 maximiser la ren-
tabilité. Par conséquent, il devient important d’extraire les motifs les plus utiles, parmi les motifs
fréquents. Cela motive la proposition de nombreux modéles pour 'extraction de motifs quali-
fiés par la littérature de motifs d’une grande utilité (Ahmed et al., 2011; Tseng et al., 2013;
Lin et al., 2015a), ou la définition du degré d’intérét (“interestingness”’) (Tan et al., 2002;
Freitas, 1999) ou d’utilité (“utility”) (Hu and Mojsilovic, 2007) d’un motif dépendent de la for-
mulation de la problématique et de la connaissance du domaine d’application. Il est important
de noter que les motifs d’une grande utilité sont a ’origine détectés dans des données transac-
tionnelles (Tseng et al., 2010; Liu and Qu, 2012).

Nous allons maintenant présenter les travaux de ’état de I'art liés a la détection des motifs d’une
grande utilité.

2.8.1 Les approches existantes

Plusieurs chercheurs se sont intéressés a la détection des motifs d’une grande utilité dits pondérés
ou chaque motif est associé & un poids représenté par le poids (prédéterminé) de chacun de ses
items (Yun and Ryu, 2013; Yun et al., 2015; Nguyen, 2015).

Définition 2.8.2. Soit I; = {iy, 2, ...,1;} un motif. Les items le composant sont associés respec-
tivement a des poids prédéterminés : {poids;,, poidsi,, ..., poids;; }. Le motif peut étre considéré
comme un motif pondéré, ou son poids est calculé au travers de l’équation (2.3) :

poids;, + poidsi, + ... + poids;;

poids(l;) = ; (2.3)
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Dans ce cas, le support de chaque motif devient fonction des poids de ses items, et se définit
comme la multiplication du support traditionnel du motif par son poids (définit par 1'équa-
tion 2.3) (Cai et al., 1998). Le support d'un motif est donc défini comme suit (équation 2.4) :

Définition 2.8.3. Le support d’un motif pondéré est calculé comme suit :

supPpondr (1) = supp(I;) x poids(I;) (2.4)

Pour extraire les motifs pondérés, une technique reposant sur la notion de “transactions pon-
dérées” est souvent appliquée sur les bases de transactions (Wang et al., 2004; Liu et al., 2005;
Ahmed et al., 2009). Cette technique consiste tout d’abord a extraire les motifs fréquents (de
maniére traditionnelle sans leur poids), ensuite a effectuer une étape de post-traitement : calculer
le poids de chaque transaction comme la somme des poids des items la composant (de la méme
fagon que le poids d’un motif est calculé), puis identifier les motifs candidats d’une grande utilité
si la somme des poids de leur transaction (c’est-a-dire les transactions dans lesquelles les motifs
apparaissent) dépasse un seul minimum (ce qui représente le poids maximum du motif), ensuite
calculer le poids exact de chaque motif candidat afin de ne retenir que les motifs d’'une grande
utilité. Rappelons qu’une étape de post-traitement est reconnue comme étant peu efficace en
temps.

Plusieurs algorithmes qui n’exigent pas une étape de post-traitement ont été proposés dans la
littérature pour extraire les motifs pondérés. Par exemple, certains algorithmes exigent plusieurs
passages (ce qui reste tout de méme peu efficace) sur les données (Yun and Leggett, 2005),
d’autres algorithmes traitent un flux de données en affectant un poids plus important aux items
les plus récents (Zhang et al., 2003; Jiang and Gruenwald, 2006b), ou encore certains algorithmes
laissent le choix a 'utilisateur de fixer le poids des items les plus récents (Tsai, 2009). Récemment,
plusieurs travaux ont proposé de considérer qu’un poids évolue dans le temps (Nguyen, 2015),
ce qui refléte la réalité dans plusieurs applications, comme par exemple le poids représenté par
le prix d’un item qui peut ne pas étre stable et qui change au fil du temps.

Dans la littérature, un motif d’'une grande utilité peut également étre caractérisé par des mesures
statistiques (Li et al., 2009; Li et al., 2005) comme le rapport de chances (appelé aussi rapport de
cotes ou odds ratio), le risque relatif, etc. L'utilisation de ces mesures requiert plusieurs bases de
transactions, ce qui limite leur application aux séquences ou aux flux. Rappelons que les motifs
d’une grande utilité sont a la base détectés dans des données transactionnelles (Tseng et al., 2010;
Liu and Qu, 2012). Cependant, I'intégration de l'utilité dans des données séquentielles (Ahmed
et al., 2010) et des séquences d’événements (Wu et al., 2013) a été récemment explorée.

En régle générale, les applications s’intéressent a détecter ’ensemble des motifs qui maximise une
fonction objectif liée & la problématique de I'application (Hu and Mojsilovic, 2007). Prenons un
exemple dans le domaine des chaines de production ou plusieurs composants (qui représentent
les items ou les événements) forment un produit final. Il est possible que I'application ne s’in-
téresse pas a la détection des composants individuellement utiles, mais plutét a la détection
d’un ensemble utile de composants qui maximise la probabilité d’avoir un produit final de bonne
qualité, de maniére & ce que cet ensemble représente 'antécédent d’une régle et le produit final
représente sa conséquence. Dans la littérature, plusieurs modéles ont été proposés pour atteindre
cet objectif (Yao et al., 2004; Liu et al., 2005) souvent basés sur un processus de jointure entre
plusieurs items pour évaluer l'utilité de leur ensemble. Cependant, la détection des ensembles
utiles de motifs est connue comme étant un probléme trés complexe en raison du grand nombre
de jointures a effectuer (Hu and Mojsilovic, 2007), c’est un probléme combinatoire. Ces mo-
déles nécessitent 1’élaboration d’heuristiques pour atteindre leur objectif en consommant moins
de ressources. Certains chercheurs proposent de détecter uniquement les k£ meilleurs ensembles
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utiles de motifs pour réduire les ressources consommeées (Chan et al., 2003). D’autres proposent
I'utilisation des structures d’arbres pour réduire les calculs non nécessaires, lors de la mise-a-jour
de données par exemple (Ahmed et al., 2009).

Récemment, plusieurs travaux se sont intéressés a l'extraction des épisodes d’une grande utilité
dans une séquence d’événements (Guo et al., 2012; Wu et al., 2013; Guo et al., 2014; Lin et al.,
2015b). Cependant, intégrer la notion d’utilité dans le processus de la fouille d’épisodes est une
tache qui comporte beaucoup de défis (Wu et al., 2013) :

— L’utilité d’un épisode n’est pas forcément une caractéristique anti-monotone, elle peut étre
égale, plus grande, ou plus petite que 'utilité de ses super-épisodes ou de ses sous-épisodes.
Par conséquent, les heuristiques basées sur I’anti-monotonicité (comme par exemple le fait
de ne pas extraire les super-épisodes lorsque ’épisode n’est pas fréquent) habituellement
appliquées pour élaguer 'espace de recherche ne sont pas adaptées pour la fouille des
épisodes d’une grande utilité.

— Dans une séquences d’événements, plusieurs événements issus de plusieurs sources peuvent
apparaitre en méme temps (au méme instant). Par conséquent, les contextes de ces évé-
nements sont parfois mélangés et chevauchés, ce qui complexifie la tache de la fouille des
épisodes d’une grande utilité.

— La fouille des épisodes étant réalisée sur une séquence d’événements unique et longue, voire
infinie (dans le cas d’un flux), 'adaptation de la technique la plus souvent utilisée pour
extraire les motifs pondérés, a savoir I'utilisation des transactions pondérées, est difficile
dans le cas d’une séquence unique, car cette technique est adaptée pour la recherche des
motifs dans les transactions (une unique occurrence est recherchée par transaction).

— Dans une séquence d’événements, le nombre d’épisodes candidats peut étre tel qu’il devient
ingérable dans le cas de l'application de ces techniques traditionnelles qui reposent sur
la génération de candidats. Pour cela, il faut concevoir des heuristiques pour diminuer le
nombre de candidats pendant le processus de la fouille des épisodes.

Pour répondre a ces limites, plusieurs algorithmes ont été proposés. (Lin et al., 2015b) intro-
duisent une structure appelée “arbre de régles d’une grande utilité” pour stocker les informations
importantes sur les événements afin d’extraire les régles d’une grande utilité sans passer par une
étape de génération de candidats. (Wu et al., 2013) proposent une technique appelée I'utilisation
des épisodes pondérés. L’algorithme fait un passage sur la séquence d’événements pour extraire
les épisodes de taille 1 et calcule directement leur poids, puis d’autres passages sur la séquence
sont réalisés afin d’extraire les épisodes les plus longs et de calculer leur poids. Cet algorithme
n’est pas adapté en cas d’une séquence trés longue voire infinie (flux), car il exige plusieurs
passages sur la séquence.

2.8.2 Discussion

Les travaux précédemment cités se focalisent sur 'extraction, soit des motifs (ou épisodes) in-
dividuellement d’une grande utilité, soit des ensembles utiles de motifs. Ces motifs sont souvent
extraits dans le but d’analyser les données par l'identification des combinaisons utiles et inté-
ressantes qui sont ensuite interprétées par un expert du domaine et non pas pour des objectifs
liés aux événements futurs ou & influencer des événements. Il serait opportun que les événements
d’une grande utilité extraits dans la littérature puissent étre exploités pour influencer les événe-
ments futurs : en les injectant dans les données pour maximiser 1’objectif final de I'application.
A notre connaissance, aucun travail ne s’intéresse a 1'utilité portée par un motif (ou épisode) sur
un autre motif (ou épisode), ou a 'utilité portée par un item (ou un événement) sur les autres
items d’un motif (ou d’un épisode). Cela pourrait étre intéressant dans le cadre d’une application
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qui cherche a atteindre plusieurs objectifs & la fois. Dans ce cas, il est possible d’extraire les items
d’une grande utilité liés a chaque objectif, en prenant en compte le fait qu’un item est utile pour
atteindre un seul objectif et qu’il n’est pas forcément utile pour atteindre les autres objectifs.

2.9 Plateformes de traitement de séquences et de flux

Nous avons présenté dans les sections précédentes les algorithmes proposés dans la littérature
pour fouiller les séquences et les flux d’événements. Plusieurs outils ont été développés dans 1’état
de I'art pour faciliter I'exécution des algorithmes de fouille : soit en implémentant ces algorithmes,
soit en donnant la possibilité & un utilisateur d’implémenter lui méme son propre algorithme et
de faciliter 'importation/exportation de données et la visualisation de résultats. Parmi ces outils,
nous pouvons citer WEK A (Holmes et al., 1994) pour le traitement de séquence (processus de
lots “batch”) et MOA (Bifet et al., 2010) pour le traitement de flux (voir figure 2.3, branche de
droite).

Cependant, le traitement lourd d’une séquence et le volume accompagné de la vélocité d’un flux
représentent les principaux défis pour leur fouille. Plusieurs plateformes de traitement distribué
de séquence et de flux ont été donc développées. La plateforme Hadoop (Apache Hadoop, 2005)
est une plateforme qui implémente 'architecture MapReduce (Dean and Ghemawat, 2008) o
dans cette derniére sont effectués des calculs distribués de données volumineuses. Parmi les outils
exécutables sur Hadoop qui rassemblent de nombreux algorithmes de fouille de données, nous
pouvons citer Mahout (Apache Mahout, 2011) (voir figure 2.3).

Machine
Learning

Non
| Distributed

Distributed

FIGURE 2.3 — Schéma des outils de fouille de données (De Francisci Morales, 2013).

MapReduce est dédié a la base au traitement des séquences (en mode batch), il est relativement
peu efficace sur le traitement de flux de données, car les données du flux peuvent étre beaucoup
plus véloces que le traitement effectué par MapReduce (Feldman et al., 2010). Plusieurs exten-
sions de Hadoop dédiées aux flux de données ont été proposées, comme par exemple HaLoop (Bu
et al., 2010) et DEDUCE (Kumar et al., 2010). Cependant, ces plateformes restent des hybrida-
tions qui comportent toujours des limites, plutét que de nouvelles approches innovantes dédiées
pour le traitement de flux (De Francisci Morales, 2013).

Par conséquent, plusieurs plateformes ont été proposées dans la littérature pour le traitement
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distribué de flux de données (voir figure 2.3). Nous pouvons notamment citer : S4 (Neumeyer
et al., 2010) et STORM (Apache Storm, 2012), qui sont toutes les deux inspirées de MapReduce.
Parmi les outils qui s’exécutent sur STORM , nous pouvons citer SAMOA (De Francisci Morales,
2013) qui regroupe plusieurs algorithmes de fouille de flux.

Les plateformes et les outils de traitement distribué de flux sont largement exploités dans 1’état
de l'art. De nombreux algorithmes de fouille de flux ont été congus pour s’exécuter sur ces
plateformes et outils (Aniello et al., 2013; Yang et al., 2013; Bifet and Morales, 2014; Prasad and
Agarwal, 2014).

Nous allons maintenant présenter en détail les contributions apportées dans ce manuscrit. Nous
commengons par présenter I’étude que nous menons dans le but de prédiction au plus t6t dans
une séquence d’événements, ce qui sera présenté dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3

Un algorithme de fouille de régles
d’épisode : DEER
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons & la prédiction d’événements distants. Comme nous
I’avons présenté dans le chapitre précédent, les régles d’épisode extraites a partir d’une séquence
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d’événements peuvent étre exploitées pour la prédiction d’événements : les conséquences des
régles sont prédites (Mannila et al., 1997; Achar et al., 2012). La prédiction des événements est
un moyen d’effectuer des recommandations (Letham et al., 2013), c’est-a-dire de recommander
soit un événement prédit soit un autre événement selon le contexte applicatif. Prenons quelques
exemples :

— Dans le contexte de I'analyse de comportement utilisateurs dans un site Web, des régles
d’épisode peuvent étre extraites de I’historique d’interactions entre les utilisateurs (qui
peut représenter une séquence d’événements) (Laxman et al., 2008) et donc étre utilisées
pour prédire le comportement utilisateurs. Cette prédiction peut a son tour étre exploitée
pour recommander des pages Web & précharger par le navigateur Web.

— Dans le contexte de l'analyse de trafic routier (Cho et al., 2008), les régles extraites (&
partir de la séquence d’informations de trafic) peuvent étre utilisées pour prédire l'em-
bouteillage dans certaines rues. Des recommandations peuvent donc étre effectuées afin
de limiter la circulation dans les rues amenant a celles o1 ’embouteillage a été prédit.

— Dans l'analyse de données dans une chaine de production (Laxman et al., 2009), les régles
peuvent étre utilisées pour prédire I’état du produit final (& partir de la séquence composée
des composants ajoutés et/ou des processus effectués), et donc des solutions peuvent étre
recommandées afin d’améliorer le produit final et ainsi augmenter la rentabilité.

Rappelons que la tache d’extraction de régles d’épisode est souvent composée de deux sous-
taches (Mannila et al., 1997) : I'extraction d’épisodes fréquents et 'extraction de régles confiantes.
Les régles sont générées en considérant quelques événements dans 1’épisode ou les derniers évé-
nements comme la conséquence de la régle, et le reste des événements comme son antécédent.
Former une régle en se basant sur I'extraction d’épisodes fréquents permet d’extraire des régles
dont la conséquence est proche de 'antécédent. Ces régles permettent donc de prédire des évé-
nements dans un futur proche, ce qui est pertinent pour de nombreuses applications. De plus,
fouiller des régles dans lesquelles les événements sont proches a ’avantage de diminuer la com-
plexité de algorithme en limitant la consommation de ressources en temps et en mémoire pendant
le processus de la fouille.

3.1.1 Les défis de la prédiction d’événements distants

Nous allons maintenant présenter les défis auxquels nous nous sommes confrontés dans le contexte
de la prédiction d’événements distants en se basant sur les régles d’épisode. Nous présentons
également les besoins applicatifs qui nous aménent & répondre a ces défis.

Défi 1 : La fouille de régles distantes : Dans de nombreuses applications, il est préférable
de prédire des événements distants, & savoir prédire loin dans le futur. C’est notamment le cas
lorsqu’il est important ou nécessaire d’avoir du temps avant I’apparition effective de I’événement
prédit. Afin d’expliquer cette nécessité de prédiction des événements distants, prenons deux
exemples :

— Rappelons qu’une suite de messages d’utilisateurs dans un blog dans le domaine ban-
caire peut étre considéré comme une unique séquence de messages et donc des régles
d’épisode peuvent étre fouillées et utilisées pour la prédiction de futurs messages (futurs
événements). Parmi les prédictions les plus intéressantes, nous pouvons citer celles liées
au surendettement des clients. Si la prédiction est effectuée trés tot, la banque concernée
aura du temps pour réagir et empécher le surendettement effectif du client.

— Considérons & nouveau l’exemple sur la prédiction de I’état final d’un produit dans une
chaine de production. Supposons que vingt jours soient nécessaires pour fabriquer un
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produit, la fabrication étant une suite d’événements journaliers (représentés par des com-
posants ou des processus particuliers). Il peut étre intéressant de prédire la défaillance
dans I’état du produit final trés tot, afin de pouvoir rectifier rapidement cette défaillance,
ce qui permettra de réduire le cotit de production.
Nous nous intéressons donc & la prédiction d’événements distants au travers de la fouille de régles
d’épisode. Nous considérons que, afin de prédire des événements distants, les régles fouillées
doivent refléter des relations distantes, et plus particuliérement une relation distante entre leur
antécédent et leur conséquence. Nous sommes donc confrontés au défi de la fouille de régles
d’épisode avec une conséquence distante, que nous appellerons régles d’épisode distantes.
Voici un exemple d’une régle pertinente pour ce défi : [probléme de carte bancaire, s’intéresser
a une offre d’une banque concurrente, relation tendue avec le conseiller bancaire] — [demande
de fermeture de compte| avec une distance de 15 jours entre l'antécédent et la conséquence
de la régle. Cette régle signifie que lorsqu’un client rencontre un probléme de carte bancaire,
et qu’il s’intéresse & une offre proposée par une banque concurrente, en plus de sa relation
tendue avec son conseiller bancaire, ce client va probablement fermer son compte bancaire dans
sa banque actuelle aprés 15 jours. Cette régle est intéressante car elle offre la possibilité de
prédire I'événement [demande de fermeture de compte] 15 jours avant la réelle apparition de cet
événement. Par conséquent, la banque dispose de 15 jours pour réagir afin d’empécher I’apparition
de cet événement.
Contrairement a la régle d’épisode précédente, la régle : [probléme de carte bancaire, s’intéresser a
une offre d’une banque concurrente, ne pas répondre aux courriels du client, relation tendue avec le
conseiller bancaire, conversation téléphonique tendue/ — [demande de fermeture de compte] avec
une distance de 2 jours , n’est pas une régle qui nous intéresse, car la prédiction sera effectuée
trop tard, et la banque n’aura pas le temps suffisant (2 jours) pour empécher la demande de
fermeture de compte client.
Les algorithmes traditionnels de ’état de ’art ne sont pas adaptés a la fouille de régles distantes,
car les régles formées ont une conséquence proche de I'antécédent De plus, ces algorithmes ne
peuvent pas étre facilement modifiés pour former des régles distantes. En effet, lors de la construc-
tion des épisodes lors de 'ajout d’un nouvel événement, 'algorithme ne peut pas savoir si cet
événement fera partie de la conséquence ou de 'antécédent de la régle formée & partir de I’épi-
sode. Par conséquent, un tel algorithme ne peut pas décider s’il doit contraindre la distance entre
I’événement ajouté a I’épisode et le reste de ’épisode. Le seul moyen pour ces algorithmes tradi-
tionnels pour fouiller des régles avec une conséquence distante repose sur deux étapes : (i) fouiller
tous les épisodes et former toutes les régles confiantes en appliquant un grand span pour borner
l'occurrence des épisodes et donc des régles épisode, (ii) filtrer les occurrences de ces régles en
éliminant celles qui ne respectent pas la distance minimale. Cette maniére de fouiller des régles
distantes consomme énormément de ressources en temps en raison du large span appliqué et du
post-traitement.

Défi 2 : La fouille de régles essentielles : En plus de la prédiction d’événements distants
par régles d’épisode, nous nous intéressons également & effectuer cette prédiction au plus tot,
afin d’avoir un temps maximum pour réagir une fois la conséquence prédite.

Considérons la régle précédente : R : [probléme de carte bancaire, s’intéresser a une offre d’une
banque concurrente, relation tendue avec le conseiller bancaire] — [demande de fermeture de
compte/ avec une distance de 15 jours. Considérons une autre régle R’ avec un antécédent plus
petit : R’ : [probléme de carte bancaire, s’intéresser a une offre intéressant d’une banque concur-
rente] — [demande de fermeture de compte/, pour laquelle I'antécédent est composé uniquement
des deux premiers événements de l'antécédent de la régle R. Si R’ est également une régle ca-
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pable a prédire de maniére confiante I’événement [demande de fermeture de compte/, dans ce cas
nous considérons que R’ est beaucoup plus utile que R. En effet, nous pouvons remarquer que
la distance temporelle entre I’antécédent et la conséquence dans la régle R’ est par définition
plus grande que celle dans la régle R, car il n’est pas utile d’attendre 'apparition du troisiéme
événement de 'antécédent [relation tendue avec le conseiller bancaire/ avant de pouvoir prédire
la conséquence. Par conséquent, en utilisant la régle R’, la conséquence peut étre prédite plus
tot qu’avec la régle R. Nous considérons que, dans ce cas, un antécédent plus petit, en terme
de nombre d’événements, permet de trouver des occurrences de la régle avec une distance plus
grande entre I'antécédent et la conséquence, et donc de prédire la conséquence au plus tot.
Nous nous sommes donc confrontés au défi de la fouille de régles d’épisode avec un an-
técédent le plus petit possible, c’est-a-dire un antécédent composé d’un nombre minimum
d’événements. Nous proposons d’appeler ces régles les régles essentielles.

Comme nous 'avons mentionné, les algorithmes traditionnels extraient des régles minimales
en terme de temps, c’est-a-dire en appliquant une mesure de fréquence basée sur l'occurrence
minimale et un span qui borne 'occurrence de la régle. Cependant, ces algorithmes ne sont pas
capables de garantir la construction d’un antécédent minimal en nombre d’événements au sein de
la régle. Rappelons que ces algorithmes déterminent les événements faisant partie de I’antécédent
et ceux faisant partie de la conséquence une fois ’épisode concerné est entiérement formé. Par
conséquent, il est impossible de contraindre le nombre d’événements dans I’antécédent durant le
processus de la fouille. Pour extraire telles régles minimales, les algorithmes traditionnels doivent
se reposer & nouveau sur une étape de post-traitement afin de filtrer les régles extraites, ce qui
n’est pas efficace en terme de ressources consommeées.

3.1.2 Principe de I’algorithme DEER

Pour atteindre 'objectif de fouille de régles d’épisode distantes et essentielles (défis 1 et 2), nous
partons de hypothése suivante :

Hypothése : Il existe une dépendance temporelle, distante ou proche, entre les événements dans
une séquence d’événements. Cette dépendance peut étre exploitée et intégrée dans la modélisation
des associations entre des événements.

En partant de cette hypothése, tout en évitant de passer par une étape de post-traitement
trés consommatrice en temps, nous proposons un nouvel algorithme appelé DEFER : Distant and
Essential Episode Rules. DEE R n’utilise ni une étape de post-traitement ni ’étape traditionnelle
d’extraction d’épisodes.

L’originalité de l'algorithme DEFER réside dans le moment ou la conséquence de la régle est
identifiée : trés tot dans le processus. C’est cette caractéristique qui permet de garantir que la
conséquence est distante de l'antécédent. Cette originalité permet également ’évaluation de la
confiance de chaque régle durant le processus de la fouille car la conséquence est connue. Elle
permet aussi de former des régles essentielles, sans s’appuyer sur une étape de post-traitement.
De plus, nous estimons que l'identification de la conséquence trés t6t dans le processus de la
fouille entrainera une diminution remarquable du temps d’exécution de l'algorithme comparé
aux algorithmes de 1'état de lart, car les occurrences non adéquates de la régle (dans lesquelles
la conséquence ne respecte pas la distance requise) seront filtrées tot dans le processus. D’autre
part, nous choisissons de fouiller des régles avec une conséquence composée d’un seul événement,
ce qui est commun dans la littérature (Agrawal et al., 1993). A noter que l'algorithme DEER
peut facilement s’adapter a la fouille des régles avec une conséquence composée de plusieurs
événements.

DEFER fouille des régles d’épisode en effectuant un parcours de recherche en profondeur en pro-
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cédant en quatre étapes :

Premiérement, le préfixe de la régle est fixé, tout comme dans les algorithmes traditionnels.
Deuxiémement, la conséquence est fixée, ce qui permettra non seulement de controler sa dis-
tance a ’antécédent, mais également de former des régles essentielles et de calculer leur confiance
durant tout le processus de la fouille.

Troisiémement, 'antécédent est complété en ajoutant itérativement des événements & sa
droite, tout comme dans les algorithmes traditionnels. A n’importe quelle étape de I’algorithme,
le support de la régle d’épisode est évalué. Etant donné que la conséquence de la régle est égale-
ment connue a ce stade, la confiance peut également étre évaluée, ce qui n’est pas réalisable par
les algorithmes traditionnels. Si la régle d’épisode est fréquente et confiante, la complétion de
I’antécédent s’arréte, et la régle formée est ajoutée a l’ensemble résultat de régles d’épisode. Si
la régle est non fréquente, l'itération s’arréte et la régle est écartée. Si la régle est fréquente mais
non confiante, la complétion de ’antécédent continue dans la limite d’un span maximal prédéfini
(afin de garantir une distance maximale entre I’antécédent et la conséquence) jusqu’a avoir une
régle confiante (la régle sera ajoutée a I'ensemble résultat de régles) ou une régle non fréquente
(la regle sera écartée). Cette stratégie garantit de former des régles essentielles et distantes.
Quatriémement, la distance entre I'antécédent et la conséquence est exploitée par une nou-
velle mesure de confiance : la confiance temporelle. A partir de cette mesure, les occurrences de
la régle d’épisode sont filtrées afin de maintenir celles dans lesquelles la conséquence apparait
seulement a la distance requise de 'antécédent. Cette étape est optionnelle, elle est en fonction
des exigences applicatives, comme sera détaillé aprés.
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FIGURE 3.1 — Un exemple d’une régle essentielle avec une conséquence distante : R : [probléeme
de carte bancaire, s’intéresser a une offre d’une banque concurrente] — [demande de fermeture
de compte/; la conséquence est 20 jours loin de antécédent, la régle est essentielle car il n’y a
pas besoin d’ajouter I’événement relation tendue avec le conseiller (en couleur gris) pour réaliser
une prédiction fiable.

Dans la figure 3.1, nous présentons un exemple de régle (en couleur bleue) que nous souhaitons
extraire. A noter que cette régle a été extraite a partir d’une séquence de messages utilisateurs
étiquetés issus d’un blog discutant de sujets financiers et bancaires, ol un message est repré-
senté par plusieurs étiquettes. R : [probléme de carte bancaire, s’intéresser a une offre d’une
banque concurrente] — [demande de fermeture de compte/. La distance entre I'antécédent et la
conséquence est de 20 jours. Cette régle est essentielle.
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W(S, ts, W, Want, winvisible)
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FIGURE 3.2 — Présentation des sous-fenétres contenant un exemple d’une occurrence de la régle
d’épisode p1,ps — q1.

Le reste du chapitre est organisé come suit : dans la section 3.2 nous introduisons les concepts sur
lesquels s’appuie 'algorithme DEFER. Ensuite, nous détaillons les étapes de l'algorithme dans
la section 3.3. Une discussion est menée dans la section 3.4 pour comparer l'efficacité de notre
algorithme par rapport & un algorithme traditionnel. Nous introduisons les études expérimentales
en section 3.5. Enfin, nous concluons en section 3.6.

3.2 Nouveaux concepts et redéfinitions

Nous souhaiterons préciser que plusieurs notions définies dans la section 2.5 du chapitre précédent
de I’état de 'art seront utilisées dans ce chapitre. Nous allons maintenant présenter plusieurs
nouveaux concepts et redéfinir quelques notions afin qu’elles s’adaptent aux caractéristiques des
régles fouillées par DEER.

Dans la littérature, 'occurrence d’une régle est représentée par I'instant d’apparition de préfixe
et l'instant d’apparition du suffixe de ’épisode sous-jacent (voir définition 2.5.4). En raison
de la contrainte de distance que nous imposons sur les régles, nous proposons de représenter
I'occurrence occ(R) d’une régle d’épisode par trois instants : 'instant d’apparition de son préfixe
ts, U'instant d’apparition de 'unique événement dans la conséquence teonsq (qui peut représenter
I'instant d’apparition du suffixe), et I'instant d’apparition du dernier événement de I’antécédent
te (U'instant qui détermine la fin de 'antécédent) qui permet de vérifier si la contrainte de distance
entre I'antécédent et la conséquence est acquise : Soient P =< p1,po,...,pp > et Q =< q1 >,
occ(R: P — Q) = (ts, teteonsq) : (1 € Lt,) A (P € It.) AN (a1 € Trosy) -

Cette représentation peut étre facilement modifiée afin de représenter I'occurrence d’une régle
dans laquelle la conséquence est composée de plusieurs événements. Dans ce cas, quatre instants
peuvent étre utilisés : I'instant de début et celui de fin de 'antécédent, et l'instant de début et
celui de fin de la conséquence.

Définition 3.2.1. Soit Win(S,ts,w) une fenétre dans la séquence S. Cette fenétre est utilisée
dans les algorithmes traditionnels pour représenter le span maximal qui borne les occurrences des
regles a fouiller. Cette fenétre a le méme role dans notre algorithme. Cependant, nous proposons
de diviser cette fenétre en trois sous-fenétres comme présenté dans la figure 3.2 :

— Win(S,ts, want), que nous appellerons Wingn, est un segment de la fenétre
Win(S,ts,w) d’une taille fize : Wan <K w, et qui commence a linstant ts. Wing, repré-
sente le span mazximal de [’antécédent de la régle d’épisode en cours de construction.

— Win(S, te, Winvisivie), que nous appellerons Winipyisivie, €st un segment d’une taille fize
Winvisible QUi glisse au cours du processus de fouille. Win;nqpisivie débute juste apres la fin de
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lantécédent de la régle en cours de construction. Winnpisivle représente une sous-fenétre
invisible dans Win(S,ts,w) dans laquelle la conséquence d’une régle n’est pas recherchée.
Wininvisivie Teprésente un gap minimal entre 'antécédent et la conséquence de la régle.
— Win(S, te + Winwisivle + 1, Weonsq), que nous appellerons Winconsq, est le dernier seg-
ment de la fenétre Win(S,ts,w) de la taille : Weonsqg <K w, qui commence & l'instant
te + Winvisivle + 1. Wineonsq Teprésente le span de la conséquence de la régle en cours de
construction. Sa taille n’est pas fize : elle évolue en fonction de la taille de ’antécédent
de la regle.

Afin de considérer ces sous-fenétres, nous proposons de représenter une fenétre Win(S,ts, w)
comme suit : W(S, ts, w, Want, Winvisible) OU Want + Winvisible + Weonsg > w. Pour simplifier les
annotations, cette fenétre est notée W.

Définition 3.2.2. Une occurrence de la régle d’épisode R est une apparition de R dans W,
ot l'antécédent de R commence a l'instant ts (le préfive apparait o linstant ts), le suffive de
Uantécédent apparait dans la sous-fenétre Wingn: (et donc le reste de l'antécédent apparait dans
Wingnt), et la conséquence apparait dans la sous-fenétre Wineonsq. Cette occurrence satisfait la
contrainte de span de l’antécédent et la contrainte de gap entre ’antécédent et la conséquence. La
liste de toutes les occurrences de R est notée Oce(R). Formalisons maintenant cette définition :
OCC(R) = (tsa te, tconsq) € OCC(R) : (te —ts < want) A (te + Winvisible < teonsq < ts + U})

Définition 3.2.3. Une occurrence de la régle R (qui respecte les caractéristiques de la défini-
tion 3.2.2) est considérée comme une occurrence minimale, notée mo(R), si elle ne contient
pas une autre occurrence de la méme régle, c’est-a-dire qu’il n’existe aucune autre occurrence
dans Occ(R) dont l'antécédent commence aprés le début de l'antécédent dans occ(R) (apres ts)
et finit avant lui (avant t.), et la conséquence finit avant la conséquence dans occ(R) (avant
teonsq), comme suit : occ(R) = mo(R) : foc (R) € Occ(R) = (8, th, thonsg) © (tartesthonsg) S

(tsstesteonsq), G.e. (ts < thU N te > tL A teonsqg > tfmnsq). La liste de toutes les occurrences
minimales de la régle R est notée Mo(R).

Rappelons que la mesure de fréquence basée sur 'occurrence minimale permet de fouiller des
régles d’épisode dans lesquelles les événements sont les plus proches possibles 'un de l'autre.
Dans notre cas, cette mesure est appliquée uniquement sur l'antécédent de la régle (elle pourra
aussi étre appliquée sur les événements de la conséquence dans le cas ot celle-ci est composée de
plusieurs événements). Ainsi, elle permet de construire des régles dans lesquelles les événements
de I'antécédent sont les plus proches possibles I'un de I'autre.

Dans la figure 3.3, nous présentons deux occurrences de la régle d’épisode R : p1,p2 — q1. Ces
deux occurrences respectent la contrainte de gap entre 'antécédent et la conséquence. Une de
ces deux occurrences est minimale. L'occurrence en rouge (%, te, tconsq) 1'est pas une occurrence
minimale car elle contient une autre occurrence : 'occurrence en bleu (t5, t;, ;,,s,)- Cette derniére
occurrence est donc une occurrence minimale.

Dans le chapitre précédent, nous avons utilisé une séquence jouet pour expliquer les exemples four-
nis. Dans ce chapitre, la méme séquence S (répétée dans la figure 3.4) sera utilisée pour expliquer
le déroulement de l'algorithme DEFER. Présentons un exemple d’une occurrence minimale dans
la séquence S. Pour les contraintes : Want = 2, Winwvisiee = 2, w = 6 ( et donc W (S, ts,6,2,2)), la
liste des occurrences de la régle d’épisode R: A — E est Oce(R) = {(1,1,6),(2,2,6),(7,7,12)}.
Cependant, sa liste d’occurrences minimales est Mo(R) = {(2,2,6),(7,7,12)}, car (2,2,6) C
(1,1,6).

Définition 3.2.4. Une régle fréquente et confiante R : P — @ est considérée comme une régle
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p1 P2 q1
b1 b2 q1
— F AR
ts t(g tconsq
vt teonsq

FIGURE 3.3 — Deux exemples d’occurrences de la régle R : p1, p2 — ¢1 : une occurrence en couleur
rouge et une autre en bleu. L’occurrence en bleu est une occurrence minimale.

h 1 e J e f
aabecdlabeclyge
123456 78 9101112 ¢

FIGURE 3.4 — Exemple d’une séquence d’événements S.

essentielle s’il n'existe pas d’autre regle fréquente et confiante R’ : P — Q pour laquelle ’anté-
cédent est un sous-épisode de l’antécédent de R, comme présenté dans l’équation 5.1.

R est fréquente
R: P — @ est essentielle : { R est confiante
AR : P - Q: R est fréquente AR’ est confiante A P' C P
(3.1)

3.3 Les étapes de 'algorithme DEER

DFEFER débute par une phase d’initialisation qui a pour but l'extraction de tous les événements
fréquents dans la séquence d’événements S. Un événement fréquent représente un épisode de
taille 1. Il sera noté p et sera associé avec une liste d’occurrence Occ(p).

Dans le tableau 3.1, nous présentons I’ensemble des épisodes de taille 1 dans la séquence S, pour
un seuil de support minimal minsupp = 2 (cette valeur sera utilisée dans tous les exemples
présentés par la suite).

TABLE 3.1 — Les épisodes de taille 1 dans la séquence S et leur liste d’occurrences.

épisode p de taille 1 liste d’occurrences Occ(p)

(L,1), (2,2), (7.7)
(373)7 (878)
(4,4), (9.9)

(6,6), (10,10), (12,12)
(6,6), (10,10), (12,12)
(6,6), (10,10), (12,12)

<
Hmmawe

Nous allons maintenant présenter les trois étapes sur lesquelles repose 'algorithme DEFER.
La quatriéme étape est optionnelle. Un pseudo-code de 'algorithme DEFER est présenté dans
Algorithme 4.
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3.3.1 Identification du préfixe

Chaque épisode de taille 1 de la phase d’intialisation est considéré comme un préfixe de I'anté-
cédent d’une régle d’épisode a construire R : P — Q. A cette étape, 'antécédent de R est donc
I’épisode P (voir Algorithme 4 ligne 3).

Prenons par exemple I'événement A. Cet événement est un préfixe candidat pour une régle
d’épisode, sa liste d’occurrence est Occ(A) = {(1,1),(2,2),(7,7)} (voir tableau 3.1).

3.3.2 Identification de la conséquence

Soit P un antécédent composé d'un seul événement de 1'étape précédente. Pour identifier les
conséquences potentielles () & partir de I'ensemble des épisodes candidats de taille 1, dont on
dispose de la liste d’occurrences (voir Algorithme 4 ligne 5), une jointure temporelle doit étre
effectuée. En raison de la contrainte de gap minimal entre I'antécédent et la conséquence que
nous imposons sur les régles a fouiller, la définition de la jointure temporelle présentée dans la
littérature (définition 2.5.11) doit étre adaptée. Nous proposons donc une opération appelée une
jointure temporelle de la conséquence, définie comme suit :

Définition 3.3.1. La jointure de la liste d’occurrences de I’épisode P avec la liste d’occurrences
de la conséquence candidate @), en satisfaisant la contrainte du gap minimal, est appelée une
jointure temporelle de la conséquence. Le résultat de cette opération est la liste d’occurrences
de la regle d’épisode R : P — Q. Présentons maintenant la définition formelle :

Soient les deur occurrences de deux épisodes (ts,,te,) € Occ(P), (ts,,te,) € Occ(Q) : Occ(P —
Q) = Occ(P) -consq Oce(Q) = {occi(P - Q) = (ts,, te,,ts,) : (te, < ts,) A (te, + Winvisivie < ts, <
ts, +w)}.

A partir de la liste d’occurrences obtenue, la liste d’occurrences minimales (qui doit respecter
la définition 2.5.10) est construite (voir Algorithme 4 ligne 7), elle sera utilisée pour calculer
le support de la régle en cours de construction. A noter que toutes les occurrences (méme les
non minimales) doivent étre conservées, comme souligné par (Méger and Rigotti, 2004), car elles
seront utilisées pour compléter I'antécédent (la prochaine étape dans 'algorithme). Ceci permet
de ne manquer aucune occurrence intéressante de la régle d’épisode, qui pourrait étre perdue si
on conserve uniquement les occurrences minimales.

L’algorithme continue et le support de la régle R : P — @ est calculé (voir Algorithme 4 ligne 9).
Si la régle R : P — @ est non fréquente (son support est inférieur & minsupp), Q ne peut pas
étre sa conséquence. L’itération s’arréte donc et la régle est écartée puisqu’il n’y a pas besoin de
compléter 'antécédent : quelques soient les événements utilisés pour compléter son antécédent,
la régle obtenue ne pourra étre fréquente. L’algorithme va donc itérer sur une autre conséquence
candidate. Au contraire, si R : P — @ est fréquente, nous procédons au calcul de sa confiance
(voir équation 2.2). Si la régle est confiante, elle est donc essentielle (voir définition 3.2.4 et
Algorithme 4 ligne 11), l'itération est arrétée et la régle sera donc ajoutée a 'ensemble résultat
de régles d’épisode car elle remplit les caractéristiques requises. Si la régle n’est pas confiante,
son antécédent doit étre complété (voir Algorithme 4 ligne 16), comme présenté dans la section
suivante.

Considérons la fenétre W (S, ts,6,2,2) de la séquence S. Pour la régle R ayant I’événement A
comme préfixe, I’événement E est une conséquence potentielle : la jointure temporelle de la
conséquence sur la régle R : A — E donne les trois occurrences suivantes : Occ(A — E) =
{(1,1,6),(2,2,6),(7,7,12)}. L’occurrence (1, 1,6) ne respecte pas la mesure de fréquence basée
sur 'occurrence minimale et elle n’est donc pas considérée (voir définition 3.2.3), car (2,2,6) C
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(1,1,6). Par conséquent, Mo(A — E) = {(2,2,6),(7,7,12)}. Calculons maintenant le support et
la confiance de R : supp(R) = 2, conf(R) = 2/3 = 0,67. Pour minsupp = 2 et minconf = 0,7,
la régle d’épisode R : A — E est fréquente mais non confiante. Elle est donc non essentielle. Par
conséquent, son antécédent doit étre complété, comme présenté dans la section suivante.

3.3.3 Complétion de 'antécédent

L’antécédent P de la régle en cours de construction est itérativement complété (Algorithme 4
ligne 17), c’est-a-dire qu’il est étendu avec des épisodes de taille 1, qui seront placés a sa droite,
dans la limite du span maximal de I’antécédent : la sous-fenétre Win ;. A ce stade, une opération
de jointure temporelle standard est effectuée entre I’épisode P et un épisode candidat P’ placé
directement a la droite de P (Algorithme 4 ligne 20). Nous appelons cette opération une jointure
temporelle de 'antécédent, et sera définie comme suit :

Définition 3.3.2. Soit P’ un épisode de taille 1 : P’ =< p| >, et R une régle d’épisode R :
P — Q. Pour construire la liste d’occurrences de la régles d’épisode R : P - P' — @, une
opération de jointure temporelle de I’antécédent est effectuée entre R et l’épisode P’, de
maniére G satisfaire la contrainte de span de 'antécédent (la sous-fenétre Wingn:) comme suit :

Sotent (ts,te,teonsq) € Oce(R), (th,t.) € Oce(P') : Occ(P - P' — Q) = Occ(R) gnt Occ(P') =

sy e

{occi(P.P" — Q) = (ts, th, teonsq) © (te <ty < (ts + Want)}

Il est important de mentionner que la définition de jointure temporelle de ’antécédent est similaire
a la définition de jointure temporelle présentée dans 1’état de l'art (voir définitions 2.5.11 et
2.5.12) lorsqu’elle est appliquée uniquement sur Pantécédent de la régle.

A ce stade, une fois un nouvel épisode ajouté a 'antécédent de la régle en cours de construction,
le gap (représenté par la sous-fenétre Win;,yisinie) glisse vers la droite de maniére a ce qu'il
commence juste aprés l'occurence de ’épisode ajouté (le dernier événement de l'antécédent).
Cependant, il pourrait arriver que la contrainte de gap ne soit plus respectée entre I'occurrence
de 'antécédent et la conséquence, c’est le cas lorsque Wing,yisible couvre 'occurrence de la
conséquence teonsq. C’est pour cette raison, entre autres, qu’il est important de conserver toutes
les occurrences afin de ne manquer aucune occurrence intéressante, comme illustré dans les figures
3.5 et 3.6.

Dans la figure 3.5, nous présentons un exemple d’une occurrence de la régle R : p1,p2s — q1.
Dans le span Winconsq de la conséquence, deux occurrences de g; sont donc observées, toutes
les deux sont conservées. Cependant, uniquement la premiére occurrence (en couleur bleu) de
q1 est considérée car elle est une occurrence minimale de la régle. Dans la figure 3.6, lorsque
I'antécédent de la régle est complété par 1'épisode ps (recherché dans la limite de Wing,:) qui
apparait a 'instant ¢/, la sous-fenétre Win;,;sipie glisse a droite de maniére a ce qu’elle commence
a linstant ¢, 4 1, et la taille de la sous-fenétre Winconsq est mise a jour. Dans ce cas, la premiére
occurrence de la conséquence (qui est devenue en couleur gris maintenant) n’apparait plus dans la
sous-fenétre Winonsq, mais elle apparait maintenant dans Win;nsinie. Dans ce cas, nous devons
considérer la deuxiéme occurrence de ¢; (en couleur bleu maintenant) comme une occurrence de
la conséquence de la régle R : p1,p2, p3s — q1.

Une fois les occurrences de la régle d’épisode trouvées, une vérification du support et de la
confiance, similaire a celle menée dans 'étape 2, est effectuée (Algorithme 4 lignes 21 et 23).
L’antécédent est ensuite complété itérativement (itération sur 'étape 3) jusqu’a I'obtention d’une
régle confiante.

Par conséquent, si la régle fréquente R est confiante (elle a une confiance supérieure & minconf),
elle est ajoutée a I’ensemble résultat de 'algorithme : elle remplit les caractéristiques d’une régle
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W(S, t37 W, Want, winvisible)

- N
Winant
p1 P2 D3 q1 q1 t
e i
ts ts+w—1
ts te tconsq
~ ~ -~
Wininvisible W’L"I’Lconsq

FIGURE 3.5 — Exemple d’une occurrence de la régle R : p1,p2 — q1.

W(Sa t37 W, Want, winvisible)

—~ A ~

Winant
—N

b1 P2 D3 q1 qa t

I — R

ts ts+w—1

ts t/S =t, tconsq
~ ~ ~ ~——

Wininvisible Wingonsq

FIGURE 3.6 — Exemple de la complétion de ’antécédent de la régle R : p1, po — ¢1 avec I’épisode
p3 et du glissement de Win;,pisibie-

essentielle. Sinon, c’est-a-dire si la régle fréquente n’est pas confiante, 'antécédent P de cette
régle est complété jusqu’a obtenir une régle confiante ou jusqu’a ne plus trouver de candidat
pour la compléter ou jusqu’a ce que la régle devienne non fréquente.

Considérons minsupp = 2 et minconf = 0.7. Pour la régle fréquente et non confiante R : A — F,
sa liste d’occurrences est Occ(R) = {(1,1,6),(2,2,6),(7,7,12)}. B est un épisode de taille 1
candidat pour compléter Pantécédent de R : Occe(B) = {(3,3), (8,8)}. Une opération de jointure
temporelle de I'antécédent est donc effectuée pour construire la liste d’occurrences de la régle R :
A-B — E, comme suit : Occ(R: A-B — E) = Occ(A — E) -qnt Oce(B) = {(2,3,6),(7,8,12)}.
Aprés vérification, ces occurrences sont minimales : Occ(R) = Mo(R). Le support et la confiance
de R sont donc calculés : supp(R) = 2, conf(R) = 2/2 = 1. Larégle R est maintenant confiante,
sa confiance est supérieure & mincon f. L’étape de complétion de 'antécédent de R s’arréte pour
cette régle. Cette régle est ainsi ajoutée a I'ensemble résultat de régles d’épisode fouillées par
DEFER, car elle remplit les objectifs requis.

3.3.4 La confiance temporelle

La mesure traditionnelle de confiance (équation 2.2) exploitée dans les étapes précédentes re-
présente la probabilité que la conséquence de la régle apparaisse a la distance prédéfinie du
préfixe de l'antécédent (dans la sous-fenétre Wingonsq), sachant que l'antécédent est apparu.
Cette mesure n’exploite aucune information concernant I'occurrence de la conséquence dans la
sous-fenétre Win;,yisivie (comme c’est le cas dans ’exemple présenté dans la figure 3.6). Cela rend
la complexité de ’algorithme indépendante de la taille de Win;,yisinie- Par conséquent, méme
si la probabilité que la conséquence de la régle apparaisse a la distance prédéfinie est élevée (la
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confiance de la régle dépasse minconf), la conséquence peut également apparaitre plus proche
de 'antécédent, ce qui peut étre important pour plusieurs applications.

Dans I'exemple de la séquence de messages d’utilisateurs dans un réseau social et notamment
sur la prédiction d’événements portant une polarité de sentiment négatif, il est important de
ne fouiller que des régles avec une conséquence qui n’apparait jamais dans la sous-fenétre
Wininvisivle- En effet; il est inutile, méme parfois dangereux pour ’application, de prédire une
conséquence & une distance donnée, sachant qu’elle peut apparaitre plus proche de I’antécédent.
Prenons 'exemple suivant : la banque qui gére un réseau social peut s’intéresser & découvrir que
I'occurrence de la suite d’événements [probléeme de carte bancaire , s’intéresser a une offre d’une
banque concurrente/ résulte en I’événement que l'utilisateur généralement demande la fermeture
de son compte bancaire (I’événement [demande de fermeture de compte]) 15 jours plus tard.
Par conséquent, durant le processus de la fouille de régles, il devient non adéquat, par rapport
aux objectifs fixés, de considérer la suite : considérer 'occurrence dans laquelle I’événement
[demande de fermeture de compte] apparait avant 15 jours, comme ayant la méme importance
que l'occurrence oul cet événement apparait uniquement a la distance requise (15 jours plus tard).
De notre point de vue, ces deux occurrences n’ont pas la méme importance, ce qui doit impacter
la confiance de la régle.

Au contraire, considérons un exemple sur une séquence d’achats de clients et la prédiction de
futurs achats afin de recharger les stocks du magasin au bon moment. Il reste tout de méme utile
de prédire les achats de clients & la distance prédéfinie, méme si ces mémes achats peuvent étre
réalisés entre temps.

Par conséquent, nous proposons une mesure de confiance complémentaire, que nous appelons la
confiance temporelle.

Définition 3.3.3. La confiance temporelle représente la probabilité que la conséquence appa-
raisse dans la sous-fenétre Winconsq, sachant qu’elle apparait dans la fenétre W (le span de la
régle) apres l'antécédent. La définition de confiance temporelle est formalisée comme suit :

SUPPconsq (P : Q)
supp(P - Q)

confy (P — Q) = (3.2)

La confiance temporelle est égale a 1 si dans toutes les occurrences de la régle d’épisode R : P —
Q, Q apparait uniquement dans Winconsq. Si confi(P — Q) > minconfi, ot minconf; est un
seuil prédéfini de confiance temporelle, la régle est dite confiante temporellement.

La quatriéme étape de l'algorithme DEFER, qui est optionnelle, évalue la confiance temporelle
des régles afin de ne garder que celles dans lesquelles la conséquence apparait majoritairement
dans Winconsq- Nous avons choisi de calculer la confiance temporelle uniquement a la fin du
processus de la fouille de régles, c’est-a-dire sur les régles essentielles (Algorithme 4 lignes 13
et 25), et non pas durant les trois premiéres étapes, pour des raisons de complexité ainsi elle sera
évaluée uniquement sur les régles essentielles (résultat de la troisiéme étape et donc en nombre
trés réduit).

Prenons maintenant un exemple sur la confiance temporelle. Soit la fenétre W (S, ts,6,2,2), et
la régle essentielle R : A — FE résultat de ’étape 3 de 'algorithme. La confiance temporelle de
cette régle dépend du nombre d’occurrences de I’événement E dans la sous-fenétre Win;,isibie,
qui est égal a 1, car F apparait a Uinstant t19 dans Wing,isipie- Par conséquent, confy(R: A —
E)=1/2=0,5. Pour minconf; = 0,5, R est confiante temporellement.
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Algorithm 4: DEFER : Distant and Essential Episode Rules

o N O A W N

©

10
11
12

13
14

15
16

17
18
19
20
21
22
23
24

25
26

27
28

Données: S : la séquence d’événements, minsupp, minconf, minconfi, w, Want,

Winwvisible; Wconsq

Résultat: ER : I’ensemble des régles d’épisode ;
ER; : ensemble des régles d’épisode temporellement confiantes

Procédure Fouille de régles d’épisode

Initialisation : extraction d’épisodes fréquents de taille 1 ;

pour chaque p; € épisodes fréquents de taille 1 faire

P pi;

pour chaque p; € épisodes fréquents de taille 1 faire
Q< pj;

Conséquence (P — Q)

Procédure Conséquence(P — Q)

si P — Q est fréquente alors
si P — @ est confiante alors
ER=ERN{P — Q}
/* Condition optionnelle */ ;
si P — Q est confiante temporellement alors
| ER, = ER,N{P — Q}

sinon
L Antécédent (P — Q)

Procédure Antécédent(P — Q)

pour chaque p) € épisodes fréquents de taille 1 faire
Pl pj;
Construire Oce(P.P' — @) par jointure temporelle de Pantécédent ;
si P.P' — @ est fréquente alors
P+ PP ;
si P — Q est confiante alors

ER=ERN{P — Q} /* régle essentielle

/* Condition optionnelle */;
si P — Q est confiante temporellement alors
| ER,=ERN{P— Q}

sinon
L Antécédent (P — Q)

Construire Oce(P - Q) par jointure temporelle de la conséquence ;

/* régle essentielle */;

x/
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3.4 Discussion comparative : efficacité de DEER en terme de
temps d’exécution

Afin de montrer lefficacité de 'algorithme DEFER et notamment 'impact de l'utilisation de
la fenétre Win;puisivie qui représente le gap minimal entre I’antécédent et la conséquence, nous
allons comparer son efficacité a un algorithme de I'état de I'art. Dans un premier temps, nous
étudions le choix de l'algorithme de ’état de ’art avec qui porte cette comparaison. Puis, nous
montrons efficacité de DEFER par rapport & un algorithme de 1’état de l'art au travers des
exemples, pour enfin présenter une synthése de la performance de DEFER.

3.4.1 Choix d’algorithme de 1’état de ’art

Dans cette section, nous allons étudier le choix de 'algorithme avec qui nous allons comparer
DEFER. En effet, ce choix n’est pas évident, état donné que DEFER procéde directement &
la fouille de régles (sans fouiller des épisodes), applique une mesure de fréquence basée sur
I'occurrence minimale et impose une contrainte de gap entre 'antécédent et la conséquence.
Rappelons que les algorithmes de fouille de régles d’épisode sont divisées par familles d’algo-
rithmes en fonction de mesure de fréquence utilisée (voir section 2.5.3.3 de I’état de 'art pour plus
de détail) : mesure de fréquence basée sur des fenétres, mesure de fréquence basée sur 'occurrence
minimale, mesure de fréquence sans recouvrement, mesure de fréquence basée sur 'occurrence
distincte, etc. L’algorithme D FEE R, utilise une mesure de fréquence basée sur 'occurrence mini-
male et fait donc partie de cette famille. Par conséquent, il est inévitable de comparer DEER
avec un algorithme de la méme famille.

De plus, comme nous ’avons présenté dans la section 2.5.4 de ’état de ’art, la plupart des algo-
rithmes imposent de contraintes sur les occurrences des régles, comme par exemple la contrainte
de gap, de span, etc. La maniére et la partie de régles d’épisode sur laquelle ces contraintes sont
imposées différent extrémement de DEER et donnent un ensemble de régles avec des caracté-
ristiques complétement différentes, ce qui rend impossible de les filtrer pour obtenir les mémes
régles que DEER. Afin de pouvoir comparer ces algorithmes avec DEER, il faut, de notre point
de vue, modifier le coeur de ces algorithmes afin d’extraire des régles qui peuvent étre filtrées
(dans une étape de post-traitement) pour obtenir les mémes régles résultat dans DEFER. Cela
consomme beaucoup plus de ressources en temps par rapport a 'utilisation d’un algorithme “gé-
nérique” qui n’impose pas de contraintes sur les épisodes, et pour qui uniquement une étape de
post-traitement, qui filtre les régles résultats, est suffisante pour obtenir les mémes résultats que
DEFER.

C’est la raison pour laquelle nous choisissons de comparer notre algorithme avec un algorithme
“générique” qui n’impose pas de contraintes sur les épisodes. Cela permettra d’étudier I'impact
de I'imposition de nos propres contraintes sur 'algorithme générique (impact sur le nombre de
régles, le temps d’exécution, etc). Nous choisissons de noter un tel algorithme de la littérature
Algoyitterature qui sera utilisé dans les deux sections suivantes (sections 3.4.2 et 3.4.3).
L’algorithme MINEPI (voir section 2.5.3.2) est 'unique algorithme générique pour la fouille
de régles d’épisodes avec la mesure de fréquence basée sur l'occurrence minimale (il est bien le
fondateur de cette mesure) et sans contraintes. Par conséquent, nous allons comparer DEER
avec MINEPI dans la section d’expérimentations (section 3.5).
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3.4. Discussion comparative : efficacité de DEFER en terme de temps d’exécution

3.4.2 Comparaison sur des exemples

Dans cette section, nous allons étudier le fonctionnement de DEE R sur trois exemples de régles
confiantes, en comparaison d’un algorithme de la littérature qui se repose sur I'extraction des
épisodes pour former des régles sans contraintes Algoyiicrature-

Supposons que trois régles d’épisode fréquentes et confiantes Ry, Ro et R3 ont un support iden-
tique de 14 mais elles différent par emplacement de l'apparition de leur conséquence (leur
antécédent apparait dans la sous-fenétre Wing,: mais leur conséquence peut étre plus ou moins
proche de I'antécédent). Dans le tableau 3.2, nous présentons la fréquence de chaque régle selon
I’emplacement de la conséquence : dans les sous-fenétres Wingn:, Wininpisivie ot dans Winconsq-
Pour la régle Ry, la conséquence apparait la plupart de temps proche de l'antécédent (dans
Wingnt ou Wingppisive). Pour la régle Rs, la conséquence apparait la plupart du temps loin de
I'antécédent (dans Wineonsq). La conséquence de la régle Ry apparait, quant a elle, dans la moitié
des cas dans Winconsq-

La conséquence de la régle Ry apparait trés proche de 'antécédent et donc elle ne fait pas partie
de régles que nous recherchons.

TABLE 3.2 — Un cas d’étude.

Regle d’épisode nombre d’occurrences de la régle ot la conséquence est dans :
Winant/Wininvisible ‘ Winconsq
Ry 13 1
Ry 7 8
Ry 1 13

Considérons que W le span utilisé dans les deux algorithmes que nous souhaitons comparer
(DEER et Algojittérature) @ la méme taille et que minsupp = 7.

Algogitierature trouve chaque occurrence des trois régles, sous la condition que la conséquence
apparait dans le span maximal fixé.

Etudions d’abord le cas de la régle Ryi. Algopterature €xtrait les 14 occurrences de 1’épisode qui
correspond a la régle R;. Ensuite, dans une étape de post-traitement, il élimine 13 occurrences et
conserve uniquement la seule occurrence pertinente (celle dans laquelle la conséquence apparait
dans Wineensq). Puis, le support de la régle est évalué. La régle ne sera donc pas considérée
comme fréquente car son support ne dépasse pas minsupp. Ainsi, un algorithme traditionnel
Algogisiérature consomme beaucoup de temps & extraire les 13 occurrences non nécessaires qui
sont filtrées a la fin. L’algorithme DFEFER, quand a lui, identifie la conséquence au début du
processus de la fouille de régles, il trouve donc uniquement la seule occurrence pertinente de
la régle. La régle est alors écartée immédiatement en raison de son support qui ne dépasse pas
minsupp. La régle R; est donc éliminée a ce stade et la gain est double : (i) DEER ne voit
jamais les 13 occurrences de Rj, (ii) il s’arréte lorsque 'antécédent de R; n’a qu’une taille
de 1 (un seul événement). Ainsi, 'algorithme DEER est significativement plus rapide qu'un
algorithme traditionnel Algoiterature, pour la fouille de régles avec les mémes caractéristiques
que R;.

Dans le cas de la régle Ro, Algojiiérature trouve les 14 occurrences de cette régle, puis élimine
les 7 occurrences dans lesquelles la conséquence n’apparait pas dans Winconsq. L’algorithme
DFEFER, trouve uniquement les 8 occurrences pertinentes de la régle Ry et considére donc la
régle comme fréquente. Ainsi, sur des régles similaires a la régles Ry (en terme de caractéristiques
d’occurrences), DEER reste plus rapide.
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Pour la régle R3, Algojiiérature €xtrait les 14 occurrences de la régle, puis élimine 'unique oc-
currence non pertinente. DEE R extrait les 13 occurrences pertinentes de la régle R sans méme
vérifier I'unique occurrence non pertinente. DEFER est dans ce dernier cas similaire & un algo-
rithme traditionnel Algoyiiérature PAr rapport au temps d’exécution.

3.4.3 Synthése : DEFER vs. un algorithme de la littérature

Nous allons maintenant présenter la conclusion tirée de la discussion précédente (effectuée sur
des exemples) concernant la performance et l'efficacité de DEFER par rapport un algorithme
traditionnel de fouille de régles d’épisode sans contraintes Algoyterature, C€ qui est présenté dans
le tableau 3.3.

A noter que la performance d’'un algorithme représente ici le temps d’exécution estimé par le
volume de calculs nécessaires pour extraire les régles souhaitées. C’est-a-dire que lorsque l'algo-
rithme n’extrait pas une partie de régles ou nécessite un traitement supplémentaire pour filter
les régles extraites, cela représente un volume de calculs et donc un temps d’exécution supplé-
mentaire, ce qui rend l'algorithme moins performant.

DEFER est plus ou moins performant qu’un algorithme de la littérature Algoytterature, €n fonction
de caractéristiques de probléme de recherche, comme suit (voir tableau 3.3) :

1. Les problémes qui se caractérisent par la fouille des associations de type régles d’épisode
avec : (i) une modélisation sous contrainte de distance prédéfinie (de 'antécédent a la
conséquence) et, (ii) un antécédent (le déclencheur, voir définition 1.2.1) le plus petit
possible. Pour ce genre de probléme, la performance de DE E R par rapport a Algoyttérature
est en fonction de fréquence d’apparition de la conséquence & la distance prédéfinie au
seins des occurrences de la régle (& noter que cela varie d’un corpus a 'autre), comme
suit :

— Lorsque la conséquence apparait peu de temps a la distance prédéfinie (elle est proche
de I'antécédent en dehors de la distance prédéfinie), DEER est beaucoup plus perfor-
mante que Algopitiérature-

— Lorsque la conséquence apparait une partie du temps & la distance prédéfinie, DEER
est plus performante que Algojiiérature-

— Lorsque la conséquence apparait la plupart du temps a la distance prédéfinie, DEER
a la méme performance que Algojiiérature-

2. Les problémes qui se caractérisent par la fouille des associations de type régles d’épisode
sans aucunes contraintes : sans tenir compte de distance des conséquences et sans avoir
pour but la prédiction au plus tét & travers un déclencheur le plus petit possible. Pour ce
genre de probléme, la performance de DEFER par rapport Algojitiérature €St comme suit :

— DFEFER est moins performant que Algopitérature car il n’extrait pas toutes les régles
d’épisode ou toutes leurs occurrences. En effet, DEER est congu pour extraire uni-
quement les régles d’épisode avec des contraintes prédéfinies.

3.5 Expérimentations

Dans cette section, nous évaluons expérimentalement ’algorithme DEFER en comparaison d’un
algorithme traditionnel. Nous étudions les caractéristiques des régles d’épisode formeées, les per-
formances dans une tache de prédiction et le temps d’exécution.
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3.5. Expérimentations

TABLE 3.3 — Comparaison de performance entre un algorithme de la littérature Algojiiérature
pour la fouille de régles d’épisodes sans contraintes et I’algorithme DEFER.

Occurrences de régles : conséquence Performance

éristi Jte . .
Caractéristiques de probléme apparue a la distance prédéfinie ? Algotitiérat DEER
witterature

fouille de régles d’épisode avec : peu du temps T T
(i) distance prédéfinie une partie du temps + ++
(ii) antécédent le plus petit
la plupart du temps + +
fouille de régles d’épisode - n B

sans contraintes

3.5.1 Caractéristiques des régles extraites
3.5.1.1 Phase d’initialisation

Le corpus, présenté dans la section 1.4, est utilisé pour évaluer I'algorithme DEFER. Dans cette
phase, les événements fréquents sont extraits (rappelons qu'un événement est composé d’un ou
plusieurs items). Le seuil de support minimum minsup est fixé a 30, ce qui donne 652 événements
fréquents. Dans le tableau 3.4, nous montrons que ces événements sont composés d’un & trois
items seulement. Les événements sont principalement (76% d’entre eux) composés d’un seul item,
et ont un support élevé (149, 7 en moyenne).

TABLE 3.4 — Taille et fréquence des événements fréquents (épisodes de taille 1)

i support
tall.lte nombre (%) PP
(Fitems) min|max|moyenne |médiane
1 498 (76,4) | 30 | 797 | 149,7 89
2 147 (22,6) | 30 |376| 71,5 55
3 7(1) 32| 54| 444 46

Afin d’évaluer les régles d’épisode extraites par l'algorithme DEFER, nous allons étudier I'in-
fluence de minsupp, minconf et winyisivie, €n faisant varier un seul paramétre a la fois, et en
fixant les autres parameétres.

Dans cette expérimentation, nous choisissons d’utiliser des fenétres logiques (voir section 2.7),
c’est-a-dire une fenétre de taille 100 par exemple est composée de 100 messages.

Les événements fréquents de la phase d’initialisation seront considérés comme des épisodes de
taille 1 et seront utilisés pour construire les régles d’épisode. Rappelons qu’une régle est composée
de deux éléments : I'antécédent et la conséquence, chacun des ces deux éléments étant composé
d’au moins un épisode de taille 1.

3.5.1.2 Impact de seuil de support et de confiance sur les régles extraites
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Impact de seuil de support : Nous allons faire varier minsupp afin d’étudier son influence
sur le nombre de régles obtenues. Les autres paramétres restent fixes : minconf = 0,4, w = 40
(avec Want = 20 et Winyisivle = 10). Nous avons fixé ces valeurs en fonction de nos remarques sur
les caractéristiques de régles obtenues et sur la performance de ’algorithme. Le nombre de régles
obtenues est présenté dans la figure 3.7. Comme attendu, plus minsupp est petit, plus le nombre
de régles est grand. Par exemple, lorsque minsupp = 10, le nombre de régles est élevé (10%).
Rappelons que le nombre d’épisodes de taille 1 est de seulement 652. Cependant, le nombre
de régles diminue considérablement lorsque minsupp augmente : seulement 1 200 régles pour
minsupp = 15 et 250 régles pour minsupp = 20. Le nombre de régles formées lorsque minsupp
excéde 25 est presque nul. Ce petit nombre de régles est dii & la moyenne faible de la fréquence
des épisodes de taille 1 (environ 88). Cela peut également étre expliqué par le fait que les régles
formées représentent une dépendance distante entre I'antécédent et la conséquence : au moins
10 instants dans cette expérimentation (la valeur de w;pyisipie). En étudiant ces régles en détails,
nous pouvons remarquer que leur confiance moyenne augmente avec ’augmentation de minsupp,
ce qui est tout a fait logique (plus le nombre d’occurrences d’une régle est élevé, plus probable
que sa confiance soit plus élevée). Dans les expérimentation suivantes, minsupp sera fixé a 20.

Impact de seuil de confiance : Dans 'algorithme DEFE R, ainsi que dans tous les algorithmes
traditionnels, minconf est utilisé pour déterminer si la régle est acceptée (lorsqu’elle a une
confiance supérieure & minconf). Dans DEFER, minconf est également utilisé pour savoir si
I'antécédent de la régle doit étre complété (sous la contrainte que la régle est toujours fréquente).
Dans 'expérimentation suivante, nous allons faire varier minconf (avec minsupp = 20, w = 40
(Want = 20, Winyisivie = 10)). L’évaluation du nombre de régles est présentée dans la figure 3.8.
Nous pouvons remarquer que le nombre de régles est particuliérement élevé pour minconf = 0,2
(3,2 - 10%). L’augmentation du nombre de régles entre minconf = 0,1 et minconf = 0,2 est
expliqué par la fagon dont les régles sont formées : lorsque la confiance d’une régle est inférieure
a minconf, antécédent est complété jusqu’a avoir une régle essentielle. DEFER tente d’ajouter
chacun des 652 événements (représenté par les épisodes de taille 1) a antécédent, ce qui résulte
en un grand nombre de régles candidates. Certains d’entre elles sont confiantes, ce qui explique
I’augmentation de nombre de régles. Cependant, lorsque minconf dépasse 0,2, le nombre de
régles diminue, conformément & ce qui était attendu.

Dans le tableau 3.5, nous présentons la taille de I'antécédent des régles, en fonction de la valeur
de mincon f. La taille maximum obtenue pour les antécédent est de 3, ce qui était attendu étant
donné que DEER forme des régles essentielles (avec un antécédent minimal).

De plus, la taille moyenne de I'antécédent augmente avec 'augmentation de minconf : pour
minconf = 0,1, la plupart de régles posséde un antécédent de taille 1. Pour minconf = 0,3, la
plupart de régles posséde un antécédent de taille 2. Ce résultat était attendu : lorsque la confiance
d’une régle fréquente est inférieure & mincon f, son antécédent est complété, jusqu’au moment ot
la régle est confiante ou non fréquente. Par conséquent, plus mincon f est élevé, plus I'antécédent
est grand. Une étude approfondie montre que la taille moyenne de la fenétre qui borne I’occurrence
effective de 'antécédent est égal a 8 instants (pour les antécédents de taille 2 et 3), ce qui est plus
petit que le span prédéfini de antécédent (wg,y = 20). Cela veut dire que l'algorithme DEFER
extrait des régles d’épisode avec un antécédent non seulement minimal en taille (en nombre
d’événements) mais aussi en temps (en nombre d’instants sur lesquels I'antécédent s’étend).
Nous pouvons conclure que DEER a réussi a former des régles essentielles avec une conséquence
distante et une confiance relativement élevée.
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TABLE 3.5 — Taille de 'antécédent en faisant varier le seuil de confiance minconf.

minconf | #Reégles ZRegles
antécédent de taille 1‘antécédent de taille Z‘antécédent de taille 3
0,1 16 850 57,2 42,84 0
0,2 31972 4,2 95,6 0,2
0,3 5072 0,9 97.5 1,6
0,4 251 0,8 90,9 8,3
0,5 9 0 100 0
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3.5.1.3 Impact de gap inséré entre ’antécédent et la conséquence de régles

Comme nous I’avons présenté dans la section 3.2, nous proposons de diviser Win(S, ts, w) en trois
sous-fenétres, parmi lesquelles Win;,pisivie de taille winpisipie, qui correspond au gap minimal
entre I'antécédent et la conséquence des régles formées. Tout d’abord, nous allons étudier le
nombre de régles formées en fonction de la valeur de ce gap (les autres paramétres w et wqpny
restent fixes). Il est important de mentionner que pour pouvoir comparer DEFER a un algorithme
traditionnel dans la suite de ces expérimentations, nous n’avons pas d’autre choix que de fixer
la taille de la fenétre W. Dans ce cas, lorsque la taille de Winnpisinie augmente, la taille de
Winconsq diminue et donc DEER identifie la conséquence de la régle dans une sous-fenétre plus
petite. Cela peut influencer la performance de 'algorithme en terme de précision et de rappel de
prédiction (comme nous allons le présenter plus tard).

Dans la figure 3.9, nous présentons le nombre de régles obtenues, pour minsupp = 20 et
minconf = 0,4. Deux valeurs de w sont étudiées : w = 40 et w = 100. Dans les deux cas,
Want = 20. Il est important de noter que lorsque wipyisivie = 0, les configurations sont presque
similaires & celles de I'état de ’art. Nous remarquons que plus Winpisisie €St grand, plus le nombre
de régles est petit. Deux raisons peuvent expliquer cette diminution de nombre de régles : (i)
lorsque Wipyisible augMente, Weonsg (qui représente la taille de la sous-fenétre dans laquelle la
conséquence est recherchée) diminue en raison de la valeur fixe de w, et donc le nombre de consé-
quences candidates diminue; (ii) plus wipyisivie €st grand, plus la conséquence est distante, et
donc plus petite est la probabilité d’avoir une dépendance entre ’antécédent et la conséquence.
En effet, il est naturel que le plus grand nombre de dépendances dans un corpus se passe entre
événements proches.

Cependant, méme avec une valeur grande de w;nyisinie, plusieurs régles sont obtenues : 210 régles
pour Winyisivte = 10 (avec w = 100). Nous pouvons conclure qu’il existe effectivement une
dépendance temporelle entre les messages utilisateurs dans le corpus utilisé. Lorsque le gap
minimal est fixé & 50, plus de 140K régles sont obtenues : une forte dépendance existe entre les
messages avec une telle distance.

Nous allons maintenant présenter un exemple d’une telle régle d’épisode avec w = 100 et
Winvisible = D0 : R : (priz, positif), (information, positif ) — (achat, positif ). Cette régle veut dire
que lorsqu’un utilisateur parle du prix d’un article et puis demande quelques informations sur cet
article, il va l’acheter aprés certain temps (w;pyisisie = 50). Nous pouvons donc lui recommander,
entre temps, un prét pour acheter des articles similaires.

3.5.2 Evaluation de la confiance temporelle

Dans cette section, nous nous focalisons sur la confiance temporelle des régles obtenues. Rap-
pelons que la confiance temporelle représente la probabilité que la conséquence apparaisse dans
Winconsq, sachant qu’il apparait dans W. Dans le tableau 3.6, nous présentons 1’évolution de
la confiance temporelle en fonction de w;pyisipie Pour w = 100 et wyy: = 20. Comme attendu,
plus wjpuisivle €St petit, plus la confiance temporelle est élevée : la conséquence apparait rare-
ment dans Win;,yisivie lorsque sa taille est petite. Pour w;pyisinie = 30, la confiance temporelle
moyenne est 0,6, ce qui reste relativement élevé. Une analyse approfondie montre que parmi les
27-10% régles obtenues pour Winyisivie = 30, environ 40 régles ont une confiance temporelle égale
a 1 (c’est-a-dire que la conséquence n’apparait jamais dans Win,isile), €t que 1 400 régles ont
une confiance temporelle supérieure a 0,9 (la conséquence apparait dans Win;,,isipie dans moins
de 10% des cas). Ce résultat montre que dans le corpus utilisé dans cette expérimentation, une
dépendance temporelle forte est présente entre les événements.
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FIGURE 3.10 — Nombre de régles en fonction de taille de gap entre 'antécédent et la conséquence
(Winvisible) et de seuil de confiance temporelle (mincon fy).

Comme nous ’avons mentionné, certaines applications s’intéressent a I'extraction de régles avec
une conséquence qui apparait la plupart de temps dans la sous-fenétre Wingonsq. Pour cette
raison, un seuil minimum mincon f; est fixé afin de ne maintenir que les régles ayant une confiance
temporelle qui dépasse ce seuil.

Dans la figure 3.10, nous faisons varier w;nyisisie des mémes valeurs appliquées dans la figure 3.9,
et étudions le nombre de régles en fonction de mincon f;. Nous remarquons que plus Winpisisle €St
grand, plus petit est le nombre de régles temporellement confiantes. Cette diminution est évidente
puisque plus la conséquence recherchée est éloignée (pour une grande sous-fenétre Wing,isivie),
moins la dépendance entre les événements est forte.

Malgré le fait que la confiance temporelle représente un filtre strict des régles, un nombre considé-
rable de régles temporellement confiantes est obtenu. Prenons par exemple lorsque wjpyisibie = 30,
environ 1 400 régles sont extraites avec minconf; = 0,9, environ 70 800 régles sont extraites
avec minconf; = 0,7 et environ 242K régles pour minconf; = 0,5 ce qui est particuliérement
élevé. Encore une fois, cela confirme 'existence d’une forte dépendance temporelle entre les évé-
nements dans cette expérimentations. Nous pouvons conclure que DEER réussit & extraire des
régles essentielles en montrant le degré de dépendance temporelle, représentée par la mesure de
confiance temporelle, entre 'antécédent et la conséquence.
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TABLE 3.6 — Confiance temporelle (conf;) en fonction de taille de gap entre 'antécédent et la
conséquence (Winyisible )-

Winwisible |MiN-con f; |max-con f; | moyenne-con f; |médiane-con f;
70 0 0,5 0,2 0,2
50 0,2 0,9 0,4 0,4
30 0,3 1 0,6 0,6
10 0,2 1 0,9 0,9

3.5.3 Performance en prédiction

Comme nous ’avons mentionné, les régles d’épisode obtenues sont dédiées & la tache de prédic-
tion d’événements. Dans cette section, nous nous focalisons sur la performance de DEFER en
prédiction. Nous évaluons la performance au travers des mesures traditionnelles de précision et
de rappel. En raison des caractéristiques temporelles du corpus utilisé, les régles d’épisode sont
apprises a partir des premiers 75% de messages (les plus anciens) et sont testés sur les 25% de
messages restants (les plus récents).

Dans la figure 3.11, nous présentons les valeurs de précision et de rappel sur une liste de prédic-
tion de taille 20 (@20). La précision représente, sur une liste de 20 prédictions, le pourcentage
de cas dans lesquels les événements prédits apparaissent effectivement. La rappel, quant a lui,
représente le pourcentage de cas , sur une liste de 20 prédictions, dans lesquels les événements
qui apparaissent effectivement, sont bien prédits par ’algorithme.

Nous prenons comme configuration : minsupp = 20, minconf = 0,4, w = 100 et wgns = 20.
Comme dans les expérimentations précédentes, nous faisons varier w;npisipie de 0 & 70. Avant tout,
il est important de noter que, pour deux valeurs différentes de w;pyisibie, deux valeurs de précision
et de rappel ne sont pas directement comparables car elles ne sont pas calculées sur les mémes
données, en raison de la variation de la taille de la sous-fenétre Win onsq sur laquelle ces mesures
sont calculées. Cela peut impacter la performance en prédiction. Les deux courbes de précision
et de rappel diminuent avec 'augmentation de w;pyisivie. Cette diminution est prévue comme le
nombre de régles diminue avec I'augmentation de winyisipie. POUr Winyisivie = 70 (et Weonsg > 10),
les deux valeurs de précision et de rappel sont relativement faibles. Cela est prévu étant donné que
les régles visent a prédire 'apparition des événements a une distance au moins égale a 70, dans
une sous-fenétre de petite taille weensg > 10. La probabilité d’effectuer une prédiction précise des
événements est donc faible. Au contraire, lorsque Winyisisle = 30 (et donc weonsq > 50) comme
dans la section précédente, nous pouvons remarquer que les deux valeurs de précision et de rappel
sont acceptables. Par conséquent, lorsqu’un événement est prédit, dans 37% des cas il apparait
effectivement : dans environ 7 cas sur une liste de prédiction de taille 20, DEFE R réussit & prédire
Papparition de I’événement. De plus, 70% des événements qui apparaissent dans la séquence sont
bien prédits au travers des régles : 14 événement qui apparaissent sur 20 sont prédits par DEER.
Afin de pouvoir détecter la raison de la performance relativement faible de DEE R, nous avons
choisi de comparer la performance de DEER a celle d’un algorithme traditionnel. A I'opposé des
algorithmes traditionnels, DEFER applique un gap minimal de taille w;yq;sipie entre 'antécédent
et la conséquence d’une régle d’épisode. Lorsque wipuisivie = 0, les configurations de DEER
sont presque comparables & celles de I'état de I'art. La seule différence réside dans le fait que
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I’antécédent d’une régle dans DEFE R ne peut pas dépasser la sous-fenétre Win,, contrairement
& un algorithme traditionnel dans lequel 'antécédent peut étre construit tout au long de la fenétre
W (le span qui borne la régle). Rappelons que nous avons pris le choix de comparer DEER avec
lalgorithme MINEPI (pour plus de détail sur ce choix voir section 3.4.1).

Pour w = 100, MINEPI obtient 35% en précision (44% pour DEER) et 68% en rappel (77%
pour DEER). Deux conclusions peuvent étre tirées de ces derniers résultats : (i) le grand nombre
de regles extraites par MIN EPI impacte sa performance en prédiction (cette prédiction qui est
limitée & une liste de taille 20 (@20)), par rapport & DEER qui extrait beaucoup moins de régles;
(ii) les deux algorithmes DEER et MIN EPI, dans des configurations presque comparables, ont
une performance relativement faible, ce qui peut étre liée a la nature du corpus utilisé.

3.5.4 Comparaison des régles formées par DEFER a celles de ’état de I’art

Nous nous nous intéressons maintenant & comparer les caractéristiques de régles formées par
DEER (lorsque wipyisivie = 0) & celles de 'algorithme traditionnel MIN EPI.
Dans le tableau 3.7, nous comparons le nombre de régles formées par DEFER & celles formées
par MINEPI, pour minsupp = 20, minconf = 0,4, w = 40, waenr = 20, et Wippisivie = 0 (le
seul paramétre utilisé dans MIN EPI est w = 40), qui correspond au w utilisé par DEFER.
MIN EPI forme plus de 136 000 régles d’épisode, tandis que D EE R forme environ 40 000 régles,
ce qui représente une diminution de 70%. Deux raisons expliquent cette diminution : (i) notre
algorithme a pour objectif la construction de régles essentielles (avec un antécédent minimal en
nombre d’événements), ce qui réduit le nombre de régles construites par rapport & MINEPI.
Nous pouvons remarquer que 25% de régles extraites par MINEPI possédent un antécédent
de taille au moins 3, alors que ce taux est seulement égal & 1,8% pour DEER. La différence de
ces taux 25% — 1,8% = 7% représente le taux de régles (de taille au moins 3) de MINEPI qui
ne sont pas essentielles et qui seront filtrées par la suite; (ii) la contrainte imposée par DEER
sur la position de la conséquence d’une régle d’épisode (dans cette configuration, la distance
entre le préfixe de 'antécédent et la conséquence est au moins 20 di a la fenétre wgyy,:, méme si
Winvisivle = 0), rend le nombre de régles extraites par DEFER réduit.
Présentons maintenant quelques exemples de régles d’épisode extraites a la fois par DEFER
(lorsque wipyisivie = 0) et par MINEPI.

— (crédit, positif), (conseiller, positif) — (souscription pour un prét, positif).

— (taux d’intérét, neutre), (crédit, négatif), (attente, neutre) — (concurrence, négatif).
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TABLE 3.7 - DEER vs. MINEPI.

. . 1. |#R : antécédent|#R : antécédent|#R : antécédent|#R : antécédent
Algorithme) 7 Régles de taille 1 de taille 2 de taille 3 de taille 4
DFEFER 40 061 578 38 742 741 0
MINEPI || 136 225 9 300 93 389 33 505 31

Dans les régles ci-dessus, 'antécédent et la conséquence respectent les exigences de distance et
de sous-fenétres imposées par DEFER : 'antécédent apparait durant les 20 premiers instants, et
la conséquence apparait a 'instant 25 pour la premiére régle, et a 'instant 27 pour la deuxiéme.
Voici quelques régles qui n’ont pas été extraites par DEER, car elles ne satisfont pas la carac-
téristiques exigées : 'antécédent dépasse la sous-fenétre Wingy,, (pour la premiére régle), et la
conséquence n'est pas dans la sous-fenétre Wing,; (pour la deuxiéme regle).

— (crédit, neutre), (immobilier, neutre) — (prét immobilier, neutre), ou 'antécédent appa-
rait durant les 30 premiers instants et la conséquence apparait a l'instant 31.

— (conseiller, neutre), (taux d’intérét, positif) — (demande taux d’intérét 0, positif), ou
I’antécédent apparait durant les 5 premiers instants et la conséquence apparait a 'instant
7.

Ces régles sont filtrées dans une étape de post-traitement afin d’avoir des régles essentielles. L’al-
gorithme M IN EPI consomme donc plus de temps pour extraire des régles qui seront considérées
comme étant inutiles a la fin de processus de fouille.

Nous allons maintenant montrer, via des exemples, que DEFER extrait uniquement les régles
essentielles contrairement & MINFEPI. Prenons donc un exemple d’une régle non essentielle
extraite par MINFEPI, et de la régle essentielle correspondante extraire par DEER :

— (carte bancaire, négatif), (offre concurrente, neutre), (conseiller, négatif) — (fermeture
compte, négatif), est une régle confiante extraire par MINEPI.

— (carte bancaire, négatif), (offre concurrente, neutre) — (fermeture compte, négatif), est
une régle extraite par DEE R, elle représente la régle essentielle correspondante a la régle
ci-dessus : sans I’événement (conseiller, négatif) dans antécédent. Cette méme régle est
également extraite par MINEPI.

Ces régles extraites par MIN FEPI peuvent étre utiles dans un cas traditionnel de prédiction :
la prédiction des événements proches. Cependant, ces régles ne rentrent pas dans notre objectif
pour la prédiction au plus tét des événements distants, étant donné leur antécédent trop long
en terme de temps d’apparition et nombre d’événements, de plus la conséquence est trés proche
de l'antécédent. Par conséquent, DEER s’avére plus adéquat que les algorithmes traditionnels
pour la prédiction au plus tot des événements distants.

3.5.5 Temps d’exécution

Dans cette section, nous nous intéressons au temps d’exécution de notre algorithme en fonction du
gap minimal entre I'antécédent et la conséquence (wipyisibie), €t par rapport au temps d’exécution
de MINEPI. Nous considérons les deux valeurs de w précédemment étudiées de w = 40 et
w = 100. Le temps d’exécution est présenté dans la figure 3.12, en terme de temps d’exécution
relatif & celui de MIN EPI (un temps relatif = 1 représente le temps d’exécution de MIN EPI).
D’abord, nous pouvons remarquer que DEFER s’exécute beaucoup plus rapidement que
MINFEPI quelles que soit les valeurs de wjpyisinie- Les points les plus comparables entre les
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conséquence (Wipyisivie) (temps relatif = 1 représente le temps d’exécution de MINEPI).

deux algorithmes sont ceux qui correspondent & wipyisivie = 0 : pas de gap minimal entre 'anté-
cédent et la conséquence, ot DEE R tourne 5 fois plus rapidement que M IN EPI pour w = 100,
et 4 fois plus rapidement pour w = 40. Cette diminution est due aux mémes deux raisons pré-
sentées précédemment : (i) la conséquence est identifiée au début du processus de la fouille ce
qui permet d’éliminer les régles non fréquentes dés le début du processus (voir section 3.4), (ii)
DEFER fouille des régles essentielles, ce qui permet d’éviter des itérations inutiles une fois qu'une
régle confiante est trouvée.

Nous pouvons remarquer également que plus wipvisivie €St grande, plus notre algorithme est
rapide. Cette tendance est évidente, comme les valeurs élevées de wjnpisipie impliquent des valeurs
petites de weonsq (w reste fixe), et donc un petit nombre de conséquences est considéré et sera
étudié dans Wingonsq pour chaque régle potentielle. Prenons par exemple la cas ot w = 100. Le
temps d’exécution dans ce cas est presque divisé par 2 entre winpisivie = 10 et Wippisivie = 0.
Enfin, lorsque 'on compare les deux temps d’exécution de DEER pour w = 40 (Wipyisibie = 10)
et w = 100 (Winwisivie = 70), nous remarquons qu'ils ont presque la méme valeur (cela n’est pas
présenté dans la figure 3.12 dans laquelle la comparaison est uniquement relative). Cela confirme
que le temps d’exécution de DEFER est indépendant de la taille de la fenétre Win;,pisipie. 11
est dépendant uniquement de Wing,: et Winconsq dans lesquelles I'antécédent et la conséquence
sont recherchés.

3.5.6 Discussion

Nous avons montré dans les expérimentations ci-dessus que la performance de l’algorithme
DEER est impactée par plusieurs facteurs : (i) en augmentant la taille de gap winyisipie €ntre
I'antécédent et la conséquence, I'espace de la recherche de la conséquence weonsq diminue, ce
qui impacte la précision et le rappel de la prédiction. Nous proposons comme perspective de
lancer les expérimentions de maniére a ce que Weonsq reste relativement fixe avec I'augmentation
de wipyisibie- Pour cela, la taille de W doit augmenter pour chaque augmentation de winyisible ;
(i) nous avons montré que les deux algorithmes DEER et MINEPI ont une performance en
prédiction relativement faible, cela peut étre dii au corpus utilisé. Nous envisageons de lancer
ces expérimentations sur d’autres corpus afin de bien distinguer les facteurs qui impactent la
performance de DEER.
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3.6 Synthése

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la prédiction au plus tot des événements par
régles d’épisode. Nous avons montré que les algorithmes traditionnels ne sont pas adaptés a cette
tache principalement en raison de 'étape de I'extraction d’épisodes (qui précéde la construction
de régles) et de la construction des épisodes dans lesquels les événements sont proches, ce qui
permet d’effectuer une prédiction proche et non pas une prédiction loin dans le temps.

Deux défis se présentent pour atteindre I'objectif de la prédiction au plus tot : (i) la fouille de
régles d’épisode avec une conséquence distante, (ii) la fouille de régles avec un antécédent le plus
petit possible. Nous avons montré que les algorithmes traditionnels ne sont pas adaptés a relever
ces défis au cours du processus de fouille, mais uniquement durant une étape de post-traitement.
Nous avons proposé I'algorithme DEER qui comporte trois points originaux : (i) I’absence d’une
étape d’extraction des épisodes fréquents, ce qui permet d’extraire les régles directement, (ii)
I'identification de la conséquence trés tot dans le processus de la fouille, ce qui permet d’imposer
une distance entre 'antécédent et la conséquence, (iii) la construction de régles dites essentielles
(avec un antécédent minimal), ce qui permet d’effectuer une prédiction au plus tét en utilisant
ces régles.

Un étude expérimentale a été menée afin d’évaluer la performance de DEFER sur un corpus de
données réelles. Aprés avoir montré 'effet individuel de chaque parameétre, nous nous sommes
intéressés & montrer V'efficacité de DEER en prédiction et en temps d’exécution, comparé & un
algorithme traditionnel.

Dans 'algorithme DEFE R, nous avons proposé que la conséquence des régles soit composée d’un
seul événement (comme c’est largement le cas dans la littérature). Nous avons dit que DEER
peut facilement étre adapté pour construire des régles avec une conséquence plus longue. En effet,
dans la version présentée de DEER et plus précisément pendant la phase de l'identification de
la conséquence, un seul épisode de taille 1 est considéré comme la conséquence de la régle en
cours de construction. Pour pouvoir construire une régle avec une conséquence plus longue, nous
pouvons proposer d’ajouter itérativement des épisodes de tailles 1 & la conséquence dans la limite
de la sous-fenétre Winconsq. L'opération de jointure temporelle, qui sert & construire la liste des
occurrences de la régle, doit étre adaptée dans ce cas. D’autre part, il est important de préciser
que l'approche proposée n’est pas exclusive pour I'extraction de régles d’épisode & partir d’une
séquence d’événements. Elle peut étre généralisée a 'extraction de régles d’association a partir
d’une base de transactions.

Nous avons montré également que, contrairement & la régle R : a,b,c — z, par exemple, une
régle essentielle, & savoir avec un antécédent plus petit, comme par exemple la régle R’ : a,b — z,
permet de trouver des occurrences de la régle avec une distance plus grande entre ’antécédent
et la conséquence, et donc de prédire la conséquence au plus tot. Il est important de noter que
la réegle R” : b,c — z dans laquelle Pantécédent est composé de deux derniers événements de
I’antécédent de la régle R, n’est, en principe, pas une régle essentielle de R et ne devrait pas étre
extraite par 'algorithme DEFR. Cependant, cette régle peut pratiquement étre extraite par
l'algorithme car elle est une régle essentielle d’une autre régle R : b, ¢, e — z et donc elle permet
de prédire la méme conséquence z au plus tot. Nous considérons que, lorsque plusieurs régles
essentielles prédisent au plus tot I'apparition d’'une méme conséquence, cela devrait influencer,
voire augmenter, la probabilité d’apparition de la conséquence. Nous envisageons d’étudier ces
cas dans un travail futur.

Nous souhaitons maintenant tenir compte, dans un modéle de prédiction par régles d’épisodes,
de I'une des caractéristiques de séquences complexes : la vélocité. En effet, dans une séquence
véloce, appelée un flux d’événements, les régles d’épisode apparaissent au fil du temps. Générale-
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ment, pour pouvoir les intégrer dans le modéle de prédiction, il faut attendre qu’elles deviennent
fréquentes. Il est donc important de détecter I’émergence de ’apparition de régles afin de pouvoir
les intégrer au plus t6t dans le modéle. Nous traitons ce probléme dans le chapitre suivant.
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Chapitre 8. Un algorithme de fouille de régles d’épisode : DEER
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Chapitre 4

EER : Un algorithme de détection de
I’émergence de régles d’épisode
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous sommes confrontés au défi de la détection au plus t6t de I’émer-
gence de nouvelles associations de type régles d’épisodes dans un flux de d’événe-
ments. Comme nous 'avons conclu dans la section 2.7 du chapitre “Etat de Part”, les approches
proposées dans la littérature pour la détection de ’émergence qui se focalisent sur la surveillance
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des régles, ne permettent pas d’apprendre de nouvelles régles non vues auparavant. De plus,
les approches s’appuyant sur un résumé du flux peuvent manquer des occurrences de régles et
souffrent donc de 'incomplétude du résultat final.

De plus, pour la prédiction au plus t6t dans un flux de données, qui est le focus de ce manuscrit, la
vélocité et la variété du flux rendent cette tache trés difficile : lorsqu’une association est apparue
relativement fréquemment, elle est intégrée dans le modéle prédictif. Cependant, n’intégrer une
nouvelle association qu’a partir du moment ot elle est fréquente, limite sa possibilité d’utilisation
en prédiction. Par conséquent, il est souhaitable de pouvoir estimer qu'une nouvelle régle sera
fréquente avant qu’elle le soit effectivement afin d’intégrer cette nouvelle régle dans le modéle et
ainsi bénéficier de son pouvoir prédictif.

Voici deux exemples applicatifs qui montrent 'importance de cette tache de détection :

— Dans le cadre de réseaux sociaux, les entreprises comme les banques, ont pour but la
surveillance de tendances afin d’améliorer leur relation avec les clients et répondre ra-
pidement & leurs besoins. Considérons, parmi les tendances apprises, la régle d’épisode
suivante : R : (jeune actif), (un an de salaire) — (gros achat). R veut dire qu’aprés
un an de salaire, un jeune actif va effectuer un gros achat comme par exemple 'achat
d’une voiture ou d’'un logement. Cette régle est une régle apprise auparavant et inté-
grée dans le modéle de prédiction, qui permet & la banque de proposer au plus tot des
préts intéressants & son client avant que ce dernier ne se dirige vers la concurrence. Ce-
pendant, le comportement des clients change au fil du temps et de nouvelles tendances
émergent dans le flux des réseaux sociaux : la régle R n’est probablement plus fiable,
car une nouvelle régle émerge et commence a la remplacer, comme par exemple la régle
R’ : (jeune actif), (premier salaire) — (gros achat) (qui différe de R par le deuxiéme
événement de son antécédent). Il est important pour la banque de détecter au plus tot
I’émergence de la régle R, afin de pouvoir proposer des préts a son client jeune actif deés
son premier salaire.

— Dans le cadre du controle des épidémies, les informations sur les patients (consignées
dans les fiches patients : date d’admission, age, symptomes, traitements proposés, code
postal, ...) dont disposent les hopitaux, sont en régle générale exploitées. Un exemple de
régle fouillée peut étre R : (symptdme,, ville; humide), (symptomep, ville; humide) —
(symptome 4, villes) ). Cette régle représente la propagation de symptome 4 vers une ville
voisine villes lorsque les événements symptdéme 4 et symptdmep sont présents dans une
méme ville humide. Avec cette régle, les hopitaux de la ville voisine wvilles s’apprétent a
recevoir des patients avec le symptome symptome 4. Cependant, des mutations génétiques
du virus qui cause la maladie peuvent se produire et donc des nouveaux symptomes
peuvent apparaitre dans la ville voisine villea, ce qui est représenté par la régle suivante
R’ : (symptome 4, villey humide), (symptomep, ville; humide) — (symptomec, villes).
Il est trés important de pouvoir détecter cette régle trés tot, car cela permet de prendre
les mesures nécessaires avant que symptdmec ne se propage dans villes.

Dans ce chapitre, nous répondons a ces besoins en proposant l’algorithme EER (Emergent Epi-
sode Rules) : un algorithme pour la détection au plus tot de 'émergence de nouvelles associations
de type régles d’épisode dans un flux d’événements. Cet algorithme nous permet de détecter les
premiéres occurrences d’ une nouvelle régle d’épisode et de décider si elle tend & émerger ou non.
Afin de pouvoir traiter un flux de données en temps réel, nous avons choisi de concevoir EER
de maniére & ce qu’il soit parallélisable. Nous avons choisi de nous baser sur la plate-forme de
traitement distribué STORM (voir section 2.9) pour exécuter notre algorithme.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit : dans la section 4.2, nous présentons le principe
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de fonctionnement technique de la plate-forme STORM sur laquelle nous exécutons notre algo-
rithme. Dans la section 4.3, nous présentons 'algorithme EFER. Nous procédons a 1’évaluation
expérimentale de I’algorithme dans la section 4.4. Enfin, nous concluons dans la section 4.5.

4.2 Principe de la plate-forme de traitement distribué STORM

Comme nous l'avons présenté dans la section 2.9 du chapitre “Etat de l'art”, la plate-forme
STORM est inspirée de 'architecture MapReduce.

STORM repose sur une architecture particuliére appelée topologie. Une topologie est représentée
par un ensemble d’unités de calcul qui forme un graphe acyclique (voir figure 4.1), elle est
constitué de deux composants principaux : les spouts et les bolts :

— Les spouts : unités de calcul représentant une sorte de “robinets” qui se connectent a la
source du flux d’événements et qui sont donc responsables de gérer le flux et de récupérer
les événements. De plus, chaque spout peut effectuer un premier traitement sur un ou
plusieurs événements, puis envoyer le résultat vers un bolt.

— Les bolts : unités de calcul représentant une sorte de “verrous de robinet”, ils sont chargés
des traitements principaux des événements, c’est-a-dire, chaque bolt recoit un événement,
un paquet d’événements ou le résultat d’un premier traitement effectué par un spout, puis
ce bolt effectue le traitement nécessaire.

L’utilisateur de STORM implémente le traitement nécessaire dans les composants. En fonction
de la complexité et de la difficulté de ce traitement, I'utilisateur peut concevoir plusieurs niveaux
de parallélisation. Par exemple, il pourrait établir des spouts, puis rajouter un premier niveau de
bolts qui effectuent une partie du traitement principal, pour finaliser avec un deuxiéme niveau
de bolts qui effectuent une deuxiéme partie du traitement, etc.

Topology

FIGURE 4.1 — La composition d’une topologie dans la plate-forme STORM (Smart Grid Big
Data Management Team, 2014).

4.3 Principe de I’algorithme FER

Dans cette section nous allons présenter 'algorithme EER (Emergent Episode Rules) que nous
proposons.

L’algorithme EER repose sur I'extraction de régles dans un flux de données et non pas sur la
surveillance des régles fréquemment apparues auparavant.
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Dans EFER, nous nous focalisons sur la détection au plus tot, c’est-a-dire sur le déclenchement
de cette détection en prenant en compte uniquement un nombre trés petit d’occurrences d’une
régle. Cependant, se baser uniquement sur un trés petit nombre d’occurrences n’est pas suffisant
pour effectuer une détection précise et stire. Par exemple, si on dispose uniquement de trois ou
quatre occurrences d’une régle dans le flux d’événements, nous considérons que cela ne permet
pas d’étre siir que la régle va émerger (devenir fréquente) dans le futur.

C’est pourquoi, afin de pouvoir réaliser cette tache et augmenter la précision de cette détection,
nous partons de ’hypothése suivante :

Hypothése : les nouvelles régles qui émergent ne sont pas totalement nouvelles, elles sont
lites ou influencées par d’autres régles déja connues (c’est-a-dire que les régles mutent au fil du
temps). Nous nous intéressons aux nouvelles régles qui tendent a apparaitre et sont similaires a
des régles connues, considérant qu’elles vont émerger dans le futur.

Pour estimer la similarité entre régles, nous avons besoin d’'une mesure de similarité adéquate
pour les régles d’épisodes et pour notre objectif de détection de nouvelles tendances. Nous allons
maintenant présenter le choix de la mesure de similarité que nous adoptons avec les éléments qui
justifient ce choix.

Plusieurs types de mesures de similarité sont proposés dans la littérature. Nous nous intéressons
a deux types qui peuvent étre appliqués sur des épisodes (qui représentent des listes ordonnées
d’événements) : (i) la similarité sémantique basée sur le contenu et le sens des événements (Zar-
gayouna and Salotti, 2004) qui nécessite I’exploitation d’ontologies dédiées, et (ii) la similarité
non sémantique basée sur le degré d’appariement entre deux épisodes (Veltkamp, 2001), qui
prend en compte le nombre d’opérations nécessaires pour passer d’un épisode a 'autre.

Dans notre contexte, se baser sur une similarité sémantique permet de détecter les tendances
qui restent dans le méme cadre de ce qu’on a pu apprendre auparavant. Prenons un exemple
dans le domaine bancaire. Supposons que le modéle appliqué par la banque a appris la régle
suivante R : (jeune actif), (gros achat) — (client rentable) qui est une régle fréquente et
confiante. La banque souhaite détecter I’émergence de nouvelles tendances dans le flux de ses
réseaux sociaux et blogs. Lorsque l'algorithme de détection de régles émergentes est basé sur
une similarité sémantique entre les nouvelles régles et les régles déja apprises, la régle suivante
peut donc étre détectée comme émergente car elle est similaire a la régle R : R’ : (jeune actif),
(énorme dépense) — (client important). Les deux régles R et R’ ont le méme sens meéme si les
derniers événements de leur antécédent et les conséquences ne sont pas identiques. Cependant,
nous considérons que cette régle n’a pas beaucoup d’intérét car elle n’apporte pas de nouveauté
par rapport & la régle R : elle n’apporte pas de nouvelle information sur le comportement des
clients et elle ne représente donc pas une nouvelle tendance.

Lorsque I'on se base sur une similarité non sémantique en fonction du degré d’appariement,
la régle suivante peut étre détectée comme émergente R’ : (jeune actif),(gros achat) —
(client endetté) (La seule différence entre R” et R est 'événement (client endetté)). Cette
régle apporte de la nouveauté car elle permet de prédire un comportement de clients qui était
inattendu auparavant. Nous choisissons de nous baser, dans I'algorithme EE R, sur une mesure
de similarité non sémantique car elle nous permet de détecter des nouvelles tendances.

Etant donné que la similarité sera calculée au fur et & mesure de I'apparition des régles, nous
choisissons une mesure de similarité non sémantique simple et peu complexe afin de ne pas trop
impacter le temps d’exécution de I’algorithme : la mesure de distance d’édition (Edit distance)
proposée par Levenshtein (Levenshtein, 1966). La distance d’édition mesure a quel degré deux
listes ordonnées d’événements, qui représentent des épisodes, sont non similaires, en calculant le

82



4.8. Principe de ['algorithme EER

nombre minimal d’opérations nécessaires pour transformer un épisode dans un autre : le nombre
d’événements qu’il faut supprimer, insérer ou remplacer pour avoir deux épisodes identiques.
Cette distance est d’autant plus grande que le nombre de différences entre les deux épisodes
grandit.

En utilisant la programmation dynamique (Bellman et al., 1959), la distance d’édition, notée
Simegg;t, entre le i événement de 'épisode P (noté P;) et le j¢™¢ événement de ’épisode @
(noté @Qj), telle qu’elle est proposée dans (Wagner and Fischer, 1974), est calculée comme suit

(équation 4.1) :

max (i, j) st min(i,j) =0
) édi -Pi— ) j 1
stmeqir( P, Qg) = . Sl.m ait( Pit Qj) i . (4.1)
min § simeqi (P, Qj—1) + 1 : sinon

Simédit(lji—la Qj—l) + 1Pi#2j

A noter que 1 Pi#£Q, est une fonction qui a une valeur égale a 0 lorsque P; = (); et a une valeur
égale a 1 dans le case contraire. Par conséquence, la distance d’édition entre deux épisodes P et
@ est calculée comme suit (équation 4.2) :

simeait (P, Q) = simeait(Pp), Q|q|) (4.2)

Dans cette équation, |P| et |@Q| représentent respectivement la taille de P et celle de Q. Lorsque
les deux épisodes sont identiques, simgg;:(P, Q) = 0.

Revenons au déroulement de 'algorithme EER. Nous proposons une topologie composée d’un
niveau de spouts et de deux niveaux de bolts pour la plate-forme STORM sur laquelle s’exécute
EFER. Le principe de EER est le suivant (un schéma de I'algorithme EFER est présenté dans la
figure 4.3, et un pseudo-code est présenté dans Algorithme 5) :

— Dans une phase d’initialisation, un ensemble de régles, que nous appellerons ‘“régles de
référence”; est disponible (obtenu par exemple avec 'algorithme du chapitre 3) : nous
calculerons la similarité de régles extraites dans le flux avec les régles de référence.

— Les régles d’épisode sont extraites (par un algorithme de fouille de régles d’épisode) au
fur et & mesure de 'arrivée des événements dans le flux. Cette extraction est effectuée
dans le niveau de spouts dans STORM .

— Seules les régles similaires aux régles de référence sont prises en compte pour la détection
de I’émergence et seront notées “régles candidates”. Les régles candidates sont surveillées
dans le flux : leur support est mis & jour pour chaque nouvelle apparition. Cette étape est
effectuée dans le premier niveau de bolts dans STORM.

— La détection de I’émergence est réalisée en deux étapes : (i) une émergence préliminaire est
détectée lorsque le support d’une régle candidate arrive a un seuil prédéfini, (ii) une mesure
de taux de croissance d’apparition de régles est proposée qui prend en compte plusieurs
points de controle (que nous appellerons “checkpoints”) afin de capter la tendance de
I’augmentation du support pour enfin prendre la décision de I’émergence ou non de la
régle. Cette étape est effectuée dans le deuxiéme niveau de bolts dans STORM.

Dans les sections suivantes, nous allons détailler la conception de 'algorithme FE R, les choix que
nous effectuons et la maniére que nous proposons pour intégrer I’algorithme dans la plateforme
STORM.
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4.3.1 Phase d’initialisation

Les régles de référence : Un ensemble de régles d’épisode appelé régles de référence doit étre
disponible avant ’exécution de 'algorithme FER. Ces régles sont fréquentes et confiantes et, elles
serviront pour calculer la similarité avec les nouvelles régles extraites dans le flux d’événements.
Nous formalisons la définition d’une régle de référence comme suit :

Définition 4.3.1. Une régle de référence, notée R,.r, est une regle fréquente et confiante
apprise auparavant (extraite auparavant par un algorithme de fouille de régles d’épisode sur un
corpus dédi€). L’ensemble de regles d’épisode de référence est noté ER,.y.

Le modéle de fenétres pour le traitement de flux : Comme nous I'avons montré dans
la section 2.7 du chapitre de 'état de I'art, pour traiter un flux d’événements, trois modéles
de fenétres sont proposés dans la littérature : la fenétre glissante, la fenétre point de repére
et la fenétre amortie. Nous choisissons de nous baser sur le modéle de fenétres glissantes (voir
figure 4.3) : il est le seul modéle qui garantit de trouver toutes les occurrences d’une régle, sans
manquer d’occurrences qui peuvent apparaitre entre les fenétres. En effet, comme notre objectif
est la détection au plus té6t de I’émergence, chaque occurrence d’une régle est importante et il
est inacceptable que 'algorithme manque une occurrence d’une régle.

4.3.2 Parallélisation : Topologie proposée pour STORM

Les différentes étapes de l'algorithme EFER sont parallélisées & travers la topologie que nous
proposons pour STORM. Voici les différents composants de cette topologie et les étapes de
I’algorithme qui s’exécutent sur chaque composant.

4.3.2.1 Le traitement effectué dans les unités de calcul Spouts

Nous choisissons de concevoir les spouts comme suit : chaque spout est chargé de surveiller le
flux d’événements et recoit donc un paquet d’événements. Chaque paquet représente une fenétre
glissante W nécessaire pour 'extraction de régles d’épisodes (voir figure 4.3 et Algorithme 5
ligne 4). Chaque spout possédant maintenant une fenétre d’événements W applique un algorithme
d’extraction de régles d’épisode sur cette fenétre (voir les composants bleues dans la figure 4.3 et
Algorithme 5 ligne 6). Le choix de I'algorithme pour 'extraction de régles d’épisode dans chaque
fenétre se fait en fonction du besoin de Iapplication. Etant donné que dans ce manuscrit nous
nous intéressons & la prédiction au plus t6t, nous choisissons d’appliquer un algorithme avec une
mesure de fréquence basée sur l'occurrence minimale, afin de trouver les occurrences les plus
proches de la réalité. Dans ce cas, une unique occurrence peut étre trouvée pour une régle dans
une fenétre.

A noter qu'une fois qu'un spout finit cette tache, il distribue '’ensemble de régles extraites FR
a plusieurs bolts disponibles. Le spout se libére de cette tache, il devient maintenant disponible
et prét a traiter une nouvelle fenétre.

4.3.2.2 Le traitement effectué dans les unités de calcul Bolts : premier niveau

Dans la topologie de STORM , nous proposons un premier niveau de bolts qui effectuent une
partie du traitement de l'algorithme (voir les composants jaunes dans la figure 4.3). Dans ce
niveau, plusieurs bolts sont disponibles pour effectuer les taches dédiées. Un bolt de premier
niveau est noté Bolt;.
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Chaque Bolt; regoit (de la part d’un spout) une ou plusieurs régles d’épisodes : des occurrences
de régles qui apparaissent pour la premiére fois dans le flux ou de régles qui sont déja apparues
dans le flux. Ces régles représentent des régles candidates Reundidate & étre émergentes dans le
flux. L’ensemble de régles candidates est noté FRc.qndidates- Un bolt est chargé de fournir les
informations suivantes sur chaque régle candidate :

— Les événements qui composent la régle candidate.

— Une valeur booléenne indiquant si la régle candidate est similaire ou non &, au moins, une
régle de référence.

— Le support, mis & jour pour chaque nouvelle occurrence, de la régle candidate.

— L’ensemble des instants de début de chaque occurrence de la régle candidate qui est
représenté par les instants de son préfixe. Cette derniére information peut étre fournie
par le spout qui a extrait la régle.

Une régle Reqndidate €St donc représentée comme suit : (R, estSimilaire, support, instantsPréfize).

Exploitation de la mesure de similarité dans FER : Au cours de l'algorithme FER,
la similarité entre une régle candidate et les régles de référence est calculée (voir Algorithme 5
ligne 25) en appliquant la mesure de distance d’édition (voir équation 4.2). Etant donné que la
mesure de distance d’édition prend une valeur proche de 0 en cas de similarité élevée entre les
régles, et une valeur proche de 1 en cas de similarité trés faible, nous proposons maxsimiiarité :
un seuil maximum de la mesure de distance d’édition. Ce seuil est utilisé comme suit (voir
Algorithme 5 lignes 12, 25, 26 et 27) :
— Lorsque la similarité entre une régle candidate et une régle de référence ne dépasse pas ce
seuil, les deux régles sont considérées comme similaires (Algorithme 5 ligne 27).
— Si la régle candidate est similaire & au moins une régle de référence, 'information associée
a cette régle concernant la similarité : estSimilaire prend la valeur vrai, sinon elle prend
la valeur fauz.
— Cependant, si la régle candidate est identique & au moins une régle de référence, I'infor-
mation associée a cette régle concernant la similarité : estSimilaire prend la valeur fauzx.
En effet, nous souhaitons détecter les nouvelles tendances représentées par les nouvelles
régles jamais apprises auparavant, c’est-a-dire qu’elles ne sont pas identiques aux régles
de référence.
Si le Bolt; dans ce niveau regoit une régle qui apparait pour la premiére fois dans le flux : R ¢
ERcandidates (voir Algorithme 5 ligne 11), il doit vérifier si la régle est similaire ou non a au
moins une régle de référence et fournir toutes les informations la concernant. Si la régle est déja
apparue dans le flux : R € ERandidates (voir Algorithme 5 ligne 17), le bolt doit juste mettre a
jour les informations de la régle (a noter que le support est mis & jour par une augmentation de
1).
Chaque Bolt; envoie les informations mises & jour de E R qndidates au bolt du niveau supérieur
que nous allons maintenant présenter.

4.3.2.3 Le traitement effectué dans les unités de calcul Bolts : deuxiéme niveau

Nous proposons un deuxiéme niveau de bolts composé d’un seul bolt noté Bolt' (voir le composant
rouge dans la figure 4.3). Ce bolt est chargé de surveiller la mise & jour des régles candidates
Reandidate €t d’effectuer les étapes nécessaires pour la détection de I’émergence de régles (voir
Algorithme 5 ligne 21).

Le traitement effectué par Bolt’ consiste a la détection de ’émergence d’une régle et il est réalisé
en deux étapes, comme nous allons le présenter dans la sous-section suivante.

85



Chapitre 4. EER : Un algorithme de détection de I’émergence de régles d’épisode

4.3.3 Phase de détection de I’émergence

La détection de ’émergence se réalise dans le deuxiéme niveau de bolts au sein de l'algorithme
EFER. Nous proposons deux étapes qui nous permettent de décider de I’émergence d’une régle
ou non : (i) la détection de I’émergence préliminaire en fonction du support, et (ii) la détection
de I’émergence finale en fonction du taux de croissance du support a travers plusieurs points de
controle “checkpoints”. Présentons maintenant ces étapes en détail.

4.3.3.1 La détection de I’émergence préliminaire

La mise a jour de régles extraites dans le flux est surveillée (par le bolt du deuxiéme niveau). Nous
nous focalisons sur les régles Regndidate Similaires aux régles de référence : estSimilaire = vrai.
Nous proposons d’effectuer une étape préliminaire afin de sélectionner les régles candidates pour
lesquelles le support dépasse un seuil prédéfini (voir Algorithme 5 ligne 22). Nous considérons ces
régles comme ayant un premier signe d’émergence et nous les appelons ‘régles avec une émergence
préliminaire”, définies comme suit :

Définition 4.3.2. Une régle avec une émergence préliminaire, notée R¢pergpre, est une
regle candidate pour laquelle le support dépasse un seuil de support prédéfini minsuppemergpré-
Linstant auquel la régle devient une régle avec une émergence préliminaire, differe d’une régle a
Vautre, et sera noté temergencepré. Le support de la régle a cet instant est noté suppemergpreé(R)
(pour le distinguer de supp(R) utilisé dans le cas général).

Nous considérons que, a ce stade, il n’est pas fiable ou suffisant de décider ’émergence de régles
issues de cette étape, c’est-a-dire celles de I’émergence préliminaire. En effet, il est possible que la
régle n’apparaisse plus dans le flux ou qu’elle apparaisse sur des périodes trés espacées. Pour éviter
ce probléme, nous proposons une étape supplémentaire d’analyse : la détection de ’émergence
finale.

4.3.3.2 La détection de ’émergence finale

Pour une régle avec une émergence préliminaire Rgp,ergpré, nous commencons la phase de sur-
veillance de cette régle durant une période relativement courte. En effet, cette période, qui est
fixée en fonction de 'application et de la rapidité des événements dans le flux, doit étre courte
car comme nous souhaitons effectuer une détection au plus tot, il ne faut pas tarder pour prendre
une décision. Nous choisissons de surveiller le support de chaque régle a des points précis appelés
points de controle ou “checkpoints” :

Définition 4.3.3. Un checkpoint est un instant auquel ’algorithme EER effectue un controle
de support d’une régle candidate. Le premier checkpoint pour une régle représente l'instant de la
détection de son émergence préliminaire et est noté checkpointy.

Cette étape a pour objectif de savoir a quel point 'apparition de la régle accroit au fil du
temps, ce qui nous permettra de prendre la décision finale : la régle est émergente ou non. Nous
avons donc besoin d'une mesure pour évaluer la croissance du support de régles Re¢pergpre. Pour
cela, nous nous inspirons de la mesure de taux de croissance proposée dans la littérature (voir
définition 2.7.2 dans le chapitre de 'état de l'art).

Le taux de croissance, tel qu’il est présenté dans 1’état de ’art, doit étre calculé entre deux
instants, a savoir checkpoints. Supposons que l'algorithme EER calcule le taux de croissance
entre deux instants successifs (décalés d’un seul instant). Dans ce cas, le support de la régle peut
augmenter ou rester stable. S’il augmente, il ne peut étre plus grand que d’une valeur de 1 par
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rapport au support au premier instant, car entre deux instants successifs, pas plus qu’une seule
occurrence peut étre trouvée. Cependant, le support d’une régle peut rester stable pendant une
longue période. Nous considérons que calculer le taux de croissance pour chaque couple de deux
checkpoints successifs représente une perte potentielle de ressources et une charge supplémentaire
sur I'unité de calcul Bolt' chargée d’effectuer cette étape.

Par conséquent, nous proposons une nouvelle mesure de taux de croissance adaptée & nos besoins.
Nous allons présenter cette mesure de maniére “incrémentale” ce qui permettra de comprendre
le choix final de cette mesure :

Taux de croissance partielle : Nous proposons de calculer le taux de croissance, que nous
appelons “taux de croissance partielle”, entre deux checkpoints qui ne sont pas successifs mais
qui sont décalés I'un de I'autre d’une période de k instants. k doit étre fixé en fonction de
la vélocité des événements et de la nature du flux, préférablement par un expert de domaine.
La mesure de taux de croissance entre deux checkpoints : checkpointy et checkpoint; (qui la
suit avec un décalage de k) représente le taux d’évolution du support de la régle au checkpoint,
(noté suppemergpré+k(R)) par rapport a celui au checkpointy (noté suppemergpré(R)). Ce taux de
croissance représente le premier taux calculé pour la régle, il est donc noté tauzCroissance; (R)
(équation 4.3) :

Suppémergpré-I—k(R)
SuppémergPré(R)
Notons que ce taux a toujours une valeur supérieure a 1, du fait que le support & un instant
donné est supérieur ou égal a celui a I'instant précédent. Dans la figure 4.2, nous montrons un
exemple de checkpoints auxquels les taux de croissance doivent étre calculés. Pour k£ = 5, les
checkpoints sont checkpoint; = t1g, checkpoints = t15 et checkpoints = tog, etc. Le nombre de
ces checkpoint est noté n (dans la figure 4.2, n = 3), il est fixé en fonction du degré d’importance,
pour I'application, d’effectuer une détection au plus tdt, et donc préférablement par un expert
de domaine. Par conséquent, les instants auxquels il faut calculer le taux de croissance sont :

checkpointy, checkpoints, ... , checkpoint,,.

tauxCroissance;(R) = (4.3)

P B K L A E C M F

A C A C D Z E F ZB A CD Z F E CK F t

o 1 2 3 4 5 & 7 & & 4o 11 2 13 14 15 16 17 18 19 20
témergpré checkpoint, checkpoint, checkpointg

checkpoint |

FIGURE 4.2 — Un exemple de répartition des instants pour calculer le taux de croissance, k =5 .

Taux de croissance finale : Nous avons besoin maintenant de décider de 1’émergence de
la régle au checkpoint,, en prenant en compte tous les taux de croissance partielle calculés aux
checkpoints précédents. En effet, les mesures de calcul de croissance traditionnelles ne permettent
de tracer I’évolution du support qu’entre deux checkpoints, ou entre trois checkpoints en cas
d’une mesure basée sur la notion de dérivée seconde (Ramsay, 2006). C’est-a-dire que ces mesures
vérifient s’il existe une croissance entre uniquement deux ou trois instants et donc elles permettent
d’avoir une vue de la croissance du support de la régle sur deux ou trois instants uniquement,
ce qui est représenté par une seule valeur de taux de croissance partielle. Par conséquent, les
mesures traditionnelles ne permettent pas de vérifier la croissance qui commence dés I’émergence
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préliminaire de la régle (checkpoint;) jusqu’a checkpoint,, (ot n peut étre supérieur a 3), ce qui,
de notre point de vue, peut étre calculé par une mesure qui regroupe tous les taux de croissance
partielle.

Afin de regrouper les taux de croissance partielle dans une seule mesure, nous proposons de nous
baser sur la moyenne de ces taux, ce qui nous permet d’avoir une vue globale de la croissance
du support de la régle dés le premier checkpoint. Nous proposons donc une mesure du taux de
croissance finale qui représente la moyenne des taux de croissance calculés entre les n checkpoints,
comme suit (équation 4.4) :

SuppémergPTéJrk (R) SuppémergPTéJrnk (R)
yeney
SUPPémergPré (R) SUPPémergPré+(n—1)k (R)

tauxCroissance fi, (R) = moyenne(
(4.4)

= moyenne(taurCroissance;(R), ..., tauzCroissance,(R))

Soit MiNeroissance Un seuil de taux de croissance finale. Lorsque tauxCroissance fm(R) dépasse
ce seuil, nous prenons la décision que la régle R est une régle émergente (voir Algorithme 5
ligne 23). La mesure de taux de croissance finale que nous proposons est sensible et pénalise
les cas lorsque le support reste stable (ou presque), ce qui est important pour la fiabilité de la
détection effectuée. Nous montrons cela a travers ’exemple suivant :

Soit R et R’ deux régles qui sont arrivées a ce stade de I'algorithme (avec une émergence pré-
liminaire). Pour les deux régles, suppemergpré = 5. Pour R, l'instant de son émergence préli-
minaire est f¢mergprée = 5. Nous surveillons le support de R durant n = 4 checkpoints pour
k =5 (le décalage entre les checkpoints). Les supports obtenus sont : suppig = 7, suppis =
9, suppao = 11, suppas = 13. Le taux de croissance finale pour R est tauxCroissanceyi,(R) =
moyenne(7/5,9/7,11/9,13/11) = 1,27. Pour mincroissance = 1,2, R est une régle émergente.
Etudions maintenant le cas de la régle R’. L’instant de 1’émergence préliminaire de R’ est
témergpré = 7. Les supports obtenus sont : suppia = 5,suppi7 = 5, supps = 5,supper = 6
(pour k = 5). Le taux de croissance finale (n = 4, k = 5) pour R’ est tauzCroissance pin(R') =
moyenne(5/5,5/5,5/5,6/5) = 1,05. Pour mincreissance = 1,2, R’ n’est pas une régle émergente
car son support reste presque stable au fil du temps, bien que son support dépasse le seuil
d’émergence préliminaire.

4.4 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les études expérimentales que nous avons réalisées afin de
valider I'algorithme EFER. Pour cela, nous allons, dans un premier temps, présenter la maniére
dont le flux d’événements, sur lequel s’exécute l'algorithme, est généré et la phase d’initialisa-
tion de I'algorithme. Dans un deuxiéme temps nous réalisons une analyse de la performance de
I’algorithme en fonction de différents paramétres fixés.

Il est important de mentionner que, & notre connaissance, aucun travail dans la littérature n’a
été dédié a la détection de nouvelles régles émergentes dans un flux d’événements. Pour cela,
I’algorithme FER n’est pas directement comparable avec aucun autre algorithme de I'état de
I’art.

4.4.1 Corpus : flux d’événements

Dans ces expérimentations, nous utilisons le corpus utilisé pour valider les autres contributions
dans ce manuscrit, présenté dans la section 1.4.
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Algorithm 5: FER : Emergent Episode Rules

10
11
12
13
14
15

16

17
18
19

20

21

22
23
24

25
26
27
28

29

Données: F : le flux d’événements, ER,.; : 'ensemble des régles d’épisode de référence,
MANSUPPémergPré, MiNcroissance, W : taille des fenétres, k : nombre d’instants de
décalage entre les fenétres

Résultat: ER¢yerg : 'ensemble des régles d’épisode émergentes

Procédure Détection de régles d’épisode émergentes

ERémerg =0 ;

ERcandidates = @ 5

pour chaque W : une fenétre glissante dans F faire
L Emettre W vers un Spout disponible

Procédure Spout(W)
ER « ExtraireRéglesEpisode(W) /* appliquer un algorithme d’extraction de
régles */ ;
pour chaque R € ER faire

Emettre R vers un Bolt; disponible /* le nombre de Bolts i est initialisé
L par STORM =/ ;

Procédure Bolt;(R, supp(R))
si (R ¢ ERcandidates) alors

estSimilaire = CalculerSimilarité(R) ;

si (estSimilaire == vrai) alors
supp(R) =1 ;
instantsPréfix += Bolt.demanderInstantPreéfix() /* via le spout qui a

émis la régle */;
ERcandidates = ERcandidates N {R}

sinon
supp(R) = supp(R) + 1 ;
instantsPréfix += Bolt.demanderInstantPréfix() ;

B Emettre (R, estSimilaire, supp(R),instants Préfiz) vers Bolt’ ;

Procédure Bolt' (R, estSimilaire, supp(R),instantsPréfix)) /* Bolt’ est 1’unique
bolt dans le deuxiéme niveau de STORM x*/

si (S’u,pp(R) > minsuppéme'rgPré) alors

si (tauxCroissancein(R) > MiNcroissance) alors

L L ER¢merg = ERémerg N{R} /* la régle est émergente */
Fonction booléen CalculerSimilarité (R)
pour chaque R,.; € ER,.; faire
L si Simédit(Rv Rref) < MaTsimitarité € Simédit(R’ Rref) 7& 0 alors

retourner vrai

retourner faux
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d’épisode regles prellmlnalre .
(ii) calculer la similarité avec les (ii) calculer la moyenne des taux de croissance
regles références (iii) décider 'émergence

FIGURE 4.3 — Schéma de 'algorithme EFER.

Rappelons que l'algorithme EER présenté dans ce chapitre exige un ensemble de régles de
référence (& partir desquelles nous calculerons la similarité des nouvelles régles, voir section 4.3.1).
Evidemment, cet ensemble doit étre extrait a partir d’un corpus de la méme nature et thématique
générale que celui utilisé en tant que flux d’événements. Pour cette raison, nous choisissons de
diviser le corpus, que nous venons de présenter, en deux sous-corpus : les 10000 premiers messages
seront utilisés pour extraire les régles de référence, le reste, qui représente 17612 messages, sera
utilisé pour générer le flux d’événements et donc pour exécuter l'algorithme EFER.

Lorsque le corpus de 17612 messages est transmis a la plateforme STORM, sur laquelle nous
avons implanté l'algorithme EER, STORM s’occupe de le lire et de diffuser les événements (les
messages étiquetés) en temps réel, ce qui représente un flux d’événements.

Il est important de noter que le flux utilisé pour ces expérimentations n’est pas infini. Le fait que
le flux soit fini ou non n’a pas un impact sur la performance de I'algorithme.

4.4.2 Phase d’initialisation

Nous présentons maintenant le déroulement de la phase d’initialisation : comment les valeurs des
différents paramétres sont fixés.

Reégles de référence : Afin d’extraire les régles de référence, nous choisissons d’appliquer notre
algorithme DEFER (voir chapitre 3) avec les valeurs suivantes des paramétres : minsupp = 20,
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minconf = 0,8, w = 100. En effet, avec ces valeurs, le pourcentage de régles confiantes extraites
est plus élevé (0,88 de confiance moyenne) et les régles sont plus variées (elles comportent plus
de 40% des événements apparus dans le corpus), ce qui nous garantit un ensemble de régles de
référence de bonne qualité. Nous choisissons d’appliquer DEFER sans gap entre I'antécédent et
la conséquence : wipyisine = 0. En effet, fixer un gap plus grand permet d’extraire de régles
adaptées pour la prédiction au plus t6t, ce qui n’est pas le focus dans le cadre de ’algorithme
FEER.

A partir des 10000 messages dédiés a I'extraction de régles de référence, nous obtenons 15982
régles fréquentes et confiantes, avec un support moyen de 21 (le support maximum obtenu est
égal a 27), et une confiance moyenne de 0,88. L’antécédent des régles contient en moyenne 3
événements.

Fenétres glissantes : Comme nous ’avons mentionné dans la phase d’initialisation de FER
(voir section 4.3.1), nous proposons d’utiliser des fenétres glissantes pour traiter le flux d’événe-
ments. Nous fixons la taille de ces fenétres & w = 100. En effet, nous ne voulons pas que la taille
de fenétres restreigne le nombre de régles extraites dans le flux et leur variabilité, pour cela nous
avons choisi de fixer une taille grande de fenétres, identique a la taille appliquée pour extraire
les régles de référence.

Comme dans le cas d’extraction de régles de référence, nous choisissons d’appliquer le méme
algorithme DEER (sans gap entre 'antécédent et la conséquence). Il est important de mentionner
que avec w = 100, les régles extraites peuvent avoir un antécédent de taille 99, ce qui est
excessivement grand et ingérable. Pour cela, nous choisissons de limiter la taille de I’antécédent
de régles extraites & 3 événements. En effet, nous avons choisi cette valeur de maniére a ce qu’elle
soit équivalente & celle des régles de référence (3 en moyenne), ce qui permet d’augmenter la
probabilité qu’une régle extraite soit similaire & une régle de référence : le nombre d’opérations
nécessaires pour le calcul de similarité sera forcément plus faible, par rapport au cas ou 'une des
deux régles posséde un antécédent tres large.

A noter que, & ce stade, 'algorithme DEFER extrait toutes les régles sans aucune contrainte de
support ou de confiance, ce qui est le principe pour la détection de ’émergence de régles dans
EER : le support est cumulé (par les bolts du premier niveau) au fil du temps. Et en tout cas,
la confiance ne peut pas étre calculée tant que la régle n’est pas fréquente.

4.4.3 Caractéristiques de régles extraites

Nous allons maintenant étudier les caractéristiques de régles extraites en fonction de deux infor-
mations recueillies par les bolts du premier niveau (voir section 4.3.2.2) : (i) le support final des
régles extraites, et (ii) la similarité de ces régles avec les régles de référence.

Analyse du support des régles extraites : En arrivant a la fin du flux (ou & un point de
repére en cas d'un flux infini), nous pouvons faire le point sur le support des régles extraites.
Dans la figure 4.4, nous présentons le nombre de régles extraites en fonction de leur support.
Environ 496 - 10° régles distinctes sont extraites. La majorité de ces régles apparaissent une
ou deux fois (leur support est donc trés faible) : 87,5% (434 - 10%) des régles ont un support
égal a 1, et 8% (52 - 10°) des régles ont un support égal & 2. Ce nombre énorme de régles
avec un support trés faible est attendu. En effet, étant donné que 'algorithme a pour but la
détection de I’émergence, il doit surveiller la croissance des supports de chaque régle dés leur
premiére apparition. L’algorithme ne peut donc appliquer aucun filtre sur les occurrences de
régles trouvées (une unique occurrence trouvée a la fois). C’est pourquoi un nombre énorme de
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FIGURE 4.4 — Nombre de régles en fonction de leur support.

régles pour lesquelles le support n’augmente pas est obtenu.

Nous remarquons que 22398 régles ont un support supérieur & 20. Ces régles sont devenues
fréquentes (minsupp = 20) a un moment donné dans le flux ou en arrivant a la fin du flux.
L’objectif de EER est de détecter ’émergence de ces derniéres régles, a partir de n®™¢ checkpoint
(voir définition 4.3.3 dans section 4.3.3.2) : trés tot avant qu’elles soient fréquentes dans le flux.

Analyse de similarité de régles extraites avec les régles de référence : Rappelons que
la similarité de régles extraites avec les régles de référence est calculée dans le premier niveau de
bolts en appliquant un seuil maximum de mesure de distance d’édition maxsmiiarice (qui prend
une valeur entre 0 et 1).

Dans la figure 4.5, nous présentons la distribution des 434 - 105 régles extraites en fonction de
leur similarité avec les régles de référence : le pourcentage de régles similaires, le pourcentage
de régles non similaires et le pourcentage de régles identiques en fonction de la valeur du seuil
MaZxsimilarité-

Notons que plus ce seuil est grand, plus grand est le nombre de régles similaires aux régles de
référence. Rappelons que, étant donné que notre objectif est la détection de nouvelles tendances
représentées par de nouvelles régles (qui émergent) non apprises auparavant (qui ne font pas
partie de régles de référence), cela implique que les régles identiques aux régles de référence ne
doivent pas étre pas considérées. Le nombre de régles identiques aux régles de référence reste
stable, il représente 0.002% (environ 12 - 103 régles) du nombre total de régles étudiées. Pour
MAZ simitarite = 0, 6, environ la moitié des régles : 243-10° (49.17%) des régles sont similaires aux
régles de référence, ce qui est assez élevé. Ce résultat est dii a la nature de la mesure de similarité
utilisée (la mesure de distance d’édition) et étant donné que la taille de régles de référence (plus
précisément de leur antécédent) est relativement petite (3 événements en moyenne), deux régles
ont une forte probabilité d’étre similaires lorsque 1'une des deux (ou toutes les deux) a un petit
nombre d’événements, ce qui diminue le nombre d’opérations nécessaires pour passer d’une régle
a lautre. Par conséquent, cette valeur de seuil de similarité (maxsimiarite = 0, 6), représente le
juste milieu pour lequel les régles obtenues ne sont pas extrémement similaires avec les régles de
référence (similarité a 30%). Cette valeur sera donc utilisée dans la suite des expérimentations.
Pour chaque régle extraite dans le flux, nous avons mené une analyse en profondeur afin d’étudier
le nombre de régles de référence pour lesquelles la dite régle est similaire (figure 4.6). La figure 4.6
présente le nombre moyen de régles de référence avec lesquelles les régles extraites présentent des
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FIGURE 4.5 — Pourcentage de régles similaires, identiques et non similaires aux régles de référence
en fonction de seuil de mesure de similarité (Mmazsimiarité)-

similarités en fonction de la valeur de seuil de mesure de similarité mazgmijarite. Remarquons
que le nombre moyen de régles de référence est relativement petit pour maxsimiarite < 0,6 (il
est égal a 17 régles pour mazsimiarite = 0,6). Cependant, ce nombre augmente rapidement
pPOUr Mazxsimitarite > 0,6 (jusqu’a 650 régles pour mazgmiarite = 0,8). Encore une fois, cette
augmentation peut étre justifiée par la petite taille de I'antécédent de régles de référence qui
impacte la similarité en ’augmentant.

Suite a cette analyse, nous confirmons l'utilisation de la valeur mazsymiarite = 0,6 pour la suite
de ces expérimentations. En effet, avec cette valeur, nous obtenons le résultat le plus raisonnable :
les régles obtenues ne sont pas extrémement similaires aux régles de référence, elle sont plutot
similaires & juste un petit nombre de régles de référence (17 en moyenne), ce qui permet de

détecter 'emergence de régles qui représentent des tendances suffisamment nouvelles.

4.4.4 Evaluation de la performance

Dans cette section, nous allons étudier la performance de l'algorithme EFER pour la phase de
détection de I’émergence réalisée par I'unique bolt du deuxiéme niveau de la topologie de STORM
(voir section 4.3.3).

Rappelons que dans cette phase, uniquement les régles dites candidates qui ont passé le filtre de
similarité pour mazgimiiarite = 0, 6, seront prises en compte. : 243 - 106 régles.

A partir du filtrage antérieur commence 1’étape de la détection de I’émergence préliminaire (voir
section 4.3.3). D’abord, un seuil de support d’émergence préliminaire minsuppemergpre(R) est
appliqué. Puis le taux de croissance finale est calculé en fixant les valeurs de parameétres suivantes :
(i) k : le décalage entre les checkpoints auxquels les taux de croissance partielle sont calculés.
Nous choisissons de fixer £ = 20, une valeur peu élevée qui représente 20 instants de décalage ;
(ii) n : le nombre de ces checkpoints, a la fin desquels le taux de croissance finale est calculé
et donc I’émergence ou non de la régle est décidée en appliquant le seuil mincroissance. NOUS
choisissons de fixer n = 5, ce qui permet de calculer 5 taux de croissance partielle aux instants
décalés de k = 20. Ces deux paramétres, n et k, doivent étre fixés avant le début du flux et en
fonction de la nature du corpus, plus précisément en fonction de ’espacement des occurrences de
régles. En effet, la nature du corpus peut étre jugée uniquement & travers le sous-corpus utilisé
pour extraire les régles de référence (les premiers 10000 messages du corpus), car une fois que
le flux débute, on ne peut vérifier 'espacement des occurrences de régles qu’a la fin du flux.
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FIGURE 4.6 — Nombre moyenne de régles similaires aux régles de référence en fonction du seuil
de mesure de similarité (maz simiarité)-

Par conséquent, nous avons constaté que, dans le sous-corpus utilisé pour extraire les régles de
référence, 1'espacement entre les occurrences d’une régle est de 20 instants en moyenne et que a
partir de 5%m¢ checkpoint en moyenne, une régle posséde 10 occurrences ce que nous considérons
comme étant suffisant pour décider de ’émergence d’une régle. Il est important de préciser que
nous n’avons pas d’autre moyen pour fixer ces deux parameétres et qu’il est possible que la nature
du corpus ne soit pas homogéne : I'espacement des occurrences de régles dans une partie du
corpus ne soit pas généralisable & tout le corpus.

Par conséquent, avec ces valeurs de n et k, une fois que I’émergence préliminaire est détectée,
I’algorithme prend une décision d’émergence finale aprés n x kK = 5 x 20 = 100 instants. En effet,
ce nombre n’est pas du tout élevé car ’apparition de nombreuses régles est trés espacée et s’étale
tout au long du flux, et aprés 100 instants, il est possible qu'une nouvelle occurrence de la régle
ne soit pas retrouvée entre temps.

Impact du seuil d’émergence préliminaire : Dans cette section, nous allons évaluer, dans
un premier temps, I'impact du seuil d’émergence préliminaire minsuppemergpreé(R) sur la perfor-
mance de l'algorithme au travers des mesures traditionnelles de précision et de rappel pour la
tache de détection effectuée.

La précision et le rappel sont calculés comme suit : lorsque l'algorithme détecte 1’émergence
finale d’une régle & un instant donné, nous continuons & surveiller I’apparition de la régle dans le
flux afin de découvrir si elle émerge effectivement, c’est-a-dire, si elle devient fréquente et si son
support dépasse le seuil de support minimum minsupp = 20. La précision, dans ce cas, signifie :
combien de régles détectées par l'algorithme comme émergentes, émergent elles effectivement ?
Le rappel signifie : combien de régles qui émergent effectivement sont elles bien détectées comme
émergentes par I'algorithme EER?

Dans la figure 4.7, nous présentons les valeurs de précision et de rappel. La figure 4.7 (A) montre
ces valeurs en fonction du seuil d’émergence préliminaire minsuppemerqpré, oll le seuil de taux de
croissance finale est fixé & Mmincroissance = 1, 2. Nous faisons varier minsuppemergpre de 4 a 10.
Les deux courbes de précision et de rappel diminuent avec la diminution de minsuppgmergpré-
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Les valeurs de précision et de rappel ne dépassent pas 0.25. Pour minsuppemergpré(R) = 5,
c’est-a-dire lorsque les régles atteignent 5 occurrences, le taux de croissance finale est calculé
et émergence ou non de ces régles est décidée. Dans ce cas, 20% de régles détectées comme
émergentes, émergent effectivement, et 21% de régles qui émergent effectivement sont détectées
par 'algorithme.

Dans un cadre simple de prédiction ou de détection de ’émergence, ce résultat est relativement
mauvais : nous manquons 79% de régles qui émergent effectivement. Cependant, nous considérons
ce résultat assez satisfaisant vue la difficulté de notre cadre de détection de ’émergence : nous
n’effectuons pas uniquement une détection de I’émergence, mais également une détection au plus
tot de cette émergence. En outre cette détection concerne uniquement des nouvelles régles : nous
ne détectons que celles qui vérifient I'hypothése (présentée dans la section 4.3), ce qui complexifie
beaucoup cette tache. Par conséquent, lorsque 'algorithme exploite trés peu d’informations (le
nombre trés faible d’occurrences et la similarité) afin d’effectuer cette détection, et qu’il réussit
a détecter 21% de régles qui émergent effectivement, cela représente un résultat satisfaisant pour
I’algorithme.

Une autre question se pose : pourquoi la performance de I’algorithme diminue-t-elle avec ’aug-
mentation de minsuppemergprre(R) ? En effet, nous avons constaté qu’avec 'augmentation de la
valeur de ce seuil, le taux de croissance finale diminue & cause de I’espacement des occurrences
de régles dans le flux, c’est-a-dire le support de régles reste stable pendant la période de calcul
de ce taux (n x k instants). Cela est donc di au corpus utilisé pour générer le flux dans lequel
les occurrences des régles sont relativement espacées, ce qui est au contraire de ’espacement des
occurrences de régles de référence : I'espacement des occurrences de régles dans le flux atteint 500
instants dans 42% des régles. Nous pouvons conclure que le corpus utilisé n’est pas homogéne en
terme de répartition des occurrences de régles et que le résultat peut étre totalement différent
pour un autre corpus de données.

Impact du seuil de taux de croissance finale : Nous allons maintenant évaluer la pré-
cision et le rappel en fonction du seuil de taux de croissance finale Mmincroissance €n fixant
MANSUPPémergPré(R) = 5, ce qui est présenté dans la figure 4.7 (B).

Dans la figure 4.7 (B), nous faisons varier mincrpissance de 1 & 1,5 (rappelons que mincroissance
est toujours supérieur ou égal a 1). Les deux courbes de précision et de rappel diminuent avec
la diminution de min¢roissance. Les raisons de cette diminution sont similaires & celles en cas de
variation de minsuppemergpré-

Remarquons que lorsque mineroissance = 1, cela représente un cas non significatif, dans lequel
il est évident que la valeur de rappel est égale & 1. En effet, comme la valeur minimum de
MANcroissance €St 1, toutes les régles sont détectées comme émergentes par l’algorithme, il est
donc impossible de se tromper dans la décision pour une régle qui émerge effectivement. C’est
pour cette raison que la valeur de rappel est égale & 1 lorsque mincroissance = 1. En revanche,
I’algorithme se trompe dans la précision de I’émergence effective de régles : la valeur de précision
est égale & 0,37 dans ce cas.

Pour mincreissance = 1,2, lorsque les régles (qui possédent 5 occurrences a un moment donné)
atteignent un taux de croissance finale de 1,2, 20% de régles détectées comme émergentes,
émergent effectivement, et 21% de régles qui émergent effectivement sont détectées par 1’al-
gorithme. Comme nous I’avons mentionné, nous considérons que ces résultats sont plutot satis-
faisants dans le cadre de notre objectif.

Remarquons que dans la figure 4.7 (A) et (B), la valeur de rappel est toujours supérieure a
la valeur de précision, ce que nous considérons comme un point fort pour la performance de
I’algorithme. En effet, dans le cadre de la détection de ’émergence, nous considérons qu’il est
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FIGURE 4.7 — Précision et rappel : (A) en fonction de seuil d’émergence préliminaire

(minsuppémergpre), (B) en fonction de seuil de taux de croissance (mincroissance)-

préférable d’étre plus performant dans la détection de régles qui emergent effectivement (le
rappel), que d’étre plus performant dans le sens des régles que 'algorithme détecte comme
émergentes qui le sont effectivement (la précision).

Prenons maintenant quelques exemples de régles détectées comme émergentes dans le flux.

— La regle R : (souscription), (bonne relation conseiller) — (acheter un produit) est dé-
tectée comme émergente : une fois que lalgorithme a détecté que supp(R) = 5, le
taux de croissance finale a été calculé aprés n x k = 100 instants, ce qui résulte
tauxCroissance i, (R) = 1,5. Le support maximum obtenu a un moment donné pour
R est égal & 30.

— Lareégle R : (probléme épargne), (prét a tauz zéro)— (contacter un concurrent) est détec-
tée comme émergente avec tauxCroissance fm(R) = 1,3. Le support maximum obtenu
pour R est égal a 23.

4.4.5 Impact du choix de se baser sur uniquement les régles similaires aux
régles de référence

Rappelons que 'originalité principale dans FER réside dans I’hypothése que les nouvelles régles
sont forcément liées aux régles de référence et donc similaires & ces derniéres. La question qui
se pose est : tenant compte uniquement de régles similaires, est-ce que l'algorithme est plus
performant dans la détection de ’émergence de nouvelles régles ?

Pour répondre a cette question, nous nous intéressons maintenant a reproduire 1’évaluation de
la performance (représentée par la précision et le rappel) en fonction de la valeur du seuil de
taux de croissance finale min g oissance, mais cette fois nous conservons également les régles non
similaires, c’est-a-dire que nous ne prenons pas en compte la similarité entre les nouvelles régles
et les régles de référence. A préciser que les régles identiques aux régles de référence doivent étre
éliminées, car notre objectif reste de détecter ’émergence de nouvelles régles uniquement.

Dans la figure 4.8, nous présentons la précision et le rappel en fonction de mincroissance dans deux
cas : (i) avec la prise en compte de la similarité entre les nouvelles régles et les régles de référence
(courbes bleue et rouge), ce qui était également présenté dans la figure 4.7 (B)), (ii) sans la prise
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avec la prise en compte de similarité avec les régles de référence, (ii) sans la prise en compte de
similarité.

en compte de la similarité (courbes marron et vert). Les formes de courbes de précision dans les
deux cas sont similaires, également pour les courbes de rappel. Remarquons que la précision et
le rappel sont meilleurs en cas de prise en compte de la similarité. Pour mine oissance = 1, 20, la
précision est 4 fois plus élevée en cas de prise en compte de similarité (précision = 0.2) qu’en cas
de non prise en compte de cette mesure (précision = 0.05). Le rappel, quant a lui, est 1,75 fois
plus élevé en cas de prise en compte de similarité (précision = 0.21) qu’en cas de non prise en
compte de cette mesure (précision = 0.12).

Cela prouve que notre hypothése sur la similarité entre les nouvelles régles et les régles de
référence est valable. Nous pouvons conclure également qu’il existe effectivement un lien entre
les nouvelles régles et les régles de référence dans le corpus étudié.

4.4.6 Temps d’exécution

Afin d’évaluer le temps d’exécution de 'algorithme FFER, il est important de mentionner que
la plate-forme STORM, sur laquelle 'algorithme EFER s’exécute, est congue pour le traitement
en temps réels de flux et se charge de la distribution des taches vers ses composants (spouts
et bolts) de fagon optimale. C’est la raison pour laquelle le temps d’exécution de Ialgorithme
EER est trés faible : 850 secondes pour traiter le corpus qui correspond au flux composé de
17612 instants. Nous avons aussi remarqué que la variation de différents seuils et paramétres
nécessaires pour l’exécution de ’algorithme n’impacte pas significativement le temps d’exécution
de I'algorithme. Encore une fois, cela est dii au fait que les composants de STORM sont congus
de maniére a prendre en compte, dans la mesure du possible, la charge de calcul attribuée a
chaque composant.

Cependant, une analyse approfondie a montré que le calcul de similarité effectué dans 'algorithme
représente 60% de son temps d’exécution. Il est connu dans la littérature que le calcul de similarité
consomme beaucoup de ressources en temps. Malgré I'impact de cette mesure sur le temps de
I’exécution, son grand intérét pour la performance de I’algorithme en précision et en rappel reste
le plus important.
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4.4.7 Discussion

Suite & ces expérimentations, nous pouvons conclure que EFER réussit & détecter au plus tot
I’émergence de nouvelles associations. Le résultat obtenu est relativement satisfaisant et dépend
du corpus utilisé. Il est important de rappeler que l'algorithme détecte I’émergence de “nouvelles”
régles, ce qui fait partie des grands défis dans le domaine du traitement de flux d’événements. La
performance de 'algorithme est impactée également par les occurrences relativement espacées
de chaque régle dans le deuxiéme sous-corpus utilisé pour généré le flux. En effet, lorsque les
occurrences d’une régle sont espacées, ’algorithme considére que le support de la régle est stable
et donc décide la non émergence de la régle. Pour améliorer ces résultats, nous pourrons proposer
I’augmentation de décalage entre les instants k pour lesquels les taux de croissance partielle sont
calculés. Cependant, cela retarderait la prise de décision pour I’émergence, ce qui est contradic-
toire avec le principe que nous défendons dans notre algorithme qui est d’effectuer une détection
“au plus tot”. Une autre piste est envisageable, il s’agit de proposer par exemple une mesure de
taux de croissance adaptée a ’espacement des occurrences de chaque régle.

D’autre part, 'ensemble de régles de référence disponible au démarrage de 'algorithme et la
nature du corpus utilisé impactent également la performance de 'algorithme : un meilleur résultat
pourrait étre obtenu pour un corpus dans lequel 'apparition d’événements ne serait pas treés
espacée et I’alphabet d’événements serait fixe et plus petit.

4.5 Synthése

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la détection au plus tot de 1’émergence de
nouvelles régles dans un flux d’événements. Un défi se présente pour atteindre cet objectif : il
n’est pas suffisant de se baser sur un nombre d’occurrences trés faible pour pouvoir détecter
I’émergence d’une régle.

Nous avons proposé 'algorithme FE R qui repose sur ’hypothése que les nouvelles régles ne sont
pas complétement indépendantes, elles sont forcément liées ou influencées par d’autres régles
déja connues. Pour cela, nous considérons que les nouvelles régles qui tendent a apparaitre et qui
sont similaires & des régles connues, vont émerger dans le futur. Ainsi, FER détecte I’émergence
uniquement des régles similaires aux régles déja extraites (que nous avons appelées : régles
de référence). Nous avons choisi d’utiliser la distance d’édition comme mesure de similarité.
L’algorithme FER s’exécute sur la plateforme de traitement distribué STORM. Nous avons
proposé une topologie pour STORM composé de spouts et de deux niveaux de bolts. Nous
avons proposé une phase de détection d’émergence basée dans un premier temps sur la détection
de I’émergence préliminaire et dans un deuxiéme temps sur la détection de ’émergence finale, a
travers une nouvelle mesure de taux de croissance que nous l'avons appelée “mesure de taux de
croissance finale”.

Une étude expérimentale a été menée afin d’évaluer la performance de l'algorithme FER sur
un flux d’événements composé de données réelles. Cette étude a montré 'effet individuel de
chaque paramétre, la performance de I'algorithme et le temps d’exécution de 'algorithme. Les
expérimentations ont prouvé 'importance de la prise en compte de la similarité, ce qui augmente
la performance de l'algorithme. L’exécution de cet algorithme sur un autre corpus de données
représente I'une des perspectives principales de ce travail.

Discutons maintenant la fiabilité dans une tache de prédiction de régles extraites (prédire la
conséquence de la régle). En effet, les régles détectées comme émergentes sont associées unique-
ment & une valeur de support (qui a tendance a augmenter). Cependant, pour qu’une régle soit
fiable en prédiction, il faut qu’elle soit associée a& une valeur de confiance (voir section défini-
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tion 3.3.3 dans le chapitre de I’état de 'art), ce qui est impossible car la régle n’est pas encore
fréquente a ce stade. Nous souhaitons traiter ce probléme dans un travail futur.

D’autre part et toujours dans le cadre de prédiction par régles d’épisodes, une fois qu'un événe-
ment est prédit, ’application doit réagir dans certains cas face a cette prédiction afin d’impacter
I’événement prédit. Nous nous intéressons dans ce manuscrit également & la maniére dont on
peut impacter les événements futurs, ce que nous allons présenter dans le chapitre suivant.
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Chapitre 5

IE : un algorithme de détection
d’événements influenceurs
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au probléme d’influence sur des futurs événements. Nous
introduisons une notion nouvelle “les événements influenceurs” avec 'algorithme I'E (Influencer
Events) qui permet de les détecter, ce que nous proposons comme contribution.

Comme nous l'avons mentionné dans la section 2.8 du chapitre “Etat de 'art”, trés peu de
travaux s’intéressent a influencer des événements futurs. Nous avons montré que le seul lien
que nous pouvons trouver entre fouille de données et influence sur des événements réside dans
Iextraction de motifs dits “d’une grande utilité”. Ces motifs sont souvent extraits dans le but
d’analyser les données par I'identification des combinaisons utiles et non pour des objectifs liés aux
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événements futurs ou pour influencer des événements. La maniére dont ces motifs sont extraits
(en se focalisant sur le motif ou I’épisode dans son entier) ne permet pas d’étudier I’évolution de
ces motifs ou épisodes, c’est-a-dire de leur utilité, au cours de leur construction.

De plus, pour la prédiction dans une séquence d’événements, qui est le focus dans ce manuscrit,
une difficulté se présente en raison de la vélocité et de la variété des événements. En principe,
pour influencer un événement futur, il faut étudier quel événement il faut injecter dans le contexte
de I'événement futur et quelle est la nature de l'influence qu’il est censé avoir. En raison de la
vélocité et de la variété des événements dans une séquence d’événements, un événement futur,
qu’on a pour but d’influencer, peut rapidement étre entouré (en raison de la vélocité) par de
nombreux autres événements (en raison de la variété) sur lesquels l'influence de I’événement
injecté n’a pas été étudiée. Pour cette raison, il est possible que I’événement injecté impacte de
maniére souhaitable ou non d’autres événements, ce qui doit étre pris en compte dans ce contexte.
Afin d’effectuer une telle influence, nous proposons dans ce chapitre la détection d’un nouveau
type d’événements dans le contexte de régles d’épisode et partons de ’hypothése suivante :
Hypothése : dans une séquence d’événements, un événement peut avoir un impact, souhaitable
ou non, sur d’autres événements, a savoir certaines caractéristiques de ces autres événements.
Cet impact est détectable : I'influence d’un événement sur une caractéristique précise d’un autre
événement peut étre détectée.

Rappelons que les régles d’épisode sont généralement utilisées pour la prédiction d’événe-
ments (Cho et al., 2007). L’exploitation de la régle R : P — @ permet la prédiction de I'occur-
rence de sa conséquence () une fois que antécédent P apparait dans la séquence d’événements.
Cependant, 'apparition d’un événement, que nous appellerons e, aprés 'apparition de ’antécé-
dent P, peut impacter 'occurrence de la conséquence de la régle (), pour empécher I'apparition
de Q). Nous appellerons un tel événement un “événement influenceur”.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la détection d’événement influenceur. C’est une
nouvelle notion, que nous proposons comme contribution principale de ce chapitre. A notre
connaissance, la détection des événements influenceurs n’a jamais été proposée dans la littérature
de l'extraction d’épisodes ou de régles d’épisode. La détection de tels événements représente non
seulement un nouveau défi, mais a également une grande importance, surtout dans le contexte
de la prédiction d’événements. Nous nous sommes donc confrontés au défi de la détection
des événements dits influenceurs associés a des régles d’épisode dans une séquence
d’événements.

Afin de comprendre I'importance applicative de la détection d’événements influenceurs, consi-
dérons I'exemple suivant. Supposons que le processus de fouille de régles d’épisode a extrait un
événement influenceur e associé avec la régle suivante R : P — (). Si U'influence de e réside dans
I’augmentation de la confiance de R, cela veut dire que lorsque e apparait aprés P, la probabilité
de l'apparition de @) est augmentée. Si I'objectif de 'application est de maximiser 1'apparition
de @ dans la séquence, on doit forcer I'apparition de e une fois que P est apparu. A I'opposé, si
e diminue la confiance de la régle R, on doit garantir que e n’apparaitra pas.

La détection des événements influenceurs est intéressante pour de nombreuses applications. Pre-
nons maintenant quelques exemples applicatifs :

— Dans le cadre de réseaux sociaux, les entreprises (une banque par exemple) ont pour but
I’amélioration ou au moins le maintien de leur e-réputation. Par conséquent, elles sont
trés intéressées par I'identification des événements qui peuvent positivement impacter leur
e-réputation. Considérons la régle d’épisode suivante : R : (se plaindre de taux d’intérét
élevé de la banque), (menacer de quitter la banque) — (e-réputation négative de la banque).
Cela veut dire que si les deux événements de I'antécédent de la régle R apparaissent, la e-
réputation de la banque va étre négativement impactée. Un événement influenceur associé
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avec cette régle peut étre e : (diffuser des messages de marketing sur les taux d’intéréts),
qui diminue la probabilité de 'apparition de la conséquence de la régle R. Afin de préserver
sa e-réputation, la banque doit donc diffuser des messages de marketing (1’événement e).
A noter que la diffusion de messages de marketing dans un autre contexte peut avoir un
effet inverse.

— Dans le contexte d’achats en ligne, on pourrait s’intéresser & 'identification des événe-
ments qui augmentent les achats des clients. Par exemple, lorsqu’un client achéte une
caméra, puis un trépied, une régle peut identifier qu’il va probablement acheter un objec-
tif pour sa caméra : R : (achat caméra), (achat trépied) — (achat objectif de caméra). Un
événement influenceur dans ce cas peut étre une promotion sur les objectifs des caméras,
ce qui augmente la probabilité que le client achéte un nouvel objectif. Par conséquent, si
le magasin souhaite maximiser ses ventes, une promotion sur les objectifs doit étre pro-
posée au client. Notons qu’une telle promotion peut n’avoir aucun impact dans un autre
contexte : pour 'achat d’un téléphone portable par exemple.

— Dans le cadre du controle des épidémies de maladies, comme par exemple la détection
des attaques a I'anthrax (Wong et al., 2005), les informations sur les patients (consignées
dans les fiches patients : date d’admission, age, symptomes, traitements proposés, code
postal, etc.) dont disposent les hopitaux, sont en régle générale exploitées. Un exemple de
régle fouillée peut étre : R : (symptome 4, ville; humide), (symptdomepg, ville; humide) —
(symptome 4, villeg). Cette régle représente la propagation de symptome vers une ville
voisine villeg lorsque les événements symptdéme 4 et symptdmep sont présents dans une
ville humide. Dans ce contexte, un événement influenceur e pertinent a pour effet de faire
disparaitre la conséquence de la régle, c’est-a-dire stopper la propagation de 1’épidémie
vers les autres villes. Concrétement, ’événement influenceur e peut étre un traitement
dédié a ce type de symptomes et aux caractéristiques des villes infectées. Notons qu’un
traitement dédié aux symptomes présents peut n’avoir aucun impact voire un impact
inverse dans le cas ou les caractéristiques de villes infectées ne sont pas prises en compte
lors de la proposition du traitement.

Dans ce chapitre, plusieurs contributions sont apportées :

— Nous introduisons un tout nouveau concept : les événements influenceurs dans des régles
d’épisode.

— Nous définissons trois nouvelles mesures associées aux événements influenceurs : la mesure
d’influence sur le support (la mesure de disparition), la mesure d’influence sur la confiance,
et la mesure d’influence sur la distance, afin de détecter respectivement les événements
influenceurs du support (les événements de disparition), les événements influenceurs de la
confiance, et les événements influenceurs de la distance.

— Nous proposons un algorithme de détection des événements influenceurs appelé
IE (Influencer Events), et nous proposons deux maniéres pour intégrer cet algorithme
dans un algorithme de fouille de régles d’épisode.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section 5.2, nous présentons le principe
de lalgorithme [E. Puis, nous introduisons les trois types d’événements influenceurs dans la
section 5.3. Ensuite, dans la section 5.4 nous examinons différentes fagon d’intégrer I E dans un
algorithme de fouille de régles. Nous procédons & I’évaluation expérimentale de ’algorithme dans
la section 5.5. Enfin, nous concluons dans la section 5.6.
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5.2 Principe de Palgorithme [F

L’algorithme I'E (Influencer Events) que nous proposons repose sur un ensemble de régles d’épi-
sode ER résultat d’un algorithme de fouille de régles d’épisode. Il est important de rappeler
que ces régles sont fréquentes et confiantes. Soit R : P — @ une régle d’épisode résultat d’un
algorithme de fouille de régles d’épisode. R est associé & plusieurs caractéristiques comme par
exemple la valeur de son support et de sa confiance. Considérons également e € I un événement
faisant partie I’ensemble des événements I.

Le principe de I E' est d’examiner le changement de caractéristiques de la régle R avec la présence
de e en tant que suffixe de son antécédent, ce qui forme la régle R’ : P,e — @ (Algorithme 6
lignes 1 et 2). Autrement dit, le principe de cet algorithme est de comparer les caractéristiques
de chaque couple R et R’ en posant les questions suivantes : A quel point les caractéristiques
de R sont différentes avec la présence de e en tant que suffixe de son antécédent ? Est-ce que
lapparition de I’événement e change significativement une ou plusieurs caractéristiques de R’
par rapport & R? Si c’est le cas, nous appelons e un événement influenceur.

Présentons maintenant la définition formelle d’'un événement influenceur.

Définition 5.2.1. Un événement e est considéré comme un événement influenceur associé
a la régle d’épisode R : P — @, si certaines caractéristiques de la régle R' : P,e — @Q, comme
par exemple le support ou la confiance, sont significativement différentes des celles de la régle R.
Evidement, un événement influenceur a un impact dans le contexte d’au moins une seule régle
d’épisode, et peut n’avoir aucun impact sur d’autres régles d’épisode.

Il est important de noter que le support de la régle R’ est par définition inférieur ou égal a celui de
R : supp(R') < supp(R), car comme elle contient un événement supplémentaire (I’événement e)
par rapport & R, le nombre de ses occurrences est égal a ou plus petit que celui de R (par propriété
d’anti-monotonicité). A noter que R’ peut : (i) étre une régle fréquente supp(R’) > minsupp, (ii)
avoir un support trés faible supp(R’) < minsupp, (iii) avoir un support égal a zéro supp(R') =0
dans le cas ou aucune occurrence de R n’est trouvée dans la séquence d’événements, (iii) avoir
une confiance plus petite ou plus grande que celle de R, etc.

Nous pouvons distinguer trois scénarios dans lesquels nous pouvons détecter un événement in-
fluenceur. Ces scénarios sont illustrés dans le tableau 5.1.

1. Scénario 1 (Influence sur le support) : Nous nous intéressons aux cas ou le support est
fortement impacté. Il est important de mentionner que lorsque le support de R’ est trés
faible, les autres caractéristiques, comme la confiance par exemple, ne peuvent pas étre
calculées car I'analyse ne sera ni significative ni statistiquement fiable. Lorsque R’ est
non fréquente, cela représente la disparition de la régle R’ et donc de la régle R aprés
I’apparition de I’événement e en tant que suffixe de son antécédent. Nous nous sommes
intéressés a la raison pour laquelle le support de la régle peut devenir faible voire nul. Afin
de montrer que 'occurrence de ’événement e n’est pas toujours le responsable du support
faible de la régle R’, nous identifions deux scénarios. Prenons I'exemple du Scénario’ 1
présenté dans le tableau 5.1. Soit R : a,b — 2z une régle fréquente. La présence de
I’événement e en tant que suffixe de son antécédent forme la régle R’ : a,b, e — 2z qui n’est
pas fréquente : supp(R’ : a,b,e — z) = 1. Cependant, le support du nouvel antécédent
a,b, e est également faible, ce qui justifie le faible support de la régle R’. Nous concluons
que e est un événement hors contexte de a,b : il n’existe aucun lien entre a,b et e. Par
conséquent, e n’est pas considéré comme le responsable du faible support de la régle R’/
et donc il n’est pas un événement influenceur du support de la régle.
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A Vopposé, dans le Scénario 1 du tableau 5.1, I'événement e apparait fréquemment aprés
lapparition de a, b (le support de a, b, e est élevé), c’est-a-dire qu'il existe une association
forte entre a,b et e. Dans ce cas, la présence de e peut étre considéré comme la raison
pour laquelle le support de la régle R est trés faible et donc la raison qui explique que la
régle a disparu.

2. Scénario 2 (Influence sur la confiance) : Lorsque le support de la régle R’ tend a di-
minuer par rapport a celui de R tout en restant supérieur au seuil minsupp (R’ est
fréquente), 'impact porté par e sur le support n’est donc pas significatif. Cependant, une
autre caractéristique peut étre impactée : la confiance de R (rappelons que la confiance
est calculée uniquement pour des régles fréquentes) qui peut avoir une valeur significati-
vement différente de celle de R : en diminution ou en augmentation. Prenons I'exemple
du Scénario 2 (tableau 5.1). La régle R : a,b,e — z formée est fréquente, ce qui permet
de tracer d’autres caractéristiques de maniére statistiquement fiable comme la confiance
de la régle. Notons que la régle R’ est non confiante (conf(R') < minconf). Dans ce cas,
nous pouvons considérer que I’événement e est le responsable de la confiance élevée de la
régle.

3. Scénario 3 (Influence sur la distance) : Lorsque la régle R’ est fréquente, une autre

caractéristique peut étre impactée : la distance entre le préfixe et la conséquence de la
régle. En effet, pour chaque occurrence de la régle R, cette distance peut étre mesurée
de maniére & ce qu’elle refléte la tendance d’éloignement de la conséquence. La présence
d’un événement e en tant que préfixe de 'antécédent de R peut induire une diminution
du nombre d’occurrences de R et peut donc influencer la tendance d’éloignement de la
conséquence : en le rapprochant ou en I’éloignant. Par conséquent, examiner la distance
entre le préfixe et la conséquence d’une régle permet de détecter les cas d’éloignement
ou de rapprochement de la conséquence lorsque 1’événement e est présent en tant que
suffixe de 'antécédent de la régle. Cette caractéristique est particuliére, car la distance
entre le préfixe et la conséquence peut étre différente d’une occurrence a 'autre au sein
de la méme régle. Pour cela, nous proposons d’utiliser la médiane de la distance entre le
préfixe et la conséquence de la régle, qui sera notée médiane(R), afin de n’avoir qu'une
seule valeur qui représente cette distance.
Etant donné que la distance entre le préfixe et la conséquence peut varier entre les oc-
currences de la méme régle, il nous faut donc une valeur qui refléte la distribution de la
distance, c¢’est-a-dire une valeur qui exprime de maniére précise la distance entre le préfixe
et la conséquence et qui ne sera pas influencée par la présence de valeurs trés élevées de la
distance ou au contraire trés petites. Pour cela, la médiane de la distance est une bonne
solution (et non pas la distance moyenne par exemple).

Prenons 'exemple du Scénario 3 présenté dans le tableau 5.1. La régle R’ est fréquente :
le nombre de ses occurrences est suffisant pour permettre de vérifier la distance médiane
au sein de ses occurrences de maniére statistiquement fiable (notons que pour un trés
petit nombre d’occurrences, nous considérons qu’il n’est pas fiable de vérifier la distance
médiane). Notons que la distance médiane de la régle R’ est augmentée, ce qui veut dire
que la conséquence z tend a s’éloigner du préfixe de la régle. Dans ce cas, nous pouvons
considérer que ’événement e est le responsable de ’éloignement de la conséquence et donc
qu’il influence la distance entre le préfixe et la conséquence de la régle.

L’algorithme IE exige donc que chaque régle soit associée & trois valeurs : (i) le support de la
régle, (ii) la confiance de la régle, (iii) la médiane de la distance entre le préfixe et la conséquence
de la régle. Cette derniére valeur n’est pas gérée automatiquement par les algorithmes de la
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fouille de régles d’épisode. Cependant, elle peut facilement étre calculée.
Un pseudo code de I'algorithme I'F est présenté dans Algorithme 6.

TABLE 5.1 — Exemple de plusieurs scénarios en cas d’ajout d'un événement e en tant que suffixe
de l'antécédent d’'une régle jouet R : a,b — z, pour minsupp = 20 et minconf = 0.8 (“- -7
représentent des valeurs non importantes pour étudier le scénario 1ié).

. R:a,b—z R :a,bje — 2z
Scénario
supp(R)|conf(R)|médiane(R) || supp(R')|supp(a, b, e)|conf(R')|médiane(R’)

, -
. Scénario’ 1 30 1 50 1 1 . .
influence sur le support
' Scénario 1 30 1 50 1 20 . .
influence sur le support
. Seénario 2 30 1 50 2 - 0,5 -
influence sur la confiance
. Scénario 3 30 1 50 25 . 70
influence sur la distance

5.3 Les trois types d’événements influenceurs

Dans cette section, nous allons présenter les types d’événements influenceurs que nous proposons
en commencant par introduire un type générique. Nous présentons également une proposition de
mesures pour la détection de ces événements.

De maniére générale et afin de mesurer 'impact de I’événement e sur la régle R : P — @, nous
proposons une mesure d’influence générique Infl(P — Q,e). Soit caractéristique; la mesure
d’une caractéristique donnée ¢ de la régle. Dans ce cas, la mesure d’influence évalue le changement
de la valeur de caractéristique; lors de la présence ou non de I’événement e en tant que suffixe de
I’antécédent de la régle R, sous plusieurs conditions en fonction de la nature de la caractéristique.
La mesure d’influence générique est représentée comme suit :

Infl(P N Q; 6) _ caractéristique; (P,e—Q) — caractéristique;(P—Q)

caractéristique; (P—0Q)) : sous plusieurs conditions

(5.1)
Les valeurs de la mesure Infl(P — Q,e) varient entre —1 et 4+oo. A noter, qu'une valeur
d’influence égale & 0 signifie qu’aucun changement n’est apporté par I’événement e et donc
aucune influence de e n’existe sur la régle. Une valuer négative de Infl(P — @,e) signifie
que l'occurrence de I'événement e en tant que suffixe de I'antécédent de R augmente la valeur
de caractéristique;. Dans le cas contraire, une valeur positive de la mesure d’influence signifie
que l'occurrence de ’événement e en tant que suffixe de I'antécédent de R diminue la valeur
caractéristique;. Un seuil d’influence 0r, 7 doit étre fixé afin de determiner les cas d’influence
les plus significatifs.
Les trois types d’événements influenceurs, que nous allons présenter maintenant, différent par la
caractéristique évaluée et par les conditions exigées sur les régles R: P — Q et R’ : P,e — Q.
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5.3.1 Evénements influenceurs du support : événements de disparition

Soit R une régle d’épisode fréquente et confiante. Comme nous ’avons mentionné, le nombre
d’occurrences de la régle R’ : P,e — Q est plus petit ou égal que celui de R. Par conséquent, le
support de la régle R’ peut devenir inférieur & minsupp, la régle devient alors non fréquente.
Comme nous 'avons présenté dans la Scénario 1 de la section 5.2, le support faible de la régle
R ne signifie pas forcément que 1’événement e est la raison pour laquelle la régle disparait, car
I’événement e peut tout simplement étre hors contexte de la régle. Afin de détecter les événements
influenceurs du support, nous proposons de comparer les valeurs du support de R et R’ sous la
condition que (i) R est fréquente et confiante, (ii) R’ est non fréquente et, (P, e) 'antécédent de
R’ est fréquent. Lorsque le support de la régle R’ est significativement différent de celui de R
et qu’il passe sous minsupp, nous considérons que I’événement e est un événement influenceur
du support ou autrement dit un événement de disparition. Cette différence est qualifiée par la
mesure d’influence sur le support (la mesure de disparition) que nous proposons définir comme
suit :

Définition 5.3.1. L’influence de I’événement e sur le support de la régle R est calculée par la
mesure d’influence sur le support (la mesure de disparition). Cette mesure évalue le
score de diminution du support de la régle R (supp(P — Q)) lorsque l'on ajoute ’événement e
en tant que suffize de son antécédent (supp(P,e — Q)), comme suit :

P — @ est fréquente € confiante
Infleypp(P — Q,€) = S“pp(P’eSZ%)(I;%gﬁp(P_)Q) . P,e— Q est non fréquente
(P,e) est fréquent

(5.2)
Etant donné que le support de la régle R' : P,e — Q ne peut que diminuer, les valeurs de la
mesure d’influence sur le support varient entre —1 et 0.
Nous fizons également Orpj,,,,, un sewil minimal d’influence sur le support, qui permet de dé-
terminer si un événement e est influenceur du support d’une régle ou non (voir Algorithme 6
ligne 4 et la section 5.5 d’Expérimentations).

5.3.2 Evénements influenceurs de la confiance

Nous nous intéressons maintenant & I'influence portée par certains événements sur la confiance de
la régle, selon le Scénario 2 (section 5.2 ). Nous proposons de comparer les valeurs de confiance de
R et R', toujours sous la condition que les deux régles sont fréquentes (voir Algorithme 6 lignes 7,
8 et 10). Lorsque la confiance de la régle R est significativement différente de celle de R, nous
considérons dans ce cas que I’événement e est un événement influenceur de la confiance de la
régle R. Nous proposons une mesure d’influence sur la confiance qui quantifie cette différence :

Définition 5.3.2. L’influence portée par [’événement e sur la confiance de la régle R est calculée
par la mesure d’influence sur la confiance. Cette mesure représente le score d’augmentation
ou de diminution de la confiance de la régle R (conf(R)) lorsque l'on ajoute I’événement e en
tant que suffize de son antécédent (conf(R,e)), comme présenté dans l’équation (5.3).

Infleont(P — Q,e) = conf(P’ezg}(;_fgf(P%Q) :st P —Q 6 Pe— @ sont fréquentes
(5.3)
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Comme dans le cas de la mesure d’influence générique, les valeurs de la mesure In fl.on (P —
Q,e) varie entre —1 et +o0o. A rappeler, quune valeur de risque égale a 0 signifie qu’aucun
changement n’est apporté par I’événement e.

La mesure d’influence sur la confiance peut avoir une valeur positive ou négative :

— Sila présence de ’événement e dans R’ maintient les occurrences de la régle pour lesquelles
la confiance de R’ est plus grande que celles de R, dans ce cas Infleont(P — @, €) a une
valeur positive et e représente un événement qui accroit la confiance de la régle et donc
la probabilité d’apparition de la conséquence suite a ’apparition de ’antécédent.

— A l'opposé, si la présence de I'événement e dans R’ maintient les occurrences de la régle
pour lesquelles la confiance est plus petite que celle de R, alors In fleonf(P — Q,€) a une
valeur négative et e représente un événement qui diminue la confiance de la régle et donc
la probabilité de 'apparition de la conséquence suite a celle de 'antécédent.

Soit Ornfi,,,, un seuil minimal de I'influence sur la confiance, qui permet de déterminer si un
événement e est un événement influenceur de la confiance d’une régle ou non (voir Algorithme 6
lignes 8 et 10, et la section 5.5 du chapitre d’Expérimentations). Nous pouvons distinguer deux
cas selon que la valeur de 07, ; est positive ou négative, comme suit :

— Lorsque Orn1,,,, > 0, les événements pour lesquels In fleont(P = Q,e) > g, ; sont
considérés comme des événements influenceurs de la confiance de R (voir Algorithme 6
ligne 8). Dans ce cas, 'apparition de I’événement e augmente significativement la confiance
de la régle et donc la probabilité de I'apparition de la conséquence. Autrement dit, 1’évé-
nement e renforce ’association entre I'antécédent P et la conséquence @) de la régle R en
cours d’étude.

— Lorsque 0p, < 0, les événements pour lesquels In fleon (P — Q,e) < Hjnflconf sont
considérés comme des événements influenceurs de la confiance (voir Algorithme 6 ligne 10).
Dans ce cas, 'apparition de I’événement e diminue significativement la confiance de la régle
et donc la probabilité d’apparition de la conséquence. Autrement dit, ’événement e réduit
I’association entre 'antécédent P et la conséquence @) de la régle R.

conf

5.3.3 Evénements influenceurs de la distance

Nous allons maintenant proposer un nouveau type d’événements influenceurs en suivant le Scé-
nario 3 (section 5.2). Soit R : P — @ une régle d’épisode. La médiane de la distance entre son
préfixe et sa conséquence est notée médiane(R) (ou médiane(P — ())). Considérons également
larégle R’ : P,e — Q. Nous nous intéressons ici a I'influence portée par I’événement e sur la régle
R, sous la condition que R et R’ soient toutes les deux fréquentes, ce qui garantit une analyse
significative et statistiquement fiable.

Si la distance médiane entre le préfixe et la conséquence dans la régle R’ est significativement
différente de celle dans R, nous concluons que I’événement e est un événement influenceur de la
distance, associé a la régle d’épisode R (voir Algorithme 6 lignes 7, 12 et 14). Nous proposons
la mesure d’influence sur la distance suivante :

Définition 5.3.3. L’influence sur la distance portée par ’événement e sur la régle R est évaluée
par la mesure d’influence sur la distance. Cette mesure représente l'augmentation ou la
diminution de la valeur de médiane de la distance entre le préfive et la conséquence de la régle
R, par rapport a celle de la régle R, sous la condition que les deux régles soient fréquentes, comme
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présenté dans l’équation (5.4).

Inflys(P— Q,e) = médm”e(Pr’szlgzwf(;fgi)a”ew%@ csi P — Q & Pe— Q sont fréquentes
(5.4)

Comme dans le cas générique, les valeurs de la mesure Inflys(R,e) varie entre —1 et 4o00.
Rappelons qu’une valeur de risque égale & 0 signifie qu’aucun changement n’est apporté par
I’événement e.

La mesure de risque de distance Inflgs (P — @, e) peut avoir une valeur positive ou négative :

— Sila présence de ’événement e dans R’ maintient les occurrences de la régle pour lesquelles
la distance médiane est plus grande que celle de R, alors In flg;s¢ (R, e) a une valeur positive
et e représente un événement qui éloigne la conséquence du préfixe de la régle.

— A l'opposé, si la présence de I'événement e dans R’ maintient les occurrences de la régle
pour lesquelles la distance médiane est plus petite que celle de R, alors Inflgs(R,e) a
une valeur négative et e représente un événement qui fait rapprocher la conséquence du
préfixe de la régle.

Nous proposons l'utilisation de 07y, 11,,,, seuil de risque de distance qui sera utilisé pour déterminer
si ’événement e est un événement influenceur de la distance ou non (voir Algorithme 6 lignes 12
et 14, et la section 5.5 du chapitre d’Expérimentations). Nous pouvons distinguer deux cas selon
que la valeur concréte de 0p,f,,., est positive ou négative :

— Lorsque Oy, > 0, alors les événements influenceurs sont ceux pour lesquels
Inflyis(P — Q,e) > Og,,.,, ce qui veut dire que l'apparition de 'événement e fait
éloigner la conséquence de la régle (voir Algorithme 6 ligne 12).

— Lorsque Or,41,,., < 0, nous considérons les cas ot Inflgs(P — Q,€e) < Orpnpiy,.,, ce qui
veut dire que I'apparition de I’événement e fait rapprocher la conséquence de la régle (voir
Algorithme 6 ligne 14).

5.4 Intégration de l’algorithme /F dans un algorithme de fouille
de régles d’épisode

Comme nous l’avons mentionné dans les chapitre précédents, nous nous intéressons dans ce
manuscrit & la prédiction au plus t6t. Nous partons de I’hypothése que plus tot la prédiction est
effectuée, plus efficacement les événements prédits sont influencés. Nous nous intéressons donc
dans cette section a la détection des événements influenceurs dédiés a influencer des événements
prédits au plus tot.

Afin d’effectuer une prédiction tot, les algorithmes de la littérature procédent en fouillant des
régles avec un antécédent le plus petit possible en terme de nombre d’événements. Fouiller de
telles régles consiste soit a fouiller ’ensemble complet de régles puis conserver uniquement les
régles ayant un antécédent le plus petit possible en effectuant une étape de post-traitement,
soit & appliquer un algorithme dédié, comme ’algorithme proposé par (Rahal et al., 2004) ou
I’algorithme DEFER que nous avons proposé dans le chapitre 3.

Nous allons présenter dans cette section deux propositions pour l'intégration de ’algorithme I F
dans un algorithme traditionnel de fouille de régles et dans un algorithme dédié a ’extraction
de régles avec un antécédent le plus petit possible. Nous ménerons une étude théorique pour
comparer ces deux propositions en terme de performance.

Il est important de préciser que peu importe 'algorithme de fouille de régles adopté, ’ensemble
résultat d’événements influenceurs reste le méme. Cependant, la consommation de ressources en
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Algorithm 6: I F : Influencer Events
Données: ER : 'ensemble des régles d’épisode, I : 'ensemble des événements, elnflsu,,p,

elnfl(iist ? Hlnflconf
Résultat: Les événements influenceurs

1 pour chaque (R: P — Q) € ER faire
2 pour chaque e € faire
/* la présence de e¢ forme la régle R': Pe —>@Q */
3 si P — Q est fréquente et confiante N P,e — @Q est non fréquente A (P, e) est
fréquent alors
4 si Inflsupp(P — Q,e) < Orng,,,, alors
5 L e est un événement influenceur du support : événement de disparition
6 sinon
7 si P— QA P,e— Q sont fréqguentes alors
8 siInfleonf(P — Q,€) > 0N Infleonf(P — Q,e) > O1nfleons alors
9 L e est un événement influenceur de la confiance en augmentation
10 si Infleonf(P — Q,€) <ONInfleons(P — Q,e) < Ornfi,,,, alors
/* pour Glnﬂmf <0 =*/;
11 e est un événement influenceur de la confiance en diminution
12 siInflgse(P— Q,e) > 0AInflgig(P — Q,e) > Oms,., alors
13 L e est un événement influenceur de la distance en éloignement
14 si Inflgs(P — Q,e) <OAInflga(P — Q,e) < O, alors
/* pour Orpp,., <0 */;
15 e est un événement influenceur de la distance en rapprochement

temps varie significativement en fonction de I'algorithme adopté.

5.4.1 Se baser sur un algorithme traditionnel

Rappelons que les algorithmes de fouille de régles d’épisodes sans contraintes extraient dans un
premier temps les épisodes, puis forment les régles d’épisode en identifiant les conséquences (un
événement de 1'épisode) pour lesquelles la régle est confiante. Par conséquent, au cours de la
construction d’un épisode, généralement par l'ajout itératif d’événements, la conséquence de la
régle liée n’est pas connue a ce stade. Ainsi, I'influence d’un événement dans une régle épisode ne
peut pas étre étudiée avant la fin de la construction de I’épisode et de la régle. Pour cela, une étape
de post-traitement est exigée. Nous proposons donc les sous-étapes suivantes de post-traitement :

1. Dans ’ensemble de régles d’épisode E R fouillées par I’algorithme traditionnel, identifier les
régles d’épisode dans lesquelles 'antécédent est le plus petit possible, ce qui est nécessaire
pour la prédiction tot. Ces régles représenteront les régles R nécessaires pour 'algorithme
IE (Algorithme 6).

2. Identifier les couples R, R’ de maniére a ce que R’ difféere de R par la présence dun
événement supplémentaire e (en tant que suffixe de 'antécédent) qui est un événement
influenceur candidat. Chaque régle R doit étre associée & de nombreuses régles R’ qui dif-
ferent uniquement par le type de ’événement e. Cette étape semble consommer beaucoup
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de ressources en temps. En effet, il peut arriver qu’une régle particuliére R’ ne soit pas
extraite par ’algorithme en raison de la maniére dont les épisodes sont formés. Pour cela,
il faut former les régles R’ manquantes en ajoutant un événement e qui n’est pas inclus
dans une autre régle R'.

Ces régles R’ formées pendant la deuxiéme sous-étape de post-traitement peuvent étre fréquentes
ou non fréquentes mais elles sont forcément non confiantes (sinon elles auraient été extraites dés
le début par l'algorithme). Former des régles fréquentes et non confiantes est faisable par un al-
gorithme traditionnel mais reste quand-méme trés cotiteux en temps et en mémoire. Cependant,
la consommation de ressources nécessaires pour former des régles non fréquentes peut exploser
en raison de leur nombre énorme. De plus, la majorité de ces régles et de leur antécédents sont
potentiellement inexistantes, c’est-a-dire qu’aucune occurrence ne peut étre trouvée pour ces
régles R ou pour leur antécédents, ce qui représente une perte importante du temps d’exécution.
Ainsi, nous considérons qu’il est relativement impossible de se baser sur un algorithme tradition-
nel pour former des régles non fréquentes et donc pour la détection des événements influenceurs
du support (événements de disparition).

A noter que lorsque I'objectif est d’influencer des événements prédits sans contraintes (ne sont pas
forcément prédits au plus tot), toutes les régles fréquentes et confiantes sans aucune contrainte
doivent étre exploitées. Ces régles sont fouillées a la base par un algorithme de I’état de l'art.
Par conséquent, il faut passer directement & la deuxiéme sous-étape de post-traitement.

5.4.2 Se baser sur un algorithme dédié

Comme nous 'avons mentionné, les algorithmes de la fouille de régles d’épisode dédiées a la
prédiction au plus t6t (c’est-a-dire avec un antécédent le plus petit possible) extraient chaque
régle en fixant sa conséquence tot dans le processus de la fouille. Par conséquent, 'ensemble de
régles résultat représente les régles R sur lesquelles repose 'algorithme I'E (Algorithme 6).
Nous proposons de tirer profit de l'algorithme que nous avons proposé dans le chapitre 3 :
I’algorithme DEFER. Rappelons que DEFER procéde a la fouille de régles d’épisode en trois
étapes : (i) le préfixe de chaque régle est fixé, (ii) la conséquence est identifiée, (iii) 'antécédent
est itérativement complété en ajoutant des événements a sa droite. La complétion de I’antécédent
s’arréte une fois que la régle est fréquente et confiante (et donc que la régle est dite essentielle).
Afin de détecter les événements influenceurs, nous proposons des modifier DEFER en ajoutant
une étape supplémentaire : lors de la complétion de ’antécédent d’une régle, une fois que la régle
est essentielle (fréquente et confiante), nous proposons de faire une seule itération supplémentaire
afin d’étendre 'antécédent de la régle R en y ajoutant un seul événement e, ce qui permet de
former la régle R’ (nécessaires pour lalgorithme IE).

Cette proposition d’adaptation de l'algorithme DEER comporte deux avantages :

— Les régles de type R’ sont immédiatement construites aprés la construction de régles de
type R. Ainsi, les couples R, R’ sont identifiés durant le processus de la fouille, sans avoir
besoin de faire un filtre trés cotiteux. Par conséquent, 'algorithme I E peut étre appliqué
directement.

— Lors de l'itération supplémentaire dans la complétion de I'antécédent dans DEER et
lajout d’un événement e dans l’antécédent, la régle résultat R’ peut étre non fréquente.
Dans ce cas, en une seule étape supplémentaire, relativement non cotiteuse, nous pouvons
obtenir toutes les régles non fréquentes de type R’. L’influence portée par 1’événement e
peut étre étudiée et les événements influenceurs du support peuvent étre extraits.

Si l’on se base sur I'algorithme DEFER, les événements influenceurs peuvent étre détectés durant
le processus de la fouille de régles d’épisode avec une consommation de ressources beaucoup
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moins coliteuse qu’en se basant sur un algorithme traditionnel de fouille de régles, comme nous
allons le montrer dans la section d’expérimentations qui suit.

A noter que lorsque l'objectif est d’influencer des événements prédits sans contraintes (ne sont pas
forcément prédits au plus tot), toutes les régles fréquentes et confiantes sans aucune contrainte
doivent étre exploitées. L’algorithme DEFER n’est pas dédié a ce type d’objectif car I’ensemble
de régles extraites ne sera pas complét. Une modification dans le coeur de 'algorithme est alors
nécessaire.

5.4.3 Synthése

Nous avons présenté dans les deux sections précédentes deux propositions pour intégrer I E dans
un algorithme de fouille de régles d’épisodes de I’état de 'art et dans I’algorithme DEFER dédié
pour la prédiction au plus tét. Les étapes de cette intégration et la difficulté de chaque étape
sont résumées dans le tableau 5.2. La difficulté est exprimée par : (i) “0” pour une étape qui ne
nécessite aucun traitement, (ii) par “+” pour une étape plus difficile, (iii) par “++” pour une
étape encore plus difficile, etc.

Nous pouvons conclure que ’algorithme I E a ’originalité d’étre intégré dans tous les algorithmes
de fouille de régles d’épisodes.

TABLE 5.2 — Synthése des étapes et de difficultés pour l'intégration de I F dans un algorithme
de la littérature Algojiitérature €t dans algorithme DEFER.

Difficulté

Algolittérature DEER

R 0 o+
fréquentes et confiantes .. (Pensemble de régles
, . (fouillées & la base) )
(sans d’autres contraintes) n’est pas complet)

R

Etape

avec un antécédent Tt 0
. . (filtre en post-traitement) (fouillées a la base)
le plus petit possible
4+t
(R fréquentes : +
couples R, R/ filtre en post-traitement & (une itération
construction de régles manquantes) supplémentaire)

T
(R’ non fréquentes :
trés couteux)

5.5 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les études expérimentales que nous avons menées afin de vali-
der l'algorithme I E. Pour cela, nous allons dans un premier temps présenter le temps d’exécution
de I’algorithme I E en fonction de 'algorithme de fouille de régles d’épisode adopté. Puis, dans
un deuxiéme temps nous nous focaliserons sur les caractéristiques des événements influenceurs
détectés et des régles associées.
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Il est important de mentionner que, & notre connaissance, aucun travail dans la littérature n’a
été dédié a la détection des événements influenceurs associés aux régles d’épisode. Pour cette
raison, ’algorithme I F n’est pas directement comparable avec aucun autre algorithme de 1’état
de l'art.

Dans cette expérimentation, nous utilisons le méme corpus utilisé pour valider nos autres contri-
butions, présenté dans la section 1.4.

Rappelons que pour la détection des événements influenceurs, ’algorithme I E exige un ensemble
de régles d’épisode fouillées par un algorithme de fouille de régles. Par conséquent, nous proposons
de nous baser sur deux algorithmes dans un contexte de prédiction au plus tot : algorithme
traditionnel de fouille de régles d’épisode MIN EPI (Mannila et al., 1997) et 1’algorithme dédié
a la fouille de régles essentielles DEFE R (voir chapitre 3). Les deux algorithmes sont lancés pour
mansupp = 20, minconf = 0,4 et w = 100. Ces valeurs de seuil de support et de confiance sont
les mémes utilisées pour lancer les expérimentations dans les chapitres précédents (section 3.5
et 4.4), et pour les quelles le nombre de régles fréquentes et confiantes est assez élevé. Quant
a la taille des fenétres, nous avons fixé une taille relativement grande afin de pouvoir étudier
au mieux l'influence sur la distance (détecter les événements qui éloignent ou qui rapprochent
considérablement les conséquences).

5.5.1 Temps d’exécution

Nous allons étudier l'efficacité, en terme de temps d’exécution, apportée en fonction de I'algo-
rithme adopté pour la fouille de régles d’épisode. Dans le tableau 5.3, nous présentons en détail
une comparaison de temps d’exécution en cas d’intégration de 'algorithme I E dans ’algorithme
traditionnel MINEPI et dans notre algorithme DEER (voir section 5.4.3 pour plus de détails
sur cette intégration, et section 3.4.3 pour plus de détails sur le choix de I'algorithme M IN EPI).
Les seuils nécessaires pour la détection des événements influenceurs dans I E sont fixés comme
suit 7 : Ornflon, = —0,8, ejnflconf = +0,7, et Or,51,,., = £0,2. Le choix de ces valeurs sera
justifiée dans les sections dédiées & 1’étude de caractéristiques des événements influenceurs cor-
respondants.

A rappeler qu'en cas d’adoption de l'algorithme MINEPI, le temps d’exécution requis pour
cette intégration représente le temps nécessaire pour identifier les régles R avec un antécédent le
plus petit possible et le temps nécessaire pour identifier les couples R, R, alors que si I’on choisit
I’algorithme DEFER, le temps requis représente uniquement le temps nécessaire pour l'itération
supplémentaire : étendre les régles R pour obtenir R'.

Comme prévu (voir tableau 5.3 derniére ligne), l'intégration de IE dans lalgorithme DEFER
est beaucoup plus efficace en terme de temps d’exécution : elle est 8 fois plus rapide qu’en cas
d’adoption de MINEPI.

Dans le cas du choix de MINFEPI, la premiére sous-étape de post-traitement dédiée a I’iden-
tification de régles avec la caractéristique d’avoir un antécédent le plus petit possible (voir sec-
tion 5.4.1) exige un temps relativement élevé. Contrairement & DEER ou les régles sont a la
base fouillées avec cette caractéristique, et donc le temps requis est nul (voir tableau 5.3 ligne
“Identification de R”).

De plus, pour MINEPI, la deuxiéme sous-étape de post-traitement dédiée & I'identification de
couples R, R’ (en considérant le temps nécessaire pour former les régles fréquentes R’ manquantes,
voir section 5.4.1) exige un temps relativement petit par rapport & DEFER dans lequel nous

7. Rappelons que la mesure d’influence sur le support a toujours une valeur positive et donc le seuil d’influence
est positif, et que les mesures d’influence sur la confiance et sur la distance peuvent avoir des valeurs positives et
négatives ce qui justifie leur seuils positifs et négatifs (voir section 5.3 )
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proposons de fouiller les régles de type R, incluant celles qui sont non fréquentes, en effectuant
une seule itération supplémentaire (voir tableau 5.3 ligne “Identification de couples R, R"). A
rappeler que M IN EPI n’extrait pas les régles non fréquentes, donc ces deux temps ne sont pas
tout & fait comparables.

Comme nous ’avons mentionné, une fois que les couples R, R’ sont identifiés, I’algorithme de
détection d’événements influenceurs IE exige un temps d’exécution faible. Ce temps reste le
méme, peu importe I'algorithme de fouille de régles adopté (voir tableau 5.3 lignes 4 et 5).
Nous tenons & mentionner que la détection des événements de disparition en se basant sur
MINEPI est extrémement cotiteux. Pour cette raison, ce temps d’exécution n’est pas présenté
dans le tableau 5.3.

Nous pouvons conclure que I E est beaucoup plus efficace en terme de temps d’exécution lorsqu’il
est intégré dans un algorithme dédié a la fouille de régles avant un antécédent le plus petit
possible.

TABLE 5.3 — Comparaison de temps d’exécution (en secondes) pour l'intégration de ’algorithme
IFE dans deux algorithmes de fouille de régles d’épisode.

Temps d’exécution en secondes

MINEPI \ DEER
5320 s 0
Identification de R (1ére sous-étape de) e
(post-traitement) (fouillée a la base)
1605 575 s
Identification de couples R, R’ (2eme sous-étape de)

(post-traitement) (1 dtération supplémentaire)

Détection d’événements influenc-

eurs de confiance & de distance 30s 30
Détection d’événements
. ... -- 50 s
de disparition
Total de temps supplémentaire 5510 s 655 s

5.5.2 Caractéristiques des événements influenceurs

Nous allons maintenant étudier les caractéristiques des événements influenceurs détectés lorsque
I’on se base sur notre algorithme DEFER.
76k régles sont fouillées par I’algorithme DEE R, parmi lesquelles 44k régles possédent un antécé-
dent de taille 1 (un seul événement qui compose I'antécédent), et 32k régles avec un antécédent de
taille 2. Ces régles représentent les régles de type R requises pour 'algorithme I E et représentent
son point de départ (voir Algorithme 6).
Afin de détecter les événements influenceurs, ’algorithme dédié doit procéder & une itération
supplémentaire pour former des régles de type R’ (avec un seul événement supplémentaire dans
I'antécédent). Deux cas sont possibles :
— La régle R’ est non fréquente : elle sera utilisée pour étudier I'influence de 1’événement
ajouté sur la disparition de la regle R.
— La régle résultat R’ est toujours fréquente : elle sera utilisée pour étudier 'influence sur
la confiance et la distance (qui exige une régle fréquente) de I’événement ajouté, comme
nous allons I'expliquer par la suite.
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Ajouter un seul événement sur I'antécédent de 76k régles de type R donne environ 58k régles
fréquentes R’ la plupart d’entre elles ont un antécédent de taille 2 (seulement 17 régles ont un
antécédent de taille 3). Ce nombre de régles R’ fréquentes est relativement petit. Ce qui peut
étre justifié par le fait qu’ajouter un événement sur 'antécédent d’une régle fréquente résulte
souvent en une régle non fréquente (qui ne fait pas partie des 58k régles étudiées a ce stade), ce
qui nous allons présenter dans la section 5.5.2.1 pour la disparition de régles.

Dans la suite de ces expérimentations, nous allons étudier quatre éléments : (i) les cas d’influence
R’ : les cas ou une régle R est influencée par un événement e, (ii) les régles influencées R : une
seule régle R peut étre influencée par de nombreux événements, ce qui représente plusieurs cas
d’influence, (iii) les événements influenceurs : un événement peut influencer plusieurs régles a la
fois, (iv) les conséquences influencées : un événement conséquence peut appartenir a plusieurs
régles et donc peut étre influencé plusieurs fois.

5.5.2.1 Evénements de disparition

Nous nous focalisons dans cette section sur les cas de disparition des événements. Ces cas sont
présentés dans la figure 5.1 pour 0,1, = —0,8. 1181 regles R’ sont obtenues, dans lesquelles
I’événement ajouté en tant que suffixe de I'antécédent est la cause du faible support de la régle
et donc de la disparition de la régle. Ces cas correspondent & : 282 régles disparues R distinctes,
65 événements distincts de disparition et 33 conséquences disparues distinctes.

Dans la figure 5.1 (A), nous présentons le nombre de fois qu'une régle est influencée (a disparu).
Nous remarquons que 66% de régles disparues sont influencées au moins deux fois chacune car
elles sont influencées dans au moins deux régles R'. Et que d’environ 16% d’entre elles sont
influencées plus de 10 fois chacune (c’est-a-dire que plus de 10 événements les font disparaitre).
Dans la figure 5.1(B), nous présentons le nombre de fois qu’un événement influenceur fait dis-
paraitre des régles. Nous montrons que la plupart des événements de disparition influencent
plusieurs régles a la fois. Ces événements ont une grande influence sur le support de ces régles,
et ils les font disparaitre.

En outre, nous remarquons dans la figure 5.1(C), qui représente le nombre de fois qu'une consé-
quence a disparu, que parmi les 33 conséquences disparues, certaines d’entre elles sont influencées
plus de 100 fois, ce qui veut dire qu’elles disparaissent dans de nombreuses régles. Une analyse
plus approfondie montre que cette disparition est due & un petit nombre d’événements et concerne
quelques conséquences.

Prenons maintenant un exemple concret de régle disparue : R :(priz non adéquat) — (acheter
un produit) avec supp(R) = 236. Lorsque 'on ajoute I’événement e : (client en attente), la régle
résultat R’ : (priz non adéquat), (client en attente) — (acheter un produit) a un support égal a 1,
tandis que le support de son antécédent est égal a 97 et donc nous pouvons calculer In flgpy, (R,
(acheter un produit) )= —0,99. Par conséquent, 'événement (client en attente) est un événement
influenceur du support car il implique la disparition de la régle. Dans le contexte de ’application
bancaire, la banque a pour objectif 'augmentation des achats. Si le client n’est pas satisfait du
prix d’un produit, et si I’événement (client en attente) apparait, cela va impliquer la disparition
de I’événement de l'achat du produit. Par conséquent, nous recommandons a la banque de ne
pas faire attendre le client, sinon il/elle ne va pas acheter le produit.

5.5.2.2 Evénements influenceurs de confiance

Dans cette section, nous nous intéressons a étudier plusieurs éléments en fonction du seuil d’in-
fluence sur la confiance 0r, (voir définition 5.3.2) : le nombre de cas d’influence sur la

conf
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FIGURE 5.1 — Influence sur le support (la disparition) : (A) les régles influencées, (B) les événe-
ments influenceurs et (C) les conséquences influencées, pour 0y, = —0, 8.

confiance, les régles influencées, les événements influenceurs, et les conséquences influencées, ce
qui est présenté dans les figures 5.2 et 5.3.

Les cas d’influence : Dans la figure 5.2, nous montrons la distribution du nombre de cas
d’influence sur la confiance (#R'), en fonction des valeurs d’influence sur la confiance. Rappelons
qu’une valeur négative d’influence sur la distance In flg;s représente les cas ou I’événement ajouté
diminue la confiance de la régle par rapport & sa confiance avant ’ajout de cet événement, et vice
versa. Dans la figure 5.2, prenons l'exemple de la barre bleue associée avec In fleons € [0.2,0.4]
qui représente le nombre de régles R’ pour lesquelles la confiance est augmentée de 20% a 40%
par rapport a celle de R.

La distribution des cas d’influence sur la confiance (#R’) peut étre considérée comme relative-
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ment normale : le nombre de régles R’ lorsque In fleony > 0 est presque équivalent a celui lorsque
Infleons < 0 et pour la plupart de régles R’ : Infleons € [—0.2,0.2].

Nous nous focalisons maintenant sur les événements qui influencent significativement la confiance
de la régle. Une valeur du seuil d’influence sur la confiance doit étre fixée. Rappelons qu’une valeur
négative de O, 1., ; bermet de détecter les événements influenceurs qui diminuent la confiance
de la regle (Infleons < Oy, f). De la méme maniére, une valeur positive de 6y, , permet
de détecter les événements influenceurs qui augmentent la confiance de la régle (Infleons >

ejnflconf>. Nous fixons donc 6g,,,,, = —0,7 et Og,,,,, = 0,7, ce qui est représenté dans la figure 5.3.
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FIGURE 5.2 — Les cas d’influence sur la confiance (#R’) en fonction de la mesure d’influence sur
la confiance.

Lorsque O1nq,,,, = —0,7 : Les courbes bleues dans la figure 5.3 montrent en détail les 168 cas
d’influence sur la confiance (#R’) pour 0p__ ; = —0,7, qui correspond a : 81 régles influencées
distinctes, 18 événements influenceurs distincts et 24 conséquences influencées distinctes.

Dans la figure 5.3(A), parmi les 81 régles influencées R, 45(55%) sont influencées uniquement
une seule fois chacune. Le reste de régles est influencé jusqu’a 8 fois chacune.

Dans la figure 5.3(B), nous montrons que les 18 événements influenceurs impactent, avec une
distribution équitable, de 1 & 30 régles. Ce qui est similaire a la figure 5.3(C) qui montre que les
conséquences influencées appartiennent chacune a 1 jusqu’a 25 régles, et qu’elles sont équitable-
ment distribuées.

Lorsque 0r__ . = 0,7 : Les courbes rouges dans la figure 5.3 montrent en détail les 132 cas d’in-
fluence sur la confiance (#R’) pour 01,41, ; = 0,7. Ces cas correspondent a : 69 régles influencées
distinctes, 88 événements influenceurs distincts et 42 conséquences influencées distinctes.

Les conclusions tirées de la courbe rouge dans figure 5.3(A) sont conformes a celles de la courbe
bleue de la méme figure (celle pour 0,1, = —0,7).

Dans la figure 5.3(B), nous montrons que parmi les 88 événements influenceurs, 58 (65%) évé-
nements influencent uniquement une seule régle chacun, et qu’aucun événement n’influence plus
de 4 régles différentes. Cette conclusion est contraire a celle tirée pour O,y ;= —0,7. Notons
également que le nombre d’événements influenceurs est 4 fois plus grand lorsque 01,41, = 0,7,
que lorsque Oy, ; = —0,7, tandis que le nombre de régles est comparable. Cela peut signifier
que les événements qui font diminuer la confiance des régles sont plus importants : ils ne sont
pas seulement peu nombreux mais également ils influencent plus de régles.

Dans la figure 5.3(C)) (courbe rouge), nous remarquons que les conséquences influencées appar-
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FIGURE 5.3 — Influence sur la confiance : (A) les régles influencées, (B) les événements influenceurs
et (C) les conséquences influencées.

tiennent & 13 régles maximum et que la plupart de ces conséquences appartiennent & une seule
régle chacun. Cette distribution est différente de celle lorsque 07,4, ;= —0,7 (la courbe bleue
de la méme figure). De plus, le nombre des conséquences influencées est environ le double de
celui pour O, = —0,7, tandis que le nombre de régles est comparable dans les deux cas.

Encore une fois, cela peut signifier que les conséquences appartenant aux régles pour lesquelles

conf

la confiance diminue significativement sont plus importantes : elles ne sont pas seulement peu
nombreuses, mais également elles appartiennent a plus de régles.

Nous pouvons conclure que, dans ce corpus, de nombreuses conséquences ne sont pas stables : elles
sont sensibles et peuvent facilement étre influencées par des événements ajoutées a I’antécédent de
leur régles. Une attention particuliére doit étre accordée a ces conséquences afin de les influencer
au bon moment, surtout lors de l'injection des événements & double influence.
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Prenons maintenant un exemple concret d’un événement influenceur de la confiance. Soit la régle
R : (probléme épargne)— (contacter un concurrent). Pour I’événement influenceur (indisponibilité
d’un prét a taux zéro), nous avons une influence sur la confiance In fleon s (R, (indisponibilité d’un
prét a tauz zéro))= 0,75. Cet événement augmente significativement la confiance de la régle et
donc la probabilité que le client va contacter une entreprise concurrente (ce qui doit étre évité).
Une étude plus approfondie de ce cas montre que Inflys (R, (indisponibilité d’un prét a taux
zéro))= —0,18. Cela signifie que I'événement influenceur (indisponibilité d’un prét a tauzx zéro)
a une double influence : il ne fait pas uniquement augmenter la probabilité de I'occurrence de la
conséquence, mais il la rapproche.

5.5.2.3 Evénements influenceurs de distance

Dans cette section, nous nous focalisons sur les événements influenceurs de distance. Nous allons
étudier quatre éléments (présentés dans les figures 5.4 et 5.5) : le nombre de cas d’influence sur
la distance, les régles influencées, les événements influenceurs, et les conséquences influencées.
Nous allons étudier ces cas en fonction de seuil de la mesure d’influence sur la distance 07y, .,
(voir définition 5.3.3).

Les cas d’influence : Nous présentons dans la figure 5.4 la distribution du nombre de cas
d’influence, c’est-a-dire #R’, en fonction de l'influence sur la distance (Inflg;st)-

La barre bleue (dans la figure 5.4) associée aux valeurs Inflys € [—0.4,—0.2] (celui ou le
nombre de régles R est 131) représente le nombre de régles R’ ot un événement fait rapprocher
la conséquence de 20% a 40% par rapport a sa distance avant d’ajouter 1’événement, ce qui
représente une influence significative. Rappelons qu'une valeur négative de l'influence sur la
distance Inflgs représente les cas oul 'événement ajouté fait rapprocher la conséquence vers
Iantécédent, et vice versa. La barre associée aux valeurs de Inflgs € [2,2.2[ (ot le nombre de
régles R est 228) représente le nombre de cas ot la conséquence a été éloignée de 200% a 220%
par rapport & sa distance avant d’ajouter I’événement.

La distribution des cas d’influence sur la confiance (#R’) est différente de celle dans la section
précédente (pour les cas d’influence sur la confiance). Nous pouvons remarquer que l'influence
sur la distance varie entre —0, 4 et 2, 8 et que la plupart de régles R’ sont associées avec In flys €
[0,2,0,8].

Sans grosse surprise, le nombre de régles R’ avec Inflgs < 0 est assez petit. En effet, le fait
d’avoir une conséquence qui s’est rapprochée veut dire que le nombre d’occurrences de la régle R
(qui ne contient pas I’événement influenceur et pour laquelle la conséquence était plus éloignée)
est plus petit que le nombre d’occurrences de la régles R’ (qui contient ’événement influenceur
et dans laquelle la conséquence est plus proche). Ce cas est peu probable, d’ou le petit nombre
de régles R’ avec Inflgg < 0.

Afin d’étudier les cas ou I'événement influenceur impacte significativement la distance de la
conséquence, un seuil d’influence sur la distance 07y, doit étre fixé. Rappelons quune va-
leur négative de 0r,f,,,, permet de détecter les événements influenceurs qui font rapprocher la
conséquence (Inflgist < Ornfi,.,)- De la méme maniére, une valeur positive de 0, f;,,,, permet
de détecter les événements influenceurs qui font éloigner la conséquence (Inflgis > Orngiy,.,)-
Dans cette expérimentation, nous choisissons de fixer 07,1, = —0,2 et 07,1, = 2, ce qui est
présenté dans la figure 5.5 et que nous allons étudier maintenant.

Lorsque fna,,,, = —0,2 : les courbes bleues dans la figure 5.5, correspondent aux cas ot
Ornfly., = —0,2. 132 cas d’influence sont présentes (les régles R’ ot Inflgia < —0,2), ce qui
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FIGURE 5.4 — Les cas d’influence sur la distance (#R’) en fonction de la mesure d’'influence sur
la distance.

correspond a : 118 régles influencées R distinctes, 40 événements influenceurs distincts et 61
conséquences influencées distinctes.

Il est important de noter qu’il est préférable que ce seuil soit fixé par un expert du domaine,
comme chaque valeur de seuil nécessite une analyse applicative particuliére.

Dans la figure 5.5(A), nous présentons le nombre de fois qu'une régle est influencée. Nous remar-
quons que la plupart des 118 régles R sont influencées une seule fois chacune, et donc par un
seul événement.

La figure 5.5(B) représente le nombre de régles qu'un événement influence. Remarquons que
14 événements (25%) influencent uniquement une régle chacun, et que certains événements in-
fluencent jusqu’a 12 régles chacun.

Il est important de mentionner qu’un événement qui influence plusieurs régles doit étre utilisé avec
précaution : il peut y avoir une influence significative sur 'occurence de plusieurs conséquences
a la fois, et donc un effet non désirable peut se produire.

Dans la figure 5.5(C), nous présentons le nombre de fois qu'une conséquence est influencée.
Nous remarquons que la plupart de conséquences appartiennent & moins de 5 régles (c’est-a-dire
qu’elles sont influencées moins de 5 fois dans des régles distinctes), plus de 50% des conséquences
appartiennent a plusieurs régles. Ce qui veut dire qu’elle sont influencées par plusieurs événements
dans plusieurs régles. Ces conséquences sont trés sensibles car elles se font facilement rapprocher
du préfixe de la régle.

Lorsque 0, = 2 : les courbes rouges dans la figure 5.5, correspondent aux cas ot 0, f1,,., =
2. Notons que 358 cas d’influence sont obtenus (ou Inflgs > 2), ce qui correspond a : 158
régles influencées distinctes, 82 événements influenceurs distincts et 50 conséquences influencées
distinctes.

Les observations effectuée dans la figure 5.5(A) et 5.5(B) ot 61, 41,,,, = —0.2 sont en accord avec
celles ou 07y, 51,,., = 2.

La figure 5.5(C) montre le nombre de fois qu’une conséquence est influencée. Un nombre signifi-
catif de conséquences appartenant chacune a plus de 7 régles est obtenu, et donc ces conséquences
sont influencées dans plus de 7 contextes différents. Contrairement au cas de 0,5, = —0.2
(courbe bleue), dans lequel la plupart de conséquences appartiennent chacune & moins de 7 régles.
Nous concluons qu’a partir de ’ensemble d’événements influenceurs détectés, certains d’entre eux
influencent significativement la distance de la conséquence dans plusieurs régles. Nous considérons
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que ces événements sont plus utiles que les autres, en raison de leur grand impact. De maniére
similaire, certaines conséquences et régles sont facilement influencées par plusieurs événements.
Elles doivent étre considérées attentivement comme elles vont étre souvent impactées. Cependant,
dans le corpus utilisé, plusieurs conséquences ne sont jamais influencées, comme par exemple
Iévénement (crise économique, négatif), ce qui est évident dans ce contexte.
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FIGURE 5.5 — Influence sur la distance : (A) les régles influencées, (B) les événements influenceurs
et (C) les conséquences influencées.

Prenons maintenant un exemple concret. Soit la régle R : (souscription) — (acheter un produit)
avec Inflgsi(R, (client en attente)) = 2,5. Cela veut dire que I’événement influenceur (client
en attente) fait éloigner de 2,5 fois la conséquence. Une analyse plus approfondie montre que
la différence concréte de distance est égale & 44 instants, ce qui signifie que lorsque ’événement
(client en attente) apparait aprés 'apparition de Pantécédent de R, la conséquence de R s’éloigne
de 44 instants du préfixe, ce qui est assez élevé. Dans le contexte de 'application bancaire, cela

121



Chapitre 5. IE : un algorithme de détection d’événements influenceurs

veut dire que lorsque la banque fait attendre le client, celui-ci va acheter un produit plus tard.
Comme nous ’avons mentionné, nous nous intéressons a la détection des conséquences qui sont
influencées plusieurs fois et aux événements qui influencent plusieurs régles a la fois. Dans le
tableau 5.4, nous présentons quelques exemples de conséquences influencées et d’événements in-
fluenceurs les plus intéressants détectés dans le corpus et liés aux trois cas d’influence : 'influence
sur le support, sur la confiance et sur la distance.

TABLE 5.4 — Un exemple concret de conséquences influencées et d’événements influenceurs.

Influence sur le support
pour Orp11,,,, = —0,8

Influence sur la confiance
pour Glnﬂmf == 0, 7

Influence sur la distance
pour Orp 1., = 0,2

probléme agence

probléme chéquier

ouvrir compte épargne

C.O I;sequeflce pas de vente contacter la concurrence achat produit
Httencee souscription achat produit plan épargne logement
Fve pas de proposition cotit élevé cotit élevé
i venement prix élevé client en attente client en attente
influenceur

condition strict de contrat

plan épargne logement prét & taux élevé

5.5.2.4 Discussion

Les études expérimentales menées dans cette section ont montré la performance de ’algorithme
IE en terme de temps d’exécution. Nous considérons que cette performance est valable indépen-
damment du corpus étudié car elle dépend uniquement de choix d’algorithme de fouille de régles
dans lequel TE est intégré (voir section 5.4.3). Cependant, en terme de qualité et de nombre
d’événements influenceurs, le degré d’influence sur des événements varie forcément d’un corpus
4 un autre. Par conséquent, nous proposons comme perspective de lancer ces expérimentations
sur d’autres corpus d’une nature différente afin de donner une conclusion générique concernant
lefficacité de notre algorithme.

De plus, il est important de mentioner que malgré I'utilisation de seuils pour déterminer les évé-
nements influenceurs les plus significatifs, une analyse par un expert du domaine est requise afin
d’affiner le résultat final, car 'utilité de ces événements est dépendante du domaine d’application.

5.6 Synthése

Dans ce chapitre, nous avions pour but de pouvoir influencer 'apparition de futurs événements
dans une séquence d’événements. Nous avons introduit un nouveau concept : les événements
influenceurs, et montré que ces événements ont un role différent des événements d’une grande
utilité proposés dans ’état de D’art.

L’algorithme IE que nous avons proposé détecte trois types d’événements influenceurs : les
événements influenceurs du support, les événements influenceurs de la confiance de régles et les
événements influenceurs de la distance entre le préfixe et la conséquence de régles. Chacun de
ces événements est associé avec une nouvelle mesure d’influence. Nous avons précisé qu’il est
préférable que les seuils d’influence soient fixés par un expert du domaine.

Nous avons également proposé une approche pour intégrer l'algorithme I F dans un algorithme
traditionnel de fouille de régles d’épisode et dans notre algorithme DEE R dans le but d’effectuer
une prédiction au plus tot. Nous avons montré la différence de performance entre 'intégration
de ces deux algorithmes.
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5.6. Synthese

Les expérimentations menées ont montré efficacité de IE pour la détection des événements
influenceurs, et surtout pour la détection de double influence portée par certains événements
et la facilité d’influencer certaines régles et conséquences. Nous avons insisté sur le fait que
ces derniers cas doivent étre considérés avec précaution puisque plusieurs événements peuvent
influencer ou étre influencés plusieurs fois.

Le travail présenté dans ce chapitre représente la derniére contribution apportée dans ce ma-
nuscrit. Plusieurs perspectives et travaux futurs sont envisagés autour du probléme de données
complexes, de prédiction et d’influence au plus tot, que nous allons présenter dans le chapitre
suivant.
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Conclusion et perspectives
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Dans cette thése, nous nous intéressons aux données apparues depuis plusieurs années et désor-
mais disponibles, que nous qualifions de “données complexes”’. Les données complexes sont trés
volumineuses, véloces et variées, ces trois caractéristiques sont traditionnellement représentées
par la régle des “3V”.

Depuis de nombreuses années, les modéles prédictifs de fouille de données ont été dédiés et validés
sur des données dites simples (provenant d’une source unique, avec une structure nette, etc.).
Cependant, la généralisation et la prédominance de données complexes aménent & de nouveaux
défis principalement liés a la prise en compte des caractéristiques spécifiques de ces données en
modélisation prédictive. De plus, les données complexes sont trés riches en informations cachées,
ce qui augmente leur pouvoir prédictif. Par conséquent, proposer un modéle prédictif adapté aux
données complexes est devenu incontournable pour mieux prédire voire influencer le futur. Parce
que prédire au plus t6t 'occurrence d’un événement permet de réagir tét, d’influencer ’apparition
des événements futurs et donc de diminuer au maximum le risque associé, si nécessaire. C’est la
raison pour laquelle nous nous intéressons a ce sujet.

Les séquences complexes d’événements représentent le type de données complexes qui nous in-
téresse plus particuliérement. La modélisation prédictive dans une séquence d’événements est
ardue, en raison de la nature de séquence d’événements (elle peut étre infinie, la zone d’impact
d’un événement n’est pas limitée, etc.). Cependant, la modélisation dédiée a la prédiction au
plus tot et & I'influence sur des événements futurs dans une séquence complexes d’événements
comporte plusieurs défis, auxquels s’ajoute la difficulté d’une séquence complexe.

L’objectif de ce chapitre est de donner un apercu global de différents défis auxquels nous avons
fait face et les contributions apportées. Nous concluons ce chapitre en présentant les perpectives
de nos travaux et les questions de recherche qui restent ouvertes.
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6.1 Résumé de contributions

Dans cette thése, nous nous intéressons a la problématique suivante : “comment prédire au plus
tot et influencer 'apparition des événements futurs dans une séquence complexe d’événements 7”.
Pour répondre a cette question, nous avons apporté plusieurs contributions qui sont résumées
dans les sous-sections suivantes.

6.1.1 La prédiction au plus to6t des événements futurs dans une séquence
d’événements

La contribution principale réside dans la maitrise de I’horizon d’apparition des événements futurs.
Dans la littérature, les événements futurs sont prédits par extraction de régles d’épisodes dans
une séquence d’événements. Lorsque ces régles sont exploitées, elles prédisent ’occurrence d’un
événement proche qui apparait peu de temps aprés qu’il ait été prédit en particulier en raison
de la vélocité de la séquence. Par conséquent, I’événement prédit apparait avant que I’on puisse
avoir le temps de réagir. Pour cette raison, la prédiction au plus té6t d’événements est de grand
intérét.

Deux défis se présentent pour atteindre I'objectif de la prédiction au plus tét par régles d’épi-
sodes : (i) la fouille de régles d’épisode avec une conséquence distante, (ii) la fouille de régles avec
un antécédent le plus petit possible. Nous avons montré, dans la partie dédiée & cette contri-
bution, que les algorithmes traditionnels ne sont pas adaptés a relever ces défis au cours du
processus de fouille, mais uniquement durant une étape de post-traitement.

Nous avons proposé l'algorithme DEER (Distant and Essential Episode Rules) qui comporte
trois points originaux : (i) I'absence d’une étape d’extraction des épisodes fréquents, ce qui
permet d’extraire les régles directement; (ii) I'identification de la conséquence trés tot dans le
processus de la fouille, ce qui permet d’imposer une distance entre 'antécédent (le déclencheur)
et la conséquence (I’événement futur), et donc de préciser I'horizon d’apparition de ce dernier
événement. Cette maniére de construire des régles n’a jamais été proposée dans la littérature;
(iii) la construction de régles dites essentielles, c’est-dire avec un antécédent le plus petit possible
en nombre d’événements et en durée : ce qui permet d’effectuer une prédiction au plus tot en
utilisant ces régles.

Nous avons mené une étude comparative théorique entre DEER et les algorithmes de 1’état
de lart. Cette étude a montré que notre algorithme est plus rapide qu’un algorithme tradi-
tionnel. Cela a été également prouvé lors d’une étude expérimentale menée sur un corpus de
données réelles : DEER est 4 fois plus rapide que ’algorithme traditionnel MIN EPI de I'état
de l'art. Nous avons montré également que DFEER est beaucoup plus performant dans une tache
de prédiction (en précision et en rappel). Cette étude expérimentale a révélé l'existence d’'une
dépendance temporelle entre les événements dans le corpus utilisé.

6.1.2 La détection au plus to6t de I’émergence de nouvelles régles d’épisode
dans un flux d’événements

Dans cette partie, nous nous sommes intéressés a la détection de I’émergence afin d’améliorer
la prédiction dans un flux d’événements qui représente une séquence infinie. Traditionnellement,
un modéle de prédiction utilise les régles extraites auparavant pour effectuer cette prédiction.
Cependant, en raison de la vélocité et de la variété du flux d’événements, des nouvelles régles
peuvent apparaitre, mais elles ne sont pas intégrées dans le modéle de prédiction. D’autre part,
pour pouvoir intégrer rapidement ces régles, la solution réside dans la détection de ’émergence
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de leur apparition.

Pour répondre a ce défi, nous avons proposé l'algorithme EER (Emergent Episode Rules) qui
se base sur I’hypothése que les nouvelles régles ne sont pas complétement indépendantes, elles
sont forcément liées ou influencées par d’autres régles déja connues. Pour cela, nous considérons
que les nouvelles régles qui tendent a apparaitre et qui sont similaires a des régles connues,
vont émerger dans le futur. Ainsi, EER détecte '’émergence uniquement des régles similaires
aux régles déja extraites (que nous avons appelées : régles de référence). Nous avons choisi
d’utiliser la distance d’édition comme mesure de similarité. L’algorithme FER s’exécute sur une
plateforme de traitement distribué : STORM . Nous avons proposé une topologie pour STORM
composée de spouts et de deux niveaux de bolts. Nous avons proposé une phase de détection
d’émergence basée dans un premier temps sur la détection de I’émergence préliminaire et dans
un deuxiéme temps sur la détection de ’émergence finale, par la proposition d’une mesure du
taux de croissance que nous avons appelée une mesure de taux de croissance finale.

Une étude expérimentale a été menée afin d’évaluer la performance de I'algorithme EFE R sur un
flux d’événements composé de données réelles. Nous avons montré que la performance ’EER
est assez satisfaisante en raison du corpus utilisé : lorsque les occurrences d’une régle sont trés
espacées, 'algorithme considére que le support de la régle est stable et donc décide la non
émergence de la régle. Cette étude a prouvé également I'importance de la prise en compte de la
similarité, ce qui augmente la performance de I’algorithme.

6.1.3 La détection des événements “influenceurs’” des événements futurs dans
une séquence d’événements

La contribution apportée dans cette partie réside dans l’étude de l'influence des événements,
plus précisément leur impact sur d’autres événements. De maniére générale, des événements sont
manuellement choisis et injectés dans la séquence de facon a impacter 'occurrence de 1’événe-
ment prédit. Nous avons choisi d’automatiser cette tache par la proposition d’un algorithme de
détection des événements que nous appelons “influenceurs” dans une séquence d’événements.
En effet, trés peu de travaux de la littérature s’intéressent & influencer des événements futurs.
Nous avons montré que le seul lien que nous pouvons trouver entre la fouille de données et
influencer des événements réside dans I'extraction des motifs dits d'une grande utilité.

Par conséquent, nous introduisons un nouveau concept : les événements influenceurs et montrons
que ces événements ont un role différent des événements d’une grande utilité proposés dans 1’état
de l'art.

L’algorithme I'E (Influencer Events) que nous avons proposé détecte trois types d’événements
influenceurs : les événements influenceurs du support, les événements influenceurs de la confiance
des régles et les événements influenceurs de la distance entre le préfixe et la conséquence de régles.
Chacun de ces événements est associé avec une nouvelle mesure d’influence. Nous avons précisé
qu’il est préférable que les seuils d’influence soient fixés par un expert du domaine.

Nous avons également proposé une approche pour intégrer ’algorithme I'E dans un algorithme
traditionnel de fouille de régles d’épisode et dans notre algorithme DEFE R dans le but d’effectuer
une prédiction au plus to6t. Nous avons montré la différence de performance entre 'intégration
dans ces deux algorithmes.

Les expérimentations menées ont montré 'efficacité de IE pour la détection des événements
influenceurs, et surtout pour la détection de double influence portée par certains événements
et la facilité d’influencer certaines régles et conséquences. Nous avons insisté sur le fait que ces
derniers cas doivent étre considérés avec précaution car plusieurs événements influencent ou sont
influencés plusieurs fois.
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6.2 Perspectives

Les contributions apportées dans ce manuscrit ont été validées et les algorithmes proposés ont
été comparés avec des algorithmes de la littérature. Cependant, comme nous ’avons mentionné,
les expertises de domaine sont importantes dans le contexte de nos travaux, et il est préférable de
laisser aux experts la possibilité de fixer les différents seuils et paramétres nécessaires pour nos
algorithmes en fonction de leur besoins. Etant donné que cette thése est financée par le Groupe
Crédit Agricole S.A., il est intéressant de voir comment leurs experts adaptent et appliquent nos
algorithmes dans le contexte bancaire.

Dans le cadre de nos perspectives de recherche a moyen et a long terme, nous envisageons dans un
premier temps d’intégrer un nouvelle dimension de données dans nos modéles. Etant donné que
la plupart des sources de données complexes est issue du Web, des liens particuliers peuvent étre
cachés entre les données. Prenons par exemple les liens spatiaux entre les messages utilisateurs
ou les tweets. Ces liens sont crées en fonction de 'emplacement géographique de l'utilisateur au
moment de I’écriture de son message ou tweet. Parmi les défis de fouille de données dans Twitter,
nous pouvons mentionner par exemple la prédiction de I'apparition d’un tweet d’un artiste aux
Etat-Unis, lorsque un tweet est tweeté par un autre artiste en France. Nous nous intéressons
a intégrer les liens spatiaux dans les modéles de prédiction : ces liens doivent impacter la
nature des associations extraites et la maniére de 'utilisation de ces associations dans une tache
de prédiction.

Nous envisageons dans un deuxiéme temps d’approfondir nos études dans le traitement de flux
d’événements, plus particuliérement dans la détection de nouvelles régles émergentes. En effet, les
régles que nous détectons comme émergentes sont intégrées dans le modéle de prédiction et sont
donc utilisées pour prédire les événements futurs. Cependant, cette prédiction n’est pas fiable car
les régles émergentes ne sont pas encore fréquentes, et il est impossible de faire confiance & une
association tant qu’elle n’est pas assez fréquente. Nous souhaitons étudier la fiabilité dans une
tache de prédiction pour les associations émergentes. Nous envisageons de proposer une approche
pour estimer la confiance des associations dans un flux d’événements, qui pourrait étre
inspirée de I'estimation de la fréquence des associations et donc la détection de leur émergence.
D’autre part, nous souhaitons intégrer notre contribution sur la détection des événements influen-
ceurs dans le cadre de régles émergentes. En effet, lorsqu’une régle est détectée comme émergente,
il est intéressant de détecter quels événements nous pouvons injecter dans le flux d’événements
afin d’influencer cette émergence : accélérer ’émergence ou bien I’annuler complétement en fonc-
tion du risque porté par la régle par exemple. Nous envisageons donc de proposer une approche
pour la détection des événements influenceurs des régles émergentes.

Dans ce manuscrit nous avons traité des données complexes qui ont trois caractéristiques re-
présentées par la régle de 3V : volumineuses, variables et véloces. Cependant, nous pouvons
constater que les données peuvent perdre de leur intérét au fil du temps : elles deviennent peu
importantes, et impactent de moins en moins les autres données, voire elles n’apparaissent plus,
ce qui impacte la fiabilité de la détection de I’émergence (car les régles que nous avons détectées
comme émergentes, n’ont pas réellement émergé). Par conséquent, nous pouvons considérer que
les données s’évanouissent au fil du temps, ce qui doit étre intégré dans les modéles de pré-
diction et d’influence. Nous nous intéressons & étudier les données complexes en ajoutant une
quatriéme caractéristique de données : la volatilité de données a la régle de 3V. Cette étude
sera plus intéressante dans le cadre de traitement de flux de données, ou la volatilité de données
est clairement constatée, ce qui, & notre connaissance, n’a jamais été étudié dans la littérature.
Pour faire une synthése des apports de ces deux derniéres perspectives, nous pouvons conclure
que lorsqu’un régle est détectée comme émergente, mais qu’elle n’émerge pas réellement, cela
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peut étre di & deux raisons : (i) un événement influenceur a été injecté dans le contexte de la
régle qui a fait que la régle n’a pas émergée, (ii) la volatilité de données fait que les événements
qui composent la régle ne sont plus vrais et donc la régle n’existe plus. Cela nous permet d’avoir
une influence et une compréhension meilleure des événements futurs.
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Résumé

Depuis plusieurs années, un nouveau phénoméne lié aux données numériques émerge : des données
de plus en plus volumineuses, variées et véloces, apparaissent et sont désormais disponibles, elles
sont souvent qualifiées de données complexes. Dans cette thése, nous focalisons sur un type
particulier de données complexes : les séquences complexes d’événements, en posant la question
suivante : “comment prédire au plus tot et influencer 'apparition des événements futurs dans
une séquence complexe d’événements 7. Tout d’abord, nous traitons le probléme de prédiction
au plus tot des événements. Nous proposons un algorithme de fouille de régles d’épisode DEER
qui a l'originalité de maitriser I’horizon d’apparition des événements futurs a travers une distance
imposée au sein de régles extraites. Dans un deuxiéme temps, nous focalisons sur la détection
de I'émergence dans un flux d’événements. Nous proposons 'algorithme EFER pour la détection
au plus tot de ’émergence de nouvelles régles. Afin d’augmenter la fiabilité de nouvelles régles
lorsque leur support est trés faible, EE R s’appuie sur la similarité entre ces régles et les régles déja
connues. Enfin, nous étudions I'impact porté par des événements sur d’autres dans une séquence
d’événements. Nous proposons donc l'algorithme IE qui introduit la notion des “événements
influenceurs” et étudie I'influence sur le support, la confiance et la distance & travers trois mesures
d’influence proposées. Ces travaux sont évalués et validés par une étude expérimentale menée
sur un corpus de données réelles issues de blogs.

Mots-clés: fouille de données, régles d’épisodes, séquence d’événements, prédiction d’événe-
ments, détection de I’émergence, événements influenceurs.

Abstract

For several years now, a new phenomenon related to digital data is emerging : data which are
increasingly voluminous, varied and rapid, appear and become available, they are often referred
to as complex data. In this dissertation, we focus on a particular type of data : complex sequence
of events, by asking the following question : “how to predict as soon as possible and to influence
the appearance of future events within a complex sequence of events ?”. First of all, we focus on
the problem of predicting events as soon as possible in a sequence of events. We propose DEER :
an algorithm for mining episode rules, which has the originality of controlling the horizon of the
appearance of future events by imposing a temporal distance within the extracted rules. In a
second phase, we address the problem of emergence detection in an events stream. We propose
EFER : an algorithm for detecting new emergent rules as soon as possible. In order to increase
the reliability of new rules, EER relies on the similarity between theses rules and previously
extracted rules. At last, we study the impact carried by events on other events within a sequence
of events. We thus propose I E : an algorithm that introduces the concept of “influencer events”
and studies the influence on the support, on the confidence and on the distance through three
proposed measures. OQur work is evaluated and validated through an experimental study carried
on a real data set of blogs messages.

Keywords: data mining, episode rules, events sequence, events prediction, emergent events,
influencer events .
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