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Résumé. Les bases de données issues du monde réel contiennent isdaven
nombreuses informations non renseignées. Durant le posebextraction de
connaissances dans les bases de données, une phase theiraggécifique de
ces données est souvent nécessaire, permettant de lesrempgr de les com-
pléter. Lors de I'extraction de séquences fréquentes, eeaébs incomplétes
sont la plupart du temps occultées. Ceci conduit parfoiglarination de plus
de la moitié de la base et I'information extraite n’est plaprésentative. Nous
proposons donc de ne plus éliminer les enregistrementsiplets, mais d’utili-
ser I'information partielle qu’ils contiennent. La métteggkoposée ignore en fait
temporairement certaines données incomplétes pour legsées recherchées.
Les expérimentations sur jeux de données synthétiquesembrd validité de
notre proposition aussi bien en terme de qualité des matifaits que de robus-
tesse aux valeurs manquantes.

1 Introduction

Les données issues du monde réel sont souvent entachéesdégtions. En particulier,

il est trés courant de disposer de nombreuses données ifetemfpannes, erreur de format,
oubli humain, ...). Or la présence de valeurs manquantestidd trés sérieux problemes, les
données contenant des valeurs manquantes étant soundnéeéls lors du processus de fouille
de données. C’est notamment le cas pour I'extraction desrstquentiels. Cette technique de
fouille de données, présentée comme une extension des tegésociation prenant en compte
I'information temporelle des bases de données historiségsermet en effet que I'analyse des
données complétes, sans tenir compte des enregistremeatsplets, ce qui constitue une
grande perte d’information. Par ailleurs, les solutionsafieplacement des valeurs manquantes
sont souvent soit trop simplistes pour produire des résuiltééressants, soit trop colteuses
pour étre mises en oeuvre sur de gros volumes de données.

Or, s'il existe a ce jour des techniques robustes aux valearsquantes pour I'extrac-
tion de régles d’association, il n’existe aucune méthodetggue pour I'extraction de motifs
séquentiels. En effet, dans le contexte de la recherche tésméquentiels, les valeurs man-
gquantes n’ont pas été considérées jusqu’ici, I'applicagioncipale, les bases de données de
supermarchés, n’en comportant quasiment jamais. Désgrtaaimotifs séquentiels sont uti-
lisés afin d’extraire des connaissances d’applicationssimitlles (analyse de processus, web
access logs, ...) qui contiennent inévitablement des dmmninéomplétes.
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Nous proposons donc ici une extension des principes détaits (Agrawal et Srikant,
1995) afin d’extraire des séquences fréquentes en présenadalirs manquantes réparties
aléatoirement dans une base de données. Cette approchespéte par une méthode d’ex-
traction de regles d’association sur des bases de donngmapetes (Ragel et Cremilleux,
1998) et sur une technique couramment utilisée en appsaggs(Liu et al., 1997) : ignorer
les valeurs manquantes sans ignorer tout I'enregistreassaicié. Le principe consiste a uti-
liser seulement l'information disponible (i.e. les attri® renseignés) et a ignorer les informa-
tions manquantes. Ainsi, seules des bases partielles étes@ervent a I'extraction de chaque
schéma fréquent et I'ensemble de la base est utilisée pouvdr tous les schémas. Nous
transposons ici ce principe afin d’extraire des motifs satjeks, des séquences fréquentes
maximales sur des bases de données historisées incomplétesela, nous avons adapté les
notions utilisées pour I'extraction de séquences fréqeeiRuis, nous avons implémenté I'al-
gorithme SPolD (Sequential Patterns over Incomplete Ratabsur la base d’'un algorithme
d’extraction de motifs séquentiels, PSP (Masseglia e1888). Cet algorithme a été testé sur
des jeux de données synthétiques afin de montrer la validitdtie approche.

Dans la suite de cet article, section 2, nous présentonséddsoates qui permettent d’ex-
traire des régles d’association en présence de valeursuaates, ainsi que les concepts liés
a la découverte de motifs séquentiels. Dans la section 3 déueloppons notre approche
pour I'extraction de ces motifs a partir de bases de donmé&esriplétes, puis nous présentons
notre algorithme dans la section 4. La section 5 est ensniitsacrée aux expérimentations qui
montrent la validité de notre approche. Enfin, nous condwtans la section 6 par les pers-
pectives qu’ouvrent ce travail.

2 Des données incomplétes aux motifs séquentiels

Les motifs séquentiels sont souvent présentés comme usiesext des régles d’associa-
tion, initialement proposées dans (Agrawal et al., 1998)mlettent en évidence des corré-
lations entre des enregistrements d’'une base de donnaésisgae la relation temporelle qui
existe entre eux. Toutefois ces algorithmes ne prennenepampte les enregistrements
incomplets contenus dans une base de données. Afin de dmeruétraitement lié a la pré-
sence de valeurs manquantes et d’améliorer la qualité dégsreéquentiels extraits, nous
proposons une technique d’extraction de motifs séquerttaais des bases de donnéesincom-
pletes, inspirées des méthodes existantes pour les régisodiation. Nous présentons dans
cette section les méthodes qui permettent d’extraire dgegél’association en présence de
valeurs manquantes ainsi que les notions liées a la dédewdemotifs séquentiels.

2.1 Reégles d’association et valeurs manquantes

Des travaux ont été proposés pour la recherche de réglesodiagon dans des bases de
données incompléetes. Notamment, (Nayak et Cook, 2001; Ngeet1998), mettent en ceuvre
un systéme d’approximation probabiliste dans lequel uteuvananquante peut prendre plu-
sieurs valeurs lors de la découverte des regles. Ces métkode particulierement adaptées
aux bases de données relationnelles, mais ne sont pasrfaniieransposables au format spé-
cifique des données dont on extrait les motifs séquentiélajlé section 3.
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Nous avons donc choisi de nous inspirer de I'algorithme RR&bust Association Rules),
proposé dans (Ragel et Cremilleux, 1998). Cette méthodepl&dement compatible avec la
méthode originelle (Agrawal et al., 1993), permet la prise@mpte des données incomplétes
lors de I'extraction de régles dans des bases de donnétsnmaklles incomplétes, par omis-
sion partielle et temporaire de ces enregistrements. beipe consiste a ne prendre en compte
que les attributs renseignés pour les enregistrementmplets. La base de données entiére
n’est pas utilisée pour chaque régle mais pour générerdiehke des régles. Cette technique
repose sur la définition de bases de données valides, campledr un ensemble d’items don-
nées, le reste de la base étant momentanémentignoré.

Afin de prendre en compte ce partitionnement de la base, leepts de support (pourcentage
des enregistrements de la base qui contiennent tous les @era régle) et de confiance (la
probabilité qu’un enregistrement qui contient la partiagiee de la régle contienne également
la partie droite) ont été redéfinis. Par ailleurs, une ndavedtion est introduite afin de tenir
compte de la taille de I'échantillon complet considéré padéterminer le support de la regle.
Cette mesure de représentativité permet ainsi d’élimiedadiste des régles celles trouvées
sur une base peu significative par rapport a la base initiale.

La recherche de motifs séquentiels consiste a extrairertesriles d’'items couramment
associés sur une période de temps bien spécifiée. Elle pdemmet¢ttre en évidence des asso-
ciations inter-enregistrement, par rapport a celle deeedlassociation qui extrait des com-
binaisons intra-enregistrement. L'identification desvidlis ou objets est alors indispensable
afin de pouvoir suivre leur comportement au cours du temps.

2.2 Motifs séquentiels

Les motifs séquentiels ont initialement été proposés pgrgal et Srikant, 1995) et re-
posent sur la notion dgéquence fréquente maximale

Considérons une base de donnée8 d’achats pour un ensembf2 d’'objetso. Chaque
enregistremenk correspond a un triplétd-objet, id-date, itemsetui caractérise I'objet au-
quel est rattaché I'enregistrement, ainsi que la date éelescorrespondants.
SoitZ = {iy, 42, - ,im} 'ensemble destemsde la base. Uitemsetest un ensemble non
vide et non ordonné d’'items, noté , s, . . ., ix), OUi; est unitem Uneséquence se définit
alors comme une liste ordonnée non vide d’itemsets qui SHEER s152-- -5, >, OUs; est
un itemset. Uner-séquence est une séquence de tailleest-a-dire composée deitems.

Exemple 1. Siun client achéte les produiisb, ¢, d ete selon la séquencg= <(a)(b c)(d)(e)>,
cela signifie qu'’il a d’abord acheté le produit puis les produit$ etc ensemble, ensuite seule-
ment le produit et finalement le produit. S est une 5-séquence.

Une séquencg’ =< sis5--- s, > est unesous-séquenade S =< sisq--- s, > S'il existe
des entiers; < as <--- < an, tels ques] C sq,;, 85 C Say, -+, Sm C Sanm, S’ €Stinclusedanss.

Exemple 2. La séquenceS’ =< (b)(e) > est une sous-séquence fear (b) C (b c) et
(e) C (e). Par contre< (b)(c) > n'est pas une sous-séquencedéb ¢) >, ni l'inverse.

Les enregistrements de la base sont regroupés par objetatrds chronologiquement,
définissant ainsi destquences de donnééB objeto supporteune séquencs si elle est in-
cluse dans la séquence de donnéé support(ou fréquence) d’'une séquence est alors défini
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comme le pourcentage d'objets de la b&s@ qui supportes. Une séquence est ditéquente
si son support est au moins égal a une valeur minimateSup spécifiée par I'utilisateur. Une
séquence candidagst une séquence potentiellement fréquente.

La recherche de motifs séquentiels dans une base de séguelleequeD B consiste
alors a trouver toutes les séquences maximales (non isalizges d’autres) dont le support est
supérieur aninSup. Chacune de ces séquences fréquentes maximalesmsitifiséquentiel

Des extensions ont été proposées pour prendre en comptbé&ache incrémentale de mo-
tifs séquentiels (Masseglia et al., 2000), la gestion deuralnumériques associées aux items
(Hong et al., 2001; Chen et al., 2001; Fiot et al., 2005) owenta généralisation des motifs
séquentiels pour différents parameétres temporels (espatales différents événements d’'une
séquence, rapprochement d’événements proches en une naéene) Srikant et Agrawal,
1996; Masseglia et al., 1999; Fiot et al., 2006). Toutefbisexiste pas, a notre connaissance,
de techniques permettant de gérer les valeurs manquargegelda découverte de motifs sé-
guentiels. C’est pourquoi nous proposons ici une approehagttant d’extraire des séquences
fréquentes maximales dans une base de séquences incanpléte

3 SPolD : une nouvelle approche du traitement des données
incompletes

3.1 Motivations

Nous souhaitons extraire les motifs séquentiels conteans ld base de donnéessr. 1.

| Obj. | Séquence || Obj. | Séquence || Obj. | Séquence |
Ol | (ab)(bed) (bce) Ol | (ab)(??¢)(?he) o1 (ab) () (be)
02 (a) (bc) (bd) 02 (a) (7¢) (bd) 02 (a) (c) (bd)
03 | (ab)(be)(bed) 03 | (ab)(?¢)(??¢) 03 (ab) (c) (¢)

TAB. 1— Base de donnéesTAB. 2— Base de donnéesTAB. 3 — Aprés suppression
compléte. incompléte. des valeurs manquantes.

Avec un support de 50%, les motifs obtenus soafa b)(b c)(b ¢}, <(a b)(b ¢ d)> et
<(@)(b c)(b dp.

Considérons maintenant la méme base, mais incompléie,Zl Pour certaines séquences
de données, les informations n’ont pas été transmises eafags sont manquantes. On consi-
dere que ces valeurs sont identifiées comme des attributdelerindéterminée, contrairement
a des attributs inexistants ou la valeur sera identifiée cemom-renseignée. Afin de pouvoir
extraire les motifs, les méthodes classiques requiérenélimination des valeurs manquantes.
La base sur laquelle s’effectue la fouille de données et Edase AB. 3 et les motifs obte-
nus pouminSup = 50% sont < (a b)(c)(c)> et <(a)(c)(b}>.

On constate que seule une petite partie de la base estaifiiaé extraire I'information
et on ne retrouve qu'une partie des schémas fréquentstexdeala base compléte : des sous-
séquences des motifs que I'on devrait extraire. C'est poairid parait nécessaire d'utiliser
I'intégralité de la base lors de la fouille et non pas d’enmuper une partie.
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3.2 Sequential Patterns over Incomplete Database (SPolD)

L'élimination des enregistrements incomplets conduisambe perte d’information, nous
avons donc envisagé d’adapter une méthode d’extractioagles d’association robuste aux
valeurs manquantes pour extraire des motifs séquentieiss présentons ici la méthode SPolD
(Sequential Patterns over Incomplete Database), insgadalgorithme RAR présenté dans
(Ragel et Cremilleux, 1998).

Le principe général de notre méthode, comme de la méthode RpRse sur la désacti-
vation des éléments incomplets, dans notre cas, des séguéars que pour les régles d’'as-
sociation, I'algorithme RAR ne considére que les enregisénts complets, nous proposons
ici de ne prendre en compte que les séquences de donnéestasmmur la séquence can-
didate recherchée. Autrement dit, on ne considérera quiates et attributs renseignés pour
les séquences incomplétes. Ainsi pour chaque séquencetenmiléera si elle est fréquente
sur une base partielle, mais la totalité de la base seraédilour I'ensemble des séquences
fréquentes.

Considérant une séquence candidatBensemble? des objets de la base peut étre divisé
en trois sous-ensembles disjointsgF1) :

— I'ensemble des séquences de données qui suppéitantéOg,

— I'ensemble des séquences de données qui ne supporteftmate O,

— I'ensemble des séquences de données pour lesquelles ait pesssi elles supporteft

ou non, notéds.

Osg {‘ Séquences de données supportant ‘

Séquences de données dont on ne sait pas sielles

*
Os supporteniS ou non

A

O< ‘ Séquences de données ne supportanspas ‘

FiG. 1 — Découpage de la base de données selon I'inclusiofi de

Pour chaque ségquence candidsten ne considerera donc que le sous-ensenidies Os
afin de déterminer si la séquengeest fréquente ou non. Ce sous-ensemble de séquences de
données forme laase de données valigeurS.

Définition 1. Une base de données valigest une base de séquences complétes pour une
séquence candidate donnée.

La construction d’une base de données valide repose si@siactivatiortemporaire des
séquences de données qui contiennent des valeurs margjpauntdes items présents dans la
séquence candidate. Cette désactivation implique unémgibd de la notion de support, pour
prendre en compte la désactivation d’une partie de la base.

Définition 2. Une séquence de donnéesddsactivegour une séquence candidaesi elle
estincompléte pous (i.e. on ne sait pas si elle supporteou non). On notdis(S) 'ensemble
des séquences désactivées pour la séquence candidate
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La notion desupportdéfinie dans la section 3 doit donc étre modifiée afin de pregnire
compte la notion de base de données valide et pour conslddadirque seule une partie de la
base est utilisée.

Définition 3. Le supportd’'une séquencé est le taux d’apparition de cette séquence parmi
les séquences de données qui peuvent la supporter. On Ié& défirme le ratio du nombre
de séquences de données qui supportent cette séquence,numibre de séquences de don-
nées dont on est sdr qu’elles pourraient ou non inclure cadtguence (complétes pour cette
séquence). Il est donné par la formule :

|0s|
SuS) = for ~ Dis(s)]

Nous avons montré, sous certaines conditions peu regisctijue cette définition respecte
la propriété d’antimonotonie du support énoncée dans (Rgrat Srikant, 1995).

La nouvelle définition du support étant antimonotone, ort péliser les différentes pro-
priétés énoncées dans (Agrawal et Srikant, 1995) afin diseéééxtraction de motifs séquen-
tiels sur base de données incomplétes. Toutefois, la ndédrequencedépend du calcul du
supportet de la taille de la base de données valide utilisée poutdalea On définit un critére
dereprésentativiténinimale : une base de données valide doit étre un échansigmificatif
de la base de départ pour qu’on considére la séquence codquefite si elle valide le support
minimal minSup.

Définition 4. La représentativitéRep(S) d’'une séquencé est définie comme le ratio du
nombre de fois ou cette séquence apparait compléte ou majppas avec certitude dans la
base, par rapport au nombre total de séquences de donnéedalhaase. Elle est donnée par :

|O] — |Dis(S)|
Rep(§) = ———>———
[@]
Définition 5. Une séquence estprésentativei sa représentativité est supérieure a une valeur
minimale donnée.

Pour étre considérée comme fréquente, une séquence doiéttertrouvée fréquente sur
une base de données valide et représentative, c'est-ardaeeprésentativité est supérieure au
seuil minimal de représentativit@in Rep et si son support est supérieur au support minimum
spécifié par 'utilisateurninSup.

3.3 Seuil de représentativité et marge d’erreur

Les statisticiens disposent d’'outils d’échantillonnagenpettant de considérer un sous-
ensemble d’une population afin d’estimer une proportiom paurcentage d’erreur pres, avec
un niveau de confiance suffisant. Ces outils permettent derdigter la taille optimale d’'un
échantillon en fonction de la distribution des donnéesshitdans le cas d’une distribution au
hasard des données, (Toivonen, 1996) utilise les bornehdmeff pour déterminer la taille
minimale d’'un échantillon tiré au hasard pour I'extractamregles d’association. Ce résultat
est également démontré théoriguement et empiriquemest(@aki et al., 1996).
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Nous proposons donc d'utiliser deux formes de représeitéatelon le souhait de I'uti-
lisateur : soit celle-ci sera définie comme une proportiotedease, soit elle sera absolue et
calculée a partir de formules statistiques dépendant dstlébdition des données, en respectant
un pourcentage d’erreur et un niveau de confiance spécifidsplisateur. Les expérimenta-
tions montrent toutefois que le seuil de représentatitéhtale n'est pas absolu mais dépend
en fait du taux de valeurs manquantes contenues dans labdsadées.

4 Mise en ceuvre

4.1 lllustration

Reprenons la base incompléte présente®. 2. On poseninSup=50%, puis on calcule
le support et la représentativité de chacun des items deskpmaur déterminer les items fré-
quents. Litema est supporté de maniere sire par les trois objets son suggiettpp(a) =
3/3 = 100% et sa représentativité vaut 1. Il en est de méme pour les i@t
Pour l'itemd, on aO.4~ = {02} et Dis(< d >) = {01, 03}, doncsupp(d) = 1/(3-2) = 1 et
rep(d) = (3-2)/3 = 0.33. Si le seuthinRep vaut 0.3, alorgep(d) > minRep etd estun item
fréquent. Par contre, siinRep = 0.4, alorsep(d) < minRep etd n’est pas un item fréquent
car la base valide qui permet de calculer son support n'essyfisamment représentative.

On fixe minRep=0.3. Prenons maintenant la séquece=< (a b)(a b ¢ d) >. Cette
séquence ne peut étre supportée par aucune des trois ségjgendonnées, car aucune ne
comporte d'itemsets de 4 items, complet ou non, déhc= {}, Dis(S) = {} et Og =
{01,02, 03} et supp(S)=0. Cette séquence n'est pas fréquente.

La séquencs’ =< (a b)(bc) >, quant a elle, est supportée [g2it, ne peut I'étre pa®2 mais
pourrait I'étre pai03. On a dondgs = {01}, Dis(S’) = {03} etOg = {O2}, ce qui donne
supp(S’)=1/(3-1)=50% et rep(S’)=(3-1)/3 = 0.6 est donc représentative et fréquente.

En appliquant la méthode ci-dessus, les motifs extraits pow.Sup=50% etminRep =
0.3 sont :<(a b)(c)(b c}> et <(a)(c)(b d}>. Méme si ces motifs ne sont pas exactement ceux
extraits sur la base compléte, on constate gqu’ils sont plushes des motifs qui devraient étre
extraits des motifs obtenus de la base apres prétraitement.

Les expérimentations présentées dans la section 5 mogtrérexiste une valeur de la repré-
sentativité a partir de laquelle I'algorithme SPolD extdiune base incompléte l'intégralité
des motifs extraits sur la base compléte.

4.2 Algorithme

Le principe de l'algorithme SPoID est similaire aux alglomites d’extraction de motifs
séquentiels de type générer-élaguer. Il consiste a gétutres les séquences candidates de
longueurk a partir des séquences fréquentes de longk€lrpuis a scanner I'ensemble de
la base pour compter le nombre de séquence de données qarteugipacune des séquences
candidates. La différence réside dans le dénombremenédasisces de données incomplétes
pour la séquence candidate considérée. La phase de cong#iagécrite par I'algorithme
ALG. 1: pour chaque séquence candidate, pour chaque objet,

— sion trouve la séquence candidate, on incrémente lesrgalbaolues du support,
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— sion ne trouve pas la séquence candidate ni de séquenciagaake des valeurs man-
quantes pourraient étre remplacées par les items corréapbdans la séquence candi-
date, alors I'objet ne supporte pas la séquence candidatgiri@rémente pas le support.

— on trouve une séquence incompléte dans laquelle des satleamquantes pourraient
étre remplacées par les items correspondant dans la séqemtidate. Dans ce cas, on
ajoute cet objet a I'ensemble des objets désactivés.

Une fois 'ensemble de la base parcouru, on divise la valesolae du support par la différence
entre le nombre total d’objets et le nombre d’objets dégéstion calcule la représentativité.
Puis on procede a la phase d’élagage en supprimant toutjesnces candidates qui ne sont
pas fréquentes puis celles qui ne sont pas représentatives.

SPolD - Input: |O], une base de séquences de donm@@sSup support minimum spécifié par I'utilisateur
minRep représentativité minimum, spécifiée ou calculée
Ouput: SPList, liste des séquences fréquente

C—{iel};, k=1;
F' — getFrepnRef(,minSup,minRep) ;
SPList.add");
While (C # @) do
k++; C «— generatef’,k) ;
For chaque séquence candidate € C do
For chaque objeto € O do
[On cherches dansS,]
If (s € So) Then
| supp(s)++; Dis(s) < Dis(s)\o;
Else
If (5 € So/35 pourrait étres) Then
| Dis(s) < Dis(s) Uo;
End If
End If
End For
Support(s) — supp(s)/(|O| — |Dis(s)|); Rep(s) — |O| — |Dis(s)|/|O];
If (Support(s) < minSup)||(Rep(s) < minRep)) Then
| pruneg);
End If
End For
End While
return SPList;

ALG. 1 -SPolD - algorithme général.

La complexité temporelle de cet algorithme est, dans le g cas, la méme que celle
de l'algorithme TOTALLY Fuzzy présenté dans (Fiot et al., 2005). On utilise le méme type
d’optimisations afin de réduire le nombre de passes sur ka IP@s contre, la complexité en
mémoire est nettement moindre puisqu’elle est du méme gudreelle de PSP.

5 Expérimentations
Ces expérimentations ont été réalisées sur un PC équipépdasesseur 2,8GHz et de

512Mo de mémoire DDR, sous systéme Linux, noyau 2.6. Nolisarts un jeu de données
synthétiques généreés aléatoirement par une loi normakeldgoel nous remplagons certains
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items par des valeurs manquantes, réparties de maniétei@é®n extrait les motifs séquen-
tiels sur la base compléte ainsi que sur la base prétraitée kg itemsets incomplets ont été
supprimés). Puis on compare ces motifs extraits par lesadéthexistantes aux motifs extraits
par notre algorithme SPolID. Les résultats présentés iédtémbtenus a partir du traitement de
plusieurs jeux de données synthétiques comportant en200 séquences de 20 transactions
en moyenne. Chacune de ces transactions comporte en mdy@itams choisis parmi 100.

Nos analyses sont basées sur le calcul du nombre de bons séxifientiels trouvés par
SPolID et du nombre de motifs différents extraits par SPo#S derniers regroupant les motifs
extraits, qui n’existe pas dans la base compléte et les snuaifi trouvés, mais contenus dans
la base compléte. Le tableau 4 récapitule I'ensemble deataesions.

B Nombre de motifs extraits par SPolD, contenus dans la basplete
6  Nombre de motifs différents

0  Nombre de motifs extraits par SPolD sur la base incompléte

7 Nombre de motifs extraits sur la base de données compléete

TAB. 4 — Notations pour les différentes catégories de motifs séigle®xtraits.

La FIG. 2(a), tout d’abord, montre I'évolution du rappg¥t), en fonction de la représenta-
tivité minimale. On constate que ce taux croit & mesuremgiseRep augmente, ce qui signifie
que parmi les motifs extraits par SPolD, la proportion desifsmégalement trouvés dans la
base compléte augmente avec la représentativité minimale.

On peut compléter cette observation par I'analyse dada Eb), qui présente I'évolution
du rapports/r (nombre de motifs extraits par rapport aux motifs a extjarefonction de la
représentativité minimale. On constate que ce ratio dim@nmesure quewin Rep augmente,
ce qui signifie qu'il est nécessaire de choisir une représgité suffisamment faible pour
permettre I'extraction de I'intégralité des motifs prétsatans la base compléte.

Nous avons donc mis en évidence I'existence d'une valeumeyd du seuil de représen-
tativité, pour laquelle les ratig®/d (bons motifs/motifs extraits par SPolD)@tr sont les plus
proches possibles de 1. Cette valeur correspond au seuilgzuel le nombre de bons motifs
extraits sur la base incompléte est le plus élevé possibl@apport au nombre de motifs diffé-
rents. La FG. 2(c) met en évidence I'existence de cette valeur optimadedh Rep. Ce graphe
montre I'évolution du rapportd/é), rapport du nombre de bons motifs extraits par SPolD et
du nombre de motifs qui difféerent des motifs extraits surdadbcompléte (manquants + sup-
plémentaires). On constate qu’il n’existe pas de valeuwnlalesde la repésentativité minimale,
commune a toutes les bases et dépendant d’'une marge d'éormute. D'aprés ces résultats,
la représentativité minimale dépend uniquement du tamncdinplétude de la base.

Quelle que soit la proportion de valeurs manquantes daraskaihcompléte, I'allure géné-
rale de la courbe est la méme : le ratitd{) augmente avant d’atteindre un maximum puis de
décroitre. Ce point maximal correspond a la représengtigtimale, pour laquelle le nombre
de bons motifs extraits par SPolD est le plus élevé et le nerdbrmotifs différents le plus
faible. Le tableau AB. 5 donne la valeur de la représentativité optimale trouxgémmenta-
lement pour chaque proportion de données incomplétes adresjau de test.

La FIG. 2(c) met aussi en évidence I'évolution de comportementadgarithme SPolD
selon le taux de valeurs manquantes dans la base. On camstadéfférence entre 'allure de
la courbe et la valeur du ratjg/J pour les bases incomplétes contenant 40% de valeurs man-
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FiG. 2 - (a) : Proportion (bons motifs)/(motifs extraits}/f) en fonction de la représentativité
minimale ; (b) : Proportion (bons motifs)/(motifs a trouy€/7) en fonction de la représen-
tativité minimale ; (c) : Proportion (bons motifs)/(motikfférents) (3/6) en fonction de la
représentativité minimale ; (d) : Proportion (bons motig)otifs différents) /) en fonction
du pourcentage de valeurs manquantes dans la base.

% de valeurs manquantgs10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80%
minRep optimale 09709 |(081|074|06 | 048 0.39]| 0.22

TAB. 5— Moyenne des représentativités optimales selon la propode valeurs manquantes
dans la base de données.

guantes et moins et celles qui comportent 50% d’enregiginésrincomplets ou plus.

Ainsi, la FIG. 2(d) permet de comparer le taux de réussite de SPolD et @xtnaction sur
données préparées (base incompléte dans laquelle lesadoomtéété supprimées). Cette figure
permet de mettre en évidence qu’un certain nombre de borfspextraits par SPolD, ne sont
pas trouvés par un traitement classique précédé d’unernatépades données, en montrant
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I'évolution du ratio optimal de bons motifs trouvés par IPsElon le pourcentage d’'incom-
plétude de la base. On constate que ce taux chute rapideonsouié 'on passe de 40 & 50%
de valeurs manquantes : le nombre de motifs différents depi®portionnellement plus im-
portant par rapport au nombre de bons motifs.

On remarque également que ce ratio devient inférieur a 4ql@r le pourcentage de valeurs
mangquantes dépasse 50%. SPolD permet donc d’extraire kifs sémuentiels d’une base in-
compléte tant que plus de la moitié de ses enregistremettts@mmplets alors qu’un algorithme
classique ne permet pas de trouver tous les motifs fréqdéstd0% de valeurs manquantes.
Lorsque le taux d’'incomplétude atteint 40%, le nombre desboatifs extraits est méme quasi
nul, alors qu'il reste encore relativement élevé pour SPolD

6 Perspectives

La découverte de motifs séquentiels est une méthode ddefaldéildonnées intéressante
lorsqu’il s’agit d’extraire des connaissances dans une daslonnées historisée, telle que des
relevés de processus industriel ou de fonctionnement dairmese Or, dans ce type de bases
de séquences, la présence de valeurs manquantes esthlgé\Waurtant il n’existe aucune
technique permettant de découvrir des séquences frégup@rtir de bases de données in-
complétes. Nous avons donc proposé dans cet article unéatidagles définitions originales
lies a I'extraction de motifs séquentiels afin de pouvaitdr les informations incomplétes
distribuées au hasard, directement pendant la fouill®phyie de supprimer ces enregistre-
ments, comme cela était le cas avec les algorithmes exdstdotre méthode, SPolD (Sequen-
tial Patterns over Incomplete Database) a été implémentiéstée sur des jeux de données
synthétiques, ce qui nous a permis de montrer sa robustesselgurs manquantes jusqu’a
un taux d'incomplétude d’environ 40%, alors que les métbatiessiques, aprés prétraitement,
donnent de mauvais résultats dés 10% de valeurs manquantes.

Nous envisageons maintenant d’'étendre cette méthode afiouwd®ir prendre en compte
d’autres types de valeurs manquantes (non distribuéessardhgar exemple), aprés avoir
détecte les différents types d’'informations incompletagenues dans la base. |l apparait éga-
lement nécessaire de pouvoir distinguer, quand cela nasate fait au préalable, les valeurs
d’attribut inexistant, qui n'ont donc pas a étre considéi@mme manquantes. Enfin, le bruit
est également une imperfection courante dans les basesxdéatodu monde réel. Il pourra
donc étre intéressant de le prendre en compte dans unervatideure de notre algorithme.
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Summary

Industrial databases often contains a large amount of edfiiformation. During the
knowledge discovery process one specific processing stefbeis necessary in order to re-
move these incomplete data either by deleting them or bysasgethem. When the data min-
ing task consists in mining frequent sequences, incompkeeare, most of the time, deleted,
which leads to an important loss of information. Extractedkledge becomes so less repre-
sentative of the whole database. We thus propose a methbdsbs the partial information
contained into incomplete records, only ignoring missiates when they may imply errors
in the extracted sequential patterns.



