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RESUME. Les données temporelles peuvent étre traitées de nosesdacons afin d’en extraire
des connaissances. La découverte de motifs sequengétlsmevidence des sous-séquences
frequentes contenues dans des séquences d’enregisteeammotés temporellement. L'analyse
des acces a un site web permet par exemple de découvrirGfgales utilisateurs accedent a la
page register.php puis a la page help.ht@kpendant, les motifs séquentiels ne permettent pas
d’extraire des tendances temporelles, du typaé augmentation du nombre de requétes au for-
mulaire d'inscription précéde souvent une augmentatEsrequétes a la page d'aide quelques
secondes plus tatdDans cet article, nous proposons d’extraire des motifsacéérisant ces
évolutions frequentes grace a deux algorithniesh et EVA. Nous présentons notre approche,
implémentée et testée sur des données réelles.

ABSTRACTTemporal data can be handled by different techniques faodisring specific knowl-
edge. Sequential pattern mining allows discovering fregjgequences embedded in temporally
annotated records. In the access data of a Web site, one orapstance, discover that5%

of the users request the page register.php and then retyegsage help.htriil However, se-
quential patterns do not allow extracting temporal tendeac By means of temporal tendency
mining, one may discover in the same access data tAatiticreasing number of requests to
registration.php during a short period preceeds an incrgasimber of requests to fag.html,
after a very short period” In this paper, we define evolution patterns that allow dvecing
such knowledge. We define evolution patterns and introducelgorithmsTED and EvA.

MOTS-CIES : Fouille de données, motifs séquentiels, tendances,téme, sous-ensembles flous.
KEYWORDSData mining, Sequential Patterns, Trends, Evolution, &meies, Fuzzy Sets Theory.
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1. Introduction

De nombreuses applications (surveillance réseaux, smalg consultation de
site web, gestion de clientele) collectent des donnéestéas temporellement. Ces
données peuvent étre exploitées par des techniquesidle file données spécifiques
utilisant ces annotations temporelles, comme, par exenplecherche de motifs
séquentiels. Les motifs séquentiels sont des séquékcgentes, contenues dans des
bases de données dont les enregistrements, associes@jels, ont plusieurs valeurs
et sont ordonnés grace a une estampille temporelle. émple de telles données se
trouve dans les séquences d’'acces successifs d'integnauaes pages webs.

Etant donné que la plupart des bases de données contieniteeffois des attri-
buts symboliques et de nombreuses informations numésiquentitatives, telles les
parametres de fonctionnement (température, vitespde.machines ou de véhicules
ou encore la durée ou le débit de connexion a un site webirdeaux ont généralisé
I'extraction des motifs séquentiels. Ainsi, (Hoagal.,2001, Cheret al., 2001, Fiot
et al.,2007b) utilisent une discrétisation des attributs nuquéss en sous-ensembles
flous afin d’extraire desotifs €quentiels floude tels motifs permettent de découvrir
des connaissances complémentaires, liees aux valem&riques frequemment ob-
servées dans les données et a leurs corrélations. glms motif classique indique-
rait que ‘Dans 80% des cas, I'allumage du moteuég¥de une vitesse non nuljen
motif séquentiel flou pourrait décrire plus expliciterher schéma parDans 80%
des cas, un nombre de towe\e du moteur s’accompagne d’une teamgtureélevee,
et precxde une vitesse moyerine

Toutefois, ces motifs ne permettent pas d’étudier I'étioh des valeurs
numériques des attributs ni leurs corrélations. De plasmotif séquentiel flou
décrivant quin nombre de toursleve du moteur pecede un nombre de tours faiblle
n'apporte pas d’'information concernant la durée de cettendition ni sur la dyna-
mique ou l'intensité du changement de régime.

Dans cet article, nous proposons donc une méthode d’éxmades tendances
temporelles sous la forme deotifs dévolution En reprenant I'exemple précédent
concernant le comportement de véhicules, un motif di@ah pourrait &tre par
exemple Lorsque le egime moteur augmente fortement, &prune tés courte
période, la vitesse duéhicule augmente lentement pendant une couétgoge’.
L'intérét se trouve également dans le fait qu'une augwt@n de la vitesse peut se
produire dans des tranches de vitesses basses ou haut@sx@6 km/h ou de 150 a
190 km/h).

Cette approche peut étre vue comme une extension desp@inatilisés pour
I'extraction de motifs séquentiels flous. Cependant, la@tisation de telles connais-
sances requiert la gestion d'un grand nombre d’élémanisfois en terme d’attributs
et d’enregistrements. Notre objectif est donc de propaseutil permettant d’extraire
des tendances existant dans des bases de séquencestjvestit

Dans la suite de cet article, nous définissons les condépts I'extraction des mo-
tifs sequentiels flous dans la section 2. Puis dans la $e8tinous introduisons notre
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approche, en commencant par définir les motifs d’'évotutLa section 4 s’intéresse
ensuite aux algorithmes développés et la section 5 tdgeelques résultats obtenus
lors d’expérimentations sur des logs d’acces web. Nounsloons dans la section 6.

2. Motifs et tendances
2.1. Motifs sequentiels

Les motifs séquentiels ont initialement été proposeypgrawalet al.,1995) et
reposent sur la notion d&quence fequente maximale

Considérons une base de données décrivant un enserobijetd. Chaque enre-
gistrement correspond a un tripigd-objet, id-date {items) qui caractérise I'objet
auquel est rattaché I'enregistrement, ainsi que la ddgsBeémscorrespondants. Soit
T = {i1,i2, -+ ,im} 'ensemble degemsde la base. Uitemsetest un ensemble non
vide et non ordonné d'items, noté(iy, s, ..., ). Unesequences se définit alors
comme une liste ordonnée non vide d’itemsgtsjui sera notédsy sy - - - s,). Une
n-séquence est une séquence de taille'est-a-dire composée deitems.

Une séquencs’=(ss5- - - s},) est unesous-gquenceale S=(s1s2-- - s,) S'il existe
des entiers; < as <--- < am tels ques; C say, 85 C Sag, 5 Sm C Sap,-

Exemple 1 Si un client ackBte les produite, a, k, u et f selon la €quenceS =
((e) (a k) (u) (f)), cela signifie gu’il a d’abord achétle produite, puis les produits
a etk ensemble, ensuite le produitet finalemenyf. S est une 5-8quence. De plus,
S” = ((a)(f)) est une souségiuence dé& car (a) C (a k) et(f) C (f). Par contre
{(a)(k)) n'est pas une sousgguence de (a k) >, nil'inverse.

Les enregistrements de la base sont regroupés par objeti@ireées chronolo-
giquement, définissant ainsi degsquences de dofes Un objeto supporteune
séquencé si elle est une sous-séquence de la séquence de donneesadi@quence
d’'une séquence est définie comme le pourcentage d’'obgeta Hase qui supporte
S. Une séquence edtéquentesi sa fréquence est au moins égale a une valeur
minFreq spécifiee par I'utilisateur. La recherche de motifs s#digls dans une base
de séquences consiste alors a trouver toutes les sapuFBquentes et maximales,
i.e. non incluses dans d’autres, (Agravedlal., 1995). Chacune de ces séquences
frequentes maximales est orotif £quentiel

Des extensions ont été proposées pour intégrer lesingaleimériques associées
aux items (Honget al.,2001, Cheret al., 2001, Fiotet al.,2007b), la prise en compte
de contraintes temporelles (espacement des differenisegnents d’'une séquence,
rapprochement d’événements proches en une méme Xd@skantet al.,1996, Mas-
segliaet al., 2004), ou encore la présence de valeurs manquantes daasdadb
données (Fiogt al.,2007a).
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2.2. Théorie des sous-ensembles flous

La théorie des sous-ensembles flous, introduite par (Zdd¥85), autorise I'ap-
partenance partielle a une classe, et donc la graduaifgadsage d’'une situation a
une autre. Dans ce cadre, un objet peut appartenir a un blesetren méme temps a
son complément.

On considere par exemple I'univeXsdes tailles possibles d’un individu. $ous-
ensemble flow (par exemplePetit ou Grand) est défini par une fonction d’apparte-
nanceu 4 qui décrit le degré avec lequel chaque élémert X appartient ad. Cette
fonction est décrite sur le domaine des valeursXdet associe chaque valeur a un
degré compris entre 0 et 1. Ainsi, un individu de 1m63 poarta fois étre grand et
petit avec, par exemple, un degrg.:;:(x = 1m63)=0.7 pour le sous-ensemble flou
Petitet de 0.3 pour le sous-ensemble flertand

Les opérateursen logique floue sont une généralisation des opératdass c
siques. On considére notamment la négation, l'inteiseet I'union. L'opérateufT
ou t-norme (norme triangulaire) est I'opérateur binaitiatdrsection :uanp(z) =
T(pa(z), up(x)). Lopérateurl ou t-conorme (conorme triangulaire) est I'opérateur
binaire d'union uaup(z) = L(pa(z), us(x)). Il existe differents opérateurs pou-
vant étre considérés comme t-normes ou t-conormes. b& ae ces opérateurs
dépend de leurs propriétés et de I'application.

2.3. Motifs sequentiels flous

Afin de prendre en compte les informations numériques dfasises, plusieurs
travaux ont proposé de partitionner chaque attribut miqué en plusieurs sous-
ensembles flous (Honet al., 2001, Cheret al., 2001, Fiotet al., 2007b). La base
de données quantitatives est convertie en une base desd#gppartenance, qui est
ensuite fouillée pour extraire des motifs frequents.

Les concepts d’item et d'itemset ont été redéfinisitdm flouest un coupléz, o]
composé d’un item/attribut et d’'un sous-ensemble flay décrit sur I'univers des
quantités associéesza Un itemset flouest un ensemble non vide et non ordonné
d’items flous. Litemset floy X, A) décrit un ensembl&’ d'itemsz;, chacun associé
a un sous-ensemble flay, regroupés dans I'ensemhie Enfin, uneg-k-sequence
floue S = (s1---s4) est une séquence composéegdéemsets flous; = (X, A)
regroupant au tota items flougz;, al.

Exemple 2 [bonbon,peu] est un item flou ® peu est un sous-ensemble
flou cefini par une fonction d’appartenance sur l'univers des dités pos-
sibles de litem bonbon. ([bonbon,peul[soda,beaucoup]) est un itemset flou,
note ((bonbon, soda)(peu, beaucoup)). La fquence(([soda, peu] [bonbon, peu))
([chips, peu])) regroupe 3 items flous dans 2 itemsets, c’est2iiesequence floue.
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Dans la suite de cet article, nous utiliserons les notasoingantes O représente
I'ensemble des objets de la base/®t I'ensemble des enregistrements d’un oljet
o[z] dénote la valeur numérique associée a I'attribpbur I'enregistremendt. Un en-
registremenp dans une base de séquences floues (ou base de degréstdizgupes)
est constitué des degrés d'appartenance des valeursriqu®s des differents attri-
buts & chaque sous-ensemble flou, par exemplgz) = 1. (0[z]) donne la valeur de
I'enregistrement: pour I'item flou (z, a). Il représente le degré d’appartenance de la
quantitéo[z] de I'item/attributz au sous-ensemble flau

La frequence d’une séquence flatise calcule alors par la formule [1] :

> ¢(S,0)

req(S) = €2 1
FFreq(S) 19 [1]

oU (5, 0) est le degré d'inclusion d& dans la sequence de données de 'objet

Ce degré est calculé en considérant la meilleure ocacere.e. I'occurrence cor-
respondant au meilleur degré, de la liste ordonnée deséts de5. Il est obtenu par
le calcul suivant [2] :

(p(S, 0) = £<§Co\5:g:(s1 ...Si...sk>T51»~5k (TjGSi,u(j)) [2]

ou k est le nombre d'itemsets dans ¢, I'ensemble des séquences incluses dans la
séquence de données de I'objet T et L sont des opérateurs de t-norme et t-conorme
généralisés aux cas n-aires. En pratique, nous utfliEst-normes et t-conormes de
Zadehmin etmax.

2.4. Tendances dans lessies temporelles

De nombreux travaux se sont intéressés a l'analyse desstemporelles, pro-
posant des techniques de segmentation, de description cepdisentation de ces
données (Sklanskgt al., 1980, Huguenewgt al.,2001). Plus particulierement, (Kac-
przyk et al., 2006, Kacprzyket al., 2007) proposent de caractériser de fagon intel-
ligible des tendances dans des séries temporelles uregamrace a l'utilisation de
sous-ensembles flous en tant que descripteurs. Dans (Kte@dh2005), il s’agit de
détecter des anomalies au sein de séries temporelles.

Considérant des séries temporelles multivariéespat des approches ont pour
but d’analyser les évolutions paralléles, similairesraluites, de plusieurs séries tem-
porelles, chacune réduite a un attribut numérique, gisarit des techniques de seg-
mentation ou d’alignements multiples (Keogtal.,1999).

Cependant toutes les données ne peuvent étre coresdéodnme des séries
temporelles, méme multivariees. En effet, d’'une pamisttes enregistrements ne
contiennent pas nécessairement des valeurs pour I'efseieb attributs, d’autre
part les relevés peuvent étre réalisés de facon disua) a des intervalles de temps
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irréguliers, ou n'ont pas lieu sur les mémes périodesmimémes attributs selon les
séquences de données.

C’est pourquoi nous nous sommes intéressés plus spémifignt aux proposi-
tions concernant la découverte de tendances dans dedeasEpuences. Or, exceptés
(Donget al., 1999, Lentet al.,1997) approchant cette problématique, il n’existe pas
de méthode générique permettant de découvrir desitons fréquentes ou encore
d’'analyser des durées dans des données séquentielles.

3. TED : modélisation de tendances dans des attributs quantitatifs

L'objectif de ce travail est de permettre I'expression dgslitions des valeurs
d'attributs quantitatifs, communes a plusieurs objetsnd’ base de séquences. Par
exemple, ummotif d’évolutionpourrait &trd’augmentation forte du&gime moteur est
suivie apes un court instant par I'augmentation rapide de la vitessef&hicule

Nous utilisons également le formalisme de séquencesdlafie d’extraire une
information additionnelle, permettant d’exprimer les &8 liees a ces évolutions.
Afin d’extraire de tels motifs, nous proposons de transfotesséquences de données
quantitatives originales en séquences de variatioragegé I'algorithme ED. Ces
séquences seront ensuite fouillees par notre algoriftvae Dans cette section, nous
décrivons les concepts de séquences d'évolution etilldets notre approche pour
extraire des motifs d’évolution.

3.1. Principe ¢gréral

Le principe de notre approche est décrit par la Figure 1t Gtabord, la base de
données quantitative§@b, Tableau 1) est convertie en upese de variations

Variation strength fuzzy sets \/ Duration fuzzy sets
TeED

0101010100101010
1010010101010100
1010100100101001
0010100010001001
— N\ S —"\ /> [ornoioiotoroo i

1010010101001001 Evolution
otoototttioototo  Patterns

@ @ 0100101010101 7

Eva

Figure 1. Principe de I'approche

Ensuite, sur le méme principe que le prétraitementséddirs de la découverte de
motifs séquentiels flous, cet ensemble de données estitben une base de degrés
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d'appartenance/db, Tableau 2). Les sous-ensembles flous utilisés poliseéa
ce prétraitement sont prédéfinis, soit automatiquepart clustering par exemple,
soit a partir d’'une connaissance experte. Deux types ds-eesembles flous sont
nécessaires : ceux donnant les termes linguistiques egrivént la force des va-
riations, les autres décrivant la durée des tendancesétpes de conversion sont
présentées plus en détails dans les sous-sections34 e& base de degrés d’appar-
tenanceAdb est labase de tendance€’est ce jeu de données qui est ensuite fouillé
en vue de I'extraction des motifs d’évolution (étape 2ladfigure 1), comme cela est
décrit dans la sous-section 4.1.

Exemple 3 Soit la £quencé([z, 4])([z, 3][y, 5]z, 8])([z, 2][y, 4][2, 10]) ([y, 6])) ca-
ractérisant le nombre de connexions aux URLy et z, durant plusieurs sessions
d'une méme IP. Le tableau 1 repsente cetteégjuence sous la forme d’'une base
quantitative, Qdb. Cette base contient quatre enregistrements orésrpour I'lP
consicerée.

Tableau 1.Une base de dor@es quantitatives.

date| x |y | z
di| 4 |4 7l
d2| 7 |3|5]| 8 |
d3| 8 |[2]4|10]| »®
d4| 10 6 r

Le tableau 2, sous-section 3.Zdit la base de tendancesdb issues de la base
quantitative 1, apes I'exécution de I'algorithmel ED.

3.2. Motifs d’évolution

Les séquences de données sont modélisées de tell@serthaque item exprime
une variation, par exempfen nombre croissant de redies”.

Chaque enregistrement de cette base de données de temdaprésente
I'évolution entre deux enregistrements rattachés amen@bjet dans le jeu de données
original. Les items flous d’'un enregistrement de cette bagemtdances ont été créés
a partir d'un méme couple d’enregistrements de la baseod@&ks initiale. Nous
définissons unbase de donees de tendancemmme un ensemble de séquences de
données composéestdins devolution

Un item d'évolutionreprésente une tendance, augmentation, baisse ou stegnat
d’'un attribut quantitatif. L'utilisation des sous-ensdewflous permet également de
considérer I'intensité de cette variation. Ainsi, umitel’évolution est défini comme
un item flou spécifiqudx,v] dans lequelr est un attribut quantitatif de la base
originale etv un sous-ensemble flou représentant a la fois la tendantiaten-
sité de la variation de la valeur de Par exemple, avec I'utilisation des granules
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de tendances décrite par la Figure 2(a), tirées de (Kgkpt al., 2006), un item
d’évolution[nb_fag.html, quickinc] pourrait signifier quéle nombre de reqétesa

la page fag.html augmente rapidemen€haque item d’évolution est associé a un
degré d’appartenance qui décrit plus précisémertelisité de la variation.

Un itemset d’évolution peut alors &tre défini comme ureentsle non vide et non
ordonné d’items d’évolution. Il représente I'évoliconjointe ¢o-evolution) de plu-
sieurs attributs, i.e. les variations de plusieurs attsitaur une méme période. Une
séquence d’évolutions, liste ordonnée d'itemsetyali@ions, décrit alors des ten-
dances successives dans la base de données quantitatives.

Un intemset d’évolution sera noté avec des parenthdsesné][y, dec]) et une
séquence par des anglége, inclly, dec]) ([z, g-inc])).

Ainsi une base de données de tendances est une base deslderdegrés d’ap-
partenance dans laguelle les items flous décrivent I'sitees variations des valeurs
d'attributs quantitatifs. Cependant, ce jeu de donnégsene étre considéré comme
une base de séquences floues qui pourrait étre analysé@egalgorithmes d’extrac-
tion de motifs séquentiels flous, comme décrit dans (Hetngl., 2001, Cheret al.,
2001, Fiotet al.,2007b).

En effet, chaque enregistrement de cette base est idguifien objet mais corres-
pond a deux estampilles temporelles. L'une corresporddaie de début de la varia-
tion observée, la seconde a sa date de fin. De plus, il peudiy@our un méme objet
plusieurs enregistrements ayant soit la méme date de délbla méme date de fin,
puisque le jeu de données de variations contient les Bgnkiexistant entre chaque
paire d’enregistrements de la base de données quaritatip ayant des attributs
en commun. C'est pourquoi I'extraction de motifs d’évauatn’est pas une simple
application de la recherche de motifs séquentiels flows suite d’'un prétraitement
spécifique.

Dans la sous-section suivante, nous décrivons commentse be données
d’évolution est construite grace a I'algorithme&d, qui génére les enregistrements
de variations. Dans la section 4, nous détaillons I'aljone EvA qui permet I'extrac-
tion des motifs d’évolution grace a une structure de geage séquence.

3.3. Base de donaes de tendances

Chaque item d’évolutiof, v] de la base de tendancésib représente la varia-
tion d’un attribut quantitatif entre deux enregistremesitscessifs' et2, rattachés
au méme objeb dans la base quantitativgdb. Chaque enregistrement dalb est
construit par combinaison de deux enregistrement@dee. Plus précisément, pour
chaque paire ordonnée d’enregistremeritet v/ d’une séquence de données, tels
queri(z?) etrd(z7) sont renseignés et préceéde, unenregistrement de variation
Ar,.i,.; est créé danadb et contient I'item d’évolutiofz, TrendGran], ou Trend-
Granest le sous-ensemble flou caractérisant la variation.

Par allleurs, I'ordre de la base de données quantitativeaservé pour chaque
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séquence de données : les enregistrements de varistieyy sont ordonnés chronol-
logiquement en fonction des estampilles temporelles dr’.

Exemple 4 A partir des enregistrements etr? de la Table 1, un enregistrement de
variation Ar,.1,2 est céé, contenant I'item dvolution[z, decreasing] car la quan-
tité pourz dans I'enregistrement! est plus grande que celle enregisgrpour-?.

Afin de définir la tendance existant entre deux enregistnésnde la base de
données quantitative, les enregistremetst r/ sont assimilés a deux points. Nous
estimons alors la pente de la droite reliafhtde coordonnées{((z¢], d;), ar?, de
coordonnées{ [z’], d;). Cette pente nous permet de choisir les termes linguissiqu
représentant la tendance parmi les granules repré&sestie la Figure 2(a). Enfin, le
degré d’appartenance a ces tendances est obtenu gdes sous-ensembles flous
prédéfinis, ceux par exemple décrits par la Figure 2@gtyrshin, 2002) décrit plu-
sieurs fagcons de caractériser des tendances grace aspessembles flous.

quick_dec quick_inc
decrease constant “increase

quickly increasing

increasing

slowly increasing

constant
>

short .  medium long

slowly decreasing

decreasing

quickly decreasing

1 2 3 4 5 duration

(@) ©)

Figure 2. 2(a) : Granules de tendances; 2(b) : Sous-ensembles flousndiarces;
2(c) : Termes linguistiques pour les dgs.

Exemple 5 A partir des enregistrements etr? de la Table 1, I'item c&volution céé
dans 'Exemple 4 est en fait assééi la tendanceslowly decreasinggtant doné que

la pente entre-! etr? pour I'attribut = estégalea % = —1/3. De plus, la Figure
2(b) nous indique que cette pente correspanda degé d’appartenance de 0.8 pour
la tendance “slowly decreasing” et de 0.2 pour la tendanceristant”.

A partir des enregistrements etr* de la Table 1, I'item d&@volution c&é pour l'attri-
buty corresponda une pentq% = 1. L’enregistrement de variation correspondant
créé dansAdb est alorsAr,s,.4 ([z, increasing]) = 1.
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Il s’agit maintenant d’intégrer aux enregistrements deat@n I'information de
durée qui peut étre obtenue a partir des estampillesdesiips des enregistrements
originaux. Un ou deux items flous additionnetems de duge sont donc créés lors
de I'ajout de I'enregistrement de variations-,.,.;, décrivant la durée écoulée entre
les enregistrements initiauX etrJ.

Exemple 6 En consiérant les sous-ensembles flous deé#uFigure 2(c), la base
de dontges de tendances issue de la Table 1 est célzite par le tableau 2. On

X z duration
rt | o’ dec | s.dec| cst | dec | cst | s.inc | inc | inc | g.inc sh. m. Ig.
ST d1 | d2 08 | 02 0.25 | 0.75
52 || d1 | d3 || 0.15 | 0.85 0.25 | 0.75
5% || d2 | d3 1 1 03| 07 1
5% || d2 | d4 02| 08 0.25 | 0.75
55 || d3 | d4 1 0.75 | 0.25

Tableau 2. Sequence de tendances issue de la Table 1.

peut lire par exemple qu’entre les dates d1 et d2, le nombaedsa I'URL z a
lentement dimin@, pouvantetre consi&ré comme presque constante, et que cette
variation s'est @roulee sur une griode moyenne. Alors que sur unéripde plus
longue, allant de d& d3, le nombre de connectioad’'URL = diminue plus forte-
ment, la tendancétant caracériste par‘slowly decreasing’et “decreasing’au lieu
de“constant’précdédemment.

La base de tendances est donc constituée d'un ensembtegigremenir,.:,.;,
contenant chacun : un id-objet correspondant a l'identifiant de r¢ et 7, deux
estampilles temporellgér?) ett(r?), respectivement estampilles temporellesdet
rJ, un ensemble d’'items d’évolutidn, v], et de duré@\r,..,.; (§) = pa(t(r’) —t(r?)).

3.4. L'algorithme TED

Le processus décrit dans les paragraphes précédéampe (€ de la figure 1) est
réalisé par 'algorithme &D, décrit par la figure 3.

Cet algorithme parcourt la base de données quantitatipewat chaque enregis-
trementr, la suite de la séquence de données est parsée afin derttes\enregis-
trements suivants qui contiennent des attributs renssigourr. Pour chaque paire
d’enregistrements ayant des attributs en commun, un estregiient est ajouté dans
la base de tendances, contenant les items d’évolutionaiide correspondant, ainsi
que les degrés d’appartenance.

L'algorithme TED crée la base de tendances (TrEnd Database) avec une com-

plexité temporelle d’ordré(n?), ol n est le nombre d’enregistrements de la base

initiale Qdb. Dans le pire cas, la base de tendances c:ontiei@rm"'(m"| i)

0O

en-

registrements.
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TEDMain- Input: Qdb;OQuput: Abd
Adbinitialize() ;
For eachdata sequence € Qdbdo
For eachrecordr € R, do
For eachrecordr’ € R, / t(r") > t(r) do
Ar.initialize() ;
For eachattributea do
If ((r[a]'=NULL) AND (r'[a]!= NULL)) Then
| Ar.adda, v, u, (r[a] — r'[a])); [wherew is the variation strength]
End If
End For
Adbaddo,Ar, t(r), t(r'), d, pa(t(r’) — t(r))); [with d, duration fuzzy set]
End For
End For
End For
return Adb;

Figure 3. AlgorithmeTED

4. EvA : un algorithme pour la d écouverte de motifs dévolution

Nous avons choisi d'implémenter notre approche sur lecjperdes approches
d’'extraction de motifs par niveau. Ce type d'algorithmesisgt les séquences
frequentes de taillé: afin de générer les séquences candidates (potentigiteme
frequentes) de taillé + 1. Ensuite, la fréquence de ces séquences candidates est
calculée, les non fréequentes étant finalement supesiiéa fouille de la base de ten-
dances est réalisées sur le principe de I'extraction désrsquentiels flous conduite
par TOTALLY Fuzzy, décrite dans (Fiott al.,2007b).

Cependant, I'application directe de cet algorithme n’est possible. Dans cette
section, nous détaillons tout d’abord en quoi le formacsjue de la base de ten-
dances interdit I'utilisation des algorithmes existaptsis nous introduisons notre so-
lution permettant de gérer la chronologie des enregistresn Enfin, nous décrivons
brievement I'algorithme Ea congu dans ce sens.

4.1. A propos des dures

Puisque chaque enregistrement de variatlon.,.; est construit a partir de deux
enregistrements du jeu de données initial, il comportexdmampilles temporelles
t(r') et t(r?), qui décrivent une durée. La recherche de séquencesssiée donc
d’établir un ordre et/ou des contraintes entre les entregients de la base de ten-
dances, tenant compte des estampilles initigles et (r7).

Considérons plusieurs enregistrements de variationawpaient la méme date de
déebutt(r!), il ne peuvent étre inclus dans une méme séquence diéwo] méme
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s'ils correspondent au méme objet et a la méme séquenddhées. En effet, un
enregistrement couvrant la périodede') at(r3) ne précéde ni ne suit un second
enregistrement contenart ayant eu lieu entre! et r? dans la base original@db
(Allen, 1990). L'exemple 7 illustre ces cas grace aux dmade la Table 2.

Exemple 7 La Figure 4(a) repésente les enregistrements de variations de la Table 2.
Le second enregistrement recouvre le premier et le &ais, et le quatéime recouvre
le troisieme et le cinq@me enregistrement.

&° t(r3)) P t(r4))
5 () | § {t(r")) 5t
Pt ) ey
trt)) : : s &° 5
52 l' t(T3)) ° ° L]
t(rh) t(?) : 2
5t — : : Y
: : time °
(@) ()

Figure 4. 4(a) : Enregistrements couvrants ; 4(b) : Graphe égsence de laésjuence
de donrees de la Table 2.

Afin de prendre en compte ces recouvrements possibles, éaNufisdevrait étre
scannée en réalisant de nombreux aller-retour lors declaerche des séquences can-
didates. Pour éviter un traitement aussi coliteux, noossastonc concu une méthode
qui permet de sauter les enregistrements couvrant poutels@guence candidate.

4.2. Gestion de la chronologie des enregistrements

Notre approche utilise une structure de graphe afin deseptér chaque séquence
de données dAdb. Les principes de ce modele sont proches de ceux d@a&dajans
(Masseglieet al., 2004) pour inclure des contraintes de temps lors de I'efitnacle
motifs séquentiels. Les sommets du graphe de séquentersdait les enregistre-
ments de variations et les arcs représentent les sécgipassibles.

Ainsi, avant I'extraction des motifs d’évolution V& transforme chaque séquence
de données de la base de tendances en un graphe de séqGensest ces graphes
de séquences qui sont parcourus pour découvrir les nibéislution.

Pour chaque objet de Adb, le graphe de séquence est construit par la fonction
createGraph décrite dans (Fiogt al., 2008). Cette fonction parcourt les séquences
de donnéeadb. Tout d’abord, un sommet est créé pour chaque enregistit d’'une
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séquence de données. Puis, les arcs sont créés. PquedmnmetreateGraptcréé
les arcs des séquences autorisées, i.e. pour deux somraets, un arc est construit
dew; versv; si et seulement si;.startDate(}> v;.endDate().

La Figure 4(b) représente le graphe de séquence obteauiage la séquence
de données donnée par le tableau 2. A partir de cette ségquie données, on peut
construire trois séquences maximales dans lesquelsrobeiades séquences candi-
dates :(01525%), (626°) et (5164).

4.3. L'algorithme EvA

L'algorithme général permettant I'extraction des metifévolution (Evolution
pAtterns) est décrit par la Figure 5.

EVA Main- Input: minFreq, Adb;Quput: F, frequent evolution sequences
Fo— @, k—1;F —{{<i>}/i € T&freq(i) > minFreq},;
For each trend data sequencé S € Adbdo
| graphDB «— createGrapt¥(s) ;
End For
While (Candidate(k) # ) do
For each sequence graply € graphDB do
[countFrequency is the TotallyFuzzy algorithm adaptedeguence graph parsing]
countFrequenc¥{andidate(k), minFreq, g);
End For
Fy, «— {s € Candidate(k)/freq(s) > minFreq};
Candidate(k + 1) < generateky,) ; k++;

End While
k

return F «— UFk

=0

Figure 5. EVA : algorithme principal

Une fois la base de tendances générées gar;, It fonctioncreateGraphest ap-
pelée afin de transformer chaque séquence de donnéesgmaphe de séquences,
intégrant ainsi les contraintes temporelles liees &ktign des durées de variation.

Ensuite, les graphes de séquences sont parcourus afincdevde les items
d’évolution fréequents, en fonction du seuil de frequengnimalemin F'req spécifié
par l'utilisateur. Apres cette étape, les fréquentsadliett sont combinés en séquences
candidates de taille + 1. Ces séquences sont ensuite recherchées dans les gitaphes
séquences et\& détermine leur frequence en utilisant les principes digdrithme
TOTALLY Fuzzy (Fiot et al.,2007b), implémentant le calcul de frequence 1, section
2. L'algorithme Eva s’arréte lorsqu'il n'y a plus de séquences candidatasvies
frequentes.
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La complétude de ces approches par graphe de séquentedéanntrée (Fiot,
2007). A la fin du processus, nous obtenons donc bien tous d¢i$smd’évolution
supportés par la base de tendances.

5. Expérimentations

Nous avons appliqué I'extraction de motifs d’évolutiari’analyse d'utilisation
d’'un site Web et plus particulierement afin d’identifier |geges visitées de fagon
récurrentes et répétées, ainsi que I'évolution du lmend’acces a chaque page.

5.1. Données

Les logs d’acces d'un site Web de laboratoire ont étéogétt et préparés. Les
enregistrements contiennent le nombre d’acces a une fmgeéme demi-journée
par un utilisateur. Par exemple, I'enregistrem®&®00 5067 10 6" signifie que’le
visiteur 1500"a visité6 fois 'URL codé parl0lors de la demi-journéB067. Cette
base de données contient 27209 pages Web visitées pab MRg 8ifferentes durant
3 mois (91 demi-journées). La conversion des données rawiafsme d’extraction
détaillé dans les sections 2 et 3 est donnée dans le teBlea

IP

demi-journée

nombre d’accés a chaque page

variation du nombre d'acces a chaque page web
période séparant deux acces a une méme page

Objet

Date
Items quantitatifs
Items d’évolution
Durée

rr1ri1ze

Tableau 3. Format pour I'extraction de motifs dans des logs d'aséVeb

Comme détaillé dans la section 3.1, les quantités sanpaoées par notre algo-
rithme TED, qui convertitle jeu de données en une base de donnéesdatmniee conte-
nant des items d’évolution et les degrés d’appartenanxesaus-ensembles flous de
variations. Ensuite ces données sont fouillées graedgrithme EvA.

5.2. Résultats

En ce qui concerne les performances d’exécution, le corapant global de notre
algorithme d’extraction de motifs d’évolution est sinmiaa celui observé lors d'ex-
traction de motifs séquentiels flous : @ mesure que laugdge minimale diminue,
le nombre et la taille des séquences fréquentes augnieaiesi que le nombre de
candidats a tester, impliquant une augmentation du noab@asses sur la base de
données et donc du temps d’exécution.

Quant a l'analyse qualitative, les motifs découvertsidemt pertinents. Un motif
d’évolution que nous avons découvert dans des logs é&aa site de I'INRIA Sophia



Des séquences aux tendances 15

concerne le projet de Koala et exprime la tendance temposallanté’L’augmen-
tation lente du nombre de connexic$a page KBM péazde d’une courte griode,
'augmentation, pendant une longuernmode, des connexiordsla page de KOML. Ces
augmentations sont suivies d’'une augmentation lente dasexionsa DJAVA”.

Ces résultats présentent I'avantage d’étre expreéisifdes, plus informatifs que
les motifs séquentiels classiques et complémentairesndifs séquentiels flous ex-
traits sur cette méme base.

6. Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une approche pganhé&t découverte
d’évolutions et de durées typiques séparant les duénés de bases de données de
séquences numeériques. Cette approche est basée sustisssequentiels flous, uti-
lisés pour la fouille de séquences de variations.

Contrairement a I'analyse de séries temporelles, dansriéexte des séquences
de données, certains attributs peuvent ne pas étre iesplicertaines périodes ou
par certains enregistrements. De plus la durée entre deegistrements consécutifs
n'est pas nécessairement réguliere. C'est pourqudieteription de tendances dans
de telles données numériques requiert une approchdigpéc

Nous avons donc proposé un processus basé sur deux lahgesit Tout d’abord,
TED convertit une base de données de séquences quantiatives base de données
de tendances, décrivant I'évolution de valeurs d’attribumériques pour plusieurs
objets. Ces évolutions sont représentées sous la foereéqliences de tendances. En-
suite, BvA extrait les séquences d’évolutions frequentes darensetmble de données.
Les motifs d’@évolution ainsi découverts dans des logccBa Web informent par
exemple quin nombre croissant de demande®gistration.php pendant uné&pode
courte peazde un nombre croissant de demanédag.html, apés une priode tes
courte Ces relations temporelles dans des navigations Web pentors étre uti-
lisees pour modifier I'architecture du site selon I'uilin qui en est faite, ainsi que
la qualité de services, en facilitant I'acces a certaimgges frequemment visionner ou
en évitant d’archiver des articles accédés de facpatées sur de longues périodes.

Les extensions de ce travail pourraient mener a la dé&mifimplications tem-
porelles, décrivant des relations causales entre It d'attributs. Celles-ci inclu-
raient alors quelques calculs statistiques dont la retleegte dépendances basées sur
des régressions linéaires. La connaissance ainsi gédewpourrait alors étre utilisée
pour I'explication de certains évenements telles qued@éaillances.

7. Bibliographie

Agrawal R., Srikant R.« Mining sequential patterns, 11th Int. Conf. on Data Engineering
p. 3-14, 1995.



16 INFORSID'08

Allen J. F.,« Maintaining knowledge about temporal intervalsReadings in qualitative rea-
soning about physical system$861-372, 1990.

Batyrshin I.,« On granular derivatives and the solution of a granularahitalue problem, ,
vol. 12, n° 3, p. 403-410, 2002.

Chen R.-S., Tzeng G.-H., Chen C.-C., Hu Y.-€.Discovery of Fuzzy Sequential Patterns for
Fuzzy Partitions in Quantitative Attributes ACS/IEEE Int. Conf. on Computer Systems
and Applicationsp. 144-150, 2001.

Dong G., Li J.« Efficient Mining of Emerging Patterns : Discovering Trends ®ifferences,
5th Int. Conf. on Knowledge Discovery and Data Mining (KD®)9p. 43-52, 1999.

Fiot C.,« Extension des contraintes de temps : précision et flebélpbur les motifs sequentiels
généralisés, Revue 132007.

Fiot C., Laurent A., Teisseire Mg, Approximate Sequential Patterns for Incomplete Sequence
Database Mining, 16th IEEE Int. Conf. on Fuzzy Systems (FuzzIEEE'R@D7a.

Fiot C., Laurent A., Teisseire Mg From Crispness to Fuzziness : Three Algorithms for Soft
Sequential Pattern Mining, IEEE Transactions on Fuzzy Systemsl. 15, n° 6, p. 1263-
1277, 2007b.

Fiot C., Masseglia F., Laurent A., Teisseire M., Ted and Bwgpressing Temporal Tendencies
Among Quantitative Variables Using Fuzzy Sequential PasteTechnical Report n° RR-
08002, LIRMM, 2008.

Hong T., Lin K., Wang S.« Mining Fuzzy Sequential Patterns from Multiple-ltems Bac-
tions», Joint 9th IFSA World Congress and 20th NAFIPS Int. Cqmf1317-1321, 2001.

Hugueney B., Bouchon-Meunier B¢, Time-Series Segmentation and Symbolic Representa-
tion, from Process-Monitoring to Data-Mining Computational Intelligence. Theory and
Applications : Int. Conf., 7th Fuzzy Days. 1611-3349, 2001.

Kacprzyk J., Wilbik A., Zadrozny S Capturing the Essence of a Dynamic Behavior of Se-
qguences of Numerical Data Using Elements of a Quasi-natargduage), IEEE Int. Conf.
on Systems, Man and Cybernetics (SMC,/@6)3365-3370, 2006.

Kacprzyk J., Wilbik A., Zadrozny S.¢ Linguistic Summaries of Time Series via an OWA
Operator Based Aggregation of Partial Tremd$EEE Int. Conf. on Fuzzy Systems (Fuz-
ZIEEE’'07) p. 1-6, 2007.

Keogh E. J., Pazzani M. X, Scaling up Dynamic Time Warping to Massive DatasetBrin-
ciples of Data Mining and Knowledge Discovepy 1-11, 1999.

Keogh E., Lin J., Fu A.x HOT SAX : Efficiently Finding the Most Unusual Time Series
Subsequence, 5th IEEE Int. Conf. on Data Mining (ICDM "05)p. 226-233, 2005.

Lent B., Agrawal R., Srikant R« Discovering Trends in Text Databases3rd Int. Conf. on
Knowledge Discovery and Data Mining (KDD'97§). 227-230, 1997.

Masseglia F., Poncelet P., Teisseire M.Pre-Processing Time Constraints for Efficiently Mi-
ning Generalized Sequential Pattesnd 1th Int. Symposium on Temporal Representation
and Reasoningp. 87-95, 2004.

Sklansky J., Gonzalez \k, Fast polygonal approximation of digitized curvgdattern Recog-
nition, vol. 12, n° 5, p. 327-331, 1980.

Srikant R., Agrawal R.¢ Mining Sequential Patterns : Generalizations and Perfoo@dm-
provements, 5th Int. Conf. on Extending Database Technolqmy3-17, 1996.

Zadeh L.,« Fuzzy Sets, Information and Contrglvol. 3, n° 8, p. 338-353, 1965.



