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Introduction

"intelligence artificielle a donné naissance a de nombreux axes de recherche. L’un des

plus importants est I’apprentissage artificiel car tout systeme dit « intelligent » résout

quelque part un probleme d’apprentissage. Un tel systeme doit induire des concepts
généralisant au mieux un ensemble d’expériences.

Un probleme d’apprentissage dépend, d’une part, des connaissances d’'un expert sur le do-
maine a étudier et, d’autre part, de la quantité d’expériences disponibles. On peut donc distinguer
deux types d’apprentissage. Le premier, I’apprentissage supervisé, nécessite une quantité limitée
de données réparties en classes par un expert du domaine dans le but de trouver des regles
discriminant au mieux les différentes classes. Le second, 'apprentissage non supervisé, consiste,
a partir d’une grande quantité de données non classées, a découvrir des connaissances cachées.

La programmation logique inductive (PLI) est une technique d’apprentissage supervisé per-
mettant d’apprendre des concepts sous forme de clauses logiques, a partir d’exemples de ces
concepts et de connaissances a priori sur ce que I’on souhaite induire. La PLI est particulierement
adaptée a l'apprentissage de concepts a partir de données fortement structurées, par exemple
temporellement ou spatialement. Ainsi, on verra un exemple d’apprentissage de chroniques (une
chronique est un ensemble d’événements contraints par des relations temporelles [DG94]) dans
le domaine des arythmies cardiaques.

La fouille de données, quant a elle, vise a exploiter de grandes quantités de données pour en
extraire des connaissances. En ne disposant, a priori, d’aucune information particuliere sur les
données, on souhaite découvrir des connaissances cachées sous forme de motifs. Dans ce cadre,
on appelle motif un concept (une loi, une regle, une classe) synthétisant un ensemble de données.

Il manquait a la fouille de données une véritable formalisation. Une voie de recherche s’est
donc ouverte, a l'initiative de Imielinski et Manilla [IM96], et a donné naissance aux bases de
données inductives. Celles-ci integrent les bases de données a la fouille de données. Les données
et leurs motifs sont alors gérés de la méme facon. Ainsi, le processus de fouille de données
devient un processus interactif dans lequel 'utilisateur produit des requétes a la base de données
inductive qui lui fournit en résultat des motifs qui sont soit entreposés dans la base de données
inductive, soit « induits » par un processus basé sur la recherche de motifs intéressants, par
exemple fréquents.

Les bases de données inductives donnent une nouvelle vision de la fouille de données. Ainsi,
de nombreux points communs apparaissent entre cette technique et la programmation logique



inductive pourtant issue de problématiques différentes. Par conséquent, nous proposons d’en voir
un réel rapprochement par la mise en ceuvre d’une base de données inductive dont les motifs
integrent une notion temporelle et sont représentés par des chroniques.

L’introduction de la notion de temps dans les connaissances extraites d’'une base de données
inductive exige son extension. Cet enrichissement rend la fouille de données beaucoup plus
complexe : il faut extraire des motifs beaucoup plus riches mais toujours de maniere efficace.
C’est pourquoi, on propose d’intégrer au coeur de la base de données inductive étendue un outil de
fouille de données, FACE, capable d’extraire les chroniques fréquentes dans un journal d’alarmes
de réseau de télécommunications [DD99]. Toutefois, son intégration nécessite son adaptation
afin qu’il puisse répondre a des requétes portant sur la notion de fréquence de chronique.

La méthode est appliquée a la découverte de chroniques caractéristiques de pathologies car-
diaques a partir d’électrocardiogrammes. Le travail a déja été réalisé par des méthodes de PLI
[CCQWO3]. Une validation de I’approche utilisant les bases de données inductives et notre ex-
tension peut ainsi étre réalisée.

Ce mémoire est organisé en deux parties, la premiere est un état de 'art du sujet. Dans un
premier temps, elle présente ’apprentissage supervisé qui s’appuie sur la théorie de ’espace des
versions et introduit la PLI. Ensuite, la fouille de données est exposée et plus particulierement
Iintégration de la notion de temps en fouille de données. Enfin les bases de données inductives
sont présentées.

La deuxieme partie détaille le travail effectué pendant le stage. Apres avoir étendu la notion
de base de données inductive au temps, une description détaillée de FACE permet d’en voir une
utilisation et une amélioration pour la découverte de chroniques fréquentes. Enfin, les premiers
résultats sont présentés et de nouvelles perspectives de recherche sont exposées en conclusion.



Premiere partie

Etat de D’art






CHAPITRE

1

Apprentissage supervisé

d’exemples classés. Apres avoir expliqué la problématique de ’apprentissage, nous allons
voir le lien reliant les exemples et leurs modeles griace a l'introduction de diverses
relations et leur utilisation pour définir I’espace des versions.

I "apprentissage supervisé a pour but d’induire des modeles qui expliquent un ensemble

Ceci nous menera a la programmation logique inductive. Celle-ci induit des concepts sous
forme de clauses a partir d’exemples positifs et négatifs et de connaissances sur le domaine.

1.1 L’apprentissage

L’apprentissage, défini par T.Mitchell (1997), correspond au fait qu'un programme informa-
tique apprend la tache 7 a partir de 'expérience £ et de la mesure de performance P, si sa
capacité a exécuter la tache 7, mesurée par P, augmente avec £.

La définition de ces trois éléments (€, 7, P) conditionne donc complétement ’apprentissage
a effectuer.

L’apprentissage, en pratique, a pour but de construire et d’expliquer au travers de modeles,
I’ensemble des expériences (appelées exemples dans la suite). Ce processus d’induction (défini
dans la suite) doit donc manipuler deux classes d’objets distincts : ’espace des exemples E et
I’espace des modeles (ou hypotheses) H. En apprentissage supervisé, on considére souvent le cas
d’un ensemble £ d’exemples classés en deux ensembles : les exemples positifs ET et les exemples
négatifs £~.

L’induction est le processus essentiel de I'apprentissage, elle peut étre vu comme 'inverse
de la déduction. Ce processus consiste a inférer, a partir de faits (les exemples), les regles (les
hypotheses) expliquant ces faits. Par exemple, si on a les faits “Socrate est mortel” et ”"Socrate est
un homme” alors on dit que 'on infere la régle ”Tous les hommes sont mortels” par induction.

Une maniere de réaliser I'induction, en apprentissage supervisé, consiste a partir de I’ensemble
&, d’explorer 'espace H des hypotheses pour rechercher celles qui couvrent (voir au mieux
les exemples positifs et ne couvrent pas les exemples négatifs.
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1.2 L’espace des versions

Un des concepts importants en apprentissage est celui de ’espace des versions. C’est pour-
quoi, nous commencons par sa présentation. L’espace des versions, introduit en 1978 par Tom
Mitchell [Mit97], est 'ensemble de toutes les hypotheéses cohérentes avec les données d’appren-
tissage (les exemples). On va voir, dans la suite, que cet espace a une structure de treillis.

1.2.1 Couverture des hypotheses

Pour faire le lien entre ’espace des hypotheses H et I'espace des exemples F, on définit
une relation de couverture. Cette relation couverture : H — 2F indique l'adéquation d’une
hypothese a un ensemble d’exemples.

1.2.2 Relation de généralité

Pour se guider plus facilement dans ’exploration de H, on dote cet espace d’une relation
de généralité permettant de comparer deux hypothéses entre elles. Cette relation <: H — H
(h1 =X ha < hg = h), doit étre compatible avec la relation de couverture. On a donc

he = hy < couverture(h,) C couverture(hy)

On dit que ’hypothese hy est plus générale que I’hypothese h, ou encore que ’hypothese
he est plus spécifique que I'hypothese hy. Sur 'exemple de la figure chaque hypothese
(représentée par un triangle) couvre un ensemble d’exemples.

1.2.3 Hypothese cohérente

On dit qu'une hypothese est cohérente si elle est complete et correcte, ce qui correspond
respectivement au fait que tous les exemples positifs (E) sont couverts et au fait qu’aucun
exemple négatif (E~) n’est couvert.

1.2.4 Treillis des hypotheses

La relation de généralité entre les hypotheses est seulement partielle. On peut montrer faci-
lement que cette relation définit un ordre partiel qui induit une structure de treillis sur H. Pour
tout couple d’hypotheses il existe donc une hypothese plus générale (resp. spécifique) qu’il est
impossible de spécialiser (resp. généraliser) davantage sans perdre cette propriété de généralité
(resp. de spécialité).

Par généralisation a plus de deux hypotheses, pour tout ensemble C' d’hypotheses, il existe
deux ensembles appelés le spécialisé maximalement général noté gms(C) et le généralisé maxi-
malement spécifique noté smg(C).

1.2.5 Représentation de ’espace des versions par ses bornes

Deux propriétés de ’ensemble de ’espace des versions sont nécessaires pour le représenter
par ses bornes : la convexité et I'existence de bornes a cet ensemble.
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Convexité : On dit qu’un ensemble C' est convexe si et seulement si
Vhl,hg,hg(hl,hg e CANhy Zhy = h3) = hyo el

Le théoreme de convexité de H. Hirsh cité dans [CM02] indique que 'espace H des hypotheses
est convexe.

Ensemble borné : Un ensemble C' d’hypotheéses est borné si pour tout h € C' il existe
une hypothese g maximalement générale dans C' et une hypotheése s maximalement spécifique
dans C telles que s < h < g.

Il n’est pas possible de garantir cette propriété pour tout ensemble H décrit dans un langage
quelconque. Il faut donc vérifier cette propriété pour chaque langage.

Si 'ensemble C' C ‘H des hypotheses cohérentes est convexe et borné, alors il peut étre
représenté par sa borne inférieure S et sa borne supérieure G : S (resp. G) est 'ensemble des
hypotheses cohérentes telles qu’il n’est pas possible de les spécialiser (resp. généraliser) sans
perdre leur cohérence avec les exemples.

L’espace des versions peut donc étre représenté de maniére économique par ses bornes S et
G. De plus, un algorithme d’apprentissage peut opérer en calculant ces deux bornes, et donc en
calculant I’ensemble des hypotheses cohérentes les plus spécifiques et les plus générales.

T

Couverture
de solutions

Y

Espace
des versions

1

Hypotheses Exemples

Fia. 1.1 — L’espace des versions représenté par ses bornes et son lien avec les exemples
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Conclusion

L’ensemble des hypotheses est en général trop grand pour étre manipulé tel quel, mais si on
peut définir une relation de généralité entre les hypotheses, alors on peut définir deux ensembles
Set G qui ont la propriété de définir implicitement 1’ensemble des hypotheses cohérentes avec
les exemples.

1.3 Programmation logique inductive

Le principe de la programmation logique inductive (PLI) est un peu plus spécifique qu’une
technique d’apprentissage supervisé classique. Aux éléments définissant ’apprentissage super-
visé : les exemples (E1 et E7), un espace des hypotheses formées dans un langage Ly, et une
relation de couverture entre hypotheses et exemples, s’ajoute un ensemble B de connaissances
sur le domaine (background knowledge). Par ailleurs, le langage L5 des hypotheses est le lan-
gage des clauses qui est dérivé de la logique du premier ordre. Ceci implique que la relation de
couverture définie théoriquement précédemment s’appuie sur des bases logiques en PLI.

Ainsi, le probleme est de trouver une hypothése (ou un ensemble d’hypotheses) H € Ly
cohérente avec les exemples. Dans le cadre de la PLI, H est soit une clause, soit un programme
logique, c’est a dire un ensemble de clauses.

Nous verrons, dans un premier temps, la base de la PLI : le langage des clauses. Ensuite
la recherche de solutions sera abordée en introduisant une relation de généralité permettant
d’utiliser I'espace des versions. On a pu laisser penser en que celle-ci était simple a définir
mais nous verrons qu’il n’en est pas ainsi pour les clauses. De plus, nous introduirons des biais
de langage permettant de réduire la taille de ’espace des hypotheses.

1.3.1 Le langage des clauses

En PLI, une hypothese est un ensemble de clauses du premier ordre. Une clause s’écrit
A<= By AN...\NBy, ou A, By...B,, sont des littéraux.

Les littéraux sont formés a partir de symboles de prédicats appliqués a des termes, eux-
mémes construits a partir de symboles primitifs (les variables, les connecteurs, les fonctions, et
les parenthéses) en respectant une syntaxe stricte. Ce langage permet, par application de regles
d’inférence, de réaliser des démonstrations dans ce systeme formel, c’est a dire de déduire des
théoremes a partir d’axiomes. La logique des prédicats n’est pas présentée ici mais on peut se
reporter au chapitre sur la programmation logique de [CM02] pour plus de détails.

La définition de la relation de généralité sur les clauses fait appel a la notion de substitution :

Définition 1 (Substitution) Une substitution est une liste finie de couples X;/t;, ou X; est
une variable et t; un terme. Si o est la substitution {X1/t1,..X;/ti,...Xn/tn}. L’ensemble des
variables {X1,...X,} de o est noté dom(o).

Une substitution ¢ s’applique a une clause C' en remplacant chaque occurrence des variables
de dom(o) par le terme correspondant, le résultat étant noté Co.
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1.3.2 Notion de généralité

La problématique de la PLI peut se ramener a une recherche de clauses dans un espace
satisfaisant un certain nombre de propriétés. Malheureusement, l'expressivité du langage Lp
employé rend cet espace des hypotheses trop grand. Heureusement, on a vu, en que ’espace
des versions s’appuyait sur une relation de généralité permettant une recherche plus intelligente.

Dans le cas des logiques dérivées du premier ordre, trouver un tel ordre de généralité est
difficile. L’implication logique serait certainement la solution, mais des problemes d’indécidabilité
en empéche 'utilisation dans le cas général. La 0-Subsomption, un autre ordre tres utilisé en
PLI, est définie ci-dessous :

Définition 2 (#-Subsomption) Une clause Cy 0-subsume une clause Cy (C1 = C3) si et
seulement si il existe une substitution 6 telle que C10 C Co (en considérant les clauses comme
des ensembles de littérauz).

On peut noter que si C] 8-subsume Cy alors C' implique Cs mais la réciproque n’est pas tou-
jours vraie. Par exemple, p(Y7,Ys) <= (Y2, Y1) 6-subsume p(a,b) < r(b,a) avec § = {Y]/a,Y>/b}

Ou encore, en logique,

>> ”Tous les hommes sont mortels” devient mortel(X) < homme(X)

> ”Tout est mortel” devient mortel(Y') <

Ainsi on sait que " Tout est mortel” est plus général que ” Tous les hommes sont mortels” car
(mortel(Y) <) 0-subsume mortel(X) < homme(X) avec § = {Y/X}

1.3.3 Biais d’apprentissage

En PLI, 'espace de recherche des hypotheses H est infini. Il est donc important d’imposer
des contraintes sur H pour en réduire la taille et ainsi rendre possible son exploration. Ces res-
trictions sont appelées biais puisqu’elles vont, en effet, biaiser le résultat en privilégiant certaines
hypotheses sur des considérations autres que leur simple adéquation avec les exemples.

Parmi les différents types de biais, les biais déclaratifs s’attachent a définir la forme attendue
des hypotheses, c’est-a-dire a préciser leur langage. On distingue principalement deux grandes
familles au sein des biais déclaratifs : les biais syntaxiques et les biais sémantiques.

Les biais syntaxiques permettent de définir I’ensemble des clauses envisageables en spécifiant
explicitement leur syntaxe. On peut, par exemple, limiter le nombre de variables dans les clauses,
ou encore limiter la profondeur de récursion dans les termes. DLAB décrit dans [DRI6] est un
langage permettant de définir des biais syntaxiques.

Les biais sémantiques permettent de préciser le role des littéraux dans une clause. On peut,
par exemple, dans une clause, typer une variable qui ne sera utilisable que par des prédicats
déclarés comme pouvant fonctionner avec ce type de variable. On peut aussi déclarer des modes.
IIs permettent d’imposer des contraintes sur les entrées/sorties des littéraux dans les clauses.
Par exemple, on peut imposer que les littéraux d’une clause utilisent en variables d’entrées les
variables de sortie des littéraux précédents.
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1.3.4 Recherche dans I’espace des solutions

Différentes stratégies sont utilisables pour parcourir I’espace des hypotheses bien formées.
La mise en ceuvre de ces stratégies est, bien stir, intimement liée a la notion de généralité entre
hypotheéses et également au langage L, précisé par le biais, c’est & dire la forme des hypotheses
attendues. Nous allons succinctement décrire deux stratégies : descendante et ascendante.

Recherche descendante

La stratégie descendante (ou top-down en anglais) correspond a une exploration de l’espace
des hypotheses de la plus générale a la plus spécifique. A chaque étape de l'exploration, on
recherche une clause h couvrant un maximum d’exemples de ET et aucun exemple de F~.
Pour effectuer cette recherche, on part de I’hypothése la plus générale du concept puis on la
spécialise a I’aide d’un opérateur (dit de raffinement) qui propose toutes les clauses qui lui sont
plus spécifiques (selon la notion de généralité retenue). Le choix des spécialisations effectivement
retenues (raffinées a leur tour) se fait a ’aide d’heuristiques, souvent calculées a 1’aide des taux
de couverture de ET et E~. A la fin, la clause h retenue couvre un maximum d’exemples de
E7T et aucun exemple de E~. Il suffit, ensuite, d’enlever & E* les exemples couverts par h et
de recommencer la recherche d’'une nouvelle clause. L’algorithme s’arréte quand E* est vide,
on obtient ainsi I’hypothese H qui est un ensemble de clauses et qui couvre tous les exemples
positifs et aucun exemple négatif.

De nombreuses implémentations utilisent cette approche : on peut citer le précurseur MIS
de E. Shapiro (1981), LINUS de Lavrac et Dzeroski (1994), et le tres célebre PROGOL [Mug95]
et FOIL de Quinlan et al. [QCJ93].

Recherche ascendante

La stratégie ascendante (bottom-up) repose sur une exploration des hypotheses des plus
spécifiques aux plus générales. Le point de départ est donc un sous-ensemble des exemples
positifs que 'on cherche a généraliser. Cette méthode utilise la notion de moindre généralisé,
autrement dit, le plus petit pas inductif dans H pour explorer cet espace étape par étape.
Comme pour la recherche descendante, c’est un opérateur qui a pour fonction de produire les
généralisations d’une clause.

On peut citer GOLEM [MEF90], un des logiciels pionniers de la PLI.

1.4 Apprentissage de séquences

Un des domaines d’application de I’apprentissage est ’apprentissage de séquences. Quand il
s’agit de séquences d’évenements, le concept extrait doit refléter a la fois la nature des évenements
et la maniere dont ils s’enchainent. Une séquence d’évenements peut ainsi étre modélisée sous
la forme d’une clause.

Par exemple, la clause sequence() < Event(A,t1) N\ Event(B,ta) A (ta > t1) A (A <> B)
reconnait deux évenements différents et successifs. On voit sur cet exemple que la séquence peut
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comporter des contraintes temporelles, exprimant la simple précédence ou des délais numériques
(en remplacant, par exemple, (to > t1) par (t2 > t1 +5) A (t2 < t1 + 10)). Ainsi, une clause peut
modéliser une chronique qui est un ensemble d’évenements contraints temporellement.

D’autres techniques permettent d’extraire le concept de séquence sur des objets portant ce
genre d’information. L’inférence grammaticale en est une, elle extrait a partir d’exemples une
grammaire capable d’engendrer un langage, c’est a dire un ensemble de séquences de symboles.
Les modeles de Markov cachés donne aussi la possibilité d’induire un concept de nature statis-
tique a partir de séquences d’apprentissage appartenant a ce concept.

Un exemple : recherche de chroniques cardiaques

Carrault et les co-auteurs de [CCQWO03] présentent un systéme permettant le diagnostic
d’une arythmie cardiaque, chez un patient, a partir de son électrocardiogramme. Ce systéeme
comporte deux parties. La partie en-ligne recherche, dans 1’électrocardiogramme d’un patient,
un ensemble de motifs caractérisant différents types d’arythmies. Dans ce cadre, un motif est
sous la forme d’une chronique qui est un ensemble d’évenements contraints temporellement.

La deuxieme partie, hors-ligne, construit la base de chroniques caractérisant des types
d’arythmie a partir d’'une base de données d’électrocardiogrammes classés en type d’arythmie.
Cette partie hors-ligne fonctionne de la fagon suivante : un premier module convertit chaque
électrocardiogramme (un signal) de la base de données en une suite d’évenements symboliques.
Ces suites classées selon le type d’arythmie forment les exemples pour le module d’apprentissage
(PLI). Celui-ci recherche le programme logique couvrant la plupart des exemples d’une classe et
excluant les autres. Pour chaque type d’arythmie, un programme logique est donc induit.

La connaissance du domaine (Background knowledge) permet de définir des prédicats sim-
plifiant I'induction de clauses mais aussi de spécifier le vocabulaire employé par les clauses.

Conclusion

On a vu, dans ce chapitre, une technique d’apprentissage supervisé : la Programmation Lo-
gique Inductive. L’apprentissage est ici guidé par une relation de généralité dans l'espace des
hypotheses et consiste a trouver une hypothese cohérente avec les exemples d’apprentissage. Vu
la taille de I'espace de recherche, nous avons vu qu’il était nécessaire d’avoir des biais d’appren-
tissage pour I'élaguer et faciliter ainsi le travail de la recherche de solutions.






CHAPITRE

2

Fouille de données

a fouille de données, aussi connue sous le nom de découverte de connaissance, est

un domaine de recherche en plein essor. L’enjeu de cette problématique est d’extraire

des connaissances cachées a partir d’'un tas de données disponibles. Ces connaissances
peuvent avoir diverses formes : regles, modeles, concepts, etc.

Une définition assez subjective de ces connaissances que ’on appelle motifs peut étre trouvée
dans [PSEF91] et [Sal03] : « un motif est une expression dans un langage qui décrit des relations
dans un sous ensemble de données avec une certaine certitude, telle que ’expression est plus
simple (en un certain sens) que I’énumération de tous les faits de la base de données ».

Il n’existe pas de définition claire de la fouille de données ainsi, les méthodes utilisées
dépendent surtout des données, des types de motif & extraire et de leur mesure d’intérét choisie.
Par exemple, cette mesure peut étre la fréquence d’apparition du motif dans les données.

Dans une premiere partie, nous allons présenter une technique qui a recu beaucoup d’atten-
tion : la découverte de regles d’associations. Enfin, nous verrons diverses fagons d’introduire le
temps dans les motifs a extraire.

2.1 Découverte de regles d’associations

La découverte de regles d’associations, introduite par [AIS93], est une des techniques les
plus courantes en fouille de données. Le probleme peut étre illustré ainsi : a partir des articles
contenus dans les paniers des clients d’un supermarché, on souhaite savoir si pour « beaucoup »
de clients la présence de certains articles implique la présence d’autres articles. Par exemple, la
regle Lait = Beurre indique que la plupart des clients achetant du lait achete aussi du beurre.

Nous verrons dans un premier temps la forme générale de la résolution de ce probleme. Enfin
nous verrons comment traiter ce probleme non plus avec des items décrits par des propositions
mais sous forme attribut-valeur.

2.1.1 Découverte de regles d’associations complexes d’attributs

La découverte d’associations complexes d’attributs cherche a repérer des implications lo-
giques entre attributs ou ensembles d’attributs. Ces attributs sont contenus en trés grande
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quantité dans des bases de données. Ainsi, celles-ci ont une influence importante en découverte
d’associations, c¢’est pourquoi un exemple sera appelé ici un enregistrement. Nous allons illustrer
cette courte présentation par ’exemple d’une base de données des ventes d’'un magasin.

Les items sont les éléments primitifs de cette base de données. Par exemple, chacun d’eux
peut représenter un objet en vente dans le magasin. L’ensemble I constitue ’ensemble de tous
les items utilisables de la base de données (tous les objets du magasin).

On définit un itemset comme un sous-ensemble de I’ensemble I. La liste des achats d’un
client du magasin constitue un itemset. L’itemset X est inclus dans l'itemset Y si tous les items
de X sont contenus dans Y. Enfin, chaque transaction de la base de données D est un t-itemset
(de cardinal inférieur a t). La figure illustre une telle base de données.

’#| Transaction
1]|a c d

Cc e
c (&

2
3 |a
4

S o O

F1c. 2.1 — Une base de données de 4 enregistrements, I = {a,b,c,d, e}

Ainsi, la découverte d’une association X = Y consiste a rechercher si la présence de I'itemset
X implique la présence de l'itemset Y dans un grand nombre d’enregistrements de la base de
données. Pour cela, on définit le support d’un itemset X comme

support(X) = "S;{‘ tel que Sy = {E € D|X C E}

support(X | JY)

Le support de X |J Y définit la fréquence d’apparition de I’association X = Y et supporf(X)

définit la confiance en cette association.

On dit qu’une association est valide sur une base de données si sa confiance et sa fréquence
dépassent des seuils minimaux fixés par 'utilisateur. Autrement dit, si

> support(X JY) > MinSupport, et

> confiance(X = Y) > MinConfiance
alors ’association X = Y est valide.

11 faut par exemple que beaucoup de clients achetent du lait et du beurre et que peu achetent
du lait sans le beurre pour que la régle Lait = Beurre soit valide.

On voit que le calcul du support est le point clé de la recherche d’associations dans une base
de données.

Algorithme A PRIORI

L’algorithme A PRIORI est tres utilisé en fouille de données. 11 est optimisé de différentes
fagons en fonction du type des concepts qu’il recherche.
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regles X = Y | support(X JY) | support(X) | confiance(X =Y) |

a=c 50% 50% 100%
c=a 50% 75% 66.7%
b=rc 50% 75% 66.7%
c=b 50% 75% 66.7%
b=e 75% 75% 100%
e=b 75% 75% 100%
c=e 50% 75% 66.7%
e=c 50% 75% 66.7%
b,c=e 50% 50% 100%
b,e=c 50% 75% 66.7%
c,e=b 50% 50% 100%
b=c,e 50% 5% 66.7%
c=b,e 50% 5% 66.7%
e=b,c 50% 75% 66.7%

F1G. 2.2 — Les regles d’associations valides pour MinSupport = 50% et MinCon fiance = 60%
de la base de données 2.1]

La premiere étape de la recherche de regles d’associations est de trouver tous les itemsets
fréquents, c’est a dire ceux qui ont un support plus grand que MinSupport. Cette étape est
réalisée a partir de l’algorithme A PRIORI.

A PRIORI travaille de la fagon suivante : a la premiére étape il calcule ’ensemble des I1-
itemsets fréquents. Ensuite & chaque étape k, il produit les k-itemsets candidats en utilisant
les (k-1)-itemsets fréquents calculés a ’étape précédente, puis il ne conserve que les k-itemsets
fréquents dans la base de données. L’algorithme se termine quand plus aucun k-itemset n’est
découvert.

L’algorithme A PRIORI utilise une propriété intéressante du support :
support(ii, ...,i,) est toujours supérieur & support(ii, ..., in,in+1) puisque le nombre d’occur-
rences de i1, ..., 1, est toujours plus grand que le nombre d’occurrences de i1, ..., 4, int1. Cette
propriété permet de calculer ’ensemble des k-itemsets fréquents, puis a partir de cet ensemble de
chercher les (k+1)-itemsets fréquents. Cette propriété est qualifiée d’antimonotone (nous verrons
la définition de ’antimonotonie dans le chapitre suivant).

Génération des associations fréquentes et de confiance minimum

Pour chaque itemset X fréquent, généré lors de la premiere étape, on cherche B C X et
A = X — B, tels que la confiance de 'association A = B est supérieure ou égale & la confiance
minimum MinCon fiance. Ainsi 'association A = B est considérée comme valide.
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2.1.2 Découverte de regles d’associations sur des données numériques

Les items considérés dans la partie précédente sont des attributs symboliques. Autrement
dit, soit un objet (un exemple) a une caractéristique (un item) soit il ne ’a pas. C’est donc une
représentation binaire des données. Il est clair que la recherche d’associations sur des attributs
numériques est plus complexe, car celle-ci ne dépend plus seulement du nombre d’attributs mais
aussi du nombre de valeurs qu’ils peuvent prendre.

Pour traiter cette complexité sur de grands domaines, les données peuvent étre regroupées
et considérées seulement collectivement. Par exemple, une hiérarchie peut étre définie sur un
domaine (continent-pays-région-ville). Cette hiérarchie permet de réduire l’espace des regles a
considérer.

On peut aussi découper le domaine d’un attribut en intervalles. Chaque intervalle de chaque
attribut numérique est considéré comme un item et apres conversion des enregistrements numérique
en symbolique, il suffit de faire une recherche, avec 1'algorithme A PRIORI par exemple. C’est
ce que 'on appelle discrétiser ’espace de recherche.

Srikant et Agrawal [SA96] proposent de découper chaque attribut de fagon arbitraire pour
qu’ils ne soient « ni trop grands, ni trop petits ». En effet, s’ils sont trop grands, beaucoup
d’enregistrements auront les mémes items et les regles d’association générés seront trop générales.
D’un autre coté, si les intervalles sont trop petits alors les enregistrements auront des items
différents et peu de regles seront générées.

D’apres Miller et Yang [MY97], ce seul critére n’est pas suffisant pour espérer trouver les
« bons » intervalles. En effet, il faut que le découpage corresponde & un partitionnement intuitif
des données. Ils préferent utiliser un algorithme de clustering pour regrouper les données dont les
caractéristiques sont assez voisines. L’algorithme regroupe les données en des ensembles denses
et ne conserve que les clusters dont le cardinal est supérieur a un seuil. En fait, un indice (le
diamétre) inversement proportionnel & la densité, est calculé : c’est la moyenne des distances
entre les éléments du cluster.

Cet algorithme est exécuté pour chaque attribut ou ensemble d’attributs qui peuvent étre
traités conjointement (selon l'utilisateur) sur toutes les données. Ainsi, on obtient autant d’en-
sembles de clusters que d’attributs. Tous ces clusters sont alors combinés avec les clusters des
autres attributs pour former des regles basées sur le support et la confiance.

Le probleme de cette technique, mis a jour par Barbard et les coauteurs de [BCNO04], réside
dans le fait que ’étape de clustering considere un a un les attributs, ce qui empéche la découverte
de certaines regles dans la deuxiéme phase qui essaie de les regrouper. Ces auteurs ont proposé
d’utiliser la notion de la dimension fractale pour partitionner le plus naturellement possible
les attributs en intervalles. Cette technique, selon les auteurs, donne des regroupements plus
naturels et des regles intéressantes plus nombreuses.

2.2 Intégration de la notion temporelle

Une information particuliere est souvent présente dans les bases de données : la date de
chaque enregistrement. Cet attribut temporel ne se gére pas de la méme maniere que les autres.
En effet, le temps donne des informations particulieres sur la succession des enregistrements.
On peut donc souhaiter découvrir la maniére dont ceux-ci s’enchainent. Cet enchainement peut
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avoir différents degrés de précision, on peut s’intéresser seulement a la notion de succession
d’enregistrements, ou bien de maniere plus précise au temps écoulé entre deux enregistrements.
Ces différents degrés de précision obligent la mise en place de méthodes de recherche différentes.

La premiere méthode présentée traite de I’évolution dans le temps d’attributs numériques sur
une population alors que la deuxieme méthode ne traite le probleme que par son aspect temporel
numérique. Une troisieme méthode traite d’une recherche classique de motifs en ajoutant des
contraintes de temps. La derniére partie présente un logiciel, FACE, utilisé en supervision de
réseaux de télécommunications.

2.2.1 Recherche de I’évolution d’attributs numériques

Wang et les coauteurs de [WYMOI] proposent de rechercher ’évolution d’un attribut numérique.
On dispose d’attributs sur un ensemble d’individus pour plusieurs dates. A partir de cet en-
semble d’instantanés (snapshot : un pour chaque date), leur algorithme permet d’extraire des
regles d’évolution des attributs.

IIs utilisent le critere de motif dense pour extraire des informations intéressantes. En effet,
I’utilisation d’un seuil de densité est expliqué par le fait qu’il ne suffit pas de regrouper assez d’in-
dividus pour qu’'un regroupement soit intéressant : il faut aussi que ces individus se ressemblent,
d’ou l'utilisation de la densité.

Pour ce faire, leur espace de recherche, ou chaque dimension est un attribut de chaque
instantané, est discrétisé en « petits cubes de base ». Un petit cube de base est associé a un
nombre m d’instantanés et a un ensemble d’attributs associés a des intervalles de valeurs.

Un algorithme recherche ceux dont la densité est supérieure a un seuil déterminé a ’avance.
La densité d’un tel cube (qui revient & un calcul de support car on connait son volume) est
calculée en comptant le nombre d’individus dont les attributs prennent les valeurs du cube
de base pour m instantanés consécutifs. Cela revient a la méthode des fenétres glissantes de
[MTV97).

Les clusters sont ensuite formés a partir des cubes de base proches qui regroupent assez
d’éléments selon un seuil de support minimal. Pour chacun des clusters trouvés, on extrait
les regles d’association traduisant I’évolution d’un ou plusieurs attributs. Soit X un cluster et
B C X et A= X — B, deux ensembles de cubes de base inclus dans X. Un algorithme recherche
les ensembles B et A dont la regle associée A = B a une confiance suffisante.

Cette méthode permet d’extraire des régles du type : salaire € [40000,50000] — salaire €
[55000, 57500] — salaire € [60000,67500] dans une base de données des salaires annuels par
employés d’une entreprise. Cette regle indique que beaucoup d’employés gagnent entre 40000 et
50000 pendant une année, puis entre 55000 et 57500 I'année suivante, et entre 60000 et 67500
la troisieme année.

2.2.2 Découverte d’intervalles maximalement spécifiques et fréquents

Les algorithmes présentés précédemment recherchent les motifs fréquents dans un base de
données. Ces motifs sont a base d’intervalles lorsque les données sont numériques. Il n’est donc
pas possible de retrouver I’ensemble des motifs (ou intervalles) fréquents. En effet, si un nombre
d’enregistrements suffisant posseédent un attribut numérique a tel que a € [5,10] alors on dit que
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ce motif est fréquent. On peut donc aussi dire que les motifs a € [4,10], a € [5,11], a € [2,100]
. sont aussi fréquents.

On a vu précédemment qu’on introduisait la notion de densité pour rechercher les motifs
« intéressants » qui sont donc a la fois fréquents et denses. L’article de Lin [Lin03] propose de
rechercher tous les intervalles maximalement spécifiques et fréquents dans un ensemble d’inter-
valles. On souhaite donc trouver la borne S — set de 'espace des versions (voir [1.2).

A partir d’un ensemble d’intervalles de type [a, b], un algorithme classe ces intervalles dans un
arbre (I-Tree) de fagon a les trier selon un ordre de généralité. Ensuite, un parcours de l'arbre et
une mise a jour de celui-ci permettent de découvrir I’ensemble complet et correct des intervalles
maximalement spécifiques et fréquents.

Cet article ne traite que de la recherche de « mono-intervalles ». Dans le cas d’ensembles de
« multi-intervalles », une telle recherche devrait impérativement étre biaisée pour espérer obtenir
des résultats en un temps acceptable.

2.2.3 Découverte de motifs en incluant les intervalles de temps

Yoshida et les coauteurs de [YISIOO0] reprennent le probléeme de découverte d’itemsets fréquents
en ajoutant la dimension temporelle. Chaque enregistrement de la base de données est daté
et appartient & un groupe d’enregistrements (chaque groupe est par exemple associé & un
client). A partir d’un support minimal, leur algorithme permet d’extraire les séquences d’item-
sets contraints temporellement. Par exemple, soit a, b et ¢ des items, la séquence fréquente
< A{(a),—,—, —}H{(b,¢),17,18,19}{(),5,10,12} > indique qu’il existe assez de groupes d’en-
registrements (de clients) pour lesquels on a un enregistrement contenant l'item a suivi d’un
enregistrement contenant (b, ¢) au moins 17 u.t (unité de temps) apres le premier et 19 u.t avant
et enfin un enregistrement contenant I'item (b) au moins 5 u.t apres le second et 12 u.t avant
(les valeurs 18 et 10 représentent les moyennes de temps entre les enregistrements considérés
dans la base de données). Leur algorithme est basé sur I’algorithme A PRIORI qui & partir des
séquences fréquentes de taille k& génerent les séquences candidates de taille k£ + 1.

Le passage de 'étape k = 1 a ’étape k = 2 est la plus importante en terme de coit de
calcul car c’est elle qui établit les intervalles entre deux items. A partir de deux items fréquents
A et B, on recherche les séquences fréquentes de type < {A, —, —, —HB, Apin, Aoy, Amaz} >-
Ainsi, pour chaque groupe d’enregistrements, on recherche les couples d’enregistrements qui
incluent respectivement les deux items A et B. On note l'intervalle de temps écoulé entre les
deux enregistrement de tous ces couples, ce qui nous donne un ensemble de valeurs. Ensuite, on
regroupe ces valeurs en clusters par la méthode de clustering décrite dans [MY97]. Ainsi chaque
cluster représente une séquence qui contient les itemsets A et B. On ne conserve que les clusters
dont le cardinal dépasse un seuil fixé a ’avance.

2.2.4 Découverte de chroniques

De nombreux systemes de fouille de données sont adaptés pour ’analyse de données non or-
données. Cependant, la supervision de systemes dynamiques consiste a surveiller des séquences
d’évenements, autrement dit, des données ordonnées. Dans ce genre de systéeme, de nombreuses
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alarmes sont générées, mais beaucoup d’entre elles ne sont pas significatives d’un dysfonction-
nement. C’est le cas des journaux d’alarmes d’un réseau de télécommunications.

Ainsi, [DD99] propose de rechercher les motifs fréquents au sein d’un unique journal. Dans ce
cas, un motif est un graphe de contraintes ou chaque nceud représente un éveénement. La figure
montre ce type de motif que ’on appelle chronique.

@

[1;9]

Fi1c. 2.3 — Exemple de chronique

[—25+00]

A partir des chroniques fréquentes d’un journal, un expert peut filtrer celles qui correspondent
a un fonctionnement normal du réseau de celles qui traduisent un état inhabituel du systeme.

Cette recherche de chroniques fréquentes est implémentée dans le logiciel FACE (Frequent
Analyser for Chronicle Extraction) de France Télécom. Elle s’appuie sur [MTV97] qui recherche
des épisodes fréquents (des chroniques sans contraintes temporelles).

La découverte de chroniques fréquentes s’effectue en deux étapes : leur recherche et leur
filtrage.

La premiere étape est une adaptation de I’algorithme A PRIORI. Pour utiliser cet algorithme,
on utilise le fait que les sous-chroniques d’une chronique fréquente sont également fréquentes. A
chaque étape k de l'algorithme, le processus génere les chroniques candidates de taille k£ puis les
filtre selon un seuil minimal de fréquence dans le journal. FACE utilise CRS [DG94] qui permet
de trouver efficacement toutes les occurrences d’une chronique dans un journal d’éveénements.

Le but de la deuxieme étape est d’éliminer les sous-chroniques fréquentes lorsqu’elles sont
systématiquement incluses dans une chronique plus complexe et de conserver celles qui, bien
qu’appartenant parfois a des chroniques plus grosses, sont néanmoins représentatives de phénomenes
fréquents.

Conclusion

La fouille de données a été abordée dans ce chapitre de manieére a expliquer globalement
ses enjeux et quelques unes de ses techniques. On a vu que la notion de temps pouvait étre
ajoutée de différentes maniéres et imposait différentes méthodes de recherche. On a aussi vu
que la fouille de données recherche les motifs qu’elle qualifie d’intéressants. L’ajout de seuils de
densité aux seuils de fréquence permet de mieux qualifier ces motifs intéressants. Cette notion
de densité n’est pas pris en compte par FACE. Comme on le verra dans les chapitres suivants,
cela pose certains problemes.

Néanmoins, la découverte de chroniques implémentée dans ce logiciel est un bon exemple de
découverte utile car elle a permis de déceler des problemes insoupgonnées au sein de réseaux de
télécommunication. Une intégration élégante et bien formalisée de la notion de fouille de données
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et de base de données a fait défaut. La méthode, présentée au chapitre suivant, comble ce vide
en considérant la fouille de données comme un processus particulier d’interrogation d’une base
de données par extraction de connaissances.



CHAPITRE

3

Base de données inductive

de données et d’établir des liens clairs avec les concepts et les algorithmes utilisés dans

le domaine des bases de données. Cette formalisation a été introduite par Mannila
et Imielinski [IM96]. Ce domaine pluridisciplinaire se situe entre lintelligence artificielle, les
statistiques et les bases de données. Les bases de données sont le support de toute fouille de
données. Leur gestion et leurs structures de données sont aujourd’hui extrémement poussées.
De plus, au vu des énormes quantités de données a traiter, la fouille de données se doit d’étre
efficace. C’est pourquoi, on espere récupérer I'efficacité des mécanismes de gestion et d’extraction
des données des bases de données en les réutilisant dans les bases de données inductives.

En plus des données, une base de données inductive contient leurs modeles (que nous appel-
lerons motifs par la suite). Le processus de fouille de données est considéré comme un processus
d’interrogation, au moyen de requétes, de la base de données inductive. En réponse, celle-ci
renvoie un ensemble de motifs.

I es bases de données inductives (BDIs) sont nées de la nécessité de formaliser la fouille

Le langage de requétes est donc primordial. La plupart de ceux proposés, dans les implémentations
déja réalisées (MINE RULE, MSQL, DMQL, et XMine [De 02c]), sont des extensions aux lan-
gages de requétes des bases de données (SQL ou XML). Ce travail a été complété par plu-
sieurs approches pour permettre l’expression des contraintes en fouille de données, présentée
dans [De 02a]. Celles-ci permettent & 'utilisateur de spécifier, a I’aide de primitives, les motifs
intéressants a rechercher.

Cette formalisation de la fouille de données a donné naissance a d’autres axes de réflexion.

En base de données classiques l'efficacité de la recherche de données a partir d’une requéte est
primordiale. Dans une BDI, la recherche de motifs a partir d’une requéte doit aussi étre efficace
malgré 'expressivité du langage de requétes.

3.1 Présentation
Une base de données inductive (D, P) est formée de deux composants : les données D et les

motifs P. Chacun de ces composants est un ensemble d’ensembles.
Chaque ensemble de données D € D contient différents enregistrements notés e. Ce qui est
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également vrai pour P ou un ensemble P € P contient différents motifs notés p.
On introduit une relation de couverture entre motifs et ensemble de données par analogie
avec ’espace des versions (en .
Un exemple sur des chaines de caracteres illustre cette définition.
> e; = aabbce; ea = abbc; es = bb; eq = abc; es = be; eg = cc
>  D; ={e1,es,es} = {aabbec, abbe, bb} ;
Dy = {ey4,e5,e6} = {abe, be, cc}
D3 = D1J D2
> p1 =abb; ps =bb; p3 = cc
> Py = {p1,p2,p3}
> D= {Dl,Dg,Dg} et P = {Pl}
Dans cet exemple, on définit 'ensemble couvert par un motif p comme I'ensemble des données
I’ayant comme sous-chaine, ainsi p; couvre e et es.

3.2 Le langage de requétes

Une des raisons du succes des bases de données relationnelles est la combinaison d’un lan-
gage de requétes a la fois raisonnablement simple et sémantiquement bien défini. La motivation
essentielle du concept de BDI est de récupérer ces bonnes propriétés pour un langage de requéte
étendu.

Beaucoup de problemes de fouille de données consistent en la recherche d’un ensemble de
motifs satisfaisant certaines contraintes. Cet aspect constitue la base du langage de requéte sur
une base de données inductive : une requéte est une conjugaison d’un ensemble de contraintes
et son résultat est un ensemble de motifs.

Formellement, la satisfaction d’une requéte peut étre définie de la maniere suivante : Th(Q, D, L) =
{¢ € L|Q(p, D)}, c’est a dire trouver I’ensemble des motifs ¢ en langage £ satisfaisant la requéte
Q sur la base de données D. Dans le cadre des bases de données inductives, () est une requéte
de l'utilisateur.

Le langage présenté ici contient des requétes booléennes inductives. Celui-ci, d’apres [DJLMO02],
est le langage de requétes inductives le plus général dans la littérature sur la fouille de données. En
effet, ce langage permet d’utiliser des conjonctions de contraintes monotones et anti-monotones
(définies dans la suite) alors que d’autres langages permettent soit les unes soit les autres.

Les requétes étant tres dépendantes des données et des motifs qui peuvent étre d’un type
quelconque (chaines de caractere, séquences, graphes,...), il est difficile de fournir un langage
universel a la maniere de SQL. Néanmoins, on peut proposer, comme [DJLMO02|, un ensemble
de requétes primitives pouvant servir de base.

3.2.1 Requétes primitives

Nous allons différencier trois types de requétes primitives, tout d’abord les requétes primi-
tives utilisant directement une relation de généralité, ensuite celles portant sur la fréquence de
motifs dans un ensemble de données, et enfin celles regroupant les opérations ensemblistes.
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On impose l'existence d’une relation de généralité entre motifs qui permettra, dans la suite,
d’utiliser ’espace des versions présenté en Cette relation est utilisable dans une requéte de
la fagon suivante : p = p', o = p, (¢ = p), p = @, et =(p = ), ou p et p’ sont des motifs.

Comme dans|[L.2] la relation de généralité doit étre définie & I’aide de la relation de couverture
d’un motif. Une fonction freq permet d’utiliser la fréquence d’apparition des motifs dans un
ensemble de données. Celle-ci est définie de la facon suivante : freq(p, D) = card{e € D |e €
couverture(p)}, elle donne le nombre d’éléments de D contenus dans la couverture de p. Cette
fonction est utilisable dans une requéte de la fagon suivante : freq(p, D) > t, freq(p, D) < t,
freq(e, D) > t, et freq(p, D) <t, out est un seuil.

De plus, on peut utiliser les opérations ensemblistes classiques:i € I,i ¢ I, p € P,et ¢ ¢ P,
ou 7 est un élément, et I un ensemble.

Ces requétes primitives, que I’on nomme contraintes dans la suite, vont servir de base a la
construction de requétes plus complexes. Il ne faut pas oublier qu’on ne peut pas donner une
liste exhaustive des contraintes possibles tant elles dépendent du domaine dans lequel on est.

3.2.2 Contraintes monotones et anti-monotones

Lors de la recherche dans l'espace des solutions, la définition de criteres de monotonie et
d’anti-monotonie sur les contraintes contenues dans les requétes permet d’utiliser ’espace des
versions. Formellement, une contrainte ¢ est monotone (resp. anti-monotone) si et seulement si
Vmotifs s,g : (s <g)A(g € sol(c)) = (s € sol(c)) (resp. (s X g) A (s € sol(c)) = (g € sol(c)).

g ’g € sol(cm) ‘ ‘g € sol(cq)

=<

monotone anti—monotone

s ’s € sol(cm) ‘ ‘s € sol(cq)

F1G. 3.1 — Contraintes anti-monotones ¢, et monotones ¢,,

Les contraintes basées sur la fréquence et la notion de généralité satisfont soit le critere de
monotonie soit le critere d’anti-monotonie. Par exemple, ¢ < p et freq(e, D) < t sont monotones
et p =< ¢, et freq(p, D) > t sont anti-monotones. Il est intéressant de noter qu’une contrainte
anti-monotone est la négation d’une contrainte monotone. Pour une contrainte qui ne serait ni
monotone, ni anti-monotone, il n’existe pas, en fouille de données, d’algorithmes efficaces.

L’algorithme A PRIORI nécessite 'anti-monotonie de la contrainte dont on recherche les
solutions. Par exemple, en recherche d’associations présentée en les itemsets solutions sont
contraints d’avoir un support supérieur ou égal & MinSupport (support(X) > MinSupport). De
plus, il existe une relation de généralité entre les itemsets qui est I'inclusion. Ainsi la contrainte
d’un support est anti-monotone.

La représentation par ’espace des versions utilise des contraintes monotones et anti-monotones.
En effet, 'ensemble des motifs les plus généraux solutions d’une contrainte monotone permettent
de déduire, en les spécialisant, tous les motifs solutions de cette contrainte. Il en va de méme pour
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une contrainte anti-monotone qui autorise le calcul de I’ensemble des motifs solutions les plus
spécialisés pour déterminer, en les généralisant, ’ensemble des solutions de cette contrainte. Au-
trement dit, les bornes S et G de I'espace des versions sont calculables a partir, respectivement,
de contraintes anti-monotones et monotones. Cette idée est illustrée par la figure 3.2

T

| Contraintes monotones

Solutions de la conjonction
de ces contraintes

|Contraintes anti-monotones

Fi1G. 3.2 — L’espace des versions avec les contraintes monotones et anti-monotones

Finalement, une requéte @) est une expression booléenne utilisant les contraintes précédentes
connectées par les opérateurs A,V, et . Par exemple, on peut avoir : Q = (freq(yp, D1) > tVp; =

@) A freq(p, D2) < t.

3.3 Recherche des solutions

La recherche des solutions a requéte () passe par deux étapes. La premiere consiste en la
décomposition de () en un ensemble de sous-requétes. L’ensemble des solutions de chacune de ces
sous-requétes peut étre représenté par un espace des versions. Le calcul des espaces des versions
des solutions de ces sous-requétes, puis leur union définit la deuxieme étape. Le résultat de la
requéte () est une union d’espaces des versions.

3.3.1 Décomposition de requétes

L’approche générale suggérée par [DJLMO2] est de décomposer une requéte @ en k sous-
requétes ;. Cette décomposition assure que @) est équivalente a Q1 V ... V Q.
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Pour construire cette décomposition, on réécrit la requéte en n’utilisant que des contraintes
monotones. Par exemple, on réécrit la requéte Q = (freq(p, D1) >tV p1 = @) A (freq(p, D2) <
tVpa =<p)en Q = (—-my1Vmy)A(mgV —my) ol

my = ~(freq(p, D1) = )
mo =p1 = @

ms3 = freq(p,Da) <t
my = =(p2 2 )

Ainsi @) est décomposée de la fagon suivante :

Q=Q1VQ2VQ3V Q40U Qr=—m1 Am3z, Q2 =—-m1 A—my
Q3 =ma Amg, et Qg =ma A —~my

Avant de rechercher les solutions de chaque sous-requéte, on enleve celles qui n’ont aucune
solution pour n’importe quelle base de données. Dans ’exemple précédent, on suppose que p; =
P2, or Q4 = p1 > @ = po, cette requéte n’a donc pas de solutions, et on obtient Q = Q1VQ2V Qs.

Un théoreme de [DJLMO02] indique que Th(Q;, D, L) est convexe pour tout D et
Th(Q,D,L) = Ulflzl Th(Q;,D,L). La convexité de @Q; va permettre dans la suite d’utiliser
I’espace des versions pour calculer son résultat.

De plus, il découle une propriété intéressante sur chaque sous-requéte @); : (); peut toujours
étre reconnue comme une conjonction de deux sous requétes @Q;ar et Qi 4, ol Q; s est une
conjonction de contraintes monotones et (); 4 est une conjonction de contraintes anti-monotones.

3.3.2 Calcul des solutions d’une sous-requéte

11 existe différentes manieres de rechercher les solutions d’une sous-requéte @; (notée @ dans
la suite). [DJLMO02] propose d’utiliser la théorie des arbres d’espaces de version. Ces arbres sont
limités car ils ne sont pas adaptés a la représentation des graphes mais seulement des chaines
de caracteéres. [DKOI] développe une extension de ’algorithme par niveau. Le probléme de cette
approche est que les algorithmes de résolution des requétes monotones et anti-monotones sont
différents.

Nous allons présenter ici le fonctionnement général de I'algorithme MineSeqLog détaillé dans
[LDO3]. Celui-ci permet le calcul des solutions d’'une requéte @ = Qur A Q4, ol Q4 est une
requéte anti-monotone et (Qp; une requéte monotone, en appelant un autre algorithme déja
décrit dans ce document : 'algorithme A PRIORI.

Dans lalgorithme de [LD03], A PRIORI est appelé deux fois. Une premiere fois pour trouver
I’ensemble U des motifs solutions de la requéte @) 4 et la seconde fois pour trouver ’ensemble L
des motifs solutions de la requéte —Q)p;. Ceci est possible car la négation d’une requéte monotone
est une requéte anti-monotone.

U représente ’ensemble des solutions de Q4. Q4 étant anti-monotone, tout élément plus
général qu’un élément de U est solution de Q4. De la méme facon pour L qui est ’ensemble
des solutions de =@y, tout élément plus général qu'un de ses éléments est solution de —Q) ;.
Autrement dit, tout élément qui n’est pas plus général que tout élément de L est solution de

Qn-
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L’ensemble des solutions est donc I’ensemble des motifs plus généraux qu’un motif de U et
pas plus généraux que tous les motifs de L. Les ensembles U et L forment respectivement les
bornes S et G de I'espace des versions d’une requéte.

Mais des éléments de U et L ne sont pas utiles, on va donc les enlever de chacun de ces
ensembles. On enleve de U 'ensemble des motifs plus généraux qu’un motif de L et on enleve
de L I’ensemble des motifs dont il n’existe pas de motif plus spécifique dans U.

T T

Solutions

Fi1a. 3.3 — Suppression des éléments inutiles de L et U, L et U sont les bornes de I’ensemble des
motifs solutions d’une requéte Q = Qupr A Q4

3.4 Représentation des données et des motifs

Des améliorations des structures de données interviennent surtout dans le cadre de l'opti-
misation de la recherche de solutions. Ainsi, [De 02c] propose différentes structures de données.
Celles-ci doivent donner la possibilité de garder une trace de la relation de sous-ensemble (par
linclusion C) entre ensembles. De plus, la relation de généralité (<) entre motifs doit, elle
aussi, étre explicitement représentable. Cela permet de gérer efficacement un ensemble de motifs
non convexe ou non représentable par ses bornes. De plus, la notion d’induction entre motifs
et données doit étre explicitement représentée. Enfin les résultats d’une requéte peuvent étre
conservés en prévision de requétes futures nécessitant des résultats déja calculés.

Actuellement, il n’existe pas d’implémentation de ce genre de structures de données, mais
[De 02¢] indique que leur réalisation devrait permettre une optimisation notable de la recherche
de solutions aux requétes
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3.5 Liens avec la PLI

La notion de base de données inductives a été proposée pour formaliser la fouille de données.
Pourtant, des présentations de celle-ci et de la programmation logique inductive, on découvre
un ensemble de liens entre ces deux techniques.

En effet, une requéte sur une BDI peut contraindre la recherche de motifs & généraliser un
ensemble de données tout en excluant d’autres ensembles de données. Par exemple, dans la
requéte @ = freq(yp, D1) > t1 A freq(yp, D2) < ta, Dy peut étre considérée comme un ensemble
d’exemples positifs et Do un ensemble d’exemples négatifs au sens de I’apprentissage supervisé.

Par ailleurs, 1’espace de recherche des motifs d’'une BDI est muni d’une relation d’ordre.
Ainsi, en BDI, le parcours de cet espace de recherche peut s’apparenter & celui de la PLI. Par
conséquent, des notions de biais peuvent apparaitre dans les requétes. Par exemple, la requéte
Q = freq(p,D1) >t A ¢ = P3 impose la recherche de motifs plus généraux qu'un ensemble P
de motifs. Ainsi, la relation de généralité existant sur I'espace des requétes permet d’orienter la
recherche comme le font les biais de langage en PLI.

Le langage de requéte comprend un ensemble de contraintes qu’il est possible d’étendre
suivant les données et les connaissances recherchées. Si ces contraintes sont monotones (resp.
anti-monotones) alors elles sont équivalentes au bord G (resp. S) de l'espace des versions.

D’un point de vue théorique, les bases de données inductives permettent, par conséquent,
de répondre a des problemes du méme type que ceux résolus par la programmation logique
inductive. Les bases de données inductives constituent une réconciliation théorique entre la
fouille de données et la programmation logique inductive.

Conclusion de I’état de ’art

Nous avons présenté différentes techniques d’apprentissage issues de problématiques différentes.
En apprentissage supervisé, on a vu la programmation logique inductive qui permet d’induire
des clauses a partir d’exemples classés. Contrairement a celle-ci, la fouille de données permet de
trouver des modeles sans connaissance particuliere sur les données.

Enfin, une formalisation de la fouille de données a permis de considérer les bases de données
inductives. Celles-ci utilisent des techniques d’apprentissage supervisé, entre autres I'espace des
versions. Les bases de données inductives montrent le lien étroit qui relie les deux types d’ap-
prentissage étudiés. Ce lien réconcilie théoriquement la programmation logique inductive et la
fouille de données.

De plus, la PLI permet d’apprendre des regles de classification intégrant une notion tem-
porelle. On se propose donc de réaliser ce méme travail a partir d’'une base de données induc-
tive. Actuellement, les bases de données inductives n’intégrent pas de notion de temps. Par
conséquent, I'introduction de la notion temporelle dans les bases de données inductives sera un
point essentiel de notre travail.

En outre, on dispose de FACE : un outil de recherche de motifs fréquents temporels ou
chroniques. Nous souhaitons adapter cet outil de fouille de données pour mettre en ceuvre le
concept de base de données inductives étendu a des données présentant des aspects temporels.
Une telle réalisation concrétiserait la réconciliation entre apprentissage symbolique et fouille de
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données qui n’est encore qu’une notion théorique.
Enfin, on dispose de résultats concernant ’apprentissage de chroniques cardiaques en PLI.
Cela rend possible la validation de I’approche proposée.



Deuxieme partie

Réconciliation apprentissage

symbolique et fouille de données






CHAPITRE

4

Extension du concept de base de données
inductives aux séquences temporelles

es bases de données inductives (BDIs) formalisent le processus de fouille de données.

Une BDI contient & la fois les données, mais aussi leurs modeles. La fouille de données

est donc considérée comme un processus d’interrogation sur ces ensembles au moyen
de requétes.

Les connaissances extraites a partir des bases de données inductives actuelles [LD03|, [Dze02,
IM96, [De 02¢, De 02bl, [DJLMO02] reposent sur la notion de séquence de symboles. De nombreux
problémes de découverte de connaissances nécessitent d’intégrer d’autres phénomenes. Ainsi, une
notion explicite du temps plus riche qu’un ordre sur des évenements, est trés souvent nécessaire
pour traiter de nombreux domaines : réseau de télécommunications, milieu médical, environne-
ment,etc. Nous proposons donc d’ajouter une dimension temporelle aux motifs extraits dans une
base de données inductives. Les motifs que nous extrayons ne sont plus des simples successions
de symboles mais des ensembles d’évenements contraints temporellement : des chroniques. Les
bases de données ne contiennent plus des séquences de symboles mais des séquences temporelles
(ou séquences d’éveénements datés).

L’application qui motive cette approche est la découverte de regles de caractérisation d’aryth-
mies en cardiologie. A partir d’électrocardiogrammes convertis en séquences d’événements (les
données), on souhaite apprendre des classes de chroniques cardiaques (les modeles) caractérisant
un type d’arythmie. Chaque séquence d’événements cardiaque correspond & une classe d’aryth-
mie. Par conséquent, les chroniques cardiaques « intéressantes » sont celles que 1'on retrouve
dans une séquence d’évenements mais pas dans les autres.

Dans une premiere partie, les principaux concepts liés aux chroniques seront mis en évidence.
Ensuite, nous examinerons en détail le type de requéte que 1'on souhaite poser a une base de
données inductives étendue. Enfin, divers axes possibles de recherche seront présentés.
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4.1 Les chroniques comme motifs de BDI

Dans cette partie nous allons tout d’abord définir les termes utilisés autour des chroniques.
Ensuite, nous verrons les modeles minimaux de chroniques pour aboutir a une définition d’une
classe particuliere de chroniques : les chroniques simples. Enfin, les opérations importantes sur
ces chroniques, le test de sous-chronique et I'union de chroniques, seront présentées et des
implémentations seront décrites.

4.1.1 Terminologie

Les chroniques sont des objets complexes dont il faut définir tous les rudiments pour com-
prendre leur apprentissage. La description d’une séquence d’événements est tirée de [MTVI7].
Cet article décrit la découverte d’épisodes fréquents dans une séquence d’évenements. Le concept
de chroniques, celui que nous étudions, est plus général que le concept d’épisode utilisé dans
[MTVI7).

4.1.1.1 Séquence d’événements

Nous considérons les données comme des séquences d’évenements ordonnés, ou chaque évenement
est associé & une date d’occurrence. Etant donné un ensemble E de types d’événements, un
évenement est une paire (A, t), ou A € F est un type d’événement et ¢ un entier représentant la
date d’occurrence de I’évenement.

4.1.1.2 Modéele de chronique

Informellement, un modele de chronique est un ensemble d’événements contraints temporel-
lement.

Un modele de chronique C est un couple (S,7), ou S est un multi-ensemble d’événements et
7 un graphe de contraintes temporelles. Dans le graphe 7, les nceuds représentent les instants des
évenements de S, et les arcs représentent les contraintes entre ceux-ci. Un exemple de contrainte

est illustré par la figure 4.1
@ HHFOO]
oy

Fi1G. 4.1 — Une contrainte entre 2 évenements : 1 < t; — tg

Appariement complet Un appariement a entre deux ensembles d’événements S et S’ est
un ensemble de couples d’évenements. Pour chaque couple, les deux évenements sont de méme
type, 'un appartient a S et lautre a4 §’. Dans un appariement, les éveénements de S et S’ ne
peuvent apparaitre qu'une seule fois. Un appariement est complet, c’est a dire aucun couple
d’évenements ne peut lui étre ajouté. On note a(S) 'ensemble des évenements de S contenus
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dans a (de méme pour 'ensemble S’) et ale] 'événement associé a I’évenement e dans un couple
de a.

Définition 3 (Appariement entre chroniques) L’ensemble a de couples d’événements est
un appariement entre deuzr ensembles S et S’ si et seulement si

Ve € a,c=(Es,Es) = Es € SA Es € S’ Atype(Es) = type(Es),
VE € S,{c|c€a,c=(E, )} <1,
VE' € 8 |{clc€ea,c=(,E)} <1

L’appariement a est complet si et seulement si il n’existe pas d’appariement entre (S \ a(S))

et (8"\ a(8"))

On pourra parler indifféremment d’appariements entre les évenements de deux chroniques
ou bien d’appariements entre ces chroniques.

Ensemble complet d’appariements entre deux chroniques L’ensemble complet de tous
les appariements possibles entre deux chroniques C et C’ est noté Ag,. Cet ensemble est symétrique
par rapport aux chroniques : AS = AS,.

Instance de modeéle de chronique Une instance ¢ d'un modele de chronique C est un en-
semble d’occurrences d’évenements. A chaque occurrence d’évenement de 'instance c est associé
un évenement du modele de la chronique C. Les dates de ces occurrences sont cohérentes avec
les contraintes temporelles de C.

4.1.1.3 Ordre

L’utilisation d’un espace de recherche fortement structuré permet une découverte de motifs
plus élaborée. C’est pourquoi, une relation d’ordre sur les chroniques est introduite. Celle-ci
doit permettre 'utilisation de ’espace des versions introduit en Cette relation n’étant pas
triviale, elle sera détaillée dans la partie Nous introduisons deux opérateurs min et max
qui peuvent étre utilisés sur des éléments qui possedent une relation d’ordre. Celle-ci est notée
qC f E| , on dit alors que ¢ est plus général que f.

Extraction d’éléments maximalement généraux On définit 'opérateur max qui permet

d’extraire les éléments maximalement généraux d’un ensemble :
max(F)={feF|-3¢ge F:qC f}

Extraction d’éléments maximalement spécifiques On définit 'opérateur min qui permet

d’extraire les éléments maximalement spécifiques d’un ensemble :

min(F) ={f € F|-3¢€ F: f C ¢}

1 faut noter que lopérateur de relation d’ordre de la partie n’est pas dans le méme sens : ¢ = f, q est
plus général que f
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4.1.2 Modele minimal de chronique

Dans une chronique C = (S§,7), le graphe 7 est un STP (Simple Temporal Problem) décrit
par Dechter et les co-auteurs de [DMP91]. D’apres le corollaire 3.5 de cet article, il existe un
graphe minimal M équivalent au graphe cohérent 7.

On calcule le graphe M a partir de 7 en appliquant un algorithme de propagation de
contraintes : Floyd- Warshall. La complexité de cet algorithme est en O(n?), avec n le nombre
de nceuds.

Floyd—W harshall

FiG. 4.2 — Graphe minimal d’un modele de chronique

Le graphe M d’un modele de chronique est unique, minimal et complet. Il permet de définir
l'unique modeéle minimal (S, M) d’un modele de chronique (S, 7), tel que M = FloydW arshall(T).
Par la suite on ne travaillera que sur des modeles minimaux de chroniques que nous nommerons
chroniques.

4.1.3 Chronique simple

Les chroniques simples (S, M) sont des chroniques dont les événements ont tous un type
différent. Autrement dit S n’est plus un multi-ensemble mais un ensemble. Les événements de
chroniques « normales » peuvent avoir des types identiques. Le concept de chronique généralise
celui de chronique simple. Un exemple de chronique est donné dans la figure [4.3

@[6;+oo}. (2;4] .

F1a. 4.3 — Une chronique

4.1.4 Relation de sous-chronique

Une chronique C est une sous-chronique de C’' (noté C C C’) si et seulement si & partir de
toute instance de C’, on peut extraire une instance de C. Les instances d’une chronique forment
sa couverture et la relation de sous-chronique définit un ordre partiel entre chroniques.

4.1.4.1 Cas des chroniques simples

La relation de sous-chronique entre chroniques simples est évaluée de la fagon suivante :



4.1 Les chroniques comme motifs de BDI 35

Définition 4 (Relation de sous-chronique simple) Une chronique simple C = (S, M) est
une sous-chronique de la chronique simple C' = (8, M") si et seulement si S C &' et M D

(M'/S).

L’opérateur M /S extrait le sous-graphe de M dont les noeuds sont dans S. Ainsi les graphes
M et (M’/S) possedent les mémes noeuds. Le test d’inclusion C de ces sous-graphes se fait en
testant 'inclusion de chaque contrainte pour tout couple d’évenements entre les deux graphes.
Ce que 'on peut écrire :

G C G enoeuds(G) = noeuds(G')
AY(E1, Ey) € noeuds(G)?, contrainte(G, Ey, Ey) C contrainte(G', By, Es)

ou l'inclusion entre les contraintes contrainte(G, E1, Es) et contrainte(G', E1, Ey) représente
I'inclusion entre intervalles. Soit [a,b] = contrainte(G, E1, Eq) et [c,d] = contrainte(G', E1, E2)
alors [a,b] C [c,d] si et seulement si ¢ < a < b <d.

4.1.4.2 Cas des chroniques « générales »

Il peut exister plusieurs appariements possibles entre les événements d’une chronique C et
ceux d’une chronique C’. Il faut donc compléter la définition |4 :

Définition 5 (Relation de sous-chronique) Une chronique C = (S, M) est une sous-chronique
d’une chronique C' = (S', M') si et seulement si Ja € AS tel que S C S’ et M D (M'/a(S")).

L’opérateur M/,S permet d’extraire le sous-graphe de M dont les noeuds sont dans a(S).

La figure illustre une relation de sous-chronique entre deux chroniques. C'; est plus
générale que C5 car il existe un appariement entre les évenements de ces chroniques permettant
d’extraire un sous graphe de Cy plus spécifique que celui de C'.

L’algorithme [1| teste cette relation de sous-chronique. Il recherche tous les appariements
possibles et teste si 'un d’eux exhibe une relation de sous-chronique entre C et C’. Si aucun
appariement ne correspond a une relation de sous-chronique alors C n’est pas une sous-chronique
de C'.

4.1.5 Union de chroniques

L’union de deux chroniques C et C" est leur supremum (généralisé maximalement spécifique),
on le définit ainsi :

Définition 6 (Supremum de deux chroniques) Le supremum de deux chroniques C et C’
est défini par

clJe' =min{DIDCCADLCC'}
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chronique 1 chronique 2

sous graphe extrait de la chronique 2

Fi1G. 4.4 — Une relation de sous-chronique entre deux chroniques : C; E Co
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Algorithme 1: Sous-chronique
Entrées : C = (S, M),C' = (§', M)
Sorties : si C C ' alors vrai sinon faux
A=10
pour chaque A = appariement entre S et S’ faire
appariementOk = vrai
pour chaque contrainte € M A appariementOFk faire
L appariementOk = M'[A[contrainte.Noeud Debut], A[contrainte. NoeudFin]] C
contrainte
si appariementOk alors
L retourne vrai

retourne faur

4.1.5.1 Cas des chroniques simples

L’union de deux chroniques C et C’ est un ensemble de chroniques qui sont plus générales
que ces deux chroniques. Les chroniques de cet ensemble doivent couvrir toutes les instances
de C et C’ et étre le plus spécifique possible. Ainsi, leur ensemble d’éveénements correspond &
I'intersection des ensembles d’événements de C et C' et leur graphe de contrainte & 'union des
sous-graphes de C et C' par rapport a l'intersection de leurs éveénements. Or, il n’existe qu’une
chronique satisfaisant ces conditions. L’union de deux chroniques simples est donc un monome.
La proposition [1| détaille formellement ce calcul.

Pour I'expliquer, on peut voir, en , I’équivalence entre la proposition (1| et la définition @]
On voit que cette équivalence est vraie car il n’existe pas de chronique strictement plus spécifique
que D et plus générale que C’ et C. En effet, si on ajoute un événements a S, ou si I’on réduit un
intervalle du graphe M,,, on ne généralise plus C’ ou C. Ainsi, dans le cas de chroniques simples,
I'union de deux chroniques est une unique chronique simple.

Proposition 1 (Union de chroniques simples) Soit deux chroniques simples C = (S, M)
et C' = (8, M), on définit leur union par

cl o' ={p}

ol D = (Sy, My), tel que S, = S()S' et My = (M/S)| J(M'/S.)

{p}=c| JC'sDLCCA
DCC A (4.1)
(-3D":DCDAD CCAD CC)

L’exemple de la figure [4.5] illustre une union de chroniques simples.
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[6 13] @

[2:8] \\@ [10;15] [2:15]

F1G. 4.5 — Union de chroniques (la chronique de droite est le seul élément de 1'union des deux
autres)

4.1.5.2 Cas des chroniques « générales »

On voit dans la proposition [1| que I’on calcule I'intersection des événements de C et C’ pour
obtenir S,. Or, il n’existe qu'une seule maniére de faire 'intersection des événements de deux
chroniques. L’intersection de multi-ensembles est définie de la fagon suivante :

Définition 7 (Intersection de multi-ensembles) Les éléments de S(\T sont ceux qui sont
a la fois dans les multi-ensembles S et T'. Si un élément apparait plus d’une fois dans S ou T
(ou les deuz), lintersection contient m copies de cet élément, ot m est le plus petit nombre de
fois ou cet élément apparait dans S ou T.

Ainsi, toutes les chroniques D = (S, M,,), union de C et C’, possédent les mémes évenements.
Par exemple,siS = {A,B,B,C,D,D,D}etS' ={A, A, A, A,B,D,D} alors S, = {A, B, D, D}.

Par contre, le probleme d’appariement d’événements rencontré précédemment en
implique qu’il peut exister différents graphes M,. En effet, chaque événement de la chronique
union D doit correspondre & un éveénement de la chronique C et un de la chronique C’. Or, les
évenements de la chronique union sont appariables de différentes fagons avec, d’une part, les
évenements de la chronique C et, d’autre part, les événements de C’.

Proposition 2 (Union de chroniques) Soit deux chroniques C = (S, M) et C' = (S§', M) et
Sy =S8N S'. On définit leur union par

¢l = min{D|3ac € AG,,Jacs € AG, : D = (Su, (M/acSu) | JM'/aprSu))}

Certains appariements vont conduire a générer des chroniques union plus générales que
d’autres chroniques union. Or, les chroniques union doivent étre maximalement spécifiques, il
faut donc filtrer certaines chroniques trop générales. C’est ce que fait 'opérateur min. Ainsi
I'union de deux chroniques sera bien un ensemble de chroniques plus générales que C et C’ et
maximalement spécifiques.

L’exemple de la figure montre tous les appariements possibles des évenements de C et
C' (cités plus haut) avec une chronique union. En particulier, on peut voir que 1’événement A
de la chronique union est appariable d’une seule facon avec la chronique C et de quatre facons
différentes avec la chronique C’.
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Evenements de la Chronique C Evene

2 £ L3 L L &) COffee

S10101c

F1G. 4.6 — Appariements des évenements de 2 chroniques pour former une chronique union
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Ag}* Eveénements de S,

Aﬁ“ Evenements de S, || T} : EvenementsdeC’' | A | B | D | D

T; : EvenementsdeC | A | B | D | D asn A1 | By | D1 | Do
as1 Ay | By | D1 | Dq asr2 Ay | By | Do | Dy

as? Ay | By | D1 | D3 as'3 Az | By | Dy | Do

ass Ay | By | D2 | Dy as4 Ay | By | Dy | Dy

as4 Ay | By | Dy | D3 ass A3 | By | D1 | Dy

ass Ay | By | D3 | Dy ase A3 | By | Do | Dy

ase Ay | By | D3 | Do asr Ay | By | D1 | Dy

as'g Ay | By | Do | Dy

FIG. 4.7 — Listes des appariements de C et C' avec D

Un résultat simple est qu’il existe autant de chroniques union potentielles de C et C’' que de
combinaisons d’appariements possibles. Sur la figure [£.7, on a représenté a gauche ’ensemble
Ag“ complet des appariements possibles de la chronique C avec 'union et & droite Ag,“ de C’
avec I'union. Ce qui donne 6 x 8 = 48 chroniques union potentielles pour ce simple exemple.

L’algorithme [2| construit toutes les chroniques union des deux chroniques C et C’. Tout
d’abord, il construit ’ensemble S,, des évenements contenus dans toutes les chroniques union
(1), ensuite pour tous les appariements possibles il construit un nouveau graphe de contraintes
M, en unifiant les contraintes correspondant aux deux appariements choisis (2| et . Puis si
la nouvelle chronique est cohérente , et si elle n’est pas plus générale qu’une chronique déja
trouvée alors il I’ajoute a I’ensemble des chroniques union . De plus si des chroniques sont
plus générales que la nouvelle chronique, elles sont effacées @

4.1.5.3 Un résultat simple

Si une chronique est plus générale que toutes les chroniques d’un ensemble alors elle est aussi
plus générale que I'union des chroniques de cet ensemble. Ce qu’on écrit de la fagon suivante :

Proposition 3 Soit un ensemble E de chroniques et deux chroniques C et D,

(cz U C’A(VC’EE,DEU)) ~DCC
C'eE

4.2 Traitement de requétes sur des séquences temporelles

Une base de données inductive contient a la fois les données et les motifs. Par conséquent
la base de données inductive étendue au temps contient des séquences d’évenements et des
chroniques. La principale préoccupation de l’application que nous mettrons en ceuvre est la
recherche de chroniques fréquentes dans certaines séquences et non fréquentes dans d’autres. Par
conséquent, nous allons voir dans cette partie la définition d’une requéte permettant d’effectuer
cette recherche. Ensuite nous verrons diverses propositions pour calculer ses solutions.
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Algorithme 2: Union de chroniques

N =

Entrées : C = (5§, M),C' = (§', M)
Sorties : UnionSet = C|JC'
UnionSet = ()

Su.=8NS

pour chaque a¢ € Agu faire

pour chaque a¢r € Ag; faire

M, =10

pour chaque eventyx € S, faire
pour chaque eventy € S, faire

i | My = My + (Mlacleventx], acleventy ] |J M'[ac/ [event x|, acr [eventy]])

si M, est cohérent alors

D = (Su, M)

ajouteD = vrai

pour chaque U € UnionSet A ajouteD faire
si Y/ C D alors

L Enleve U de UnionSet
sinon si D C U/ alors
| ajouteD = faux

si ajouteD alors

| UnionSet = UnionSet + D

retourne UnionSet
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4.2.1 Définition de la requéte type

On suppose que 'on dispose de deux ensembles de séquences d’évenements. L'un deux, P,
contient les séquences dont nous souhaitons extraire les chroniques fréquentes tandis que 'autre,
N, contient les séquences dont on recherche les chroniques non fréquentes. Avant tout, il faut
poser le type de requéte a laquelle on souhaite que la BDI réponde :

R, = (\m € Pr, freq(C, L) > Sﬁ) A (vZ e Ny, freq(C,L) < SZ> (4.2)

tel que chaque séquence d’évenements L (resp. £) est associée a un seuil Sy (resp. S7) fixé en
fonction de la requéte. En pratique, ces seuils dépendent des données, des chroniques recherchées,
des séquences d’événements, etc. On peut remarquer que freq(C, L) > S, est une sous-requéte
anti-monotone tandis que freq(C ,Z) < SZ est une sous-requéte monotone.

4.2.2 Propositions pour un calcul des solutions

L’aspect temporel des motifs recherchés introduit une complexité supplémentaire dans le
calcul des solutions aux requétes. En effet, il ne s’agit plus comme dans [LD03| de rechercher des
ensembles de symboles dans une séquence d’évenements mais aussi d’inclure le temps comme
attribut numérique entre ces symboles.

On peut considérer deux approches pour le calcul des solutions de la requéte énoncée
précédemment. A partir des résultats des sous-requétes freq(C, L) > S, il est possible de calculer
les solutions. Cette méthode utilisée sur la découverte de séquences dans [LD03] est démontré
dans le chapitre suivant. On peut facilement imaginer calculer les solutions de ces sous-requétes,
les enregistrer et les réutiliser en fonction des interrogations de l'utilisateur. Ce principe corres-
pond bien a celui des bases de données inductives.

L’autre facon de faire est d’envisager la requéte globalement. En utilisant de maniere in-
telligente les sous-requétes monotones et anti-monotones, on peut espérer trouver les solutions
a la requéte considérée plus rapidement qu’en calculant chaque sous-requéte séparément puis
en combinant leur résultat. Dans l'article [BGKWO02|, les auteurs utilisent cette solution pour
trouver les itemsets solutions d’une conjonction de contraintes monotones et anti-monotones.

Dans un premiere étape, nous avons préféré porter notre attention sur la premiere solution
car d’une part on souhaite intégrer FACE dans notre BDI et d’autre part on espere déceler et
résoudre les problémes que posent cette solution qui apparait a premiere vue plus simple. Les
chapitres suivants font état de I’examen de celle-ci. L’examen de la seconde n’est pas réalisé dans
ce travail, faute de temps.

4.2.3 Calcul des solutions a partir de ’algorithme de Mellish

On souhaite, & partir des chroniques fréquentes de différentes séquences d’évenements, ex-
traire les chroniques fréquentes dans certaines séquences mais non fréquentes dans les autres. La
monotonie et I’anti-monotonie des sous-requétes de la requéte générale permettent de calculer les
bords de I’espace des solutions car on sait qu’ils induisent I’ensemble des solutions (voir [3.2.2)).
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Tout d’abord, nous allons voir la définition du bord de I’espace des solutions. Ensuite, nous
verrons comment passer de la requéte considérée en (4.2) & une autre représentation permettant
d’utiliser 'algorithme de Mellish [DKO1].

4.2.3.1 Chroniques fréquentes

On travaille a partir d’ensembles de chroniques fréquentes dans différentes séquences d’évenements.
On définit cet ensemble de la fagon suivante :

Définition 8 (Chroniques fréquentes) A partir d’une séquence d’évémements L, et d’un
seuil S, on définit I’ensemble Sol(L,S) des chroniques de fréquence supérieure ou égale a un

seuil S dans L.
Sol(L,S)={C: freq(C,L) > S}

L’ensemble des chroniques de Sol(L, S) est infini car la requéte freq(C, £) est anti-monotone
et ainsi toute chronique plus générale qu’une chronique fréquente est aussi solution. Ainsi le calcul
complet de cet ensemble est irréalisable. Parmi les chroniques fréquentes, il existe un ensemble
de chroniques maximalement spécifiques, c’est a dire qu’il n’existe pas de chroniques solutions
plus spécifiques que I'une d’elle. On arrive ainsi a la définition suivante :

Définition 9 (Chroniques maximalement spécifiques et fréquentes) L’ensemble Bp,>g
des chroniques mazimalement spécifiques et de fréquence supérieure ou égale a S dans la séquence
d’évenements L est défini relativement a l’ensemble des chroniques solutions de la facon sui-
vante :

VCs(Cs € Sol(L,S) « 3B € Br.>5,CsC B
Soit, Bp.>s = min(Sol(L,S5))

L’ensemble B, >g est I'ensemble S — set de 'espace des solutions Sol(L, S).

La plupart des algorithmes [BCGO1] de recherche de motifs fréquents dans de grandes bases
de données recherchent les motifs fréquents maximalement spécifiques car les motifs fréquents
peuvent s’en déduire. Nous posons donc comme hypothese ’existence d’un tel algorithme pour
rechercher les chroniques fréquentes maximalement spécifiques dans une séquence d’événements.
Cet algorithme sera discuté dans le chapitre

4.2.3.2 Réécriture de la requéte générale

C est une chronique solution de la sous-requéte anti-monotone freq(C, L) > S si et seulement
si 3B € Bp,>g,C C B (définition E[), ce que 'on peut écrire :

HBGBF£25,CEB@CEBl\/CEBQ\/...\/CEBn’BZ’EBF£ZS
< \/ ccs

BEBFEZS

De méme pour une sous-requéte monotone freq(C,L) < S, C est une chronique solution si
et seulement si VB € B F>S5 C IZ B. On réécrit cette sous-requéte ainsi :
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VB € Br.>5,CUB<CELBINCELByA...NCILB,|B;i € Br>5
< J\ cgB

EEBFZZS

On peut maintenant exprimer la requéte (4.2)) de la fagon suivante :

Ry=( \ ccB)a( A czB) (4.3)

BGBFES EGEFZS

Ou BFES = U BFLZSL et BFZS = U BFZZSZ'

On voit qu’a partir d’ensembles de chroniques maximalement spécifiques et de fréquence
supérieure ou égale a un seuil dans une séquence d’éveénements, on peut extraire, par interroga-
tion, des chroniques caractérisant des classes de séquences d’évenements.

4.2.3.3 Calcul des solutions

De Raedt et Kramer [DKO1] proposent de calculer les bords de l’ensemble des solutions
(Pespace des versions) a partir de conjonctions de contraintes simples telles que C C D, D C
C,C LD, et DIZLC, ouD est une chronique donnée et C une chronique recherchée. On peut
réécrire la requéte de fagon a obtenir une disjonction de conjonctions de contraintes :

R,= \/ (ccB A czB) (4.4)

BGBFZS EEEFZS

On obtient ainsi |[Bp>g| calculs d’espaces de versions qu’il suffira d’unifier pour obtenir
I'espace des versions correspondants a la requéte R, (4.2)) .

Calcul des bords de ’espace des versions pour une conjonction de contraintes L’al-
gorithme de Mellish [DKOI] calcule les bords S et G de 'espace des versions d’une conjonction
de contraintes. On peut ainsi calculer ’espace des versions de la requéte suivante :

CCBws [\ CEB.

BEEFZS

C’est un algorithme incrémental de construction des bords S et G de I'espace des versions.
Dans notre cas, ’algorithme utilise deux opérations de bases : I'union de chroniques déja ex-
pliquée en et lopérateur mgs « the smallest fragments more specific than f; but not
more general than fo » [DKOI]. Formellement on définit cet opérateur de la fagon suivante :
mgs(C1,Ca) = max{C|C; T C AC [Z Ca}, ot max est opérateur défini en L’algorithme
reprend l'algorithme de Mellish avec nos notations.
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Algorithme 3: Algorithme de Mellish
Entrées : Ec,, : un ensemble de contraintes

Sorties : (S, G) : 'espace des versions correspondant aux solutions de A\ . Eo., Csr
S : Les chroniques cohérentes maximalement spécifiques
G : Les chroniques cohérentes maximalement générales
S={l}
G={T}
pour chaque Cy, € E¢,, faire
cas ou Cy, de type CC D
G ={g9€GlgED}
L S = min{c|c € union(D,s) N\s € SAIge G:gC c}
cas ou Cy, de type CIL D
S={seS|sZD}
L G =maz{c|3g € G:c€mgs(g, D) ANIs € S:cC s}

L’opérateur mgs n’est pas instanciable dans le cas des chroniques. En effet, il est nécessaire
de disposer d’un opérateur de raffinement sur C; qui produit un ensemble de chroniques. A partir
de ces chroniques, il faut enlever celles qui sont plus générales que Co. Or, un tel opérateur de
raffinement est, pour les chroniques, extrémement complexe vu la combinatoire des possibilités
de raffinement : ajouter des évenements, réduire les intervalles des contraintes,etc.

Nous allons définir un nouvel opérateur nommé drc : opérateur dirigé de raffinement sous
contrainte. reprend la ligne [1| de 'algorithme |3, on réécrit en l'opérateur mgs, puis
on y introduit I'opération ¢ C s en , ce qui définit le nouvel opérateur : dre.

maz{c|3g € G:c € mgs(g,D)NIs€ S:cC s} (4.5)
maz{c|3g € G:c € maz{ClgCCACYZLD}NIs€S:cC s} (4.6)
max{c|3g € G,3s € S:c € maz{ClgCCACEZLDANCL s}} (4.7)

max{c|3g € G,3s € S : c € dre(g, s, D)}, avec (4.8)

dre(g,s,d) =max{ClgCCACZdANCLC s} (4.9)

A partir d’une chronique g plus générale qu’'une chronique s, 'opérateur drc spécialise g en
« allant » vers s jusqu’a ce que les chroniques trouvées ne soient pas plus générales que d. Un
inconvénient de cet opérateur est qu’on doit avoir s # L. En effet, si s = L alors ¢ n’a pas de
« direction » pour se spécialiser et on revient dans le cas d’un opérateur de raffinement classique
trop complexe. On voit sur 'algorithme |3| que S = {_L} si aucune contrainte de type C C D n’a
été traitée avant une contrainte de type C IZ D. Ce probleme est résolu car pour chaque espace
de versions & calculer, on dispose d’une contrainte de type C C D qu’il suffira de traiter avant
toutes les autres contraintes.

Nous venons de décrire comment a partir des chroniques maximalement fréquentes dans
différentes séquences d’évenements, on peut trouver les chroniques caractérisant certaines de
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ces séquences. Les chroniques ont été vues comme des objets ponctuels, nous allons voir dans la
partie suivante ’espace dans lequel se placent effectivement les chroniques intéressantes.

4.3 Structuration de I’espace de recherche

Structurer ’espace de recherche est une étape importante dans ’élaboration d’un algorithme.
Les polytopes, qui sont des figures géométriques, sont largement étudiés pour la résolution
de programmes & base de contraintes linéaires. Le livre [Zie98|] détaille la plupart des aspects
intéressants d’une telle structure. Un second ouvrage [Mar95] traite des compositions de poly-
topes de maniere détaillée.

Nous allons voir dans ce chapitre la relation étroite qui existe entre les chroniques et les
polytopes, puis nous aborderons les avantages et les inconvénients des espaces de recherche
identifiés.

4.3.1 Chronique sous forme de polytope

Un polyédre est la représentation du domaine des solutions admissibles d’un programme de
contraintes linéaires. Celui-ci s’énonce de la facon suivante :

maximiser ¢ x

sous contrainte A x > b

ou c et x sont des vecteurs a n composantes, b un vecteur a m composantes et A une matrice
a m lignes et n colonnes. Ainsi, le domaine D des solutions admissibles pour un tel probleme
est formé par

D={z€R"Az>b}

Ce domaine D est obtenu par intersection d’un nombre fini de demi-espaces de R™ (chacun
de ces demi-espaces correspondant & une des lignes du systéme matriciel A > b) et constitue
ce que I'on nomme polyedre. Un polyedre borné, i.e. un polyedre pour lequel il existe un nombre
B tel que chaque point du polyedre a des coordonnées comprises entre —B et B, est un polytope.

Une chronique est un ensemble d’éveénements contraints temporellement, autrement dit pour
chaque couple d’événements (A,t4), (B,tp), il existe une contrainte AB,, < tp —tsq <
ABpaz- On voit qu’'une chronique peut-étre interprétée comme le domaine d’un programme
de contraintes linéaires.

Pour chacun des couples d’évenements d’une chronique, on pose X 4p = tg—t4, ce qui donne
ABpin < Xap < AB,4.- Chaque variable X est donc bornée ce qui permet de dire qu’une chro-
nique est un polytope. De plus, chacune de ces variables obéit a plusieurs égalités triangulaires.
Une chronique est donc équivalente au systeme d’inéquations et d’équations suivant :
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-1 0 O 0 -0
X max
0 1 0 0 XO Lomin
0 -1 0 0 s | Liae (4.10)
o 0 0 --- 1 Xn Nmin
0 0 o --- -1 —Nmazx
Xo+ X1 =Xy
g équations ¢ X1 + X3 = X4 (4.11)

Dans ces systemes d’équations et d’inéquations, n caractérise le nombre de couples d’évenements
a partir d’une chronique de e évenements. On obtient n = # couples d’éveénements pour une
telle chronique. Les équations représentent toutes les triangulations linéairement indépendantes
qu’il est possible de proposer sur le graphe de la chronique considérée (ABC,ABD,BCD,ACD

D’une part, en examinant le systeme d’inéquations , on voit que ’ensemble des points
satisfaisant ce systéeme forme un hypercube dans I'espace R". Chaque axe de cet espace est
associé a une variable X; bornée entre i,,i, et imq.. D’autre part, le systeme de g équations
définit un sous-espace vectoriel de dimension d = n - g. Ce sous-espace vectoriel décrit
les contraintes que respectent les instances des chroniques possédant les e évenements. Pour en
avoir une idée plus claire, il faut définir la chronique associée & une instance.

Une instance ¢ d’une chronique est un ensemble d’occurrences d’éveénement. On peut voir
cette instance comme un graphe dont les nceuds représentent les évenements associées aux
occurrences des évenements de 'instance et les arcs représentent les différences entre les dates
de ces occurrences. La figure illustre un exemple d’instance de chronique traduite en un
graphe.

Définition 10 (Chronique maximalement spécifique associée a une instance) On définit
la chronique C; maximalement spécifique d’une instance ¢ par :

Ci = min{C|C couvre i}

Par cette définition, on voit que ce sous-espace vectoriel correspond a I’espace des instances
(ou plutot des chroniques associées a ces instances) de chroniques ayant la méme structure
(mémes évenements). Ainsi une chronique peut-étre représentée par l'intersection d’un hyper-
cube de dimension n et d’un sous-espace de dimension d. Ce qui prouve bien qu'une chronique
est un polytope.
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F1G. 4.8 — Graphe de l'instance [(A,12),(B,20),(C,22)]

Exemple Prenons, par exemple, les chroniques composées des trois évenements (A, t4), (B,t5),
et (C,tc). Pour chaque couple d’événements on obtient une variable représentant la durée entre
ces deux évenements, soit : Xap = tg — ta, Xac =tc —ta et Xpo = tc — tp. Ce qui nous
donne les inéquations et équations suivantes :

1 0 0 ABmin
-1 0 0 D% —ABnaz
AB
0 1 0 ACin
> .
0 -1 0 ?‘C = | —AC0s (412)
0 0 1 Be BCrin
0 0 -1 —BChaz
{Xap + Xpc = Xac (4.13)
1
Le plan engendré par l’équation (4.13) a un vecteur normal : 1 ], ce plan est donc
-1
1 -1
engendré par les deux vecteurs | 1 ],et | 1
2 0

On voit sur la figure I'intersection entre ’hypercube qui représente les bornes de chaque
intervalle de la chronique de la figure avec l'espace des instances représenté par le plan.

Algorithme de Floyd-Warshall 1l est intéressant de noter que I'algorithme de Floyd-Warshall
consiste a partir d’'un hypercube englobant une certaine surface de ’espace des instances, a
trouver le plus petit cube englobant cette méme surface. Une chronique est dite incohérente si
I'intersection avec l’espace des instances est nulle. La Figure reprend les chroniques de la

figure
4.3.2 Dimensions des espaces

La dimension de ’espace des hypercubes correspond au nombre de couples d’évenements au
sein d’une méme structure de chronique. Cette dimension est supérieure & celle de I’espace des
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sy __»_quus-eispacve des instances

AB

F1G. 4.9 — Une chronique sous forme de polytope

F1G. 4.10 — Une chronique a 3 événements
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Floyd—W harshall
—_—

Fia. 4.11 — Graphe minimal d’une chronique pour la méme couverture des instances

instances d’une chronique. En effet, le graphe d’une instance i (sa chronique associée C;) a e

occurrences d’évenement possede e — 1 degrés de liberté. En effet, si I’on prend une occurrence

d’évenement de cette instance comme point de référence, la description de cette instance consiste

a lister la différence entre toutes les occurrences d’évenement et ce point de référence, soit un

vecteur a d = e—1 composantes. Ce qui nous donne n = %, autrement dit, on peut rechercher

d2+d
2

les chroniques sous forme d’hypercube dans un espace de dimension ou sous forme de

polytope dans un espace de dimension d.

4.3.3 Avantages et inconvénients

Il semble intéressant de réduire la dimension de l’espace de recherche mais il apparait tres
rapidement que les objets recherchés (les polytopes) sont plus complexes que les hypercubes. La
réduction de la dimension de I’espace de recherche augmente la complexité des objets recherchés.
Ainsi la recherche de chroniques ne se simplifie pas.

Par ailleurs, une instance est plus simple (en terme de taille) a représenter dans ’espace des
instances que dans I'espace des chroniques. On dispose donc de deux types de représentation
que 'on peut utiliser suivant ce que I'on recherche.

Conclusion

Apres avoir détaillé toute la formalisation autour des chroniques, nous avons vu comment
traiter une requéte portant sur la fréquence dans une base de données inductive étendue. Ce
traitement passe par I'utilisation de l'algorithme de Mellish qui travaille a partir des chroniques
maximalement spécifiques et fréquentes de chacune des séquences d’évenements. Tout au long
de cette partie, nous avons supposé que ’on disposait d’un outil de recherche de ces ensembles
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de chroniques. Dans le chapitre suivant, nous allons voir que le fonctionnement d’un tel outil
n’est pas trivial et que sa mise en ceuvre compléte reste a réaliser.






CHAPITRE

D

Utilisation de FACE pour la réconciliation

n réseau de télécommunications produit d’immenses journaux d’alarmes générées par

divers événements du réseau (connexion, déconnexion, requétes, ... ). Il est nécessaire

de synthétiser ce flot d’alarmes pour permettre a un expert d’en analyser le contenu.
Pour cela, France-télécom dispose d’un outil de fouille de données, FACE, présenté dans Cet
outil est capable de rechercher un ensemble de chroniques fréquentes synthétisant « au mieux » un
journal d’alarmes. La notion de journal d’alarmes est analogue a celle de séquence d’évenements.
Par conséquent, on propose d’intégrer FACE au coeur de la base de données inductive étendue
au temps.

Nous allons montrer qu’il est possible de réutiliser le mécanisme mis en place dans FACE
pour retrouver toutes les chroniques fréquentes au sein d’une séquence d’évenements. Ainsi,
les résultats de FACE seront utilisés par ’algorithme de Mellish pour répondre a des requétes
adressées a la nouvelle base de données.

Dans une premiere partie, FACE est examiné afin d’en voir les points forts et les points faibles.
Ensuite, une formalisation de son fonctionnement va permettre de démontrer que la réutilisation
de ses résultats permet le calcul des chroniques fréquentes dans une séquence d’évenements.

5.1 Analyse critique de FACE

L’algorithme principal de FACE est une adaptation de 'algorithme bien connu A PRIORI &
des motifs comportant des contraintes temporelles. Cet outil permet de découvrir les chroniques
fréquentes au sein d’une séquence d’évenements. Cette découverte comporte trois étapes : la
génération de chroniques a partir des chroniques fréquentes, de taille inférieure, déja trouvées, la
reconnaissance des instances de chroniques dans la séquence d’événements qui permet le calcul
du support et le raffinage des chroniques fréquentes a partir de leurs instances. La figure [5.1
illustre ce fonctionnement général.

Dans un premier temps, nous allons voir en quoi la reconnaissance de chroniques au sein
d’une séquence d’évenements peut étre considérée comme un biais d’apprentissage. Ensuite,
nous verrons les fonctionnements de la génération et du raffinage de chroniques. Enfin, une
critique de I’ensemble sera faite pour en voir les limites.
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Gen(n)
Reconnaissance
dans le journal
n=1 Génération
de chroniques
> de taille n
Freq(n)
Raff(n) != null Raffinage
n=n+1 des chroniques Raff(n) = null
fréquentes
%

FiG. 5.1 — Fonctionnement général de FACE

5.1.1 Reconnaissance de chroniques

La reconnaissance de chroniques dans FACE est effectuée par CRS [DG94]. A partir d’'une
séquence d’évenements et d’un ensemble de chroniques, CRS retourne I’ensemble des instances de
toutes les chroniques contenues dans la séquence d’évenements. Les instances retournées ne sont
pas distinctes (elles peuvent partager des occurrences d’évenement). FACE doit alors sélectionner
les instances distinctes d’une chronique pour en calculer la fréquence.

Vu Duong, dans sa theése [Duo01], indique que le critere de sélection choisi doit permettre
a la relation de sous-chronique d’étre monotone vis-a-vis de la fréquence. Autrement dit, la
fréquence d’une chronique doit étre inférieure ou égale a la fréquence de ses sous-chroniques.
De plus, seules les instances distinctes sont a considérer dans la plupart des applications. Ainsi,
Vu Duong donne le critere d’instances distinctes au plus t6t qui conserve la monotonie des
sous-modeles de chroniques selon la fréquence.

FACE utilise ce critéere d’instances distinctes au plus t6t. Dans le cas de la reconnaissance
de chroniques, ce mécanisme empéche la reconnaissance de certaines instances. La figure [5.2
illustre cet effet indésirable. A partir de la chronique de gauche CRS reconnait dans la séquence
d’événements du milieu les instances de droite. FACE extrait les 2 instances distinctes [(A,0),(B,7),(B,7)]
et [(A,12),(B,20),(B,20)] par la reconnaissance au plus t6t. Les deux instances sélectionnées as-
socient la méme occurrence aux deux évenements de type B.

On voit donc que par ce biais, si deux événements d’une chronique de méme type peuvent
s’instancier a un méme instant, alors toutes les instances reconnues de cette chronique contiennent
une seule occurrence de ces deux évenements.

Pour certaines applications, la reconnaissance d’une chronique nécessite que chaque occur-
rence d’évenement de chaque instance corresponde a un unique évenement de la chronique
reconnue. Pour ces applications, il faut compléter le critére de reconnaissance au plus tot par
un critere imposant un nombre d’occurrences d’évenement par instance identique au nombre
d’évenements dans la chronique a reconnaitre. On appellera ce critere instances distinctes au
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’ Séquence d’éveénements ‘ ’ instances reconnues dans CRS ‘
type temps A | B[6:12] B[7;9]

A 0 0 7 7

@ _ .| B 7 |0 10 7

B 10 12 20 20

6:12] [7:9) A 12 12| 21 20
B 20 12 20 21

e e B 21 12| 21 21

F1c. 5.2 — Une reconnaissance au plus t6t d’une chronique

plus tot avec occurrences indépendantes. Celui-ci conserve le critere de monotonie de la relation
de sous-modele. Sur 'exemple précédent, FACE, modifié avec le nouveau critere de reconnais-
sance, reconnait les instances [(A,0),(B,10),(B,7)] et [(A,12),(B,20),(B,21)].

La reconnaissance faite par CRS, et le critere de sélection d’instances que ’on vient de définir
constituent la relation de couverture d’une chronique. Ce nouveau critere semble suffisant pour
I’apprentissage de chroniques cardiaques. Mais, on peut penser que cette relation de couverture
doit pouvoir étre redéfinie en fonction de ’application comme c’est le cas en programmation
logique inductive. En effet, en PLI, la relation de couverture des hypotheses sur les exemples est
définie par 'utilisateur. La définition de cette relation permet de biaiser 'apprentissage.

5.1.2 Génération

La génération de chroniques s’appuie sur la monotonie de la requéte a laquelle répond FACE.
Une chronique n’est générée que si ses sous-chroniques sont solutions de cette requéte. A chaque
étape n la génération construit I’ensemble ®7' des chroniques de taille n susceptibles d’étre
fréquentes dans la séquence d’évenements. Formellement, on 1’écrit :

C € 9! & taille(C) =n AVC' E C,C" € Sol(L, S) (5.1)

Au lieu de vérifier la présence de toutes les sous-chroniques de C dans les solutions déja
trouvées, FACE vérifie seulement la présence des sous-chroniques générées a 1’étape précédente.
Par exemple, la chronique C = ({A, B, B,C},T) € ®% si et seulement si les chroniques ({4, B, B}, T1),
({B,B,C},T) et ({A, B,C},T3) appartiennent & ®3 (les graphes de contraintes 7,77, 75 et 73
doivent aussi permettre la relation de sous-chronique)

Cette étape est tres importante car c’est elle qui assure la présence d’'une sous-chronique
pour chaque chronique solution de la requéte freq(C,L) > S et de taille supérieure ou égale a
n. Ce qu’on écrit formellement :

VCs(Cs € Sol(L,S) Ntaille(Cs) > n = 3C € 7,C C Cs) (5.2)
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5.1.3 Raffinage de chroniques

Le raffinage de chroniques consiste a spécialiser le plus possible une chronique C a partir de
ses instances trouvées dans une séquence d’événements. La nouvelle chronique C’, obtenue par
spécialisation, doit couvrir toutes les instances de C trouvées dans la séquence d’évenements.

La définition [T0]montre que I’on peut associer & chaque instance i une unique chronique C;. Si
la séquence d’évenements contient des instances (de la chronique C) dont les chroniques associées
sont tres différentes alors la chronique C’ sera trés générale. Inversement, si toutes les chroniques
associées aux instances de la chronique C sont trés proches alors C’ sera treés spécialisée.

La chronique raffinée C’ est le généralisé maximalement spécifique de toutes les instances de
C trouvées. Ce qui correspond a 'union de toutes les instances de C. Dans le cas de chroniques,
I'union est généralement un ensemble de chroniques. Or, toutes les instances de C possedent
les mémes occurrences d’évenement, il n’existe donc qu’un seul appariement possible entre la
chronique union et toutes les chroniques & unifier. Ainsi, ’ensemble union de ces instances
contient une unique chronique C’ définie ainsi :

cr= U ¢ (5.3)

c€le (L‘,)

ou Z¢(L) est 'ensemble des instances de C dans £ et C. la chronique associée a l'instance
c. Ce raffinage remplace les étapes de construction de chroniques sans contraintes décrites par
Dousson et Vu Duong [DD99).

5.1.4 Incomplétude des résultats

Les résultats que rend FACE sont incomplets pour deux raisons : FACE généralise trop ses
résultats pour pouvoir induire I’ensemble complet des solutions et il ne fait qu'une reconnaissance
partielle des instances des chroniques. Nous allons détailler ces deux problemes.

5.1.4.1 Un raffinage trop général

A chaque étape d’apprentissage, la génération, la reconnaissance et le raffinage retournent
un ensemble de chroniques. Ces chroniques sont a la fois de plus en plus spécifiques par génération
(ajout d’évenements) mais aussi les plus générales possibles par raffinage (unification des contraintes).
Cette généralisation (faite par union des instances) appliquée dans le raffinage produit des
résultats incomplets. L’exemple de la figure [5.3|illustre ces propos. Supposons que 1’on recherche
les chroniques de fréquence supérieure ou égale a 2. A partir d’une chronique générée A — B a
gauche et d’'une séquence d’évenements au milieu, FACE reconnait les instances de cette chronique
dans le tableau de droite. Apres raffinage, on obtient la chronique de droite. La chroni

(2;2]

suivante : C' = A B a une fréquence de 2 dans la séquence d’évenements de la figure

mais elle n’est pas plus générale que la chronique 4 E) B » donc elle est rejetée. Dans cette

exemple, les résultats de FACE ne sont pas complets au sens de la définition [9]
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’ Séquence d’événements ‘

type temps
A 0 ’ instances reconnues dans FACE ‘
B 1 A B
A 2 0 1
@ 3 5 9 5 — @
[—witu] A 6 6 8 [1:3]
B 8 9 11
(B) | a 9 (8)
B 11

Fia. 5.3 — Un exemple d’incomplétude des résultats

Ainsi 'ensemble des solutions trouvées n’est pas complet selon la requéte posée. On obtient :

Br.>s € Fr.>s

ou Fp.>g est 'ensemble des chroniques fréquentes retourné par FACE a partir d'un seuil S et
d’une séquence d’évenements L.

Une spécialisation de chroniques qui réduit les intervalles de contraintes peut étre envi-
sagée. Ce procédé augmentera tres significativement le nombres de chroniques générées pour de
grandes séquences d’évenements. De plus, la recherche de chroniques fréquentes se satisfait de
ces résultats incomplets. En effet, le plus souvent on s’intéresse aux graphes des chroniques sans
contraintes sur les arcs. Vu la complexité algorithmique d’un tel apprentissage, sa nécessité doit
étre évaluée avant tout changement dans FACE.

5.1.4.2 Une reconnaissance partielle

La reconnaissance au plus tot par instances disjointes biaise I’apprentissage des chroniques
fréquentes. En effet, lors du raffinage, FACE utilise ces instances pour calculer la chronique cou-
vrant toutes les instances possédant les mémes types d’éveénements. Ainsi, si ’'on omet certaines
instances pourtant présentes dans la séquence d’éveénements, on modifie la chronique raffinée.
Ce qui donne un résultat incomplet.

Exemple 1l est aisé de comprendre cette affirmation en s’aidant de la figure[5.3] on voit que les

instances reconnues de la chronique candidate A[ﬂ] ' ont toutes 'occurrence d’évenement A

avant 'occurrence d’évenement B, alors que ce modele candidat ne 1’oblige en rien. Ceci vient
de la reconnaissance au plus tot par instances disjointes qui ne retient que certaines instances.
Dans notre exemple pour un seuil minimal de 2, toutes les chroniques fréquentes de la figure
[5.4] ont été perdues et ne sont pas induites par 'unique chronique trouvée.
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Dr®
Dr(®
B @
B @

Fi1G. 5.4 — Chroniques de fréquence > 2 non trouvées par FACE dans la séquence d’événements

de la figure

5.1.5 Intérét

On voit que FACE donne des résultats volontairement incomplets pour essayer de faire res-
sortir rapidement les éléments pouvant synthétiser au mieux une séquence d’évenements. Cela
se justifie en fouille de données ou la grande quantité de données impose une synthétise efficace
des connaissances cachées.

L’algorithme de Mellish, énoncé dans la partie nécessite I'ensemble complet des chro-
niques maximalement spécifiques et fréquentes au sein d’une séquence d’événements pour re-
trouver les solutions au type de requéte proposée.

Les résultats de FACE sont donc inutilisables tels quels et doivent étre retravaillés. Ainsi,
nous verrons dans les parties suivantes que l'intégration de FACE dans une base de données
inductive requiert quelques changements.

5.2 Formalisation et amélioration de FACE

Un des probléemes que pose FACE se situe au niveau du raffinage. En effet, ce raffinage est
a double emploi, d’une part il fournit a I’étape suivante des chroniques fréquentes de base, et
d’autre part ces chroniques sont enregistrées comme le résultat de la requéte des chroniques
de la taille correspondant a I’étape en cours. Ce faisant, le raffinage généralise les instances de
chroniques pour I’étape suivante alors que ’on souhaite, en résultat, des chroniques les plus
spécifiques possibles.

Nous proposons donc d’effectuer un raffinage supplémentaire destiné a fournir les chroniques
fréquentes de la taille correspondante a celle de I’étape en cours. La figure [5.5|illustre ce nouveau
fonctionnement.

Le deuxieme probléme se situe au niveau de la reconnaissance. Le critere de choix des ins-
tances, inclus dans celle-ci, implique une recherche partielle des instances des chroniques candi-
dates. Un nouveau type de reconnaissance va donc étre intégré dans FACE.
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Gen(n)
Reconnaissance
dans le journal
n=1 Génération
de chroniques
—> !
de taille n Freq(n)
Raffinage Pour
résultats
Raffinage
Raff(n) != null des chroniques
n=n+1 fréquentes
(existant)
Raff(n) = null

Fi1G. 5.5 — Nouveau fonctionnement général de FACE

Apres avoir défini formellement I’ensemble des termes liés a la reconnaissance de chroniques et
a leur raffinage, nous présentons une formalisation de FACE permettant d’en déduire la véritable
nature des chroniques qu’il retourne. Enfin, nous proposons un nouveau fonctionnement général
permettant de découvrir I’ensemble des chroniques maximalement fréquentes dans une séquence
d’évenements.

5.2.1 Définitions
5.2.1.1 Opérateurs de raffinement

Nous allons définir deux opérateurs de raffinement sur les chroniques. Ces opérateurs sont
difficilement instanciables mais ils permettent d’expliquer et de démontrer formellement 1'ap-
prentissage de chroniques fréquentes au sein d’'une séquence d’évenements. De plus, on définit
I'opérateur inverse d’un opérateur de raffinement.

Opérateur par restriction de contraintes L’opérateur de raffinement par restriction de
contraintes (noté Ry) permet d’obtenir I’ensemble des chroniques plus spécifiques que C et ayant
les mémes évenements que celle-ci.

Définition 11 (Rr : opérateur par restriction de contraintes) Soit la chronique C = (S,7T),

on définit ’ensemble des chroniques spécialisées par l'opérateur de raffinement par restriction
de contraintes sur C :

Rr(C) ={C'|C' = (S, T),CCC AS =S}



60 Utilisation de FACE pour la réconciliation

Opérateur par ajout d’évenements L’opérateur de raffinement par ajout d’évenements
(noté Rg) permet d’obtenir ’ensemble des chroniques plus spécifiques que C telles que le graphe
de contraintes de C est un sous-graphe du graphe de contraintes de chacune de ces chroniques.

Définition 12 (Rg : opérateur par ajout d’événements) Soit la chronique C = (S,7),
on définit ’ensemble des chroniques spécialisées par l'opérateur de raffinement par ajout d’événements
surC :

Rs(C) =1{C|C' = (S, T),CCC AT = (T'/S)}

Opérateur de généralisation A chaque opérateur R de raffinement correspond un opérateur
G de généralisation. On le définit ainsi :

Définition 13 (Opérateur de généralisation) Soit un opérateur de raffinement R, on définit
Uopérateur G de généralisation associé par :

G(C) = {C|C € R(C)}

5.2.1.2 Ensembles d’instances

Une instance est un ensemble d’occurrences d’événement. On sait qu’une instance est cou-
verte par une chronique. De plus, une instance peut étre incluse dans une séquence d’éveénements
qui est un ensemble ordonné d’occurrences d’évenements. Ainsi, on se propose d’établir le lien
entre une séquence d’évenements et une chronique.

Etant donné une séquence d’événements £ et une chronique C, on note Igg (L) I'ensemble des
instances de C reconnues dans £ selon un critére de reconnaissance @ (voir [5.1.1)).

Définition 14 (Instances d’une chronique dans une séquence d’événements) On définit
Ig (L) lensemble des instances d’une chronique dans une séquence d’événements de la fagon sui-
vante :

I2(L) = {i|C; € Rp(C) Ai C L}
De plus Ig(ﬁ) doit vérifier le critére Q :
QIZ (L))

Reconnaissance sans critére de reconnaissance Il peut étre utile de définir un ensemble
d’instances extraites d’une séquence d’évenements sans aucun critere de reconnaissance, nous
verrons dans la suite qu’il est méme nécessaire pour ’apprentissage des chroniques fréquentes.
On note donc Z¢ (L) 'ensemble des instances d’une chronique dans une séquence d’événements.

Ceci permet de définir Z(L), 'ensemble des instances potentielles d’une séquence d’événements,
ou encore I’ensemble des parties de L :

(L) = 2*
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5.2.1.3 Fréquence de chronique

La fréquence d’une chronique C dans une séquence d’évenements £ selon un critere de re-
connaissance () est définie par :

freq@(C. L) = |IE(L)]

Critére de reconnaissance Le critere de reconnaissance (7, énoncé précédemment, doit avoir
certaines propriétés pour pouvoir définir la fréquence :
— Pour toute séquence d’évenements, et pour toute chronique, ICQ (L) doit étre unique. Ainsi
la fréquence de la chronique C dans L est également unique.

VC,L: Ig(ﬁ) est unique.

— Le critere @) doit conserver la relation de monotonie entre chronique et sous-chronique. La
fréquence d’une sous-chronique de C doit étre supérieure ou égale a la fréquence de C dans
une méme séquence d’évenements L.

VCEC : freq?(C,L) > freq®(C', L)

Instances distinctes avec occurrences d’événements indépendantes On peut définir
le critere d’instances distinctes avec occurrences d’évenements indépendantes :

Qdis&indep(Ze (L)) = Qais(Ze(L)) N Qindep(Ze (L))
Qais(Ze(L)) =V(i,i') € Te(L)?i# i =ini =@
Qindep(Te(L)) = Vi € Ie(L), 3’ € Te(L),i =4

5.2.1.4 Union controélée par fréquence

A partir d'un ensemble E d’instances, I'union controlée par fréquence (notée @%(E)) effec-
tue 'union des chroniques correspondant aux instances pour obtenir toutes les chroniques de
fréquence supérieure ou égale a un seuil .S. Les instances unifiées doivent respecter un critére Q).

Définition 15 (Union contrdolée par fréquence) Soit un ensemble E d’instances, on définit
l’ensemble des chroniques obtenues par union de ces instances sous contréle de fréquence par :

w?(E) ={C|FEc CEA |[E¢| > SAC = U CiNVieEe:Ci € Rr(C) NQ(Ee)}
i€Ec

La définition [J] définit I'ensemble Br,>g des chroniques maximalement spécifiques et de
fréquence supérieure ou égale a S dans la séquence d’éveénements £. On reprend cette définition
en y incluant la nouvelle définition de la fréquence :

VCs(Cs € Sol(L,S) « 3B € Br.>5,Cs C B)
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Théoréme 1 (Induction des chroniques fréquentes par union contrélée) L’union contrélée
par fréquence de ’ensemble Z(L) de toutes les instances potentielles d’une séquence d’événements
L induit Uensemble des chroniques fréquentes de cette séquence.

Br.>s = min(UZ(Z(L)))

La preuve de ce théoréme est donnée en annexe [A]

5.2.2 Formalisation d’une étape d’apprentissage de FACE

On a montré qu’a partir de I’ensemble des instances potentielles d’une séquence d’évenements,
on peut calculer I'ensemble des chroniques fréquentes de cette séquence (définition |§| et théoreme
. Or, le calcul de ces instances est tres complexe et selon la fréquence choisie, beaucoup d’entre
elles ne seront pas unies. On a donc besoin d’'un mécanisme d’extraction d’instances pour calculer
I’ensemble des solutions.

Avant d’examiner ce mécanisme, nous allons formaliser le fonctionnement de FACE pour voir
en quoi il peut étre utile. La reconnaissance a déja été étudiée en détail dans la partie [5.2.1.2
contrairement a la génération de chroniques qui n’a pas été completement décrite en . On
y introduit 'opérateur de généralisation Gg (le dual de Rg) :

d = {Cltaille(C) = n + 1,YC" € Gs(C), taille(C') =n : C' € "} (5.4)

On rappelle que @7 est I’ensemble des chroniques candidates générées a 1'étape n et ®" est
I’ensemble des chroniques résultats a 1’étape n.

Le raffinage, abordé rapidement en|5.1.3] nécessite une plus grande attention. Celui-ci consiste
a réaliser 'union des instances reconnues. Autrement dit, & chaque étape n, a partir de ’en-
semble des instances reconnues, FACE effectue 'union de toutes celles qui proviennent d’une
méme chronique. On peut donc montrer que le raffinage consiste en :

" = maw (U (23, (L)) (5.5)

ol Ign (L) est 'ensemble des instances des chroniques de ®7 dans L.

A partir du raffinage vu dans FACE, on prouve, en annexe qu’il est équivalent a la
composition des deux opérateurs Llﬂg et max.

5.2.3 Complétude de FACE par rapport a ’opérateur de raffinement par res-
triction de contraintes (Rr)

Nous venons donc de voir une formalisation d’une étape d’apprentissage avec FACE :

o’ = {(2,9)}
BEA2rt! = {Cltaille(C) = n + 1,¥C' € Gg(C), taille(C’) =n:C' € "} (5.6)
BEAe" = max(UG(Z2,.1 (L)) (5.7)
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On a vu, dans la partie que le critere de reconnaissance d’instances disjointes au
plus tot empéche FACE de découvrir toutes les chroniques fréquentes. Ce critere est donc, en
partie, a l'origine de 'incomplétude des résultats. On se propose de ne pas l'utiliser lors de la
reconnaissance mais uniquement lors du raffinage. L’ensemble des instances retournées lors de la
phase de reconnaissance n’a donc plus de propriétés particulieres (instances disjointes, au plus
t6t,...). La reconnaissance se définit maintenant par :

o™ = maz (Vg (Lo (L)) (5.8)

A partir de la formalisation que nous venons de présenter, on souhaite qualifier les résultats
que rend FACE. Il retourne un ensemble de chroniques Fr.>s5 = ® = (J;c( ®*. On a montré
I'incomplétude de cet ensemble mais il est possible de le qualifier par rapport a 'opérateur de
raffinement Ryp.

Proposition 4 (Complétude de FACE par rapport a ’opérateur de raffinement Rr)
Toute chronique maximalement spécifique et solution de la requéte est un raffinement par res-
triction de contraintes (Ry) d’une chronique que rend FACE. Ce qui s’écrit :

VCg € BF&ZS = dCo € @,CB S RT(Cq>)

Cette démonstration se fait par récurrence sur la taille n des chroniques Cg. On pourra
trouver cette démonstration en annexe [A.3l

La figure représente les chroniques retournées par FACE dans ’espace des versions. On
voit que ’ensemble des chroniques maximalement spécifiques est couvert par les chroniques que
retourne FACE.

5.2.4 FACE : un extracteur d’instances

On a vu en que l'algorithme de Mellish nécessitait la connaissance de toutes les
chroniques solutions maximalement spécifiques. Il est donc primordial de pouvoir retrou-
ver ces solutions avec FACE.

On vient de montrer qu'un raffinement R7 des chroniques que rend FACE permet de trouver
toutes les chroniques que 'algorithme de Mellish nécessite. Une implémentation de cette méthode
« top-down » nécessiterait de raffiner au fur et & mesure les chroniques de FACE pour arriver aux
chroniques recherchées. Malheureusement, la combinatoire de l'opérateur R étant beaucoup
trop importante, cette méthode parait difficile & mettre en ceuvre.

On va donc voir qu’a partir des instances des chroniques que FACE retourne, il est possible de
retrouver les chroniques attendues. Autrement dit, on veut prouver que FACE extrait toutes les
instances des chroniques maximalement spécifiques et fréquentes d’une séquence d’événements.
Par la suite, cela permettra de mettre en ceuvre une méthode « bottom-up ». Ainsi, si toutes les
instances des chroniques de ’ensemble Br,>g sont extraites par FACE, alors on peut dire qu’il
est un extracteur complet et correct d’instances.

On définit ’ensemble des instances retournées par FACE de cette fagon :

To(L) = | Za:(£)

1€0..n
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: Raffinement Ry

Chroniques

solutions & Spécialisation

A Chronique résultat de FACE

K Chroniques maximalement

spécifiques (S-set)

Fia. 5.6 — La complétude de FACE par l'opérateur de restriction de contraintes dans ’espace
des versions

FACE est un extracteur complet et correct d’instances par rapport a la requéte type si les
instances qu’il retourne permettent de calculer I’ensemble B, >g.

Théoréme 2 (FACE : un extracteur complet et correct d’instances) FACE est un extrac-
teur complet et correct d’instances dans une séquence d’évenements L selon un seuil de fréquence
S. Ce qui s’écrit :

Br,>s = min(UZ(Zo(L)))

La preuve est donné dans I’annexe

5.2.5 Nouveau fonctionnement général

Nous venons de voir que l'algorithme de FACE pouvait étre largement conservé méme si
le critere de reconnaissance n’affectait plus la reconnaissance mais 'union controlée et qu’un
nouveau raffinage produisant les résultats de 'apprentissage devait étre implémenté pour espérer
obtenir un résultat utilisable par la suite (algorithme de Mellish). Nous allons donc détailler ici
ces changements dans FACE.

Le raffinage pour résultat correspond au calcul d’une union controlée par fréquence d’un
sous-ensemble des instances de la séquence d’évenements. Autrement dit, a chaque étape on
effectue I'union controélée par fréquence des instances des chroniques fréquentes. On peut réaliser
le raffinage de cette fagon grace a 1’égalité suivante :
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min(UZ (Zo(L))) = min( | ] min(U§(Ze:(L))))

1€0..n

L’algorithme [4] détaille le nouveau fonctionnement général de FACE. Seul le raffinage est
changé. Le calcul des chroniques maximalement spécifiques de la ligne [1| constitue la part du
travail la plus importante. Ensuite, 'opérateur de raffinage raf f fait 'union des chroniques de
Be (ligne . Il correspond & l’ancien opérateur de raffinage. Enfin, en résultat, on ne garde a
chaque étape que les chroniques maximalement spécifiques (ligne |3)).

Algorithme 4: nouvel algorithme général de FACE
Entrées : Une séquence d’évenements : £
Un seuil : S
Sorties : L’ensemble des chroniques de fréquence supérieur ou égale au seuil S dans la
séquence d’évenements £ et maximalement spécifiques : Br.>g

Br.>s =0
oY = {(0,0)}
n=1

tant que ®"~! #£ () faire
étape classique de FACE
®" = generation(®" 1)
Raffinage

o =)

pour chaque C € ®7 faire

1 Be = min(Ug(Ze(£)))
" — " U{raf f(Be)}
Br.>s = min(Br.>sJBc)
L n=n+1
retourne Br,>g

Conclusion

Nous avons présenté FACE en détails, afin d’en voir les limites. Son intérét a été démontré de
fagon a s’en servir comme un extracteur d’instances. Nous allons voir dans le chapitre suivant
que le probleme de trouver les chroniques maximalement spécifiques a partir des instances d’une
chronique est assez complexe mais que, heureusement, des solutions existent.






CHAPITRE

0

Propositions pour un algorithme efficace

(CMF's) repose sur l'usage de 'opérateur d’union controlée par fréquence. D’une part,

nous allons voir que ce probleme est complexe mais que certaines hypotheses vont per-
mettre de réduire cette complexité. D’autre part, la prise en compte d’un facteur d’intérét autre
que la fréquence va permettre d’accentuer la recherche sur la découverte de connaissances plus
intéressantes.

I "étape principale de la découverte des chroniques maximalement spécifiques et fréquentes

6.1 Définition du probleme

Le but est de trouver une implémentation du raffinage pour résultats dans FACE. Ceci cor-
respond a 'opération :

Be = min(Ug (Tc(L))) (6.1)

A partir d’un ensemble E d’instances, I’opérateur d’union contrélée par fréquence consiste
a unir certaines des instances satisfaisant des conditions particulieres. Ces instances doivent
respecter un critere @, elles doivent correspondre au raffinement par restriction de contraintes
d’une méme chronique et étre en nombre suffisant.

Rappel de la définition [15]:

US(E) = {C|3Ec CEA[Ee| > SAC= | J CiAVi €Ee: C; € Rr(C) A Q(Ee)}
i€Ee

Les chroniques construites dans le cas de 'opération proviennent de la reconnaissance
d’une chronique C dans une séquence d’évenements. Elles appartiennent donc, par définition,
au raffinement par restriction de contraintes de C. Ainsi, cette condition n’est pas a vérifier. Il
faut seulement vérifier le critere @ et le cardinal des ensembles d’instances a unir. L’opérateur
min ne conserve que les chroniques maximalement spécifiques. Par conséquent, pour minimiser
le nombre des chroniques construites, il faut seulement construire celles qui sont maximalement
spécifiques.
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Ce probleme peut étre défini plus largement. On a vu dans la partie qu’il existait un
espace des instances. On peut donc considérer les instances comme des points dans un espace.
L’union de ces instances a pour résultat une chronique qui forme un polytope dans ce méme
espace ou un hypercube dans un espace de plus grande dimension. Le probleme peut donc étre
décrit de la facon suivante :

Trouver les hypercubes, englobant au moins S points, qui n’englobent aucun hypercube solution,
et qui satisfont un critére Q).

Les hypercubes solutions peuvent se chevaucher mais pas s’inclure.

6.2 Algorithme

Enumérer tous les sous-ensembles de Zc(L) n’est pas envisageable vu leur nombre. Il faut
utiliser la notion de continuité sur chacun des axes de l’espace de recherche pour trouver les
hypercubes minimaux. Chaque axe correspond & une contrainte entre deux évenements (AB,
AC,BC,BD ... ).

On peut décomposer le probleme en une recherche axe par axe des sous-ensembles d’instances
satisfaisant @) et de cardinal supérieur ou égal a S. Ce qui donne I’algorithme [5| Cet algorithme
ne donne pas ’ensemble complet des solutions mais son implémentation a dévoilé un probleme
qui serait empiré par un algorithme complet : le nombre de CMF's est extrémement grand.

Algorithme 5: Recherche des CMFs a partir des instances d’une chronique

Entrées : Z¢ (L) : 'ensemble des instances de C dans £
S : le seuil de fréquence minimale
Q : critere de reconnaissance
Sorties : Be = min(U%(Ze(L)))
Be=10
pour chaque axe A de l’espace engendré par C faire
Iy = trierAze(Ze (L), A)
fori=0a|Zs| — S do
si Q(E¢/) alors
r_
C - UCEEC/ CC
Be = min(Be U{C'})

retourne B¢

Lors de ces tests, Q était basé sur 3 critéres : instances au plut tot, disjointes, et dans
une fenétre de 3 secondes ('intervalle de temps entre la premieére occurrence d’éveénement et la
derniére était au maximum de 3 secondes). Ce critére étant encore intégré a la reconnaissance,
aucune vérification de @) n’était effectuée dans I’algorithme [5| qui s’en trouvait simplifié.

Nous disposons de quatre séquences d’évenements, qui caractérisent, chacune, un type d’aryth-
mie et contiennent entre 3500 et 4000 évenements. Chaque séquence représente environ une demi
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heure d’enregistrements d’électrocardiogrammes. Chaque séquence a été traitée par la nouvelle
version de FACE ou l'algorithme [5| a été intégré. Tous les algorithmes décrits dans ce docu-
ment ont été programmé en JAVA et intégrés a FACE. De plus, le programme source fourni par
France-télécom a permis de disposer d’un grand nombre de fonctionnalités préexistantes dans
FACE.

Pour un seuil de 7%, nous avons obtenu les résultats « incomplets » du tableau de la figure
La taille maximale obtenue indique le nombre d’événements des plus grandes chroniques
fréquentes trouvées. La figure [6.1] illustre une CMF trouvée dans un électrocardiogramme d’un
patient atteint d’arythmie de type LBBB. Les nceuds indiquent le type d’onde cardiaque. Un
nceud (Q) correspond & une onde complexe QRS anormale qui concorde avec une contraction
anormale des ventricules, tandis qu'un nceud (p) équivaut & une onde P qui concorde avec une
contraction des oreillettes du cceur. Les valeurs des intervalles de contraintes sont exprimées en
millisecondes.

Ces résultats montrent qu’un nombre important de CMF's sont trouvées dans les séquences
d’évenements cardiaques. On a vu que la requéte a poser a la base de données nécessitait
I'utilisation des CMF's des quatre séquences d’évenements. Ce qui fait un total de 4327+8528+4622+-4817
= 22294 chroniques. Il n’est pas envisageable de lancer un tel calcul par I'algorithme de Mellish
sans risquer de sortir des limites de temps et d’espace mémoire maximum.

Au vu des résultats, on peut légitimement se poser une question : les CMF's sont-elles indis-
pensables 7

Un exemple des instances d’une chronique cardiaque montre que les CMFs ne sont pas
forcément adaptées. La figure [6.3] montre ’histogramme des instances disjointes reconnues au

plus tot de la chronique [meogj) I dans la séquence 119. On voit qu’il existe deux « paquets »
d’instances, I'un centré sur 900ms et I’autre sur 1850ms. Si on prend comme seuil de fréquence
S = 50, la chronique éj%%b est une CMF dans la séquence d’évenements 119. Mais cette
chronique ne traduit aucun phénomene particulier, elle est juste le résultat des effets de bord

des deux paquets d’instances. Il faut introduire un autre seuil que la fréquence pour décider de
I'intérét d’une chronique.

6.3 Utilisation de la densité

Intuitivement, la densité d’une chronique est fonction du nombre d’instances couvertes par
cette chronique dans un journal, par conséquent de la fréquence, et du volume occupé par cette
chronique dans ’espace des instances. Par exemple, on peut donner une mesure de la densité de

50

_ 5 :
T810-1000 — 8- Landis que

la chronique éj %ch de fréquence 50 dans la séquence 119, avec :

la CMF Q[gooﬂf}@ de la séquence 119 a une densité plus élevée de % = %. Ainsi, on voit que la

densité peut étre une autre mesure d’intérét que la fréquence. Plus la densité d’une chronique
est faible moins elle est intéressante.

Un algorithme de clustering La recherche ne doit plus seulement porter sur la fréquence
mais aussi sur la densité des chroniques. A partir des instances, on doit trouver des chroniques
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[836,1736]

[139,1133]

[844,1061]

Fia. 6.1 — Exemple de CMF dans la séquence 214
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’ Type d’arythmie ‘ Séquence d’évenements cardiaques ‘ Temps(min) ‘ Taille maximale ‘ |CMF's| ‘

Bigeminy L119 90 6 4327
LBBB L214 80 6 8528
Mobitz Type 2 L231 40 7 4622
Normal L100 120 6 4817

Fi1G. 6.2 — Tableau des résultats de FACE sur des séquence d’évenements cardiaques

maximalement spécifiques, fréquentes et denses.

La technique générale de regroupement des données en paquets denses est appelé clustering.
Le but de celui-ci est de découvrir des groupes de données partageant les mémes propriétés.
On a vu, en que la fouille de données utilise des techniques de clustering pour rechercher
des associations entre attributs numériques. Il faut donc voir dans quelle mesure un algorithme
de clustering peut étre adapté pour répondre a notre probleme de recherche de chroniques
maximalement spécifiques, fréquentes, et denses. Cette partie ne sera pas plus développée pour
des raisons de temps.

Conclusion

Nous avons esquissé une notion de densité qui apparait indispensable dans la recherche des
chroniques intéressantes. D’une part, I'intérét d’une chronique est mieux qualifié et d’autre part
le nombre de CMFs va diminuer et ainsi permettre de trouver les solutions a des requétes sur
une base de données inductive étendue.
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effectif

600 800

1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
Temps entre deux ondes Qrs anormales (ms)

Fic. 6.3 — Histogramme d’instances disjointes de la chronique ¢ — @ dans la séquence
d’évenements 119



Conclusion

es applications d’une base de données inductive sur les séquences d’éveénements et les

chroniques sont tres larges. Les données utilisables vont des électrocardiogrammes jus-

qu’aux journaux d’alarmes d’un réseau de télécommunications. La détection d’intru-
sion, de pannes ou, plus communément, de dysfonctionnements dans un tel réseau constitue
une des applications prioritaires d’une telle base de données inductive. Plus généralement, toute
donnée liée & une notion de distance dans ’espace ou de délai dans le temps peut, en principe,
étre représentée par une source de connaissances dans une telle BDI. Ainsi le travail présenté
dans ce mémoire répond a une motivation croissante pour le sujet.

Nous nous sommes d’abord intéressés a ’apprentissage de connaissances sur des séquences
temporelles a travers deux techniques : la programmation logique inductive et la fouille de
données. Ces deux techniques font partie, respectivement, de 'apprentissage supervisé et de
I’apprentissage non supervisé. Nous avons montré qu’un lien étroit existait entre ces deux do-
maines par l'introduction des bases de données inductives initialement créées pour formaliser la
fouille de données. Ce lien réconcilie la PLI et la fouille de données sur un plan théorique.

L’approche qui consistait a réconcilier par une véritable application la PLI et la fouille
de données constitue le second volet de ce travail. Le point central de cette réconciliation est
I’extension du concept de base de données inductive a la découverte de motifs intégrant le temps.
Ces motifs, représentés sous forme de chroniques, ont été largement décrits et leur recherche dans
une base de données inductive a été détaillée.

A partir des résultats théoriques, la mise en ceuvre d’une telle base de données inductive
étendue a été réalisée. Elle a comporté deux volets. Le premier a consisté en I'implémentation
de tous les algorithmes des opérations sur les chroniques ainsi que l'algorithme de Mellish.
Ce dernier nécessite de disposer des chroniques maximalement spécifiques et fréquentes dans
chaque séquence d’évenements. Le second volet a été consacré a la recherche de ces ensembles
de chroniques. Celui-ci a été facilité par I'utilisation et 'amélioration de I'outil FACE. Malgré
le fait que celui-ci soit plus adapté a effectuer une synthese rapide de journaux d’alarmes de
réseaux de télécommunications, on a vu qu’il n’en était pas moins tres utile pour la recherche
des chroniques fréquentes dans une séquence d’éveénements. Sa formalisation a d’abord permis
d’en voir les limites puis & partir de celle-ci, son amélioration a pu étre effectuée. Elle comporte
deux aspects : le passage de la recherche de chroniques simples aux chroniques générales et
Iintégration d’algorithmes de recherche de chroniques maximalement spécifiques et fréquentes.
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Le passage a I’échelle de tels algorithmes a montré quelques faiblesses. Ce probléeme n’est pas
encore résolu mais quelques pistes, comme le clustering, permettent d’entrevoir des solutions.

Perspectives

Ce travail ouvre la voie vers une recherche plus approfondie en fouille de données dans les
séquences d’évenements. Le processus d’extraction des connaissances cachées dans ces séquences
d’évenements peut prendre différentes formes. C’est pourquoi 1'utilisation du concept des bases
de données inductives parait trés prometteur. Divers axes de recherche peuvent étre abordés.

Pour la plupart des méthodes de fouille de données, la fréquence est le critere principal indi-
quant la recherche a effectuer. Il est intéressant de voir que dans notre approche ce critere n’est
pas unique. On a introduit celui de la densité et & un niveau supérieur celui du facteur discrimi-
nant entre séquences d’évenements. Il faut persévérer dans cette voie pour espérer extraire les
informations intéressantes a partir d’'une grande quantité de données réelles.

L’optimisation du traitement des requétes est un point important dans toute base de données.
La qualité et la précision des motifs extraits doivent dépendre des souhaits de 'utilisateur. Cela
peut aller d’une recherche tres focalisée et lente a une recherche tres large et rapide. Ce degré
de liberté dans ’exactitude et la complétude des réponses est un élément déterminant en fouille
de données. De telles mesures doivent étre intégrées a toute requéte sur une BDI.

L’extraction de connaissances sur des données numériques en est a ses débuts. Une mau-
vaise discrétisation introduit des erreurs et les connaissances d’un expert sont souvent mises
a contribution pour discrétiser au mieux les attributs numériques. Cette discrétisation biaise
inévitablement ’extraction des connaissances. Par conséquent, de nouvelles méthodes doivent
étre proposées pour éviter ces écueils.



ANNEXE

A

Preuves

A.1 Preuve du théoréme [1]

On veut prouver le théoreme |1} soit :

VCs(Cs € Sol(L,S) < 3 € min(U%(Z(L))),Cs C Cg)
Tout d’abord, on prouve
VCs € Sol(£,S) = 3Cs € min(W2(Z(L))),Cs C Cs (A.1)

Soit Cs € Sol(L, S), on a freq?(Cs, L) > S, ou encore

Z& (L) > S (A.2)
De plus, par définition, on a :
QZE (L)) (A.3)
Vi € I (L) : Ci € Ry(Cs) (A.4)
Vi€ I (L) :Cs CC; (A.5)

Les instances de I?S (L) sont tirées de la séquence d’événements £, on obtient : Igs (L) CZ(L).
On peut donc poser E¢ = Ic(igs (L), ce qui donne d’apres (A.2), (A.3), (A.4) et (A.5)) :

|Ec| > S
Q(Ec)
VieEe:C; € RT(C)
Vi e Ec: Cs C C;

/N TN TN /N
> > F
© o0 N O
~— N N N
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D’apres (A.6), (A7), (A.8) et la définition [I5] on a

¢=a (A.10)
i€Eec
tel que, C' € @?(I(ﬁ)) et donc :
3Cs € min(UL(Z(L))): C' C Cy (A.11)
De plus, d’apres , et la proposition
CsC (A.12)

et ainsi, on déduit d’apres (A.11)), (A.12) :
ACs € min(UZ(Z(L))) : Cs C C

Ce qui prouve (A.1]).

Ensuite, on prouve
VCs(3Cp € min(@g(f(ﬁ))),cs CCg = Cs € Sol(L,9)) (A.13)

Soit Cg € LWSQ(I(E)), Cg vérifie donc :

|Ecy| > S (A.14)
Q(Ecy) (A15)

Vi € Eg, : C; € Rr(Cg) (A.16)
Vi€ Ecy : CB EC; (A.17)

Ainsi, Cp est solution de freq?(C,L) > S.
D’apres le monotonie de cette requéte, si C C C’ et C’ est une solution alors C est aussi une

solution. On a Cg C Cg et Cg est solution la requéte donc Cg est aussi solution. Ce qui prouve
(A.13).

D’apres (A.1)) et (A.13]), on prouve le théoreme

A.2 Détails du raffinage de FACE

On sait que FACE effectue un raffinage de toute chronique C € ®7 fréquente. Son raffinage
correspond & la nouvelle chronique C’ € ®™ (voir partie [5.1.3)) :

C'=raffC)= |J G (A.18)

€IS (L)
On veut montrer que ce raffinage correspond a l’expression suivante :

B3 " =max(U (28, (L))
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On démontre tout d’abord que
VC € @ = C' € max (VS (Zg, (L)) (A.19)

Le raffinage de C est effectué si et seulement si C est fréquent, autrement dit

Z8 (L) = S (A.20)
De plus, par la définition on a:
QTE (L)) (A.21)
D’apres , on a :
Vi e I¢(L),C; € Rr(C') (A.22)

Ainsi, d’apres (A.18), (A.20),(A.21), (A.22) et la définition [15] on a

¢’ € UZ (T3 (L))

De plus, on voit qu’il n’existe pas de chroniques plus générales que C’' dans @J?(Ign (L)) car
celles-ci seraient générées par les instances de C et d’autres instances. Or c’est impossible, car
ces dernieres sont bloquées par I'opérateur Rp. On a donc démontré .

Ensuite on démontre que :

VC' € maz(UG(Zg, (L)) = C € B (A.23)

Ce qui veut dire qu’il n’y pas de chronique créée par I'union qui ne corresponde a un raffinage
de ®7. Cela se démontre facilement avec 'opérateur Rr qui bloque la construction de telles
chroniques. Cette démonstration n’est pas effectuée ici. Enfin les expressions (A.23]) et (A.19)

prouvent (|5.5]).

A.3 Preuve de la complétude de FACE selon ’opérateur Ry
On va prouver la proposition {4 : toute chronique de Br,>g est un raffinement par restric-
tion de contraintes d’au moins une chronique de Fp,.>g5 = ®. Cette démonstration se fait par

récurrence sur la taille des chroniques. Nous allons définir I’ensemble des chroniques maximale-
ment spécifiques de taille inférieure ou égale a n. Soit :

B, >s = min({C : C € Sol(L, S) Ataille(C) < n}) (A.24)

Etape 0 Pourn=0,C3 = (3,2) € ®°, la proposition |4/ est donc vraie.
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Etape n  Supposons

VCg € Bf.>g = ICon € ®",Cg € Rr(Con) (A.25)
On veut démontrer
VCEt! € BY, 55 = o1 € " CEH! € Rp(Copnsn) (A.26)

Soit CSH € B% ->5» d’apres 'anti-monotonie de la requéte, ses sous-chroniques (par généralisation
Gg) de taille n sont aussi solutions :

VC' € Gg(Ch™) Ataille(C') =n = C" € Sol(L, S) (A.27)
Ainsi, d’apres la définition (A.24)) :
VC' € Gs(Cath) Ataille(C') =n = 3CE € BY,.~5,C' C Ch

On peut aussi écrire que Cg est plus spécifique que C’ par Popérateur de raffinement Ry car
ces chroniques ont la méme structure :

VC' € Gs(CE™) Ataille(C') = n = 3Cf € Bp,>s,C8 € Rr(C)
ce qui donne d’apres (|A.25)) :
VC' € Gg(Cpt) Ataille(C') = n = 3C € Bh,>g,C8 € Rr(C') A ICon € ®",CE € Ry (Con)
Or comme CSH est maximalement spécifique et, d’apres l'opérateur max de 'expression
(5.8]), la chronique Cen est la plus générale possible donc C’ est plus spécifique que Cen par
l'opérateur Rr. Et on obtient :
VC' € Gg(Cht™) Ataille(C') =n = ICon € ®",C" € Rp(Con)
Il existe une chronique Cpg, telle que

Cr € Gr(CE™) et
vC' e GS(CQH) Ataille(C') = n A ICon € ®",C" € Rp(Con) = Cr € Rg(Con)

Ce que 'on peut écrire :
3Cr € Gr(Cath),YC € Gs(Cr) Ataille(C) =n = C € " (A.28)

D’apres (5.6 et (A.28), on a :
Cpc @t (A.29)
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de plus, d’apres la définition de G :
Cott € Ry(Cr)
Ainsi, on a :
VCEt! € BY, 55 = ICr € T CET € Ry (CR) (A.30)

Lors de la phase de reconnaissance (5.8, les instances de Cg telles que Z¢, (£) C Zgn+1(L)
sont extraites. Or, puisque la chronique Cg“ est fréquente dans la séquence d’évenements L
d’apres , on a freq® (Cg“, L) > S et donc il existe au moins S instances de cette chronique
dans Z¢,, (L) (ce qui n’était pas forcément vrai avec le critere de reconnaissance Q). Ainsi, on
peut écrire :

Ve € B og = [{iti € Tgnni (L) ACi € Rp(CEH)Y > S (A.31)
et on a :
I%H (£) € Tgprr(L) (A.32)
I%H (L) > S (A.33)
Vi€ ICQQH(L) . C; € Rp(CRHY) (A.34)
at= U ¢ (A.35)
iezng(L)
QTEn(£)) (A.36)

D’apres la définition de T'union controlée par fréquence et toutes les conditions rem-
plies, (A-32), (A33), (A.34), (A3H) et (A36) : CoF' € WE(Zyni1(L)). Or FACE extrait de
cet ensemble les chroniques maximalement générales (opérateur Cmax) on a donc : ICqn+1 €
max(LUJg(Iq)gH(ﬁ))) : Con+1 = Cotl. Les chroniques Cgni1 et Co™' ont la méme taille n + 1,
elles possedent donc la méme structure, ainsi on peut dire que CQH € Rp(Cgn+1). Ce qui prouve
. La propostion [4| est donc démontrée par récurrence.

A.4 Preuve que FACE est un extracteur complet et correct d’ins-
tances

Pour prouver que FACE est un extracteur complet et correct d’instances, on prouve le
théoréme soit : Bp,>g = min(@g(l}p(ﬁ))).
On sait que Zo (L) C Z(L). Ainsi, par construction de @Jg on a

min(Ug (Zs(£))) € min(VZ (Z(£))) (A.37)
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Ainsi, d’apres le théoreme [1] et (A.37), on a

min(U%(Zs(L))) C Br,

D’apres 'expression et la définition [14] des instances d’une chronique :

VCg € Br,.>5 = 3Cp € ©,Cg € R1r(Co) = Ze (L) C Ze, (L)
ce que 'on écrit aussi :
Zg(L) C Io(L)
Par construction de @Jg, on obtient
min(UZ(Zg(L))) € min(Vg (Za (L))
Or, il est évident que :
min(UZ (Tg(L)) = min(Ug(Z(£))) = Br>s
On a donc d’apres et :

Br, C min(Ug(Zs(L)))

(A.38)

(A.39)

(A.40)

(A1)

(A.42)

(A.38)) et (A.42) prouvent Bp.>g = min(@g(ﬂp(ﬁ))), soit FACE est un extracteur complet

et correct d’instances.
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