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INTRODUCTION GENERALE

Avec le d6veloppement des outils informatiques, nous assistons ces derniir.s Fnne€s a un

accroissement consid6rable de la quantit6 d'informations srockees dans de _srandc bases de

donn6es scientifiques, dconomiques, financidres, mddicales. etc. et le defi aujourd'hui n'est plus

de stocker ces donn6e mais d'en exkaire de f information implicite et cach6e dans ces donneies,

particulidrement des recherches sur I'Extraction automatique de Connaissances i partir de

Donn6es. Cette discipline est I'intersection des domaines des bases de donn6es, I'intelligence

artificielle, et la statistique. L'ECD est d6crite comme un processus interactif d'extraction de

connaissances d l'aide d'algorithmes de calcul et d'interpr6tation des rdsultats, lors d'interactions

avec I'expert pour aider i la d6cision, i partir d'ensemble de m6thodes statistiques et

algorithmiques sous la terminologie de Data Mining (la fouille de donndes).

La fouille de donn6es concerne l'6tape algorithmiquement difficile de ce processus, qui

produit des motifs potentiellement int6ressants d partir des donn6es, elle regroupe un certain

nombre de tdches, telles que la pr6diction, le regroupement par similitude, la classification, la

d6couverte d'associations, etc. L'un des plus importants probldmes de la fouille de donn6es est la

recherche de rdgles d'association. Cette approche, sp6cialisd dans la gestion de la relation client

(GRC) et elle est identifier des corrdlations cach6es, potentiellement utiles, entre les attributs

d'une base de donn6es, il y a plusieurs approches et algorithmes ont 6t6 6labor6s afin d'extraire

les motifs et les r6g1es d'association. Plusieurs types de motifs ont 6t6 d6finis selon le type de

corr6lation i extraire et selon la nature des donn6es. Et dans ce m6moire on a plus prdcisdment

parl6 sur les algorithmes d'extraction des motifs s6quentiels (des motifs temporels) pour la
d6couverte d'enchainements fr6quents dans les bases de donn6es, avec des contraintes

temporelles et I'identification des 6v6nements d'individus afin de pouvoir suivre leurs

comportements sdquentiels au cours du temps.

L'objectif de ce projet est la compr6hension du comportement des principaux algorithmes

d'extraction de motifs s6quentiels en expliquant et illustrant leur fonctionnement

l'impl6mentation des algorithmes pour I'extraction des rdgles s6quentiels. Ce m6moire est

structur6 en quatre chapitres :

Le premier chapitre comporte une description g6n6rale sur la fouille de donn6es et leurs

techniques.

Le deuxidme chapitre d6termine les diff6rents concepts d'extraction des rdgles d'association

et mentionner les algorithmes les plus pratique.

Le troisidme chapitre est consacr6 d quelques algorithmes d'extraction des motifs s6quentiels.

Enfin, le quatridme chapitre est consacr6 d l'environnement logiciel et mat6riel utilis6 ainsi

que I'impl6mentation d'un algorithme.
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CONCLUSION GENBRALE

Dans le cadre de ce travail de master, nous avons trait6 le probldme de fouille de

donn6es (data mining) dans des bases de donndes. Ce type de probldme est pr6sent dans de

nombreux domaines d'applications. Au caur de ce m6moire nous avons pr6sent6 les

diff6rentes techniques de fouille de donn6es (extraction de Connaissances) et Plus

pr6cis6ment la technique d'extraction des motifs s6quentiels, pour mieux cerner la

probl6matique pos6e, nous avons commenc6 par la pr6sentation g6n6rale des notions

conceme le processus d'extraction des connaissances d partir de donn6es et leur sous-

processus la fouille de donn6e. En deuxidme temps, nous avons pass6 d l'outil d'extraction

des motifs fr6quents(les rdgles d'association) on a parI6 sur lps concepts g6n6raux et les

algorithmes utiliser dans ce domaine et aussi nous avons pr6sent6 d'une manidre g6n6rale

les algorithmes d'extraction des motifs s6quentiels .et puis nous avons impl6ment6 un

algorithme parmi ces algorithme. Nous avons choisi le langage java pour 6crire et

d6velopp6 notre application, on a utilisd un fichier texte Contient base de donn6es.

Comme perspective'd ce travail, les derniers travaux contiennent d'ailleurs de plus en

plus de contraintes sur la d6finition des motifs s6quentiels. Initialement la recherche de

motifs s6quentiefs est de consid6rer que donndes sont bool6ennes : un client achdte ou

n'achdte pas un pr6duit et pour minimiser I'espace de recherche, un objet ne peut

intervenir qu'une seule fois dans un ensemble d'achats. Par contre, I'int6r6t des motifs

extraits est trds discutable, quand nous obtiendrons des motifs de la forme:'les personnes

qui ont achet6 trois bouteilles de boisson ont aussi achet6 deux fromages', les nombreuses

valeurs num6riques (acheter 2 ou 3 fromages est diffrcilement s6parable strictement)

rendent ces motifs difficiles d extraire et peu informatifs, et dans ce cadre, les experts

travaillent pour assouplir ces notions, aussi 6tendre la th6orie de la non-d6rivabilit6 vers

d'autres motifs tels que les arbres et les graphes.
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Abstract

ih; ;id;tion of r.q".rti"i putt.d G; ;is"iniu"f .rtu[."s. f"iii;i; ;i"ils;;mmunity, they

are involved in areas more and more especially in the sales data analysis business organizations ,

the problem of discovery sequential patterns is given a transactional database where transactions

are lists of items with time constraints . It is the most difficult area of discovery of sequential

patterns, compared with research association rules. The domain uses multiple algorithm achieved

a better result in terms of execution time and minimize lhe motives search space.

Keywords : data mining, databases , association rules , sequential patterns .
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fouiile de donndes,

ils se trouvent impliquds dans des domaines de plus en plus nombreux en particulier dans

I'analyse de donn6es de vente d'organisations commerciales, Le probldme de la d6couverte des

motifs s6quentiels consiste, 6tant donn6 une base de donn6es transactionnels oi les transactions

sont des listes d'items avec des contraintes de temps. I1 est le plus difficile du domaine de la

d6couverte des motifs sdquentiels, comparativement i la recherche des rdgles d'association. Ce

domaine utilise plusieurs algorithme pour obtenue un meilleur r6sultal en terme de temps

d'ex6cution et minimiser 1'espace de recherche des motifs.

Mots cl6 : la fouille de donnde" les bases de donn6es

s6quentiels.

I ;.

les rdgles d'association, les motifs


