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Avec le développement des outils informatiques, nous assistons ces derniéres années

d=
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accroissement considérable de la quantité d’informations stockées dans de grandes base

(%]

données scientifiques, économiques, financiéres, médicales, etc. et le défi aujourd’hui n’est plus
de stocker ces donnée mais d’en extraire de I’information implicite et cachée dans ces données,
particuliérement des recherches sur I'Extraction automatique de Connaissances a partir de
Données. Cette discipline est I’intersection des domaines des bases de données, I’intelligence
artificielle, et la statistique. L’ECD est décrite comme un processus interactif d’extraction de
connaissances a 1’aide d’algorithmes de calcul et d’interprétation des résultats, lors d’interactions
avec D’expert pour aider a la décision, a partir d’ensemble de méthodes statistiques et
algorithmiques sous la terminologie de Data Mining (la fouille de données).

La fouille de données concerne I’étape algorithmiquement difficile de ce processus, qui
produit des motifs potentiellement intéressants & partir des données, elle regroupe un certain
nombre de taches, telles que la prédiction, le regroupement par similitude, la classification, la
découverte d’associations, etc. L’un des plus importants problémes de la fouille de données est la
recherche de régles d’association. Cette approche, spécialisé dans la gestion de la relation client
(GRC) et elle est identifier des- corrélations cachées, potentiellement utiles, entre les attributs
d’une base de données, il y a plusieurs approches et algorithmes ont été élaborés afin d’extraire
les motifs et les régles gl’association. Plusieurs types de motifs ont été définis selon le type de
corrélation & extraire et selon la nature des données. Et dans ce mémoire on a plus précisément
parlé sur les algorithines d’extraction des motifs séquentiels (des motifs temporels) pour la
découverte d'enchainements fréquents dans les bases de données, avec des contraintes
temporelles et lidentification des événements d’individus afin de pouvoir suivre leurs
comportements s€équentiels au cours du temps.

L'objectif de ce projet est la compréhension du comportement des principaux algorithmes
d’extraction de motifs séquentiels en expliquant et illustrant leur fonctionnement
'implémentation des algorithmes pour l'extraction des régles séquentiels. Ce mémoire est
structuré en quatre chapitres :

Le premier chapitre comporte une description générale sur la fouille de données et leurs
techniques.

Le deuxiéme chapitre détermine les différents concepts d’extraction des regles d’association
et mentionner les algorithmes les plus pratique.

Le troisiéme chapitre est consacré & quelques algorithmes d’extraction des motifs séquentiels.

Enfin, le quatrieme chapitre est consacré a I’environnement logiciel et matériel utilisé ainsi

que ’implémentation d’un algorithme.
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CONCLUSION GENERALE

Dans le cadre de ce travail de master, nous avons traité le probléme de fouille de
données (data mining) dans des bases de données. Ce type de probléme est présent dans de
nombreux domaines d’applications. Au cceur de ce mémoire nous avons presenté les
différentes techniques de fouille de données (extraction de Connaissances) et Plus
précisément la technique d’extraction des motifs séquentiels, pour mieux cerner la
problématique posée, nous avons commencé par la présentation générale des notions
concerne le processus d’extraction des connaissances a partir de données et leur sous-
~ processus la fouille de donnée. En deuxiéme temps, nous avons passé a I’outil d’extraction
des motifs fréquents(les régles d’association) on a parlé sur les concepts généraux et les
algorithmes utiliser dans ce domaine et aussi nous avons présenté d’une maniére générale
les algorithmes d’extraction des motifs séquentiels .et puis nous avons implémenté un
algorithme parmi ces algorithme. Nous avons choisi le langage java pour écrire et
développé notre application, on a utilisé un fichier texte Contient base de données.

Comme perspective a ce travail, les derniers travaux contiennent d’ailleurs de plus en
plus de contraintes sur la définition des motifs séquentiels. Initialement la recherche de
motifs séquentiels est de considérer que données sont booléennes : un client achéte ou
n’achéte pas un pfé‘duit et pour minimiser I’espace de recherche, un objet ne peut
intervenir qu’une seule fois dans un ensemble d’achats. Par contre, I'intérét des motifs
extraits est trés discutable, quand nous obtiendrons des motifs de la forme :’les personnes
qui ont acheté trois bouteilles de boisson ont aussi acheté deux fromages’, les nombreuses
valeurs numériques (acheter 2 ou 3 fromages est difficilement séparable strictement)
rendent ces motifs difficiles a extraire et peu informatifs, et dans ce cadre, les experts
travaillent pour assouplir ces notions, aussi étendre la théorie de la non-dérivabilité vers

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

The extraction of sequential patterns is a significant challenge for data mining community, 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 the motives search space.

Keywords : data mining, databases , association rules , sequential patterns .

Résumé

L’extraction de motifs séquentiels est un défi important pour la communauté fouille de données,
ils se trouvent impliqués dans des domaines de plus en plus nombreux en particulier dans
’analyse de données de vente d’organisations commerciales, Le probléme de la découverte des
motifs séquentiels consiste, étant donné une base de données transactionnels ol les transactions
sont des listes d’items avec des contraintes de temps. Il est le plus difficile du domaine de la
découverte des motifs séquentiels, comparativement a la recherche des régles d’association. Ce
domaine utilise plusieurs algorithme pour obtenue un meilleur résultat en terme de temps
d’exécution et minimiser 1’espace de recherche des motifs. ( 4

Mots clé : la fouille de donnée, les bases de données les regles d’association, les motifs

séquentiels.




