Généralisation de motifs séquentiels pour la fouille de
données multi-sources

Contexte général

Une grande quantité de données numeériques sont créées au quotidien. Chaque jour, plus de
2,5 quintillions d'octets de données sont créés. Les données sont devenues importantes et
indispensables dans notre vie quotidienne, ou 90% des données mondiales ont été créées au
cours des deux derniéres années’, et il est estimé que 1,7 mégaoctet de données seront créés
chaque seconde pour chaque étre humain sur I’année 2020°. Cette croissance du volume de
données produites est le résultat de l'informatisation de notre société et du développement
rapide des outils de collecte et de stockage de données [1]. Cela nous permet de dire que
nous sommes a I'heure du numérique. Les données numériques existent dans tous les
domaines de la recherche et industriel; tels que le e-commerce, la santé, la banque,
'éducation, etc.

En conséquence, des données de grands volumes peuvent étre facilement collectées, et la
variété de ces données est aussi importante que leur volume. En effet, les données peuvent
étre collectées a partir de plusieurs sources de données, et chaque source de données peut
fournir un ou plusieurs types de données. Par conséquent, ces différentes données multi-
sources forment des ensembles de données multi-sources et hétérogeénes. Par exemple, dans
le domaine du e-commerce, les données sur les clients peuvent inclure leurs données
descriptives, leurs achats effectués, leurs retours sur leurs achats, etc.

Ces données sont disponibles pour étre analysée. L’analyse de données (Data Analytics), est
une science consistant a examiner des données brutes, dans le but de tirer des conclusions a
partir des informations extraites. L’analytise de données est utilisée dans de nombreuses
industries afin de permettre aux entreprises et aux organisations de prendre les meilleures
décisions. Dans le domaine scientifique, elle est utilisée pour vérifier des théories ou pour
réfuter des modeles existants. L’un des postes clés dans sa mise en ceuvre est I’analyste de
données (data analyst)’. Dans ce cadre, comprendre les données des clients est une premiére
étape indispensable pour prendre des décisions, par exemple prédire les achats futurs des
clients ou leur recommander des achats en fonction de leurs besoins et préférences. Il existe
différentes approches pour analyser et comprendre les données et tirer des conclusions des
informations qu'elles contiennent. Le choix d'une approche appropriée dépend de la nature
des données ainsi que des objectifs de ces analyses et des informations que 1'on souhaite
obtenir.

Une des approches existantes est la découverte de connaissances dans les bases de données
(KDD) qui a été définie pour la premiere fois par Fayyad et al., [2] comme le processus non
trivial d'identification de modéles valides, nouveaux, potentiellement utiles et
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compréhensibles dans les données. KDD est divisée en trois étapes principales: le
prétraitement, la fouille et le post-traitement [1]. La premiere étape est le prétraitement qui
filtre et prépare les données en supprimant les données non pertinentes, non fiables,
redondantes ou bruyantes. La troisiéeme étape est le post-traitement qui permet de rendre les
résultats compréhensibles, puis évalue ces résultats en fonction des exigences et des
objectifs. La deuxieme étape est la fouille de données qui vise a extraire des connaissances a
partir de grands ensembles de données. Ces grands ensembles de données peuvent étre
trouvés dans des bases de données de divers types. Des exemples de ces bases de données
sont les bases de données relationnelles, les bases de données transactionnelles, les entrepots
de données et autres référentiels de données. Cette étape est importante pour de nombreuses
taches d'analyse, et c'est 1'objectif principal de cette these de doctorat. La fouille de données
a pour objet I’extraction de connaissances a partir de grandes quantités de données, par des
méthodes automatiques ou semi-automatiques.

Il existe trois techniques principales en fouille de données: la classification [3], le clustering
[4] et la fouille de motifs [1,5]. La classification est une famille de méthodes qui permettent
de regrouper des individus en classes,. Les classes de la classification ne sont pas connues
au préalable, elles sont découvertes par le processus. D'une maniere générale, les méthodes
de classification servent a rendre homogenes des données qui ne le sont pas a priori, et ainsi
permettent de traiter chaque classe avec des algorithmes sensibles aux données aberrantes.
Le clustering est défini comme la création de groupes ou de clusters d'objets similaires qui
sont différents de ceux d'autres clusters. Les méthodes de clustering sont particulierement
utiles pour explorer les interrelations entre les objets de 1'ensemble de données, et elles
représentent une facon d'attribuer des labels de classe aux objets de données lorsqu'aucune
information de ce type n'est disponible ou connue [6].

La fouille de motifs vise a trouver des modeles motifs pertinents et fréquents dans les
données. Elle est devenue un domaine important au fil du temps ou diverses travaux dans la
littérature ont été proposés dans ce domaine. Le processus de fouille de motifs ainsi que les
motifs fréquents générés par ce processus sont interprétables, ce qui aide a prendre des
décisions interprétables comme des recommandations. La fouille de motifs peut par
exemple étre utilisée dans le domaine de la santé ou les chercheurs visent a analyser et a
comprendre les données sur les symptomes des patients, les diagnostics effectués par les
médecins selon ces symptomes et les traitements prescrits par les médecins aux patients en
fonction de ces diagnostics. Ici, un motif fréquent contient certains symptomes, leur
diagnostic et leur traitement. Ces motifs permettent de recommander des traitements des
patients selon leurs symptomes.

La fouille de motifs séquentiels [7] est un champ de la fouille de données ayant pour but la
découverte de régularités dans des données se présentant sous forme de séquences
d'éléments ou d'ensembles d'éléments. La fouille de motifs séquentiels est un sujet de grand
intérét car les données séquentielles existent dans de nombreux domaines d'application. Un
de ces domaines est la e-éducation ou les données séquentielles peuvent représenter les
séquences de ressources pedagogiques (examens, exercices, etc.) que les étudiants
consultent sur leur espace numérique de travail (ENT). Un exemple de séquence de
ressources pédagogiques d'un éléve est: éléve-143: <R; Rg Ri3 Ry7 Rag>, éleve-143
représente l'identifiant de 1'éleve et R, représente l'identifiant d'une ressource pédagogique.
La séquence signifie que 1'étudiant a consulté les ressources Rs, puis Rs, puis Ris, puis Ry; et
enfin Ros.



Comme mentionné précédemment, un ensemble de données peut contenir plusieurs types de
données provenant d'une seule source ou de plusieurs sources de données. Les données
peuvent étre séquentielles et représenter des séquences de transactions effectuées par les
utilisateurs sur leur systéme; un exemple de ces données est les achats de produits effectués
par les clients sur un site Web de commerce. Les données peuvent également représenter des
données descriptives; telles que les données démographiques des utilisateurs telles que leur
age, leur sexe et leur adresse. Les données peuvent également représenter des données
descriptives sur des éléments. Les données descriptives sur les produits pourraient étre le
nom du produit, la marque et la date d'expiration. Ces différentes sources de données,
réunies, forment un ensemble de données complexe et hétérogene. Malgré sa complexité et
son hétérogénéité, cet ensemble de données est riche et contient des informations riches.
Cela rend le processus de fouille de cet ensemble de données un défi scientifique.

Problématique

Notre objectif applicatif est d'analyser et de comprendre le comportement numérique des
utilisateurs. L'objectif général de cette theése de doctorat est la fouille de motifs dans des
données multi-sources. Les données a fouiller peuvent étre complexes, hétérogenes et
peuvent contenir différents types de données. Les données peuvent étre séquentielles (ou
temporelles) ou descriptives et peuvent se présenter sous différentes formes, par exemple
sous forme numérique, catégorielle, textuelle ou graphique. Elles peuvent représenter
plusieurs points de vue de ce comportement. En comprenant ces données, nous visons a
prédire le comportement des utilisateurs et a leur fournir des recommandations de maniere
personnalisée. Dans ce but, nous nous concentrons sur la fouille de données séquentielles
des données multi-sources afin d'extraire des motifs séquentiels fréquents des données
comportementales des utilisateurs.

Si nous limitons le processus de fouille de données multi-sources a la fouille d'une seule
source, naturellement séquentielle, nous considérons que les résultats peuvent étre limitants
pour deux raisons principales. La premiére raison est que les motifs représentent les données
fouillées; par conséquent, lorsqu'une seule source de données parmi les multiples sources de
données est fouillée, les motifs ne contiendront que des informations provenant de cette
source unique; ces motifs représentent donc un point de vue unique. Evidemment, lorsque
des sources supplémentaires sont disponibles, les motifs fouillés peuvent contenir des
informations provenant de ces sources et seront probablement plus riches. Par exemple,
lorsque nous gérons seulement la source de données séquentielle, nous ne comprendrions
que le comportement numérique des utilisateurs, et nous fournirions donc des
recommandations aux utilisateurs uniquement en fonction de ces informations. Cependant,
ces informations peuvent ne pas étre suffisantes pour fournir des recommandations fiables et
bien personnalisées. L'ajout d'informations descriptives sur les utilisateurs et/ou les éléments
des séquences peut aider a une meilleure compréhension du comportement numérique des
utilisateurs et donc a des recommandations plus riches et plus spécifiques.

La deuxieme raison est les limites des données. Méme lorsque la quantité de données est
grande, dans certains cas, nous pouvons avoir un probléeme de manque de données ou de



similarité entre certains éléments des données. Ces similarités peuvent étre au niveau des
éléments des séquences ou certains éléments sont similaires a d'autres, et elles peuvent étre
au niveau des motifs ot certains motifs sont similaires a d'autres. Par conséquent, certains
motifs peuvent ne pas étre détectés comme fréquents en raison de leur similarité car leur
support a diminué. Ce probléme conduit a une diminution du nombre de motifs séquentiels
générés et donc a une couverture de données inférieure. Dans ce cas, les informations
extraites sont limitées. Ainsi, lorsque plusieurs sources de données sont disponibles, il est
important de gérer ces sources afin de limiter le probleme du manque de données et
d'augmenter les informations contenues dans les patterns générés.

De nombreuses techniques ont été proposées pour fouiller des données multi-sources [8, 9,
10]. Ces techniques peuvent étre divisées en deux approches principales. La premiére
approche fouille différentes sources de données de maniére séparée. Un processus de fouille
séparée est effectué sur chaque source de données, et les informations extraites de tous les
processus de fouille sont ensuite combinées pour obtenir des informations globales qui
contiennent divers types d'informations provenant de différentes sources de données. Cette
approche permet d'obtenir des informations intéressantes. Cependant, le principal
inconvénient de cette approche est que certaines sources de données peuvent fournir des
informations utiles seulement si elles sont fouillées avec d'autres sources de données; la
fouille de cette source séparément se traduira donc par des informations inutiles ou
insuffisantes. Cela nous permet de comprendre que différentes sources de données sont
liées, c'est-a-dire qu'elles ont différents types de relations entre elles lorsque certaines
sources de données fournissent des données a d'autres sources. Cette approche conduirait a
un probléme de perte d'informations importantes en raison de la perte des relations existant
entre les différentes sources de données.

La deuxieme approche gere les données multi-sources en intégrant toutes les sources de
données dans I'ensemble de données et en les fouillant dans un processus de fouille unique.
Cette approche maintient les relations entre les sources de données, ce qui évite la perte de
données et permet de générer des informations riches. Cependant, cette approche aboutit a
une forme complexe de données qui représentent 1’entrée du processus de fouille de
données, et elle a également une complexité élevée, en particulier lorsqu'il existe un grand
nombre de sources de données ou chacune fournit différents types de données.

Compte tenu des limites des deux approches, le défi principal de notre travail est de fouiller
un ensemble de données complexe formé de multiples sources de données hétérogenes et
liées. Ces ensembles de données sont fouillés en gérant les relations existant entre
différentes sources de données avec une complexité d'algorithme limitée afin d'extraire des
informations riches et intéressantes sous la forme de motifs séquentiels contenant divers
types d'informations.



Approche et Contributions

Nous proposons une approche qui gere les données multi-sources en un seul processus de
fouille. Dans ce cadre, nous proposons de limiter la complexité du processus de fouille en
considérant une source comme étant principale et les sources de données supplémentaires
sont fouillées de maniére sélective, c’est-a-dire uniquement lorsque cela est nécessaire
pendant le processus. Cette approche est congue pour étre générique et ne se limite pas aux
données d'un domaine ou d'une structure spécifique.

Il peut exister des relations différentes entre les sources de données. Dans ce contexte, nous
introduisons deux types de relations entre les sources. Le premier type de relations existe
entre la source de données séquentielles et la source de données descriptives des utilisateurs.
La source de données descriptive des utilisateurs fournit des informations spécifiques a
chaque utilisateur. Lorsque ces données sont fournies a la source de données séquentielles,
elles permettent d'obtenir des motifs séquentiels fréquents plus précis que ceux générés par
'exploration traditionnelle de données séquentielles.

En revanche, le deuxieme type de relations existe entre la source de données séquentielle et
la source de données descriptives des éléments. La source de données séquentielle contient
des séquences d'éléments, et la source de données descriptives des éléments fournit des
données supplémentaires sur chaque élément des séquences. Lorsque ces données
descriptives d'éléments sont fournies aux données séquentielles, chaque élément est fourni
par des attributs descriptifs supplémentaires. Ces attributs représentent des informations plus
générales que les identifiants des éléments, et ils donnent donc plus de généralité aux motifs
fouillés.

L’approche que nous proposons gere les deux types de relations en se concentrant
principalement sur le second type. Il tire I’avantage de la source de données descriptive des
éléments afin de générer des motifs séquentiels généraux. Afin de gérer le probléme de la
similarité des données et de générer des motifs plus fréquents, nous définissons deux
mesures de similarité : la similarité de motifs qui compare différents motifs et la similarité
d'éléments qui compare différents éléments dans les motifs.

Ensuite, nous formons des motifs généraux a partir de motifs similaires, c’est-a-dire
contenant des éléments similaires. Un motif général est un motif qui contient des
informations plus générales que les motifs fréquents traditionnels. Enfin, nous proposons
une nouvelle méthode de calcul du support de ce nouveau type de motif afin de détecter des
motifs généraux fréquents. Apres cette étape, nous proposons une nouvelle méthode pour
calculer le support d'un motif général afin de détecter des motifs généraux fréquents.

Notre approche permet de résoudre le probleme de la similarité des données et de la faible
couverture des données en générant des motifs plus fréquents; de plus, les motifs généraux
fréquents sont riches car ils contiennent divers types d'informations.



Notre approche dans le domaine de I’éducation

L'utilisation de la technologie pour mieux comprendre comment se déroule 1'apprentissage a
recu une attention considérable ces dernieres années [11]. Les données pédagogiques
numeériques, qu’il s’agisse des processus d’apprentissage ou d’enseignement, sont collectées
des ENT et des systéemes d’information des établissements d’enseignement, et elles sont
désormais disponibles pour pour une analyse pour différents objectifs.

L’analyse de I’apprentissage (Learning analytics) est la discipline qui vise a recueillir toutes
les données liées a un systéme d’apprentissage numérique. Toutes ces informations sont
collectées, mesurées, exploitées et analysées pour améliorer et optimiser le processus
d’apprentissage en ligne. Pour les apprenants, il vise a améliorer le processus
d'apprentissage en leur donnant la possibilité d'évaluer leurs progres scolaires et d'améliorer
leurs réalisations et leur motivation.

Ce travail est financé par le projet PIA2 e-FRAN METAL. Le projet METAL se propose de
concevoir, développer et évaluer un ensemble d'outils de suivi individualisé destinés aux
éléves ou aux enseignants (Learning Analytics), et des technologies innovantes pour un
apprentissage personnalisé des langues a 1'écrit (grammaire francaise) et a l'oral
(prononciation de langues vivantes). Il participe ainsi a I'amélioration de la qualité de
I'apprentissage et au développement de la maitrise des langues par les éleves. Notre travail
est spécifiquement dédié aux éleves des écoles, et I'objectif est de contribuer a I'amélioration
de leur processus d'apprentissage.

Dans le domaine de 1'éducation, les données numériques sont collectées de plusieurs
sources de données qui peuvent fournir différents types de données. Cela forme un
ensemble de données multi-sources et hétérogenes. Par conséquent, notre approche
proposée peut étre appliquée sur cet ensemble de données dans le but de fournir aux
étudiants des recommandations personnalisées de ressources pédagogiques afin de les aider
a améliorer leurs performances académiques grace a l'analyse de l'apprentissage.

Notre modele proposé a été congu pour des objectifs éducatifs tout en étant générique. En
raison d'un probleme de disponibilité des données dans le projet, le modele n'a pas encore
été évalué sur des données éducatives, mais il est évalué sur des données d'un autre
domaine.
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