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Exemples de données: suites d’événements

Aid

Exemples de

Evénements ordonnés, souvent horodatés a la seconde

données
Les méthodes Enquéte Enquéte web Site web
. télephonique
Références ) : , o
tentatives d'appel écrans affiches pages vues
Régles et validés
d’associations
S Lz non contact accueil accueil
T . non contact écran Q1/Q2 identification
Motifs sequentiels . .

Avec non contact clic oubli pw
arulesSequences non contact clic espace client
TraMineR contact / Rdv répondant suivant mes contrats

interview écran Q3
Coclustering finalisation clic
retour
suivant
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Les methodes de datamining adaptées

@ les regles d'association

-} les motifs séquentiels

-1 le clustering de séquences

@ le biclustering ou coclustering

Les packages R utilisés ici:

@ arules: Mining Association Rules and Frequent Itemsets,
Michael Hahsler, Bettina Gruen and Kurt Hornik (2013), V1,0-14,

@ arulesSequences: Mining frequent sequences, Christian
Buchta and Michael Hahsler, VO0,2-4,

@ arulesViz: Visualizing Association Rules and Frequent
[temsets, Michael Hahsler and Sudheer Chelluboina, V0,1-5,

@ TraMineR: Trajectory miner: a toolbox for exploring and
rendering sequence data, Alexis Gabadinho, Matthias Studer,
Nicolas S, Miiller, Reto Burgin and Gilbert Ritschard, V1,8-5,
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[1] Nicolas S, Miiller, Matthias Studer, Alexis Gabadinho, Gilbert Ritschard
(2010), Analyse de séquences d’événements avec TraMineR, EGC 2010,
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(FORS), Marléne Sapin (FORS), Répondants et non-répondants dans les
enquétes, analyse des seéquences de contact, 7éme collogue francophone
sur les sondages 2012,

[3] Alexis Gabadinho, Gilbert Ritschard, Matthias Studer and Nicolas S,
Muller (2011)
Mining sequence data in R with the TraMineR package: A user's guide

[4] Buchta, C,, Hahsler, M, (2010), "arulesSequences: Mining frequent
sequences”, R package, http://CRAN,R-
project,org/package=arulesSequences

[5] Gabadinho, A,, Ritschard, G,, Muller, N, S,, Studer, M, (2011), Analyzing
and Visualizing State Sequences in R with TraMineR, Journal of Statistical
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Ressource:
http://en,wikibooks,org/wiki/Data_Mining_Algorithms_In_R/Sequence_Mining/SPADE
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Les regles d’association

Anne GAYET

Une regle simple : X = Y (Support,Confiance,Lift)
Support = proportion des séquences qui contiennent X et Y,

Ex 20% des clients ont acheté X et Y,
Confiance = P(Y/X) = proportion de séguences qui contiennent Y parmi
celles qui contiennent X,

Ex: 70% des clients qui ont acheté X ont aussi achete Y,
Regles complexes : A&B&... > Y&X&... (Support,Confiance,Lift)
Attention : I'ordre d'apparition des états n'est pas pris en compte, la fleche
ne veut pas dire "ensuite"
Application a des pages vues sur un site web : un « panier » = une visite

1temFrequencyPlot
(PagesWeb,
support=0.2, cex =
0.7, col="tomato2'")

X

=
@'% <<?‘ N ‘Q@Q@QQ@Q
SRS

item freguency (relative)

FEE LS
&R S
&
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Extraction des regles

Application de I'algorithme apriori (Borgelt)

aid.rules<-apriori(data=PagesWeb, parameter=list(support=0.05,conf=0.6,
minlen=2, maxlen=10, target = "rules™™))

Affichage des 5 regles avec le lift le plus élevé et visualisation

Ihs rhs support
{accueilportail, tentativeaccescompte} =>  {accescompte}
{accueilgeneral, accueilportail, tentativeaccescompte} =>  {accescompte}
{accueiloffres,recapprojet} =>  {donneesperso}
{accueiloffres,projetachat,recapprojet} =>  {donneesperso}
{accueiloffres, recapprojet,sasentreeprojet} =>  {donneesperso}
1 —H EEETEEN | ]
ganml .. 3
0.9 — " .
3 . 2.5
c [ ] [ ]
% 0.8 "
[&] - [} : L
0.7 . 1.5
[ ]
s = "
0 6 _- ] a ] | 1
' T I I .
005 01 015 02 025 it
support
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0,05

0,05
0,07
0,07
0,05

confidence

0,63

0,63
1,00
1,00
1,00

lift
3,40
3,40
3,38

3,38
3,38
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Visualisation des regles avec arulesViz

Grnphlque pour 10 rég‘ze support (0561 - 0,102
color: [If .515-3.4%;:

accuslloffre
-»'{

Eaﬁantra@prm@t
Q dc:m p?&at%
Qpreietachat

accusligensral eﬂtlmatl anprojst

Coordonnées paralléles de 15 regles

tentativeaccescompte
accueilportail —
accueiloffres —

tantatl?aac:c:aﬁccfm;pte accueilgeneral
ﬁﬁmmmpta accescompte 1

sasentreeprojet
recapprojet —
projetachat — /
fichesconseils —
estimationprojet —
donneesperso

accuslipe

Position

NB : avec les régles d'associations l'ordre avant/apres n'est pas pris en compte
si on applique un algorithme de motifs séquentiels, on pourrait utiliser les mémes
représentations graphigues et les fleches traduiront cette fois I'ordre d'apparition.
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Aid

Motifs séquentiels ou sequences

SEaEs e Cette fois l'ordre d'apparition est pris en compte,

données
; A B A , B est de support 3
-es methodes A B A B, A estde support 4
AT e B A A B, D est de support 4
B A D
Regles B A B

d’associations
avec arules

Motifs séquentiels ArulesSequences
Ve Add-on de arules pour déterminer les séquences fréquentes, |l
arulesSequences

TraMineR utilise I'algorithme cSPADE (Zaki),

Coclustering TraMineR, Contraction de "Life Trajectory Miner for R",

gere un grand nombre d'états et la représentation de seéquences
d'événements ordonnées dans le temps (souvent des
observations périodiques).
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Extraction des motifs avec cspade

control = list(verbose = TRUE))

Sequences
<{sasentreeprojet,accueilgeneral,projetachat}>
<{projetachat},{recapprojet,donneesperso}>

<{accueilgeneral,accueilportail},{projetachat}>

<{recapprojet,sasentreeprojet,projetachat},{donneesperso}>
<{sasentreeprojet} {accueilgeneral},{accueilgeneral}>
<{accueilgeneral,accueilportail},{accueilgeneral}>
<{accueilgeneral,accueilportail},{recapprojet}>
<{accueilgeneral},{recapprojet,donneesperso,projetachat}>
<{accueilgeneral},{donneesperso,projetachat}>

<{sasentreeprojet},{estimationprojet}>

état vs les précédents

Regles

{tentativeaccescompte,accueilgeneral}> => <{accueilgeneral}>
{sasentreeprojet},{accueilgeneral}> => <{accueilgeneral}>
{sasentreeprojet,accueilgeneral}> => <{accueilgeneral}>
{accueilgeneral,accueilportail}> => <{accueilgeneral}>
{accueilgeneral},{accueilgeneral}> => <{accueilgeneral}>
{accueilgeneral}> => <{accescompte}>
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Confidence
0,5769231
0,2711864
0,3529412
0,3809524
0,3170732
0,1197605

cspade.res<-cspade(navigation, parameter = list(support = 0.02),

Support
0,02339181
0,02339181
0,02339181

0,02339181
0,02339181
0,02339181
0,02192982
0,02192982
0,02192982
0,02192982

Confiance et lifts peuvent étre calculés: ils concernent le dernier

Regles<-rulelnduction(cspade,res, confidence=0,1,control=list(verbose=TRUE))

Lift

2,362966
1,110728
1,445579
1,560308
1,298671
3,033932
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m Motifs séquentiels avec TraMineR

TraMineR permet de

Exemples de prendre en compte 'ordre et
données les repétitions

Temps moyen dans chaque état en minutes

3
|

) - nb de fois ou on reste I = sxcescompts
Les méthodes ~ , 8 B ool
dans le méme état : : hre
= O FAQ
Références § E“pm'
. O sasentreeprojet
TraMiner analysant des =

Regles

d’associations mesures repetees: _DDDEEDDD -
avec arules temps = nombre de

réepétitions

Distribution des états

Motifs séquentiels

Q _
avec . . .
Sequences fréquentes avec un support min de 0,15 © |
arulesSequences g 5 accesconpte
. - O accueilgeneral
[ O accueiloffres
TraMIneR g - = 4 = B accueilportail
= E = = % I donneesperso
< & = = w £ O estimationprojet
o 7 § % %; g § g T B FAQ
H = = k3 = 2 - O fichesconseils
COC'UStenng | $ § g 2 '% A O projetachat
o I = 3 ~ a I recapprojet
= % = § o % -~ O sasentreeprojet
g T :':; :':; .'E &= g E o 7 O tentafiveaccescompte
m - _—
=] =] > S z =
— T T T = = T
s 8 3 3 5 2 3 s |
8 8 8 a H = < I T T T T T ]
5 5 5 o e 5
g — Min1 Min2 Min3 Min4 Min5 Nin6 Min7

L’accueil général reste
fréquent, méme en position
avancée dans la séquence
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Matrice des transitions et .
Classification des séquences )

o
clusterward <- agnes(seq.om, diss = TRUE, method = "‘ward‘)
segfplot(seq-resh, group = cluster3, pbarw = T,cex.legend=1)
[> [> [> -
Exem pleS d e . [-> accueiloffres] . . estimationpro [-> FAQ]
g accueilgeneral] accueilportail] donneesperso] el

donnees e o YR Y g T

[accueilgeneral ->]  0.03 0.41 0.04 0.01 0.00 0.04 0.02
z [accueiloffres ->] 0.00 0.31 0.33 0.05 0.00 0.00 .05

Les méthodes [accueilportail >]  10.02 0.70 0.00 0.14 0.02 0.00 0.00

[donneesperso ->]  0.00 0.12 0.07 0.05 0.45 :0.00 0.00
. [estimationprojet ->] :0.00 0.08 0.00 .00 0.00 0.46 0.03

Références [FAQ->] '0.00 0.26 0.02 0.02 {0.00 0.04 0.19
[fichesconseils ->]  :0.00 0.07 0.02 0.00 {0.00 0.06 :0.00

Regles - 1 - 2

g 1 1 Tj::d- 2% t';ﬂ 2% ]
d aSSOC|at|OnS = ‘% ;- ;
avec arules £ pre— i
%‘ 0% I T T T T T 1 g 0% I T T T T T 1 I
o Min1 Min2 Min3 Mind MinS Ming Min7 o Min-1 Min2 Min3 Min4 MinS Ming Min?
Motifs séquentiels
avecC
| S . 3 . 4
ardiessequences ) @
= 22.1% 85.7%

TraMineR & = ——
E T T . T 1 E i i i i i
= = !

| c £ 0% T T T T T T 1 E 0% — T T T T T T 1

COC USte“ng o Min1 Min2 Min3 Min4 MinS Ming Min7 & Min- Min2 Min3 Min4 WinS Ming Min7

O accescompte
— 5 O accueilgeneral
& ] accueiloffres
e 5 acoustorsl
- m} timati jet .
£ g fag Nb: la durée de vue
O fichesconseils )
i 0% — . : : : : . D proftachat des pages n’est pas
3 Min1 Min2 Min3 Min& Win5 Wing Min7 m| rszc::rpnl:t)::élepruj&t representee
O tentativeaccescompty
O mizsing
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Algorithmes de motifs séquentiels
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Algorithmes mis a disposition dans les versions « colteuses des
logiciels de datamining »
De nombreux algorithmes depuis cSPADE, de nombreuses subtilités

Peu d’'implémentation en R
Voir (par exemple):

- PrefixSPAN et ses héritiers

- GTC/GETC

- RuleGrowth, TruleGrowth (Philippe Fournier- Viger), et 'ensemble
des algorithmes implémentés dans SPMF

+ Besoin de fonctionner sur de grosses volumeétries
+ En I'état beaucoup de travail de « reformatage » des données
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Coclustering: faire des clusters en méme temps
sur les lignes et les colonnes d’un tableau

Le tableau: lignes = visites
colonnes = pages
contenu = 1/0 ou fréquences

Partitions Pages 1 Pages 2 Pages 3 Pages 4 Pages 5

Visites 1

Visites 2

Visites 3

Visites 4

Visites 5

De nombreuses méthodes et packages
- communication future
Opportunités:

@ Tester sur données de tracking la pertinence des algorithmes de
biclustering appliqués habituellement aux microarrays

@ Prétraiter la matrice des fréquences par une transformation
augmentant I'importance des états peu fréquents

@ Enchainer un coclustering puis des motifs séquentiels par cluster.
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