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Résumé

La programmation par contraintes (CP) a séduit la
communauté de fouille de données grâce à son approche
hautement déclarative et sa flexibilité. Cependant, ces
avantages n’o↵rent pas une garantie d’e�cacité. En té-5

moigne la littérature où les méthodes basées sur la CP
n’ont toujours pas réussi à être aussi performante que les
méthodes spécialisées. Dans ce papier publié au ECML-
PKDD’16 [1], nous montrons comment en combinant les
techniques des deux mondes on peut arriver à une mé-10

thode très robuste et e�cace en plus d’être modulaire
et flexible pour résoudre les problèmes de fouille de sé-
quences fréquentes. Notre approche, intitulée PPIC, est
une contrainte globale, conçue sur les méthodes de pro-
jection de base de données. Cette contrainte utilise une15

structure de données auto-backtraquante (trailing) pour
stocker et restaurer e�cacement les bases de données
projetées. Le calcul des supports et le filtrage reposent
sur des améliorations algorithmiques utilisant des don-
nées pré-calculées. Des expériences détaillées montrent20

comment cette approche, pour la première fois, surpasse
à la fois les méthodes basées sur la CP et celles spéciali-
sées. Ainsi, le moindre qu’on puisse dire est que le tan-
dem fouille de données et CP a encore de beaux jours
devant lui.25

Problème. Etant donnée I = {1, . . . , N} un
ensemble de N symboles, une séquence est une
liste ordonnée d’éléments de I. Une séquence ↵ =
h↵1↵2 . . .↵mi est une sous-sequence d’une autre sé-
quence s = hs1s2 . . . sni (ou inversement s est une30

super-séquence de ↵), noté ↵ � s, ssi (i) m  n et
(ii) il existe une liste d’entiers (j1, . . . , jm), telle que
1  j1 . . .  jm  n avec sj

i

= ↵i. Une base de
données de séquences est un ensemble de séquences :
SDB = {(sidi, s)8i 2 [1, |SDB|]} où sidi est l’identi-35

⇤Papier doctorant : John O.R. Aoga1,2 est auteur principal.

fiant de la ieme séquence s. La Table 1a est un exemple
de SDB. Le nombre de séquences de SDB qui sont
super-séquences de la séquence ↵ est appelé support.
Le problème de la fouille de séquence fréquente (SPM)
est la recherche de toutes les séquences ↵ qui ont un40

support supérieur à un seuil ✓ donné.

Ce problème est très étudié et est à l’origine de beau-
coup de méthodes spécialisées dont les plus e�caces
sont PrefixSpan [5] et cSPADE [6]. La méthode Pre-
fixSpan doit son e�cacité aux bases de données pro-45

jetées (BDP). En e↵et, une BDP, notée SDB|↵, est
une partition de la SDB originale par rapport à ↵.
C’est l’ensemble des su�xes des séquences dans les-
quelles on a pu trouver une première correspondance
de ↵. Considérons par exemple ↵ = hAi. Cette sous-50

séquence se retrouve dans les séquences 1,2 et 3 avec les
su�xes respectifs tels que présentés dans la Table 1b-
su�xes. Cette BDP peut être stockée e�cacement en
ne conservant qu’un pointeur sur les positions dans
chaque séquence (Table 1b-pos). Remarquez que le55

support de ↵ est égale à la taille de sa BDP. Quand l’on
étend ↵ avec le symbole B, la nouvelle BDP se définit
incrémentalement : SDB|hABi = (SDB|hAi)|hBi. Ainsi,
en faisant grandir progressivement une sous-séquence,
en commençant par la séquence vide, on construit les60

BDP on en déduit les supports et on peut vérifier les-
quelles sont fréquentes.

a) SDB b) SDB|hAi c) SDB|hABi d) SDB|hABCi
sid sequence pos su�xes pos su�xes pos su�xes

sid1 hABCBCi 2 h BCBCi 3 h CBCi 1 h BCi
sid2 hBABCi 3 h BCi 4 h Ci 1 h i
sid3 hABi 2 h Bi 3 h i
sid4 hBCDi

Table 1 – Exemples de SDB et de BDP. (« » pour
un symbole supprimé ; pos : les positions stockées).
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

sidS 1 2 3 1 2 3 1 2 . .

posS 2 3 2 3 4 3 4 5 . .

SDB|hAi

(� = 1, = 3)

SDB|hABi

(� = 4, = 3)

SDB|hABCi

(� = 7, = 2)

Figure 1 – Exemple de structure de données auto-
backtraquante utilisant les BDP de la Table 1(-pos) .

En pratique, les solutions fréquentes générées sont
souvent en grand nombre et ne sont pas forcément
pertinentes. Afin d’a�ner ou de superviser la fouille,65

d’autres contraintes sont souvent introduites. C’est là
que les méthodes spécialisées (même les plus perfor-
mantes) atteignent leur limite car manquant de flexi-
bilité et de modularité. C’est ainsi, que les approches
en CP ont été introduites [3, 2].70

Objectif et contribution. Cependant, aucune de
ces approches CP n’est aussi performante que les mé-
thodes spécialisées. Ainsi, l’objectif de ce travail est
de concevoir de nouvelles contraintes améliorant la
littérature. La principale contribution de ce travail75

est la conception d’une structure de données auto-
backtraquante.

Structure de données auto-backtraquante Le
cœur de la méthode PrefixSpan, comme nous l’avons
précédemment décrit, est la construction des BDP à80

chaque nœud de la recherche en profondeur. En ef-
fet, il faut remarquer que la BDP de ↵ est utile pour
construire l’extension de ↵ à un symbole a donnée et en
bactrackant la même BDP de ↵ servira pour une nou-
velle extension. Etant donnée qu’il est totalement inef-85

ficace de reconstruire les BDP à chaque backtrack, nous
avons proposer de stocker et de restaurer les BDP en
utilisant les techniques de trailing comme illustré à la
Figure 1 (pour les valeurs voir la Table 1-pos) . On uti-
lise deux vecteurs : sidS et posS, pour maintenir res-90

pectivement les identifiants de séquences et la position
dans chacune d’elles. Ces vecteurs sont des vecteurs
« réversibles » : quand on étend une séquence, la BDP
courante est lue. Une nouvelle est ensuite construite et
stockée à sa suite en maintenant deux variables réver-95

sibles � et  représentant la position courante dans les
vecteurs et la taille de la BDP. Lors du backtracking les
valeurs précédentes de � et  sont restaurées et toutes
celles après �+  sont éventuellement écrasées. Cette
structure permet non seulement d’optimiser l’utilisa-100

tion de la mémoire mais rend plus rapide l’ensemble
du processus de fouille. Plus encore, cette structure
de données peut être utilisée dans n’importe quel pro-
blème utilisant la recherche en profondeur.
En utilisant cette structure de données et en la105

combinant avec des améliorations algorithmiques nous
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Figure 2 – Temps processeur pour PPIC avec Gap-Seq
et cSPADE pour plusieurs ✓ (minsup).

avons proposés trois nouvelles contraintes globales
dont la plus performante est PPIC (Prefix Projec-
tion Incremental Counting). De plus, ces contraintes
peuvent être associées avec plusieurs contraintes ad-110

ditionnelles comme les contraintes sur la longueur des
séquences, l’inclusion ou l’exclusion de certains sym-
boles et les contraintes d’expression régulière.

Expériences et Résultats Comme illustré à la Fi-
gure 2, en utilisant deux bases de données (nombre115

de séquences/nombre de symboles) : l’une très éparse
Kosarak-70k (69999/21144) et l’autre très dense Pro-
tein (103120/25), nous sommes clairement plus per-
formant que GapSeq [2] sur tous les tableaux. Nous
sommes aussi très compétitifs ou meilleurs que cS-120

PADE [6]. C’est la toute première fois que les perfor-
mances d’une approche CP dépassent à la fois celles
des autres approches CP et spécialisées.
Nos approches sont implémentées en Scala dans le

solveur OscaR [4]. Pour plus détail, le lecteur peut se125

référer au papier original [1] et/ou à notre site 1 où
sont disponibles les données, le code et l’application.
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