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FOUILLE DE DONNEES DE
CAPTEURS
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Motivations
e

- Environnement / Agronomie

71 Fouille de données de capteurs

Points communs ?

Les capteurs !
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Motivations
A

1 Exemple d’installation de capteurs
environnementaux
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Pourquoi fouiller de telles données ¢

]
O Problemes

o1 Des données en grande quantite

0 Difficiles & analyser / interpréter

o Peu de connaissances a priori
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Obijectifs

1 Fournir aux experts des connaissances nouvelles sur les
données grace aux techniques de fouille de données

o Utiliser ces connaissances pour répondre a d’autres
problématiques

1 Détection d’anomalies

1 Prédiction
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Extraire des connaissances dans les
données de capteurs
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Le processus d’Extraction de

Connaissances dans les Données
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Le processus d’Extraction de

Connaissances dans les Données
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Description des données de

capteurs
T ——

1 Comment décrire les données relevées par des

capteurs ¢
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Description des données de

e ﬁ’reurs
s

1 Comment décrire les données relevées par des

capteurs ¢

1 Nous allons décrire les fragments de données
fréquents
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Description des données de

e E’reurs
9

0 Comment décrire les données relevées par des

capteurs ¢

0 Nous allons décrire les fragments de données
fréquents

0 Recherche des motifs fréquents
o1 Regles d’association

o1 Motifs séquentiels
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Description des données de

e E’reurs
20

0 Comment décrire les données relevées par des

capteurs ¢

0 Nous allons décrire les fragments de données
fréquents

0 Recherche des motifs fréquents
O Régles d’association

O Motifs séquentiels
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Regles d’association

T I ——
0 1993 = Agrawal et al

-1 Rechercher des corrélations entre attributs (items)
au sein de grandes masses de données
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Regles d’association

2
Exemple
Pastis = Biere [30%, 809%]

0 Support : 30% des clients ont acheté du caviar et du
champagne

0 Confiance : 90% des gens qui ont acheté du caviar ont
aussi acheté du champagne
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Regles d’association

La recherche de regles d’association consiste &
trouver dans un ensemble de données,

dont le support et la confiance sont
supérieurs a des

De (trés) nombreux algorithmes existent pour

extraire des réegles d’association dans des données,
mais...
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Regles d’association

La recherche de regles d’association consiste &
trouver dans un ensemble de données,

dont le support et la confiance sont
supérieurs a des

De nombreux algorithmes existent pour extraire des
régles d’association dans des données, mais...
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Motifs séquentiels
I

...mais pas de notion de temporalité dans les régles
d’association !

Pastis et biére sont corrélés... et apres ¢
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Motifs séquentiels
I

...mais pas de notion de temporalité dans les régles
d’association !

Pastis et biere sont corrélés... mais y a-t-il d’autres
corrélations dans le temps ¢
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Motifs séquentiels

Ceci est un molif séquentiel |

< (Pastis Biére)(Aspirine) > [20%]
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Motifs séquentiels

Ceci est un motif séquentiel |

< (Pastis Biére)(Aspirine) > [20%]

20% des clients ont acheté du pastis et de la biére,
puis sont revenus pour acheter de l'aspirine.
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Et mes capteurs ...

-~y
@?3’%

Comment fouiller des données de capteurs ¢

Dans les exemples, un item était un (biere, pastis, ...

Dans les données de capteurs, un item est la
a un moment donné

le capteur de température mesure une

le capteur de température mesure une
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Et mes capteurs ?...
Em

1 Comment fouiller des données de capteurs ¢

® Temp, . le capteur de température mesure une valeur basse

® Temp,, le capteur de température mesure une valeur en baisse

m Exemple de motif séquentiel
< (Temp,,) (CO2,) > [95%]

Dans 95% des jours étudiés, on a observé une hausse de
température suivie d’'une hausse de CO2.
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- Exploiter les résultats
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Que faire de ces résultats @

0 A quoi ¢a sert ?
=1 Fournir une meilleure compréhension des
données étudiées

o lls sont facilement interprétables par des non-
informaticiens

o lls peuvent répondre a d’auvires
probléematiques : détection d’anomalies ou
prédiction de comportements
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Que faire de ces résultats @

0 A quoi ¢a sert ?

O Fournir une meilleure compréhension des
données étudiées

O lls sont facilement interprétables par des non-
informaticiens

o lls peuvent répondre a d’autres
problématiques : détection d’anomalies ou
prédiction de comportements

rabatel@lirmm.fr



Détection d’anomalies : intuition
I

1 Les motifs séquentiels extraits décrivent ce qui arrive
frequemment dans le jeu de données étudié

1 Par exemple, il est trés fréequent de trouver une
hausse de température suivie d’une hausse de CO2

< (Temp,) (CO2,) > [95%)]
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Détection d’anomalies : intuition

Les extraits décrivent ce qui arrive
dans le jeu de données étudié

Par exemple, il est de trouver une
hausse de température suivie d’'une hausse de CO?2

Dans ce cas, une chute de CO2 aprés une forte
hausse de température est un comportement

\ discordant par rapport & ce motif, et donc peut-étre
" d’'une anomalie
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- Conclusion
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Conclusion
e

0 Pourquoi utiliser les motifs séquentiels?

o1 Fournir une description compréhensible des données

o1 Répondre a d’autres problémes : détection d’anomalies
ou préediction, par exemple
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_Questions ?
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OuU trouver ces outils ¢

Weka - collection d’algorithmes

aRvules — pdckage R http://r-forge.r-project.org/projects/arules

Implémentation C++ -

arulesSequences - package R

http:/ /cran.r-project.org /web /packages/arulesSequences

SPMF (Java)

PrefixSpan (C++) hitp://www.cb.k.u-
tokyo.ac.jp/asailab /ta bei/pré?%)fggg')r{%rp'efﬁxqun.h’rml



