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Résumeé

La technique « Matrix Profile » est considérée comme étant 1’état de I’art actuel
en tout ce qui concerne 1’analyse des séries temporelles tels que 1’extraction des motifs,
la détection d’anomalies, le clustering et autres. Ces taches trouvent leur utilisation dans
divers domaines comme la médecine, le commerce, la robotique ou I’industrie.
L’objectif du travail est d’explorer les principes des cette technique et les algorithmes
permettant de la mettre en ceuvre, pour ensuite 1’exploiter afin d’analyser de grandes

bases de séries temporelles.

Mots=clés :

Data mining, fouille de données, séries temporelles, Matrix Profile, extraction de motifs.

Abstract

The « Matrix profile » technique is actually considered as the state of the art in
the field of time series analysis, such in motifs discovery, anomaly detection, clustering
and others. This tasks are used in various fields like medicine, commerce, robotic and
industry. The aim of this work is to explore the principles of this technique and the
algorithms allowing to implement it, and then exploit it to analyse big time series

databases.
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Data mining, time series mining, Matrix Profile, pattern discovery.
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Introduction generale

Toutes les entreprises de nos jours collectent et stockent des quantités de données
tres grandes et qui ne cessent d’augmenter jour apres jour. Ces « méga» bases de
données sont des mines d’informations, elles cachent des connaissances décisives face
au marché et a la concurrence, mais elles restent peu exploitées. Pour combler ce besoin,
une nouvelle industrie est en train de naitre : le data mining, ou extraction de
connaissances a partir des données, qui propose d’utiliser un ensemble d’algorithmes
issus de différentes disciplines scientifiques tel que les statistiques, I’intelligence
artificielle et 1’apprentissage automatique afin de construire des modeles a partir des
données, autrement dit trouver des schémas intéressants selon des critéres fixés au

départ et d’extraire un maximum de connaissances utiles a ’entreprise.

L’un des types de données les plus concernés par le data mining est celui des
séries temporelles qui sont présentes dans de nombreux domaines d’application. Leur
champ d’application est trés vaste et s’étend de 1’astronomie a 1’économie et finance en
passant par la biologie, la psychologie, la géophysique ou la théorie du signal, etc. Elles
ont donc suscité un trés vif intérét, et ont pour longtemps attirer I’attention des
chercheurs, tant pour leur classification, clustering, recherche de motifs, et détection

d’anomalies, que pour beaucoup d’autres taches.

Dans notre travail, nous nous intéressons particulierement a une technique parue
récemment et devenue 1’état de I’art actuel dans ce domaine. Cette technique, dite «
Matrix Profile », se dit efficace pour la plupart des taches d’analyse des séries
temporelles, méme avec les grandes bases de données. Le « Matrix Profile » est une
structure de données et des algorithmes associés qui aident a resoudre différents
problémes comme celui de la détection des anomalies ou de la découverte de motifs. Il

est robuste, évolutif et sans parametre.
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L’objectif du travail est d’explorer les fondements de la technique et ses principes,
et d’étudier les différents algorithmes permettant de la mettre en ceuvre. En fait, depuis
I’apparition du « Matrix Profile », une succession d’algorithmes pour sa réalisation sont
apparus apportant chacun une amélioration par rapport a son prédécesseur, pour arriver

jusqu’a franchir la barre d’analyser des millions de séries temporelles.
Nous avons organisé notre rapport de la fagon suivante :

Dans le premier chapitre nous allons commencer par introduire le data mining en
donnant quelques définitions, un petit historique, ainsi que ses domaines d’application.
Ensuite, nous allons expliquer ses taches, pour conclure par aborder ses différentes
méthodes. Nous terminons par les différents types de données de data mining.

Dans le deuxiéme chapitre nous allons définir les séries temporelles, pour passer
ensuite aux détails du « Matrix Profile ». Le chapitre se poursuit par la présentation de

quelques algorithmes proposés pour mettre en ceuvre la technique.

Le troisiéme chapitre sera consacré a I’introduction de I’approche adoptée, a savoir
I’utilisation du « Matrix Profile » pour I’extraction des motifs, la détection d’anomalies,
et enfin la classification par I’extraction des shaplets. L’implémentation de 1’approche

dans le langage Python est détaillée dans une seconde partie du chapitre.

Finalement, nous allons terminer notre rapport par une conclusion générale qui

contient les perspectives possibles qui vont guider la suite de notre travail.
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Chapitre | :

e data mining
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1.1. Introduction

Ce chapitre est congu pour la présentation du data mining en premier lieu. Nous
allons essayer de le définir et d’effectuer une étude de ses différents domaines
d’application. Apres, nous allons expliciter ses taches pour résoudre les difficultés ou
besoins de I'entreprise. Enfin, nous allons étudier ses méthodes pour arriver a exploiter

les quantités importantes de données.

1.2. Définition et historique

C’est un regroupement de méthodes appliquées aux bases de données
volumineuses et complexes. Il s'agit d’accéder a la suppression du caractére aléatoire et
de découvrir le modéle caché. Nous utilisons des outils, des méthodologies et des
théories d'exploration de données afin de dévoiler des modéles dans les données. Ceci
explique clairement que c’est bien la raison pour laquelle ce sujet prend son immense

place d’¢étude [5] [2] [8].
Le data mining est définie aussi par :

e L’analyse de grands ensembles de données observationnelles pour découvrir de
nouvelles relations entre elles et de les reformuler afin de les rendre plus
utilisables de la part de ses propriétaires [2].

e Un processus inductif, itératif et interactif dont 1’objectif est la découverte de
modéles de données valides, nouveaux, utiles et compréhensibles dans de larges
bases de données [4].

e Fouille et découverte de connaissances dans les données [8].

e Modélisation des données [3].

e Repose sur I’apprentissage automatique (Machine Learning) pour 1’analyse et

I’extraction de connaissance a partir de grandes quantités de données.

1.2.1. Historique du data mining

L’expression « data mining » est apparue vers le debut des années 1960 et avait, a
cette époque, un sens péjoratif. En effet, les ordinateurs étaient de plus en plus utilisés
pour toutes sortes de calculs qu’il n’était pas envisageable d’effectuer manuellement
jusque-la. Le succes de cette démarche empirique ne s’est pas démenti malgré tous les

critiques au debut [2] [8].
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L’analyse des données s’est développée et son intérét grandissait en méme temps
que la taille des bases de données. Vers la fin des années 1980, des chercheurs en bases
de données, tels que Rakesh Agrawal, ont commencé a travailler sur I’exploitation du
contenu des bases de données volumineuses, comme celles des tickets de caisses des
grandes surfaces, convaincus de pouvoir valoriser ces masses de données dormantes. Ils
utilisérent I’expression « Database mining » mais, celle-ci étant déja déposée par une

entreprise (Database mining workstation), ce fut « data mining » qui s’imposa [2].

En 1989, Shapiro Piatetski proposa le terme « Knowledge discovery ».
Actuellement, les termes data mining et Knowledge Discovery in Databases (KDD)
sont utilisés plus ou moins indifféeremment. Nous emploierons par conséquent

I’expression « data mining », celle-ci étant la plus fréquente dans la littérature [4].

La communauté de data mining a initié sa premiere conférence en 1995 a la suite
de nombreux workshops sur le KDD entre 1989 et 1994. En 1998 s’est créé, sous les
auspices de 1’Association for Computing Machinery (ACM), un chapitre spécial baptisé
ACM-SIGKDD (Special Interest Group in KDD), qui réunit la communauté
internationale du KDD. La premiere revue du domaine, Data Mining and Knowledge

Discovery Journal, est publiée par Kluwer depuis 1997 [4].

1.3. Le processus d’ECD
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Figure 1 — Le processus d’Extraction de Connaissances a partir des Données [4].

Voici une breve description du processus KDD en neuf étapes, en commengant

par une étape de gestion [11] :
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1.3.1. Développer une compréhension du domaine d'application

Il s'agit de I'étape preparatoire initiale. Les responsables d'un projet KDD doivent
comprendre et définir les objectifs de I'utilisateur final et I'environnement dans lequel le
processus de découverte de connaissances se déroulera (y compris les connaissances
antérieures pertinentes). Au fur et a mesure que le processus KDD progresse, il peut
méme y avoir une révision et un ajustement de cette étape. Apres avoir compris les
objectifs KDD, le prétraitement des données commence, comme décrit dans les trois
étapes suivantes (notons que certaines des méthodes présentées ici sont similaires aux

algorithmes de Data Mining, mais sont utilisées dans le contexte du prétraitement) :

1.3.2. Sélection et création d'un ensemble de données

Apres avoir défini des objectifs, il faut déterminer les données qui seront utilisées
pour la découverte de connaissances. Il s'agit de finaliser les données disponibles,
d'obtenir les données supplémentaires nécessaires, puis d'intégrer toutes les données
pour la découverte de connaissances en un seul ensemble de données, y compris les

attributs qui seront pris en compte pour le processus.

Ce processus est tres important car le data mining apprend et découvre a partir des
données disponibles. C'est la base de preuves pour construire les modeles. Si certains
attributs importants manquent, alors I'étude entiére peut échouer. Pour le succes du
processus, il est bon de considérer autant d'attributs que possible a ce stade. D'autre part,
la collecte, I'organisation et I'exploitation d’entrepots de données complexes sont
colteuses, et il y a un compromis avec la possibilit¢ de mieux comprendre les
phénoménes. Ce compromis permet a l'aspect interactif et itératif du KDD de prendre
place. On commence avec le meilleur ensemble de données disponible, puis on I'élargit

et on observe I'effet en termes de découverte de connaissances et de modélisation.

1.3.3. Prétraitement et nettoyage

Dans cette étape, la fiabilité des données est améliorée. Elle comprend le
nettoyage des données, comme le traitement des valeurs manquantes et la suppression
du bruit ou des valeurs aberrantes. Plusieurs méthodes sont expliquées dans le manuel,
allant de ne rien faire a devenir la partie principale (en termes de temps consommeé) d'un
processus KDD dans certains projets. Il peut s'agir de méthodes statistiques complexes,

ou de l'utilisation d'un algorithme spécifique de data mining dans ce contexte.
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Par exemple, si I'on soupgonne qu'un certain attribut n'est pas assez fiable ou a
trop de données manquantes, alors cet attribut pourrait devenir I'objectif d'un algorithme
de data mining supervisé. Un modele de prédiction pour cet attribut sera developpé, et
les données manquantes pourront alors étre prédites. L'extension a laquelle on préte

attention a ce niveau dépend de nombreux facteurs.

1.3.4. La transformation des données

Dans cette étape, la génération de meilleures données pour le data mining est
préparée et développée. Les methodes utilisées ici comprennent la réduction des
dimensions (comme la sélection et I'extraction de caractéristiques et I'échantillonnage
d'enregistrements) et la transformation des attributs (comme la discrétisation des
attributs numériques et la transformation fonctionnelle). Cette étape est souvent cruciale

pour le succes de I'ensemble du projet KDD, mais elle est trés spécifique au projet.

Par exemple, dans les examens médicaux, le quotient des attributs peut souvent
étre le facteur le plus important, et non pas chacun d'entre eux en soi. En marketing,
nous pouvons considérer les effets hors de notre contrdle ainsi que des efforts et des
questions temporelles (comme I'étude de l'effet de l'accumulation de la publicité).
Cependant, méme si nous n'utilisons pas la bonne transformation au début, nous
pouvons obtenir un effet surprenant qui nous indique la transformation nécessaire (dans
I'itération suivante). Ainsi, le processus KDD réagit sur lui-méme et conduit a une
compréhension de la transformation nécessaire (comme la connaissance concise d'un

expert dans un certain document concernant les indicateurs clés avances).

Aprés les quatre étapes précédentes, les quatre suivantes sont liées a la partie data

mining, ou l'accent est mis sur les aspects algorithmiques employés pour chaque projet.

1.3.5. Choisir la tache de data mining appropriée

Il est temps de décider du type de data mining a utiliser, a savoir, la classification,
la régression ou le clustering. Cela dépend surtout des objectifs du KDD, ainsi que des
étapes précédentes. 1l y a deux objectifs principaux : la prédiction et la description. La
prédiction est appelée data mining supervise, tandis que le data mining descriptif
comprend les aspects non supervisés. La plupart des techniques de data mining sont
basées sur l'apprentissage inductif, ou un modeéle est construit explicitement ou
implicitement en généralisant a partir d'un nombre suffisent d'exemples d’apprentissage.
7
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L’hypothé¢se sous-jacente de I'approche inductive est que le modéle forme est
applicable aux cas futurs. La stratégie tient également compte du niveau de méta-

apprentissage pour I'ensemble particulier de données disponibles.

1.3.6. Choix de I'algorithme de data mining

Ayant la stratégie, on décide maintenant de la tactique. Cette étape comprend la
sélection de la méthode septique a utiliser pour la recherche de motifs (y compris les
inducteurs multiples). Par exemple, en considérant la précision par rapport a la
compréhensibilité, la premiere est meilleure avec les réseaux neuronaux, tandis que la
seconde est meilleure avec les arbres de décision. Pour chaque stratégie de méta-
apprentissage, il existe plusieurs possibilités de réalisation. Le méta-apprentissage se
concentre sur l'explication des causes du succés ou de I'échec d'un algorithme
d'exploration de données dans un probléeme particulier. Ainsi, cette approche tente de
comprendre les conditions dans lesquelles un algorithme de data mining est le plus
approprié. Chaque algorithme a des parametres et des tactiques d'apprentissage (comme

la validation croisée a dix reprises ou une autre division pour la formation et le test).

1.3.7. L'utilisation de I'algorithme de data mining

On arrive a la mise en ceuvre de l'algorithme de data mining. A cette étape, on
aura besoin d'employer l'algorithme plusieurs fois jusqu'a ce qu'un résultat satisfaisant
soit obtenu, par exemple en réglant les parameétres de contrdle de l'algorithme, tels que

le nombre minimum d'instances dans une seule feuille d'un arbre de décision.

1.3.8. Evaluation

Dans cette étape, on évalue et on interprete les modéles extraits (régles, fiabilité,
etc.), par rapport aux objectifs définis dans la premiere étape. Nous considérons ici les
étapes de prétraitement par rapport a leur effet sur les résultats de lI'algorithme de data

mining (par exemple, I'ajout de caractéristiques a I'étape 4, et la répétition a partir de 13).

Cette etape se concentre sur la compréhensibilité et I'utilité du modele induit.
Dans cette étape, les connaissances découvertes sont également documentées pour une
utilisation ultérieure. La derniére étape est l'utilisation et le retour d’information global

sur les modeles et les résultats de la découverte obtenus par le data mining.
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1.3.9. Utilisation des connaissances découvertes

Il est temps maintenant d’incorporer la connaissance dans un autre systéme pour
une action ultérieure. Les connaissances deviennent actives dans le sens ou nous
pouvons apporter des changements au systeme et en mesurer les effets. En fait, le
succes de cette etape détermine l'efficacité de I'ensemble du processus KDD. Par
exemple, les connaissances ont été découvertes a partir d'un certain instantané statique
(généralement un échantillon) des données, mais les données deviennent maintenant
dynamiques. Les structures de données peuvent changer (certains attributs deviennent
indisponibles), et le domaine de données peut étre modifié (par exemple, un attribut

peut avoir une valeur qui n'était pas supposée auparavant).

1.4. Domaines d'application

Il existe un nombre croissant d'applications réussies dans un large éventail des
domaines aussi divers que 1’analyse de l'imagerie satellitaire, 1’analyse de composés
organiques, le résumé automatique, la bio-informatique, les enquétes criminelles, la
gestion de la relation client, la prédiction de charge électrique, les prévisions
financieres, la détection de fraude, les soins de santé, I’analyse du panier de marché, le
diagnostic médical, la conception des produits, I’évaluation immobiliere, le marketing
ciblé, la synthese de texte, I’optimisation des centrales thermiques, I’analyse des

dangers toxiques, les prévisions métrologiques [5] [2] [8].

1.4.1. Exemples d'applications

e Une chaine de supermarchés pour optimiser le ciblage de clients de grande valeur.

e Une société de cartes de crédit pour la détection de fraude.

e Prédire la probabilité de défaut des demandes de crédit a la consommation en
améliorant la capacité de prédire les créances douteuses.

e Les systemes d'exploration de données peuvent passer au crible de vastes
quantités de données collectées pendant le processus de fabrication des semi-
conducteurs pour identifier les conditions qui causent problémes de rendement.

e Prédire la probabilité qu'un patient cancéreux réponde a la chimiothérapie,
réduisant ainsi les codts des soins de santé sans affecter la qualité des soins.

e Analyse des donnees de capture de mouvement pour les personnes ageées.
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e Extraction de tendances et visualisation dans les réseaux sociaux.

e Analyser les données d'un systeme de reconnaissance faciale pour localiser un
criminel présumé dans une foule.

e Analyser des informations sur une gamme de médicaments et de composés
naturels pour identifier des candidats significatifs pour de nouveaux antibiotiques.

e [’analyse des images IRM pour identifier d'éventuelles tumeurs cérébrales.

1.5. Taches du data mining

Contrairement aux idées recues, le data mining n'est pas le remeéde miracle capable
de résoudre toutes les difficultés ou besoins de I'entreprise. Cependant, une multitude de
problémes d'ordre intellectuel, économique ou commercial peuvent étre regroupés, dans

leur formalisation, dans I'une des taches suivantes [5] [3] :

e Classification

e Estimation

e Prédiction

e Regroupement par similitudes
e Segmentation

e Description

e Optimisation

1.5.1. Classification

La classification se fait couramment depuis déja bien longtemps pour comprendre
et communiquer notre vision du monde (par exemple les espéces animales, minérales ou
végétales). « La classification consiste a examiner des caractéristiques d'un élément

nouvellement présenté afin de I'affecter a une classe d'un ensemble prédéfini. » [5] [3].

Dans le cadre informatique, les éléments sont représentés par des enregistrements
et le résultat de la classification viendra alimenter un champ supplémentaire. La
classification permet de créer des classes d'individus (terme a prendre dans son

acception statistique). Celles-ci sont discréetes : homme/femme, oui/non, etc.
Les techniques les plus appropriées a la classification sont :
e Les arbres de décision.

s | )
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e Le raisonnement basé sur la mémoire.

e Eventuellement l'analyse des liens.

1.5.2. Estimation

Contrairement a la classification, le résultat d'une estimation permet d'obtenir une
variable continue a travers une ou plusieurs fonctions combinant les données en entrée.
Le résultat d'une estimation permet de procéder aux classifications grace a un bareme.
Par exemple, on peut estimer le revenu d'un ménage selon divers critéres (nombre et
type de véhicule, profession ou catégorie socioprofessionnelle, type d'habitation, etc.). Il
sera ensuite possible de définir des tranches de revenus pour classifier les individus. La

technique la plus appropriée a I'estimation est : les réseaux de neurones [5] [3].

1.5.3. Prédiction

La prédiction ressemble a la classification et a I'estimation mais dans une échelle
temporelle différente. Tout comme les taches précédentes, elle s‘appuie sur le passeé et le
présent mais son résultat se situe dans un futur généralement précisé. La seule méthode

pour mesurer la qualité de la prédiction est d'attendre !
Les techniques les plus appropriées a la prédiction sont :

e L'analyse du panier de la ménagére
e Le raisonnement basé sur la mémaoire.
e Les arbres de décision.

e Les réseaux de neurones.

1.5.4. Regroupement par similitudes

Le regroupement par similitudes consiste a grouper les éléments qui vont
naturellement ensemble. La technique la plus appropriée au regroupement par

similitudes est : I'analyse du panier de la ménageére

1.5.5. Segmentation

L'analyse des clusters consiste a segmenter une population hétérogéne en sous-
populations homogeénes. Contrairement a la classification, les sous-populations ne sont

pas préétablies. La technique la plus appropriée au clustering est : I'analyse des clusters.

e | |
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1.5.6. Description

C'est souvent l'une des premiéres taches demandees a un outil de data mining. On
lui demande de décrire les données d'une base complexe. Cela engendre souvent une
exploitation supplémentaire en vue de fournir des explications. La technique la plus

appropriée a la description est : I'analyse du panier de la ménageére.

1.5.7. Optimisation

Pour résoudre de nombreux problemes, il est courant pour chaque solution
potentielle d'y associer une fonction d'évaluation. Le but de I'optimisation est de
maximiser ou minimiser cette fonction. Quelques spécialistes considerent que ce type
de probleme ne releve pas du data mining. La technique la plus appropriée a

I'optimisation est : les réseaux de neurones.

1.6. Méthodes du data mining

Pour arriver a exploiter ces quantités importantes de données, le data mining

utilise des méthodes d'apprentissage automatique. 1l existe deux types de méthodes [5] :

1.6.1. Méthodes descriptives

Le principe de ces méthodes est de pouvoir mettre en évidence les informations
présentes dans 1’entrepdt de données (Data Warehouse) mais qui sont masquées par la

masse de donnée. Parmi les techniques et algorithmes utilisés, on cite :

e Analyse factorielle (ACP et ACM).

e Méthode des centres mobiles.

e Classification hiérarchique.

o Classification neuronale (réseau de Kohonen).

e Recherche d'association.

1.6.2. Méthodes prédictives

Contrairement a l'analyse descriptive, cette technique fait appel a I’IA. L'analyse
prédictive, est comme son nom l'indique une technique qui va essayer de prévoir une
évolution des événements en se basant sur I'exploitation de données stockés dans le data

warehouse. Parmi les techniques utilisées dans I'analyse prédictive, on cite :

e | )
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e Arbre de décision ;

e Réseaux de neurones ;

e Reégression linéaire ;

e Analyse discriminante de Fisher ;

e Analyse probabiliste.

1.6.3. 1°" exemple : les arbres de décision

Les arbres de décision sont un type spécifique de modele prédictif qui permet
aux entreprises d’exploiter efficacement leurs données. Techniquement, un arbre de
décision fait partie du machine learning, mais il est plus connu sous le nom de test en

boite blanche en raison de sa nature extrémement simple.

Un arbre de décision permet aux utilisateurs de comprendre clairement
comment les entrées de données affectent les sorties. Lorsque différents modéles
d’arbres de décision sont combinés, ils créent des modeles prédictifs connus sous le
nom de random forest. Les modeles de random forest complexes sont considérés
comme des techniques de machine learning en boite noire, car il n’est pas toujours
facile de comprendre les sorties en fonction des entrées. Dans la plupart des cas,
cependant, cette forme de base de modélisation d’ensemble est plus précise que

I’utilisation exclusive d’arbres de décision [13].

A (100)

B (60) D (10)

C (30)

E(10) M (3)

[ (20)

JT(8) K{12)

Figure 2 — Exemple d 'un Arbre de décision [12].
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1.6.4. 2°™ exemple : les réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un type spécifique de modele de machine learning,
souvent utilisé avec I’intelligence artificielle et le deep learning. Nommés ainsi car ils
présentent différentes couches qui ressemblent a la fagon dont les neurones fonctionnent
dans le cerveau humain, les réseaux de neurones sont 1’un des modéles de machine

learning les plus précis utilisés aujourd’hui.

S’ils sont un outil puissant pour 1’exploration de données, les entreprises doivent
faire preuve de prudence lorsqu’elles les utilisent : certains de ces modéles de réseaux
de neurones sont incroyablement complexes. Il est souvent difficile de comprendre

comment un réseau neuronal a déterminé un résultat donné [14].

Input Layer Hidden Layer Dutput Layer
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Figure 3 - Exemple de réseaux de neurones [15]

Le choix de l'architecture de base du réseau est une question d'expérience plutot
gu'une science exacte. Apres l'avoir fait et avoir généré les valeurs initiales des poids
par un processus aléatoire, les instances d'un ensemble d'apprentissage sont maintenant
présentées au réseau une par une. Chaque instance comprend une valeur a donner a
chaque nceud d'entrée et la valeur cible a obtenir pour chaque nceud de sortie pour ces
entrées. Au fur et & mesure du traitement de chaque instance, les valeurs des nceuds
dans une couche et les poids des liens vers la couche suivante sont utilisées pour

calculer les valeurs a attribuer aux nceuds de la couche suivante.

Ce processus se poursuit couche par couche jusqu'a ce que des valeurs aient été
attribuées aux nceuds de la couche de sortie. Ce processus s'appelle la propagation vers
I'avant et ce type de réseau est appelé réseau neuronal a action directe. Il est presque

certain que les valeurs de sortie calculées ne correspondent pas aux valeurs cibles.

e | {}
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Augquel cas les erreurs dans les nceuds de sortie (les écarts entre les valeurs cibles
et les valeurs calculées) sont utilisées pour remonter le réseau couche par couche et
calculer les ajustements a apporter a chacun des poids. Ce processus s'appelle la rétro-
propagation. La rétro-propagation est une méthode d'apprentissage supervisé largement
utilisée avec les réseaux neuronaux a action directe pour former les poids. Elle peut étre

utilisée pour la classification ou la prédiction numérique.

La rétro-propagation appliquée aux grands réseaux neuronaux multicouches a
action directe est souvent décrite comme un apprentissage profond. Le traitement d'une
instance a travers le réseau (propagation vers I'avant suivie d'une rétro-propagation) est
appelé une passe. Lorsqu'un passage est terming, l'instance suivante est présentée au
réseau et la passe suivante commence. Le traitement de toutes les instances d'un

ensemble d'apprentissage une par une est appelé une épogue.

Le processus se poursuit, les poids changeant lentement jusqu'a ce qu'un niveau
de précision acceptable soit atteint. Cela peut prendre plusieurs époques pour y
parvenir, souvent des dizaines ou des centaines de milliers, voire plus. Dans sa forme
finale, le réseau est considéré comme entrainé, c'est-a-dire que la propagation des

valeurs d'entrée dans le réseau donnera une approximation proche de la réalité.

1.7. Types de données du data mining

1.7.1. Données stockées dans une base de données

Une base de données ou plus précisément un systeme de gestion de base de
données (SGBD) stocke des données qui sont liees les unes aux autres d'une maniere ou
d'une autre. Il dispose également d'un ensemble de logiciels qui permettent de gérer les
données et d'y accéder facilement. Ces logiciels servent a de nombreuses fins,
notamment la définition de la structure de la base de données, la garantie que les
informations stockées restent sécurisées et cohérentes et la gestion de differents types

d'acceés aux données, tels que partagés, distribués et simultanés.

Une base de données relationnelle a des tables qui ont des noms et des attributs
différents et peuvent stocker des lignes ou des enregistrements d'ensembles de données
volumineux. Chaque enregistrement stocké dans une table a une clé unique. Le modele
entité-relation est créé pour fournir une représentation d'une base de données

relationnelle qui présente des entités et les relations qui existent entre elles [16].
e ——— | O
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1.7.2. Données stockées dans un entrepdt de données

Un entrepdt de données est un emplacement de stockage de données unique qui
collecte des données provenant de plusieurs sources, puis les stocke sous la forme d'un
plan unifié. Lorsque les données sont stockées dans un entrepdt de données, elles sont
nettoyées, intégrées, chargées et actualisées. Les données stockées dans un entrep6t de

données sont organisées en plusieurs parties [16].

1.7.3. Données transactionnelles

La base de données transactionnelle stocke les enregistrements capturés en tant
que transactions. Ces transactions incluent la réservation de vol, I'achat du client, le clic
sur un site Web, etc. Chaque enregistrement de transaction a un identifiant unique. Il

répertorie également tous les éléments qui en ont fait une transaction [16].

1.7.4. Autres types de données

Il existe également beaucoup d'autres types de données qui sont connus pour leur
structure, leurs significations sémantiques et leur polyvalence. lls sont utilisés dans de
nombreuses applications. Parmi ces types de données : les flux de données, les données
de conception technique, les données de séquence, les données de graphique, les

données spatiales, les données multimédias, etc. [16].

1.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit le domaine du data mining, en donnant
quelques-unes de ses définitions, un petit tour historique, et ses principaux domaines
d’application. Ensuite, nous avons consacré une section pour définir ses taches, ainsi
qu’une autre pour survoler ses principales méthodes. Dans le chapitre suivant, nous
allons se focaliser sur 1’analyse d’un type particulier des données du data mining : les

séries temporelles.
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Chapitre 11 :

Matrix Profile
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2.1. Introduction

L’objectif de ce chapitre consiste a présenter les séries temporelles, et d’introduire
I’une des techniques les plus récentes pour les I’analyser : le Matrix Profile, ainsi que

les différents algorithmes permettant de la mettre en ceuvre.

2.2. Les séries temporelles

Une série temporelle T est une suite (X1, ....... , Xn) de données indexées par le
temps. L'indice temps peut étre selon les cas la minute, I'heure, le jour, I'année etc. Le
nombre « n » est appelé la longueur de la série. 1l est la plupart du temps bien utile de
représenter la série sur un graphe construit de la maniere suivante : en abscisse le temps,
en ordonnée la valeur de I'observation a chaque instant. Pour des questions de lisibilité,
les points ainsi obtenus sont reliés par des segments de droite. Le graphe apparait donc
comme une ligne brisée [5][10].

Une série temporelle est définie aussi comme une collection d'observations faites
séquentiellement dans le temps. Plus que la plupart des types de données, les séries

temporelles se prétent a I'inspection visuelle et aux intuitions.

1350 1300 1220 19410 1360
Timg

Figure 4 — Un exemple de série temporelle.

2.2.1. Exemple de séries temporelles

L'observation des chiffres du vecteur bleu ci-dessous ne dit rien. Mais apres
avoir trace ses données, on peut reconnaitre un battement de cceur, et peut-étre méme
diagnostiquer la maladie de cette personne. Quand les observations sont uniformément
échantillonnées, I’indice d'observation peut remplacer le temps d'observation. Les

observations peuvent avoir une unité [17].
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Figure 5 - Une série temporelle issue d 'un Electrocardiogramme

2.3. Mesures de similarité pour les séries temporelles

Une mesure de similarité compare deux séries et produit un nombre représentant

leur similitude. Une mesure de distance est I'opposé d'une mesure de similarité [10].

2.3.1. Mesures de verrouillage

e Distance euclidienne.
e Coefficient de corrélation.

e Similitude cosinus.

2.3.2. Mesures élastiques

e Déformation temporelle dynamique.
e Modifier la distance.

e Sous-sequence commune la plus longue.

2.4. Le Matrix Profile

Le « Matrix Profile » est une technique parue récemment et devenue 1’état de I’art
actuel dans le domaine d’analyse des séries temporelles. Cette technique se dit efficace
pour la plupart des taches d’analyse des séries temporelles, méme avec les grandes
bases de données. Le « Matrix Profile » est une structure de données et des algorithmes
associes qui aident a résoudre différents probléemes comme celui de la détection des

anomalies ou de la découverte de motifs. Il est robuste, évolutif et sans parameétre.

Commencons par donner quelques concepts et définitions de base.
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2.4.1. Sous-séquence d’une série temporelle

Une sous-séquence Ti+n est un sous-ensemble continu des valeurs de T de
longueur m a partir de la position i. Formellement, Ti+n = ti, ti+1, ..., fi+n-1, OU 1 <i <n+l
Nous pouvons prendre n’importe quelle sous-séquence d’une série temporelle et
calculer sa distance par rapport a toutes les autres sous-séquences. Nous appelons un

vecteur ordonné de telles distances un profile de distance (distance profile) [9].

2.4.2. Le profil de distance ou Distance Profile

Nous commencons par définir ce qui est un profil de distance (Distance Profile).
Un profil de distance D est un vecteur des distances euclidiennes entre une requéte
donnée (une séquence d’une série temporelle) et chaque sous-séquence de 1’ensemble

de toutes les sous- sequences de la méme ou d’une autre série temporelle.

Notons que nous supposons que la distance est mesurée a l'aide de la distance
euclidienne entre les sous-séquences z-normalisées (normalisées en utilisant la
transformé en Z, c-a-dire avec une moyenne de zéro, et un écart-type de 1). Le profil de
distance peut étre considéré comme une méta-serie temporelle qui annote la série

temporelle T qui a été utilisée pour le générer [9].

La figure suivante illustre les définitions précédentes :

|
- . - r ] -
T, a snippet of an energy e N O, query of length m
consumption 111 [ | g’/

L
.,
Note that |D| = |T-|Q|+1
L ]
0 mi2 | mi2 2,000

D, a distance profile

Figure 6 - Une sous-séquence Q extraite de T est utilisée comme requéte a toutes les

sous- séquences. Le vecteur de toutes les distances est le profile de distance.

2.4.3. Ensemble de toutes les sous-séquences d'une série temporelle

L’ensemble A de toutes les sous-sequences d'une serie temporelle T est un
ensemble ordonné de toutes les sous-séquences possibles de T obtenues en faisant

glisser une fenétre de longueur msur T :

A = {Tim, T2m,..., Tn-m+1m}, OU M est la longueur de sous-séquence définie par

I'utilisateur. Nous utilisons A[i] pour désigner Tim.
23




Etude de la technique « Matrix Profile » pour ’analvyse des séries temporelles

Nous nous intéressons & la relation du plus proche voisinage (c'est-a-dire 1NN)
entre les sous-séquences ; cependant nous définissons une fonction de jonction 1NN qui

indique la relation du plus proche voisinage entre les deux sous-sequences d'entrée [10].

2.4.4. Fonction de jointure 1NN

Etant donné deux ensembles de toutes les sous-séquences A et B et deux sous-
séquences A[i] et B[j], une fonction de jointure INN : 61nn (A[i], B[j]) est une fonction
booléenne qui ne renvoie « vrai » que si B[j] est le plus proche voisin de A[i] dans
I'ensemble B. Avec la fonction de jointure ainsi déefinie, un ensemble de jointure de
similarité peut étre généré en appliquant l'opérateur de jointure de similarité sur deux

ensembles de toutes les sous- séquences d'entrée [9].

2.4.5. Ensemble de jointure de similarité

Etant donné les ensembles de toutes les sous-séquences A et B, un ensemble de
jointure de similarité Jag de A et B est un ensemble contenant des paires de chaque sous-
séquence de A avec sa plus proche voisine en B : Jag = {(A[i], B[j]) | & (A[i], B[i1)}-

Nous le désignons formellement comme Jag = A &% 1 B

Nous mesurons la distance euclidienne entre chaque paire dans un ensemble de
jointures de similarité et nous stockons les résultats dans un vecteur ordonné. Nous

appelons profil de matrice (Matrix profile) le vecteur résultant [9].

2.4.6. Le Matrix Profile

Le Matrix profile ou profil matriciel (ou simplement un profil) P,z est un vecteur
des distances euclidiennes entre chaque paire dans J45 oU P4g[i] contient la distance
entre A[i] et son plus proche voisin dans B. Nous appelons ce vecteur le profil matriciel
car une maniéere (inefficace) de le calculer serait de calculer la matrice de distance
compléte de toutes les sous-séquences d'une série temporelle avec toutes les sous-
séquences d'une autre série temporelle et d'extraire la plus petite valeur de chaque ligne

(la plus petite valeur non diagonale pour le cas d'auto-jointure) [9][10].
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Figure 7 — Exemple de « matrix profile ».

Comme le profil de distance, le matrix profile peut-étre considéré comme une
méta-serie annotant la série temporelle T s’il est généré en joignant T avec elle-méme.
Le profile a un bon nombre de propriétés intéressantes et exploitables. Par exemple, le
plus haut point dans le profile correspond au discord de la série, et le point le plus bas

correspond au meilleur motif, et sa variance correspond a la complexité de T.

2.4.7. Ensemble d’autosimilarité

Un ensemble d’auto-similarité Jaa est le résultat de jointure de similarité de
I'ensemble A avec lui-méme. Il est indiqué en tant que Jaa = A 29 1nn A. NoOUS désignons

le profil matriciel correspondant ou le profil de jointure d’auto-similarité comme Paa.

Notons que les correspondances triviales sont exclues lorsque la jointure
d'autosimilarité est effectuée, c'est-a-dire que si A[i] et A[j] sont des sous-séquences du
méme ensemble de sous sequences A, Gim(A[i], B[j]) est « faux » lorsque A[i] et A[j]

sont une paire triviale.

Le i®™ élément du profil matriciel indique la distance euclidienne entre la sous-
séquence de T a partir de i et son plus proche voisin, mais, il ne dit pas ou se trouve ce

voisin. Ces informations sont enregistrées dans I'index des profils matriciels [9].

2.4.8. L’index du matrix profile

Un index de profil matriciel I;5 d’un ensemble de jointure de similarité ], est un
vecteur d'entiers ou I,z [i] = j si {A[i], B[j]} €45. En stockant les informations des
voisines de cette maniere, nous pouvons retrouver efficacement le plus proche voisin de
A[i] en accédant au i™ élément de I'index du matrix profile. Notons que la fonction qui
calcule I'ensemble des jointures de similarité de deux séries temporelles d'entrée n'est

pas symétrique ; par conséquent, /5 # Jea, Pag # Pea, €t I,5 # IBA.

Notons enfin que nous avons limité notre travail au cas unidimensionnel ;

cependant, rien n’exclut les généralisations aux données multidimensionnelles.
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2.5. Algorithmes pour calculer le matrix profile

La méthode la plus triviale pour calculer le matrix profile est de procéder au
calcul des distances une a une, cependant cette fagon simpliste s’aveére trés couteuse en

termes de ressources. Il existe alors plusieurs algorithmes performants pour procéder.

2.5.1. L’algorithme MASS

MASS (Mueen’s Algorithm for Similarity Search) ne permet pas seulement de
trouver le plus proche voisin d’une requéte et renvoie sa distance, mais il retourne la
distance a chaque sous-séquence. En particulier, il calcul le profile de distance. Il
nécessite un temps de 1’ordre de O(n logn) en exploitant la transformée de fourrier
(FFT) pour calculer le produit de convolution entre la requéte et toutes les sous-

séquences d’une série temporelle [9][10].

Algorithme : Calcul du produit scalaire glissant

Entrée : une requéte Q et une série temporelle T fournie par l'utilisateur
Sortie : le produit scalaire entre Q et toutes les sous-séquences de T

n «— Longueur (T), m «— Longueur(Q)

T2 «— Concaténer T avec nzéros

Qr < Inverser(Q)

Qra < Concaténer Qr avec 2n —m z€ros

Qraf<— FFT(Qra), Tar<— FFT(T2)

QT « Inverse FFT (Multiplication-élémentaire (Qras Taf))

N o ok~ w D E

Retourner QT

Tableau 1 — Le calcul du produit scalaire glissant.

La premiére ligne détermine la longueur de la série T et de la requéte Q. En
utilisant ses deux informations, nous concaténons T avec le méme nombre de zéros dans
la ligne 2. Dans la ligne 3, on obtient I’image miroir de la requéte Q, puis, dans la ligne
4, nous la concaténons avec des zéros pour obtenir autant d’éléments que T (C'est-a-dire
2n eléments). Dans la ligne 5, I’algorithme calcule la transformée de fourrier des deux
séries résultantes. Enfin, un produit de convolution classique est effectué sur les deux

vecteurs qui resultent.

D ————————— Y]




Etude de la technique « Matrix Profile » pour ’analvyse des séries temporelles
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Figure 8 - Exemple pour calculer le produit de convolution.

Algorithme : MASS

Entrée : une requéte Q et une série temporelle T fournie par un utilisateur

Sortie : un profil de distance D de la requéte Q

1. QT < Produit-Scalaire-Glissant (Q, T)

2. pg, 0g M, 2o« CalculerMoyenneEcart-type (Q,T)
3. D« CalculerDistanceProfile (OT, Hg: 0 M7,20)

Retourner D

Tableau 2 — L ‘algorithme MASS.

Dans I’algorithme principal, nous invoquons le code précédent, Nous calculons la

distance euclidienne entre Q et chaque T[i] avec la formule suivante:

o I.'Iq OT [i] —mpoMr [i]
D[i]=[2m (1 — mogTr I )

xll

Ou m est la longueur de la sous-séquence, po est la moyenne de Q, MrJ[i] est la

moyenne de (T[i], m), oq est I’écart type de Q, et Z7[i] est I’écart type de (T[i],m).
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2.5.2. L’algorithme STAMP

Nous passons a 1’algorithme de jointure STAMP, Scalable Time seriesAnytime
Matrix Profile. Il utilise MASS comme algorithme de base pour calculer la similitude
entre la requéte et la série de référence (le profil de distance DP). Le MP (matrix
profile) ultime vient de la fusion du minimum élément par élément de tous les DP
possibles. Cet algorithme a la complexité temporelle de O(n?logn) et la complexité
spatiale de O(n) [9] [10].

Algorithme : STAMP

Entrée : une série temporelle T fournie par l'utilisateur et la longueur désirée m

Sortie : un profil matriciel P et un indice de profil matriciel /
n « Longueur(T)
2. P«infs, 1« zéros, idxes < 0:n-m
3. Pour chaque idx dans idxes faire
4. D « MASS (T[idx], T)
5. P, I« ElementWiseMin (P, I, D, idx)
6. FinPour

7. Retourner P,]

Tableau 3 — L algorithme STAMP.

L'algorithme est décrit comme suit : a la ligne 1, nous extrayons la longueur de T.
A la ligne 2, nous allouons la mémoire au profil matriciel initial P et I'indice de profil
matriciel 1. De la ligne 3 a la ligne 6, nous calculons les profils de distance D en

utilisant chaque sous-séquence T[idx] dans la série temporelle T.

Ensuite, nous effectuons un minimum par paire pour chaque élément de D avec
I'élément apparié dans P (c'est-a-dire min (D[i] ; P[i]) pour i = 0 a length(D) — 1).
Nous mettons également a jour I[i] avec idx lorsque D[i] < P[i] lorsque nous
effectuons l'opération de minimum par paire. Les correspondances triviales sont

ignorées dans D lors de I'exécution de ElementWiseMin a la ligne 5.

Enfin, le résultat est retourné a la ligne 7.
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2.5.2.1. La propriété Anytime de STAMP

Bien que I'algorithme exact présenté dans la section précédente soit extrémement
évolutif, il y aura toujours des ensembles de données pour lesquels le temps nécessaire a
une solution exacte est intenable. Nous pouvons atténuer ce probléme en calculant les
résultats « a tout moment », ce qui permet des solutions approximatives rapides. Pour
ajouter la nature « anytime » a l'algorithme STAMP, il suffit dassurer un ordre aléatoire

lorsque nous sélectionnons les sous-séquences de T a la ligne 2 de I'algorithme STAMP.

Nous pouvons calculer une mesure (post-hoc) de la qualité d'une solution anytime
en mesurant I’erreur moyenne quadratique (RMSE) entre le vrai profil de matrice et le
meilleur profil de matrice actuel. Comme le suggere la figure ci-dessous, avec une

expérience sur des données de marche aléatoire, I'algorithme converge trés rapidement.

et T P A A A : #
“T -.-.-.“-' r.-.-" 'J"‘Ful,.ﬂll*ﬂ M ."‘h-..”.l'." ""—J‘PL"‘P -'lv'l"'r.l"'l-lll'rhv‘f"-“-'l-_p"ﬂu" 'I-'T"

exact mamix profile u,_f;,,%“u JML JM‘MA-:WM' V,kﬁ__b%ﬁj.{l"

RMEE

D 1000 iteration 10,000

Figure 9 - La diminution de RMSE lorsque I'algorithme STAMP met & jour le profil
matriciel avec le profil de distance calculé a chaque itération.

Puisque le profil de distance de chaque sous-séquence est limité en dessous par le
profil de matrice exact, la mise a jour d'un profil de matrice approximatif avec un profil
de distance avec l'opération pairwise minimum permet soit de rapprocher la solution
approximative de la solution exacte, soit de conserver la solution approximative

actuelle. Ainsi, nous avons garanti la monotonicité.

25.2.2. Peut-on améliorer STAMP ?

STAMP calcule des profils de distance pour des lignes dans un ordre aléatoire.
Chaque profil de distance est calculé indépendamment. Cependant, les lignes
successives sont des profils de deux requétes qui se chevauchent dans m-1 observations.
Nous pouvons exploiter le chevauchement entre requétes successives lors du calcul de

leurs profils de distance pour construire un algorithme (n2) temps, O(n)espace [20].
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Figure 10 — Amélioration de STAMP

2.5.3. L’algorithme STOMP

STOMP (Scalable Time series Ordered Matrix Profile) était le deuxieme
algorithme utilisé pour calculer le MP. Il utilise également MASS pour calculer le DP,
mais uniquement pour la premiére itération de chaque lot. Les chercheurs ont remarqué
qu'ils pouvaient réutiliser le calcul des valeurs du premier DP pour effectuer un calcul
plus rapide dans les itérations suivantes. Il en résulte une complexité temporelle de

O(n?), en gardant la méme complexité spatiale de O(n) [9][10].

Le principal inconvénient de STOMP par rapport a STAMP est l'absence de la
propriété « anytime ». Dans les scénarios ou une convergence rapide est nécessaire, il
peut ne suffire que de 5% du calcul MP pour fournir une approximation tres précise du
résultat final. Aussi impressionnante que soit I'efficacité temporelle de STAMP, nous
pouvons créer un algorithme encore plus rapide si nous sommes préts a sacrifier I'une

des caractéristiques de STAMP : son caractére instantané.

C'est un compromis que de nombreux utilisateurs peuvent étre préts a faire.
Comme cette variante de STAMP effectue une recherche ordonnée (et non aléatoire),
nous l'appelons STOMP, Scalable Time series Ordered Matrix Profile. L'algorithme
STOMP est trés similaire a STAMP et, au moins en principe, il s’agit toujours d'un
algorithme anytime. Cependant, comme STOMP doit calculer les courbes de distance
dans un ordre de gauche a droite, il est vulnérable a un ensemble de séries temporelles

qui ont des motifs uniqguement du coté droit, et des données aléatoires du coté gauche.
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Algorithme : STOMP

Entrée : une série temporelle T fournie par l'utilisateur et la longueur désirée m

Sortie : un profil matriciel P et un indice de profil matriciel /

n < Longueur (T)

My, Zr—ComputeMeanStd(T)
D, QT < MASS (T7,m, T)

QT premiere<— OT

P« D, I« uns

© g B~ w NP

Pour i < I jusqu’a n —m faire
7. Pour j < n—mjusqu’aj — I faire
8OT[j] —OT[j-1]-TLi-1 xT[-1+T[i+m-1] xT[j+m-1]
9.  FinPour
0. QT [0] — QTpremiere[i]
Il D <« CalculateDistanceProfile (QT,i,Mr, 1)
12. P, I — ElementWiseMin (P, I, D,i)
13. Finpour
14. Retourner Pl

Tableau 4 — L algorithme STOMP.

2.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous nous sommes focalisés sur la technique dite Matrix Profile
pour I’analyse des séries temporelles. Nous avons explicité ses bases théoriques, et nous
avons introduit quelques algorithmes permettant de la mettre en ccuvre. Cette étude va
nous permettre de bien aborder la suite du travail pour approfondir notre étude sur la
technique.
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Chapitre 111 :
Mise en ceuvre de
PPapproche et

Implémentation
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3.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons essayer de mettre en ceuvre la technique matrix
profile pour analyser des séries temporelles. Nous allons étudier le cas de la
classification a travers la découverte des « shapletes ». Au final, I’implémentation d’une

petite application qui permet d’analyser les séries temporelles et les classer.

3.2. Application a la tache de classification

3.2.1. Classification des séries temporelles

Il existe plusieurs algorithmes dédiés a la classification des séries temporelles ce
qui explique qu’il n’est pas toujours indispensable de résoudre chaque tache de
classification de séries temporelles a travers I'apprentissage en profondeur. Le contenu

de notre projet s’intéresse beaucoup plus a la classification basée sur les shapelets [21].

3.2.2. C’est quoi une Shapelet ?

Dans la classification des séries temporelles, les shapelets sont des sous-séquences
avec un pouvoir discriminant élevé. La recherche combinatoire pour la découverte de
shapelets est effectuée par les méthodes existantes. Méme avec des heuristiques
d'accélération telles que I'élagage, le clustering et la réduction de dimensionnalité, la
recherche reste colteuse en calcul [22].

3.2.3. Classification basée sur les Shapelets

Le Matrix Profile sert a identifier rapidement les bons shapletes. Le
mentionnement de cette idée fut au passage dans [19] et comme I’espace manquait, le

développement ainsi que 1’évaluation n’ont pas été entiérement réalisés [23].
Example :

Nous introduisons notre approche avec le jeu de données GunPoint. Cet ensemble
de données a deux classes, Gun et NoGun (NoGun est egalement connu sous le nom de
Point, d'ou le nom GunPoint). Comme le montre la figure, nous construisons des séries
temporelles Ta en concaténant toutes les instances de la classe Gun, et nous construisons

des séries temporelles Tg en concaténant toutes les instances de la classe NoGun.
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Figure 11 — Les deux séries temporelles A et B formées par la concaténation des

instances de chaque classe de I'ensemble de données GunPoint.

Nous insérons une valeur NaN entre deux instances concaténées pour éviter
d'introduire des modeles artificiels qui ne sont pas présents dans la série temporelle
d'origine. Nous calculons ensuite deux profils matriciels, Pgs et Pga. Pour simplifier,
nous utilisons une longueur de sous-séquence de m, qui est la longueur de la meilleure

shapletes rapportée pour cet ensemble de données.

Intuitivement, Pgg sera plus petit que Pga car nous nous attendrions a ce que les
sous-séquences d'une méme classe soient plus similaires que celles des différentes
classes. La différence entre Pga et Pgg (nous la désignons par P = Pga - Pgg), comme le

montre la figure ci-dessous, est généralement en accord avec cette intuition :

P =Py - Pag

ZFJJliﬂkFJJ¢+;JLWJLA44LJJu*

L

Figure 12 - La différence entre le Pga et Pgs. Les 10 valeurs de pics les plus élevées

(surlignées de cercles rouges) suggerent de bonnes shapelets

Nous proposons que les valeurs de pics de P soient des indicateurs de bons
candidats de shapelets, car elles suggerent des modeles qui sont bien conservés dans leur
propre classe mais qui sont trés différents de leur correspondance la plus proche dans
I'autre classe. Nous choisissons les 10 meilleurs candidats de Tg (de maniére analogue,
nous pouvons trouver les 10 meilleurs candidats de Ta si nous considérons la différence

entre Pag et Paa).
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Sur la figure a gauche ci-dessous, nous pouvons voir que toutes les 10 premiéres
shapelets donnent une précision de classification trés élevée a la fois sur les données
d’apprentissage que sur les données de test. Parmi elles, nous choisissons celle qui rend
la précision de classification la plus élevée sur l'ensemble d'apprentissage (la 6°™
shapelet) et nous le montrons sur la figure a droite. Cette shapelet donne une précision
de 93,33% sur les données de test, ce qui est supérieur a la précision de 91,33% de la
mesure de distance 1-Nearest-Neighbor avec DTW, avec un avantage supplémentaire,

celui de temps de classification nettement inférieur.

Ay nalEnos o Tl MoDun chiss

0.5 Traen prouracy F

Clasedr plion ACCUTRCY

2 3 4 &5 & T & 3 10 ! 0 180
Shapied candidates

Figure 13 - Précision de classification des dix meilleurs candidats de forme.

Rétrospectivement, cette shapelet atteint également la méme précision de
classification sur les données de test que l'algorithme de forme originale [19]. Cependant,
contrairement a l'algorithme de forme classique, qui évalue de maniére exhaustive la
puissance de classification de chaque shaplete possible dans I'ensemble de données, le

MP fournit facilement les meilleurs shapletes gratuitement.

3.2.4. Découverte de motifs basée sur le profil

Depuis leur introduction en 2003, les motifs de séries temporelles sont devenus
I'une des primitives les plus fréquemment utilisées dans I'exploration de données de

séries temporelles, avec des applications dans des dizaines de domaines [].

Plusieurs définitions ont été proposées pour les motifs de séries temporelles, mais
[9] soutiennent que si I'on peut résoudre la variante la plus élémentaire, la paire de sous-
séquences la plus proche (non triviale), toutes les autres variantes ne nécessitent que
quelques calculs supplémentaires mineurs. Il est a noter que les emplacements des deux
valeurs minimales (liées) du profil de la matrice sont exactement les emplacements de la

paire de motifs la plus proche (non triviale).
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L'algorithme exact le plus rapide connu pour le calcul des motifs de séries
temporelles est I'algorithme MK [9]. Notons, cependant, que la performance temporelle
de cet algorithme dépend de la série temporelle elle-méme. En revanche, I'algorithme
PBMD (Profile-Based Motif Discovery) est indépendant de la série temporelle. PBMD
prend du temps independamment des données. On a comparé les deux approches sur un
électrocardiogramme de longueur 65 536. Dans la Figure ci-dessous en haut, on se
demande ce qui se passe lorsqu’on recherche des motifs de plus en plus longs. Dans la
figure en bas, on se demande ce qui se passe si la longueur du motif est fixée a m = 512,
mais que les données deviennent de plus en plus bruyantes [24].

160

MK Algonthm
120

Profile-Based Mouf Discovery

al

Time Taken {min)

256 512 1024 216 4186
Subsequence Length

ME Algorithm

30 Profile-Based Motif Discovery

h.-:l f:::l -I:I] !IIZI l:II
MNolse Added (dB)

Figure 14 - Le temps nécessaire pour trouver les paires top-motif dans une série

temporelle de longueur 65 536 pour de plus longueurs de motifs (a gauche), et pour une

longueur fixée a 512, mais face a des niveaux de bruit croissants (a droite).

ECG qudb
Sello2
{excerpt)
=
Premature Ventricular =
Contraction
Time Series Profile
o 1000 2000 3000

Figure 15 - (Haut) Un extrait d'un ECG incorporant une contraction ventriculaire
prématurée (rouge/gras). (En bas) Le profil de la série temporelle culmine

exactement au début du PVC
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Ces résultats montrent que, méme dans le meilleur des cas pour MK, PBMD est
compétitif. Mais lorsqu’on a des requétes plus longues et/ou des données plus bruyantes,
son avantage devient irréprochable. De plus, PBMD hérite de la parallélisabilité et de la

calculabilité incrémentale de STOMP.

3.2.5. Les anomalies ou discordes

Une anomalie ou discorde de série temporelle est la sous-séquence qui présente la
distance maximale par rapport a son voisin le plus proche. Bien qu'il s'agit d'une
définition simple, les discordes de séries temporelles sont connues pour étre tres
compétitives en tant que détecteurs de nouveauté/anomalie. Trés compétitifs en tant que
détecteurs de nouveauté/anomalie, par exemple, on a effectué une évaluation empirique
approfondie et on a constaté que « sur 19 ensembles de données différents accessibles au
public, la comparaison de 9 techniques différentes (les discordes de séries temporelles)

est la meilleure technique globale » [19].

Notons que, comme le montre la figure ci-dessous, le discorde des séries
temporelles est codé comme la valeur maximale dans un profil matriciel. De plus, les
chercheurs ont récemment noté I'utilité des algorithmes anytime pour trouver des valeurs

aberrantes dans des archives de données vraiment massives.

Must be an @nomaly in the origina
/ data, in this region.

Figure 16 - Anomalie ou discorde d ‘une série temporelle [25]
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3.2.6. Maintien incrémentiel des motifs et des discordances

Nous avons montré la capacité de détecter les motifs et les discordes des séries
temporelles en utilisant le profil matriciel dans les deux sections précédentes. Cependant,
nous avons supposeé que l'ensemble de la série temporelle fOt disponible au préalable. Ici,
nous supprimons cette hypothese et montrons comment STOMPI nous permet de
maintenir de facon incrémentale les motifs et les discordes en ligne. Il existe de
nombreuses tentatives pour I'une ou les deux [9] de ces taches dans la littérature, mais

elles sont toutes approximatives et permettent de faux négatifs.

La capacité & maintenir de fagon incrémentale implique la capacité de maintenir
exactement le motif de la série temporelle et/ou le discorde des séries temporelles dans
les données en continu. Il nous suffit de garder la trace des valeurs extrémes du profil
matriciel a croissance incrémentale, de signaler une nouvelle paire de valeurs extrémes et
d'en faire la synthése. Incrémentalement, de signaler une nouvelle paire de motifs
lorsqu'une nouvelle valeur minimale est détectée, et de signaler un nouveau discorde

lorsque nous voyons une nouvelle valeur minimale.

Sur le jeu de données suivant, et bien qu'il s'agisse d'un jeu de données réel, il
manque d'annotation de vérité de terrain. Nous I'avons donc légérement modifié afin de

pouvoir vérifier la plausibilité des résultats.

Maitnx Profile new minimum value
new motif
|\. . |\—._-.I IL_
. . , . |__|r
— ﬁl -
Power Usage Data
cr e SdU L]
0 100
0 5,000 10,000

Figure 17 - Le profil matriciel des 9864 premiéres minutes de données.

En haut, le profil matriciel des 9864 premiéres minutes de données. En bas, la
valeur minimale du profil matriciel correspond a une paire de motifs de series
temporelles dans les données de consommation d'énergie. A droite, le motif de la série

temporelle détecté.
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- ¥, o~
Matrix Profile new maximum value
new discord
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Power Usage Data |
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! 0 100

L1 5,000 10,000

Figure 18 - Le profil de la matrice pour les 10 473 premiéres minutes

En haut, le profil matriciel pour les 10 473 premiéres minutes. En bas, la
valeur maximale du profil matriciel correspond a un discorde de série temporelle. A
droite, le discorde de la série temporelle détecté est la premiére occurrence du motif

de la pompe a chaleur dans I'ensemble de données.

Pour gérer les données nouvellement arrivées, chaque fois qu’on détecte une
nouvelle valeur extréme, on signale un événement. Le premier événement se produit
a la 9864e minute (6 jours 20 h 24 min). Comme le montre la figure 18, une nouvelle
valeur minimale est détectée, ce qui indique un nouveau motif de série temporelle.
Le modéle de 100 minutes qui vient d'arriver ressemble beaucoup a un autre modéle
qui s'est produit cing heures plus tét. Bien qu'il y ait beaucoup de régularité dans les
données des réfrigérateurs en général, la similitude exceptionnelle observée ici
suggere un mécanisme physique sous-jacent qui a causé un modele si parfaitement

conserveé, peut-étre un « sous-programme » de fabrication de glace mécanique.

Le deuxieme événement se produit a la 10 473e minute (7 jours 6 h 33 min).
Comme le montre la figure 19, une nouvelle valeur maximale est détectée, ce qui
indique un nouveau discorde de série temporelle. La discorde de série temporelle
correspond a la premiére occurrence d'un modeéle de pompe a chaleur dans les

données de consommation électrique.

Le temps maximum nécessaire pour traiter un seul point de données avec
STOMPI dans cet ensemble de données est de 0,0003 s, ce qui est inférieur a 0,004
% du taux d'échantillonnage des données. Ainsi, sur ce jeu de données on a pu
continuer la surveillance avec l'algorithme STOMPI pendant plusieurs décennies

avant de manquer de temps ou de mémoire.
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3.3. Implémentation

3.3.1. Outils de développement

Le développement du I’application a nécessité 1’utilisation de quelques outils. Dans

ce qui suit, nous citons les principaux outils qui ont été utilises.

3.3.1.1. Langage de programmation Python

C’est un langage de programmation interprété, multi-paradigme et
multiplateformes. 1l favorise la programmation impérative structure, fonctionnelle et
orientée objet. Il est doté d’un typage dynamique fort, d’une gestion automatique de
mémoire par ramasse-miettes et d’un systéme de gestion d’exceptions ; il est ainsi

similaire a Perl, Ruby, Scheme, Smalltalk et Tcl [27].

3.3.1.2. PyCharm

C’est un environnement de développement intégré (IDE) utilisé dans la
programmation informatique, spécifiquement pour le langage Python. Il est développé
par la société tcheque JetBrains (anciennement IntelliJ) [5]. Il fournit une analyse de
code, un débogueur graphique, un testeur d'unité intégré, une intégration avec des
systemes de contrble de version (VCS) et prend en charge le développement Web avec

Django ainsi que la science des données avec Anaconda.

PyCharm est multiplateforme, avec les versions Windows, MacOS et Linux.
L'édition communautaire est publiée sous la licence Apache, [7] et il existe
également une édition professionnelle avec des fonctionnalités supplémentaires -

publiée sous une licence propriétaire [26].
3.3.2. Présentation de ’application

3.3.2.1. L’interface principale

L’entrée a I’application est réalisée a travers I’interface principale.
L’utilisateur doit charger les fichiers au format csv qui contiennet les séries

temporelles, pour les analyser, a travers les deux boutons Charger S1 et Charger S2.
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Bospouir! Bactrvessse dans nodne sppicasion

Veniller sélectionner un fichier Excel ou OS5V ;

m Enirer By valeur du m

.
Ewtrer la valeur d
b

Abperithme de MASY AMgarithase de STANMP

Figure 19 - Interface principale de [’application

3.3.2.2. Le chargement des données

Le tableau permet de visualiser les données des fichiers csv qu’on a chargé en

faisant un double-clique sur le fichier qu’on veut afficher :

¥ Wy applicasen

Bopour! Bacirvemies dins nos sppication
Veuilier sélectionner un Gchier Excel ou C5V ;

Enirer by vadeur o i

Emtrer la valeur du seui

Abporitbme de Y55 Algarithas ¢ STAMP

Figure 20 — La visualisation des données
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3.3.2.3. La premiére visualisation des données

Le bouton Visualiser 1 permet de visualiser un seul graphe en cliquant une seule
fois sur le fichier trouvé sur Charger S1, comme on peut également changer de fichier
en cliquant une fois toujours sur le fichier trouvé sur Charger S2 et le résultat apparait
en cliquant sur Visualiser 1. Ce qui caractérise ce bouton c’est la lecture d’un seul

fichier, il n’est pas possible que ce bouton visualise plusieurs fichiers en méme temps :

1769 1819 1869 1919 1969

Shnsh

Figure 21 — Premiere visualisation du graphe

3.3.2.4. La deuxiéme visualisation des données

Le bouton Visualiser 2 permet de visualiser deux fichiers, un de Charger S1
et un de Charger S2 au méme temps et cela contrairement au bouton Visualiser 1

dont le résultat est par sélection du fichier qu’on a voulu étudié.

250

2004 {
150 1
" N\
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1-0-CL-0 B0 8060708 -0R- 10T 0- 1 208 -0 -0 R -0 -0F-0F O R -0 8 -0R- U@ -1 12 1 3-013-00-0 1-040-0 53-0@-0 730 8-0ra0- 18- 1 1312

B

Figure 22 - Deuxieme visualisation du graphe
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3.3.2.5. Le calcule du distance profile

Cette figure représente le distance profile calculé a I’aide d’algorithme MASS avec
m « la longueur de la sous séquence », a travers la concaténation de tous les fichiers csv

dans chaque liste.

Figure 23 - Le distance profile

3.3.2.6. Le calcule du matrix profile

Méme chose pour le bouton de 1’algorithme de STAMP mais au lieu de calculer la

distance, nous calculons le matrix profile, en entrant la valeur du m.

Ce bouton permet aussi d’afficher les valeurs du matrix profile en graphe :

le—7 P_AA
4]
24
01 T T T T T T
0 5 10 P_AB 15 20 25
16 A
14 1
121
1.0
. ‘ . . ‘ .
0 5 10 PAB-PAA 15 20 25
16 A
1.4 1
1.2
1.0 1
. ‘ . . ‘ .
0 5 10 15 20 25

Figure 24 — Les graphes du matrix profile
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Cela étant, nous comparons la différence des deux matrices qui est représenté dans
le 3°™ graphe de la figure ci-dessus avec la valeur du seuil qu’on a saisie. Si elle est

supérieure au seuil nous la mettons dans le tableau « Classe_A » :

¥ ey applcation - o EN

Figure 25 - L extraction des shaplets « class_A »

On peut visualiser les shapelets si on fait un double clic sur un élément de la
« Classe_A », par exemple :

J . Figuee 1 - oiEN -

Algorihme de YLASE Abgearithme de STARP

Figure 26 - Visualisation d’une shapelet
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3.3.2.7. La classification

Dans notre application, nous pouvons charger un autre fichier et le comparer avec

la shapelet sélectionnée, pour voir s’ils sont dans la méme classe ou non.

e B valeur o e

Entrer ks valewr du seuil

Algcrithme de MASS Algerithme de STAMP

Figure 29 — Le résultat de la classification

3.4. Conclusion

Le but de notre travail et d’explorer les principes de la technique « Matrix
Profile » et les algorithmes permettant de la mettre en ceuvre, pour ensuite
I’exploiter afin d’analyser de grandes bases de séries temporelles. Dans ce chapitre,
nous avons fait une démonstration de ces pouvoirs pour la classification,

I’extraction de motifs, et la détection d’anomalies ou de discordes.
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Conclusion générale

Dans le cadre de ce projet, nous avons essayé d’aborder le probléme d’analyse des
séries temporelles, un probléme traité dans le cadre du data mining. Pour cela nous
avons présenté le data mining qui représente un ensemble de techniques d'exploration
de données permettant d'extraire d'une base de données des connaissances sous la forme
de modeéles de description par exemple, ainsi que les différentes taches que peut
effectuer un systtme de data mining et les différentes méthodes qui peuvent étre

appliqué pour accomplir ces taches.

Nous avons vu aussi la notion de série temporelle qui est une suite de valeurs
numériques représentant 1’évolution d’une quantité spécifique au cours du temps. De
telles suites de variables aléatoires peuvent étre exprimées mathématiquement afin d’en
analyser le comportement, généralement pour comprendre son évolution passée et pour
en prévoir le comportement futur. Une telle transposition mathématique utilise le plus
souvent des concepts de probabilités et de statistiques. Cependant, nous nous sommes
intéressés a une technique récemment proposée dite technique « Matrix profile ».

Notre travail consistait a bien étudier cette technique, comprendre ses fondements
et ses principes, ainsi que les algorithmes permettant de la mettre en ceuvre. Une telle
étude approfondie nous a permet d’explorer les capacités de la technique pour les taches
connues du data mining, notamment la classification. Dans ce sens, nous avons essayé
d’utiliser la technique pour la classification, supervisée ou non, des bases de series

temporelles, et d’apporter les modifications nécessaires pour arriver a cette fin.

Le constat que nous pouvons faire est que cette technique permet un cadre unique
pour les différentes tdches d’analyse des séries temporelles, que ce soit I’extraction des
motifs, la détection d’anomalies, 1’extraction des shaplets, pour ensuite les mettre en

ceuvre dans les différentes taches de data mining en relation avec les séries temporelles.

Ce travail a ouvert la voie vers plusieurs perspectives, a savoir la généralisation de
I’étude sur le reste des taches de data mining, comme le clustering (classification non
supervisée) ou I’extraction des motifs séquentiels fréquents dans le domaine

d’extraction des régles d’association.
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