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Résumé

L'assistance traditionnelle d'une personne atteinte de la maladie d'Alzheimer est une tache difficile,
coliteuse et complexe. La nécessité d’avoir une personne aidante presque tout le temps avec le patient
épuise les ressources humaines et financiéres du systéme de santé. De plus, la relation est souvent
compliquée entre l'aidant et le patient qui souhaite préserver son intimité. L'émergence du domaine de
I'intelligence ambiante a permis la conception d’une assistance technologique ol un agent artificiel, appelé

aussi agent ambiant, vient aider et diminuer le temps passé par 1’aidant dans 1’habitat du patient.

Comme dans 1’assistance traditionnelle, I’agent ambiant observe le patient ou son environnement
en analysant les mesures envoyées par les différents senseurs installés dans la maison qui est nommée par
ce fait un habitat intelligent. Préférablement d’une fagon non supervisée, 1’agent ambiant se doit
d’apprendre le comportement normal du patient qui peut se traduire par la création d’une structure qui
définit les différentes activités de la vie quotidienne (AVQ) que le patient est habitué a effectuer. Ensuite,
grice a I’heure courante et aux récentes actions détectées, 1’agent ambiant va essayer de reconnaitre
I’activité entamée par le patient pour étre en mesure de détecter des erreurs et proposer de 1’aide en

comparant les comportements normaux aux récentes actions détectées.

Plusieurs problémes caractérisent cette nouvelle assistance, mais le plus grand défi de cette
solution, qui réside dans 1’étape de reconnaissance d’activités, est causé par le nombre trés élevé des AVQs
que nous appelons aussi le nombre d'hypothéses. En effet, comme chaque activité se compose de plusieurs
actions, la reconnaissance d’activités se traduit donc par la recherche des récentes actions détectées parmi

toutes les actions de toutes les AVQs, et ce, en temps réel.

Dans cette thése, nous proposons des contributions dans les différentes étapes de 1’assistance
technologique. Nous répondons essentiellement a la problématique de la reconnaissance d’activités par la
réduction maximale, a un instant précis, du nombre d'’hypothéses. Tout d’abord, nous explorons la fouille
de données temporelles et nous présentons notre propre algorithme de création de comportements normaux
d’une fagon non supervisée. L’algorithme analyse I'historique des senseurs activés afin de découvrir les

motifs fréquents fermés qui représentent les modeéles d’activités. Ensuite, nous explorons les séries



temporelles pour choisir la technique de prédiction la plus adéquate a la prédiction des temps de débuts des
différentes AVQs. Une méthode probabiliste est détaillée par la suite pour réduire le nombre d’hypothéses
et reconnaitre I’activité entamée. Nous terminons notre approche par I’utilisation des séries temporelles
multivariées pour la prédiction du temps d’activation de chaque senseur de 1’activité reconnue, ce qui aide

I’agent ambiant a bien choisir le moment d’intervention pour proposer de 1’aide, Si nécessaire.

Notre approche se base essentiellement sur I'aspect temporel et n'offre pas juste une solution a la
problématique de la reconnaissance d'activités, mais elle répond aussi & différentes erreurs, dont celles
susceptibles d'étre commises par les malades d’Alzheimer comme les erreurs d'initiations qui les
empéchent d’amorcer des activités. La validation de notre approche et les tests de ses différentes étapes ont
été effectués avec des données réelles enregistrées dans le Laboratoire d’Intelligence Ambiante pour la

Reconnaissance d’Activités (LIARA) et les résultats sont satisfaisants.
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Chapitre 1

1 Introduction

1.1 Contexte

Aujourd’hui au Canada, plus de 500.000 personnes souffrent de la maladie
d'Alzheimer [1]. Un chiffre qui, d'aprés les mémes études, ne cessera d'augmenter et
pourra atteindre 1 a 1.5 million apres juste une génération. Les conséquences de cette
maladie sont désastreuses sur le patient, sa famille et toute la société. Quand une
personne est atteinte de cette maladie, ses capacités cognitives se détériorent
progressivement jusqu’au point d’étre incapable d’effectuer, par elle-méme, ses activités
de vie quotidienne (AVQ). Pour remédier & cette perte d’autonomie, le patient’ doit étre
assisté en permanence pour le restant de sa vie [2]. Ce type d’assistance, que ¢a soit
effectué par un membre de sa famille ou un soignant, a de nombreux désavantages dont
son co(t tres élevé. En 2014 au Canada, 231 millions d’heures d’assistance ont été
réalisées, augmentant le colt relié a cette maladie a 15 milliards de dollars. Aprés juste

une géneration, les prévisions sont de 756 millions heures et 153 milliards de dollars [1].

1 . TP e s . . ,
Patient, malade ou agent acteur sont utilisés indifféremment pour désigner la personne assistée.



La relation complexe qui s’installe entre la personne aidante et le patient, qui souhaite

préserver son intimité, est un autre inconvénient de cette assistance traditionnelle [2].

Dans un souci de réduire I'impact de ce fléau et dans ’absence de signes prometteurs
de découverte d'un remede efficace dans le proche future [3], de récentes recherches se
sont orientées vers la réduction des effets négatifs de 1’assistance traditionnelle. Profitant
de [I'évolution des technologies de l'information, de I'électronique et surtout de
I’émergence du domaine de I’intelligence ambiante (Iam) [4], ces recherches se focalisent
sur la conception d’une assistance technologique ou un agent artificiel, appelé aussi agent
ambiant, soutiendrait 1’aidant dans sa tache. Par définition, I’Tam vise & améliorer le
quotidien des personnes en introduisant, d'une fagon transparente a l'utilisateur, des outils
technologiques miniaturisés dans leur vie de tous les jours. Dans la vision de 1’assistance
technologique, des senseurs sont installés a I’intérieur de la maison du patient, qui sera
nommee par ce fait un habitat intelligent [5]. L'agent ambiant sera congu pour travailler
d’une fagon similaire a celle de la personne aidante puisqu’ils vont collaborer. Certes,
I’agent artificiel utilisera des moyens différents, mais il effectuera les trois étapes de
’assistance : 1’observation, la détection de comportements anormaux? et I’intervention
pour proposer de 1’aide apres la détection d’erreurs. Pour la premiére et la troisieme
étape, les deux types de senseurs vont étre utilisés; les capteurs et les effecteurs. L’étape
d’observation sera réalisée grace a 1’analyse des mesures envoyées par les capteurs
installés sur les différents objets de la maison. Par exemple: un capteur électromagnétique
placé sur un tiroir signalera son ouverture ou fermeture, un tapis a capteurs de pression

localisera le patient dans I’appartement, une étiquette RFID sur une tasse aidera a la

2 \ , ez s efr s
Dans cette these, comportements anormaux et comportements erronés sont utilisés indifféremment
pour dire que c’est un comportement inhabituel de I’agent acteur.



localiser, etc. Pour proposer de I’aide au patient, différents effecteurs peuvent étre
choisis : un message vocal sur des haut-parleurs, une vidéo sur une télévision ou des
médias plus discrets comme la lumiere, les émoticones, les bips [6], etc. La deuxiéme
étape est la phase intelligente de ce processus ou les informations envoyées par les
senseurs sont analysées dans le but de détecter tout comportement anormal et ainsi
utiliser les effecteurs pour le corriger. Une des principales capacités, dont on veut doter
I’agent ambiant, est de pouvoir indiquer la prochaine action au patient de la maladie
d’Alzheimer quand il n’est plus capable de terminer son activité entamée. Pour classifier
un comportement d’anormal, il faut d’abord définir tous les comportements normaux puis
les comparer aux actions détectées. Selon I’approche adoptée, les comportements
normaux peuvent étre des signaux électriques [7], des transitions d’états de senseurs pour
des périodes définies [8] ou des modeles d’activités comme proposes dans notre approche
[9], etc. La détection de comportements erronés passe donc par la reconnaissance
d’activités qui représente le plus grand défi de I’assistance technologique. Avant
d’explorer ce dernier domaine et pour mieux réussir notre assistance technologique, il
semble essentiel de définir les différents types d’erreurs susceptibles d’étre commis par la
personne observée. Pour cela, la prochaine section est consacrée a la maladie

d’Alzheimer.

1.2 La maladie d'Alzheimer

Décrite pour la premiére fois par Alois Alzheimer en 1907, la maladie d'Alzheimer
est une dégénérescence progressive du cortex cérébral et d'autres zones du cerveau qui
entraine la démence [10]. Elle progresse lentement et conduit a la mort dans une période

de huit a douze ans. La perte de mémoire est le symptéme précoce le plus frappant et le



plus connu de cette maladie. D'autres effets plus désagréables se manifestent aussi par la
suite comme : l'incapacité d'effectuer des AVQs, le changement de la personnalité et du
tempérament, la désintégration lente de la personnalité, la perte graduelle de la maitrise

du corps, les hallucinations, le délire [10], etc.

Selon le nombre d’années apres I’atteinte de cette maladie, Gauthier [11] classifie
le patient dans I'une des trois phases : Initiale, Intermédiaire ou Avancée. Il utilise la
phase par la suite pour spécifier le niveau de dépendance du malade. Le Tableau 1-

1définit la phase et I’autonomie selon le nombre d’années de la maladie.

Tableau 1-1 Evaluation de la dysfonction globale et cognitive associée aux trois phases de la maladie

. Echelle de -
Durée o : Echelle .
Phases : détérioration 4 Autonomie globale
(années) 3 MEEM
globale

Initiale 2-3 3-4 26-18 Vie autonome
Intermédiaire 2 5 10-17 Supervision requise
Avancée 2-3 6-7 9-0 Dépendance totale

Dans la phase initiale, le Tableau 1-1 indique que le malade peut mener une vie
autonome, mais les chiffres 3-4 dans la catégorie "Echelle de Détérioration globale"
montrent que le malade commence a avoir des problémes sans qu’ils soient trés
fréquents. Durant cette phase de la maladie, le patient est confronté a de petits problémes
de concentration diminuant son attention sur une tadche particuliere sans vraiment

I'empécher de mener une vie normale.

* L'échelle de détérioration globale évalue le besoin d'aide progressif pour les activités quotidiennes (p.ex.
choix des vétements et aide pour se vétir); le score varie de 1-2 (normal) a 6-7 (dysfonction grave).

* L'échelle du mini-examen de I'éstat mental (MEEM) en 22 points sert & évaluer la fonction cognitive; le
score varie de 30 (fonctionnement excellent) a 0 (dysfonction grave).



C’est durant cette phase que le patient doit étre observé et ses comportements normaux
déterminés. Sachant que le patient est susceptible de commettre quelques erreurs pendant
cette phase, il est plus judicieux que le comportement normal corresponde a la maniére la
plus fréquente d’effectuer une tache au lieu de toutes les possibilités d’effectuer la méme
tache. Cette remarque est trés importante, surtout que notre approche proposée pour
I’assistance technologique est basée dessus. Il faut aussi préciser que chacune des deux
solutions a ses propres avantages et inconvénients. Considérer le comportement fréquent
comme le seul comportement normal pour une tache facilite la création des modeles
d’activités ainsi que la proposition d’aide par I’agent ambiant, mais sans un algorithme
évolué de détection d’erreurs, 1’agent peut classer une autre fagon d’effectuer une tache
comme une erreur d’exécution. Par contre, considérer toutes les possibilités d’effectuer la
méme tache comme comportements normaux complique grandement la création des
modeles d’activités. De plus, il ne régle pas totalement 1’inconvénient de la premiére
solution puisqu’une erreur peut Etre enregistrée comme une manicre particuliere

d’effectuer une tache lors de la création des modéles d’activités.

Dans la phase intermédiaire, une supervision est requise puisque, pendant cette
période, les troubles de mémoire sont plus graves chez le patient. Lors de I'exécution
d'une tache, il est possible qu'il saute des étapes, ou qu'il les effectue en désordre. Il se
peut également qu'il effectue d'autres actions n'ayant aucune relation avec la tache

entamee. L'étude faite par Baum et al. [12], [13] classifie ces erreurs en six catégories :

1. Erreurs d'initiation : Quand le patient n'arrive pas a amorcer une activité. Par

exemple, méme s'il est conscient qu'il doit prendre ses medicaments, il n'arrive



toujours pas a effectuer la premiére action de cette activité qui pourrait étre
prendre un vers d'eau.

2. Erreurs d'organisation : Quand le patient n'utilise pas les bons outils pour réaliser
une activité. Il peut, par exemple, essayer d'utiliser un couteau au lieu d'un tire-
bouchon pour ouvrir une bouteille de vin.

3. Erreurs de réalisation : Quand le patient oublie des étapes ou ajoute des actions
qui n'ont rien & voir avec l'activité entamée. En préparant son petit déjeuner, le
patient peut par exemple oublier de griller le pain et le tartiner directement.

4. Erreurs de séquence : Quand le patient réalise de fagon désordonnée les
différentes étapes de I'activité.

5. Erreurs de jugement : Quand le patient réalise I'activité d'une fagon non
sécuritaire. Ouvrir une bouteille de vin avec un couteau fait aussi partie des
erreurs de jugement.

6. Erreurs de complétion : Quand le patient n'arrive pas a déterminer si I'activité en
cours de réalisation est terminée. Le patient peut, par exemple, continuer a

attendre devant la poéle alors que I'eau est déja bouillante.

Dans la phase avancée, il n'est plus question de supervision, mais le patient doit étre
complétement pris en charge. Il est incapable d'effectuer n'importe quelle taiche méme
avec assistance. Cela explique la dépendance totale mentionnée dans la rubrique
"Autonomie globale”.

Donc, d'apres le Tableau 1-1, le patient a besoin d'une assistance d’environ quatre
ans, de la fin de la phase initiale jusqu’au début de la phase avancée. Il existe différentes

formes d'assistance. Le patient peut rester chez lui et des membres de sa famille vont



I'assister (aidants naturels). Ou bien la famille peut engager un professionnel pour veiller
sur le patient (aidant professionnel). Sinon, le patient peut intégrer une maison de retraite
ou un établissement de soins de longue durée. Chacune de ces formes d'assistance a ses
propres inconvenients, mais elles participent toutes d'une fagon ou d'une autre a
augmenter de fagcon spectaculaire les colts globaux engendrés par la maladie. En plus,
elles habituent le patient a recevoir de l'aide d'une personne aidante et le rendent
rapidement totalement dépendant d'elle [2], [10].

Pour remédier a tous ces problémes, 1’assistance technologique est donc proposée.
Malheureusement, jusqu’a présent elle souffre toujours de plusieurs problémes dans ses
différentes étapes et surtout dans la reconnaissance d’activités. La prochaine section
présente la problématique générale ainsi que quelques problémes rencontrés durant ce

processus compliqué.

1.3 Problématique générale

Apres cette présentation de la maladie d’Alzheimer, la conception d’une assistance
technologique doit donc considérer les différentes erreurs susceptibles d’étre commises
par les patients de cette maladie. Si la majorité des approches existantes [14]-[17] sont
congues pour répondre aux erreurs de réalisation, elles s’averent inefficaces pour traiter
d’autres catégories d’erreurs comme celles d’initiation. En d’autres termes, si le patient
commence une activité et n’arrive plus a effectuer les prochaines actions, ces approches
peuvent 1’aider en lui envoyant des messages via les effecteurs pour lui indiquer la
prochaine étape & exeécuter. Par contre, s’il n’arrive méme pas a amorcer ’activité, elles
ne peuvent pas la prédire ou la reconnaitre, puisqu’aucune action n’est détectée, et donc

elles ne peuvent I’assister. La prise en charge de ces contraintes doit se faire dans une



vision globale et se refléter dans toutes les étapes de 1’assistance commengant par 1’étape
d’observation. Certes, 1’étape d’observation se résume a la réception et la sauvegarde des
mesures effectuées par les capteurs, mais le choix en lui-méme des capteurs a intégrer
dans la maison influence directement 1’étape de détection de comportement anormal et sa
capacité a gérer les différentes erreurs. En effet, ’utilisation de caméras, de senseurs
portables ou de senseurs sur les objets définit le domaine auquel appartiendra la détection
de comportements anormaux : le domaine de traitement d’image [17], celui de traitement
de signaux [7], etc.

En général, quel que soit le domaine auquel appartiendra la détection de
comportement anormal, cela passe par la prédiction ou la reconnaissance du
comportement visé par le patient, que nous définissons par la prédiction d’activités et la
reconnaissance d’activités. Puis, par sa comparaison avec les récentes actions détectées.
Plusieurs techniques peuvent étre utilisées pour la prédiction d’activités, dont les séries
temporelles [18] que nous allons explorer dans ce travail. La reconnaissance d’activités
est aussi traitée différemment selon 1’approche et les techniques utilisées, mais le
processus général suivi est toujours le méme. Tout d’abord, toutes les AVQs que le
patient a I’habitude d’effectuer, que nous appelons les modeles d’activités, sont
identifiées. Ensuite, parmi ces modeles d’activités, celui qui explique le mieux les
récentes actions détectées est sélectionné. Pour expliquer ce processus, considérons
I’exemple suivant.

Supposons que nous possédons trois modéles d’activités composes des actions suivantes :
e Préparer thé : Prendre tasse, Bouillir de [’eau, Prendre thé.

e Préparer café : Prendre tasse, Prendre café, Prendre sucre.



e Regarder télévision : S assoir au fauteuil, Prendre télécommande.

Si la récente action détectée est Prendre tasse, alors I’activité qui sera reconnue est soit
Préparer thé ou Préparer café puisqu’elles contiennent toutes les deux Prendre tasse. Si
par la suite Bouillir de [’eau est détectée, I’activité reconnue sera définitivement Préparer
thé.
Une fois Préparer thé est reconnue et selon 1’algorithme utilisé pour la détection de
comportement anormal, si la prochaine action est différente de Prendre thé ou si aucune
action n’est détectée aprés un certain temps, un comportement anormal peut étre signalé
et I’effecteur adéquat sera utilisé pour inciter le patient a prendre le thé.

Malheureusement, cet exemple est trop simpliste et le processus de la
reconnaissance d'activités est beaucoup plus complexe, surtout que 1’activité doit étre
reconnue instantanément pour permettre a 1’agent ambiant d’intervenir au moment
opportun. Cette complexité, qui est la problématique générale de notre recherche, est
causée par le tres grand nombre d’AVQs qu'un patient peut avoir I’habitude d’effectuer
dans sa journée, que nous appelons nombre d'hypotheses. Elle rend la reconnaissance
d'activités, dans la vraie vie, tres difficile en temps réel. En effet, supposons que nous
possédons m modeles d'activités et que chacun d'entre eux est composé au plus de n
actions, le temps de recherche de I'activité sera donc dans I'ordre de O(m.n). Alors, il est
évident et indispensable de minimiser m pour accélérer cette recherche. En d’autres
termes, pour que la reconnaissance d’activités se fasse en temps réel, il faut réduire le
nombre d'hypotheses.

La réduction du nombre d'hypotheses s'effectue généralement en se basant sur des

informations spatiales ou temporelles. Si nous revenons a notre exemple et si, grace a un



tapis a capteurs de pression, le patient est localisé dans le salon, les deux premiéres
activités peuvent étre écartées : Préparer thé et Préparer café. Dans notre recherche,
nous nous basons sur les informations temporelles pour réduire le nombre d’hypothéses
en considérant exclusivement, dans un premier lieu, les activités que le patient a
I'nabitude d'effectuer au moment de la reconnaissance. Revenons encore une fois a notre
exemple et supposons que 1’analyse des observations a montré qu’il a plus I’habitude
d’effectuer les activités Préparer thé et Préparer café entre 08h:00 et 10h:00 et Regarder
télévision entre 18h:00 et 21h:00, si par exemple I’heure courante est 09h:00, Regarder
télévision peut étre écartée a ce moment.

A part la réduction du nombre d’hypothéses, le systéme de reconnaissance
d’activités doit répondre a plusieurs autres difficultés et problémes pour qu’il soit
fonctionnel et efficace. La création des modeles d’activités est une tache assez délicate,
surtout qu’elle doit se faire a partir des mesures envoyeées par les capteurs d’une fagon
non supervisée. Le probléme d’équiprobabilité, montré dans notre exemple, peut aussi se
produire quand les récentes actions détectées appartiennent a plusieurs modeles
d’activités, ce qui induit a une confusion lors de la spécification de 1’activité reconnue. Le
dernier probléeme que nous allons citer correspond aux erreurs d’initiation qui font en
sorte qu’aucune action n’est détectée ce qui empéche la reconnaissance.

Pour mieux situer notre approche et avant de détailler les différentes techniques
que nous avons développées pour répondre a ces différents problémes, la prochaine
section propose une vue génerale sur les catégories de travaux existants sur la

reconnaissance d’activités.
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1.4 Les catégories des approches de reconnaissance d'activités

Comme nous I’avons déja mentionné, la reconnaissance d’activités est 1’étape la
plus délicate dans I’assistance technologique, ce qui explique le grand nombre de
recherches consacrees a ce domaine [8], [9], [15]-[17], [19]. Pour mieux comprendre la
reconnaissance d’activités, citons sa définition par Schmidt et al. [20] : "Prendre en entrée
une séquence d'actions exécutées par un acteur et inférer le but poursuivi en organisant la
séquence d'actions en terme d'une structure de plan™. L'acteur suit donc un plan d'actions
afin d’atteindre un but bien déterminé. Dans ce temps, I'agent ambiant, qui doit posséder
tous les plans d'actions ou ce que nous appelons les modeles d'activités, essaie de trouver
le plan commencé par I’acteur en se basant sur les actions observées. Pour doter 1’agent
ambiant d’un systéme d’inférence efficace lui permettant de trouver en temps réel le
modele d’activité entamé par 1’acteur, différentes techniques sont utilisées : modéles
markoviens [21], réseaux bayésiens [22], fouille de données [23], etc. Toutes ces
techniques peuvent étre regroupées dans trois catégories : les approches logiques, les

approches probabilistes et les approches basées sur 1’apprentissage automatique.

1.4.1 Les approches logiques

Les approches logiques [24], [25] se basent sur une série de déductions logiques
pour sélectionner, parmi les modéles d'activités, I'ensemble des activités qui peuvent
expliquer un ensemble d'actions observées. Toutes les approches proposées dans cette
categorie sont dérivées du travail de Kautz [24] que nous allons détailler pour expliquer

les lignes directrices de cette catégorie.
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Tout d’abord, Kautz présume que 1’agent ambiant possede une librairie de plans comme
celle schématisée a la Figure 1-1 ou les plans et les actions sont considérés

indifféremment comme des événements.

Tout Fin événement _
événement Faire la
Préparer repas vaisselle
Souill Préparer plat
ouillir - .
de viande
~— Préparer
Préparer ™~ Préparer Marinara
Sl ay :
Noodles pétes S2 —> Préparer sauce au poulet
|
S5
Préparer Préparer  Préparer Preparer
Fettucini Spaghetti  Spaghetti Marinara
Alfredo Pesto Marjnara
P
S1 4
/4 Préparer
Préparer 2> Pepsto
L S1 S2
Fettucini S1 ~ Préparer
Préparer Spaghetti Alfredo Sauce

Figure 1-1. Exemple de librairie de plans par Kautz (adaptée de [24])

Chaque événement référe a son abstraction (arc bleu discontinu) ou a une de ses
décompositions (arc noir continu). Par exemple : Préparer repas est une abstraction
(ABS) de Préparer pates et Bouillir est une décomposition (DEC) ou une étape de
Préparer pates. Le systéme d’inférence est ensuite créé en utilisant la logique du premier

ordre et en se basant sur les quatre hypotheses suivantes :

(EXA) Vx.Eg(x) D (E;(x) V E;(x) V...V E, (X))
(DJA) Vx.—E{(x) V =E,(x)
(CUA) Vx.E(x) 2 (End(x) V (3y.E1oW A f1i(y) =x) V.. V 3Y.Emo(Y) A firi(y) = x)

(MCA,) Vxq oo VXp. (End(xq) ... End(x,) D Vij(x; = xj)), 1,j €[Ln] Al #])
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(EXA) stipule que si une observation x est associée a un événement de type E, alors elle
est associée a au moins une de ses spécialisations E4, E,, ... E,,. Par exemple, si Préparer
pates est observée alors soit Préparer Fettucini Alfredo, Préparer Spaghetti Pesto ou

Préparer Spaghetti Marinara est valide.

(DJA) complete (EXA). Elle stipule que si une spécialisation d’une abstraction est valide
alors les autres specialisations de la méme abstraction sont invalides. Par exemple, si
Préparer Fettucini Alfredo est valide alors Préparer Spaghetti Pesto et Préparer

Spaghetti Marinara sont invalides.

(CUA) assume que chaque action est soit une action de Fin (Fin événement) ou une étape
d’un plan d’activité. Bouillir par exemple n’est pas un Fin événement, mais c’est une

étape de Préparer pates.

(MCA) stipule que quand deux événements observés appartiennent a un plan, c’est ce

plan qui sera considéré et non pas tous les plans qui contiennent un des deux événements.

Le systeme d’inférence commence par 1’application de (CUA) apres chaque observation.
Par la suite, il utilise (ABS) récursivement pour obtenir les Fin événement. (DJA) et
(EXA) sont ensuite exécutés pour reduire le nombre de plans. (MCA) est utilisée comme
derniére étape pour fusionner les différentes observations et diminuer encore plus le

nombre de plans possible.

Le grand avantage de I’approche de Kautz et des approches logiques en génerale
est leur efficacité sur une trés large base de connaissance. Elles permettent d'ignorer
rapidement la majorité des activités et de n'en garder qu'un petit ensemble. Les

traitements et calculs se font alors sur un ensemble réduit, ce qui donne un meilleur temps
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de réponse. Par contre, elles supposent que la librairie de plans est compléte et que
I'acteur agit de maniere rationnelle et que toute action détectée est en cohérence avec
I'objectif visé. Une supposition qui n'est pas réaliste dans notre cas, ce qui peut amener
I’agent ambiant a ignorer le plan visé. Les approches logiques souffrent aussi du
probléme d'équiprobabilité qui se manifeste dans 1’incapacité de reconnaitre le plan visé
parmi I’ensemble sélectionné par ces approches. Tous les plans de I'ensemble sélectionné

ont la méme probabilité de correspondre a l'activité recherchée.

1.4.2 Les approches probabilistes

Les approches probabilistes [26]-[28] sont basées sur des modeles markoviens
[21] ou des réseaux bayésiens [22]. Pour utiliser ces approches, une probabilité initiale
est assignée a chaque modéle d’activité. Par la suite, ces probabilités sont mises a jour en

fonction des nouvelles observations.

Etats
cachés

Emission des
Transition

Variables
observables

g‘ (-...--.-..-.....

X X X3

Figure 1-2. Représentation graphique d’'un HMM (adaptée de [29])

La Figure 1-2, adaptée de Eunju et al. [29], montre une représentation graphique du

modele Markovien caché (HMM) qui peut étre utilisé dans la reconnaissance d’activités.



Dans un HMM, nous observons des variables (Xj,...,X,). Chaque variable est assignée a
un ou plusieurs états appelés états cachés parce qu’ils ne sont pas observables
(v1, .-, ym). Dans notre cas de reconnaissance d’activités, les états cachés peuvent étre
des modéles d’activités ou des actions d’activités et les variables observables sont les
senseurs. HMM repose sur deux hypothéses d’indépendance pour I’inférence :
1. L’hypothese de transition du premier ordre de Markov :
P(Y Yy, Yy, o, Ye) = P(YelYe-q)
L'état futur ne dépend que de I'état actuel et non sur les états passés [21].
2. L'hypothése d’indépendance conditionnelle des parametres d'observation :
P(X¢|Ye, X1, Xy oo, X1, Y1, Yo, o, YVemg) = P(X(|Y)

La variable observable a I'instant t, X;, ne dépend que de 1’état caché actuel Y.
Pour trouver la séquence d’états cachés la plus probable a partir d'une séquence de
variables observée, HMM trouve la séquence d'états qui maximise la probabilité
conjointe P(X,Y) a partir de la probabilité de transition P(Y¢.|Y;) et de la probabilité
d'observation P(Xi|Yy).

P(X,Y) = m/_P(Ye|Yr—1) P(X|Y2)

Pour définir les probabilités et relier les variables observables aux états cachés, des
connaissances expertes ou une phase d’apprentissage peuvent étre utilisées. La Figure 1-
3, affichée dans la page suivante, présente un exemple du HMM de I’activité Manger.

Les approches probabilistes reglent tous les problémes cités des approches
logiques. Elles permettent de résoudre le probléme d'irrationalité de I'acteur du fait
qu’une action qui n'a aucun rapport avec l'objectif visé ne 1’éliminerait plus de ’ensemble

sélectionné, mais elle va juste modifier d’une fagcon non significative les différentes
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probabilités calculées. Le probleme d’équiprobabilité ne se pose pas aussi parce que le
modéle d’activité avec la probabilité la plus élevée sera toujours choisi comme objectif
visé. L’inconvénient majeur des approches probabilistes est la lourdeur des calculs et du
traitement qui ralentit grandement le temps d’exécution alors que la reconnaissance
d’activités doit se faire en temps réel pour permettre a ’agent ambiant d’intervenir au
moment opportun. La complexité des calculs vient du probléme du nombre d’hypothéses
puisque pour chaque action observée, les probabilités de tous les mod¢les d’activités de la

base de connaissance doivent étre mises a jour.

©-©-

I

I

I

I

I
v

b

Cuillere Fourchette Tasse
(a) Les états de Manger du HMM (b) La séquence d'observation de Pactivité Manger

Figure 1-3. Exemple de HMM pour I'activité Manger.

1.4.3 Les approches basées sur 'apprentissage automatique

Apreés la définition de Schmidt, Patterson et al. [30] ont redéfini la reconnaissance
d’activités par : "la tache d'inférer l'activité exécutée par l'entité observée a partir de
données fournies par des capteurs de bas niveau”. C'est une définition qui ressemble
beaucoup a la précédente tout en ajoutant une information cruciale qui précise que la
reconnaissance est basee sur les données envoyées par les capteurs et non pas sur des
actions. Cette précision est trés importante parce qu’elle permet aux nouvelles approches

de ne plus se baser uniquement sur les actions observées pour discriminer des modeles
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d’activités et n’en garder que les plus probables, mais elle leurs permet aussi d’utiliser
d’autres contraintes spatiales ou temporelles. En effet, détectant que 1I’acteur est dans le
salon peut discriminer les mod¢les d’activités qui se produisent en dehors du salon
comme Préparer café, ou I’apprentissage d’une habitude temporelle comme le fait
d’effectuer Préparer café entre 8h00 et 10h00 peut aussi la discriminer si la
reconnaissance d’activités est exécutée en dehors de cet intervalle. L’apprentissage de
telles habitudes et 1’utilisation de ces contraintes demandent 1’exploitation d’un volume
élevé de données, générées par les senseurs, de nature complexe comme les données
temporelles. Pour cette raison, ces approches font recours au domaine de 1’apprentissage
automatique [31] et surtout a la fouille de données [23]. Avant de donner un exemple
d’une approche de cette catégorie, il faut préciser que le chapitre suivant est consacré aux
différentes techniques de la fouille de données utilisees pour la reconnaissance
d’activités.

Dans le travail de Jurek et al. [14], les modéles d’activités sont créés d’une
maniere non supervisée en utilisant la technique de segmentation. L’algorithme K-means
[32] est utilisé plusieurs fois avec un nombre d’¢éléments et de clusters choisis au hasard
tout en prenant en considération de ne pas produire des clusters vides. Ensuite, une
matrice de support A; est créée pour représenter le support apporté par chaque cluster,

représenté par une ligne, a chaque classe, représentée par une colonne.

N
Ny = "/ N,
_— SiN;; — ! =0
Nl - Nl/ l g /M
N;:: — i
Y N /M Sinon
\ l/M
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ou N; représente le nombre total d'occurrences dans le cluster i, N;; fait référence au
nombre d'occurrences de la classe j qui appartiennent au cluster i et M représente le

nombre de classes dans la classification du probléme consideré.

La recherche d’activit¢é entamée est effectuée en se basant sur la technique de
classification. La distance euclidienne entre chaque cluster et les récentes observations est

calculée, puis I’activité reconnue est le cluster le plus proche aux récentes observations :

( _ArlirJ] si

Aglix.j1> -1
! el+d(x,xk)

k
ExSupp(cj) = 2
k=1
0 Sinon

ou iy est la ligne de la matrice A; qui représente le cluster sélectionné et d représente la

distance euclidienne métrique.

1.5 Contribution

Notre travail s'inscrit dans cette nouvelle tendance a vouloir exploiter les
contraintes temporelles pour proposer une solution a la problématique de la
reconnaissance d'activités au sein de I’habitat intelligent afin d'offrir une assistance
technologique aux patients de la maladie d'Alzheimer. Quant a notre contribution, elle ne
concerne pas seulement la réduction du nombre d’hypothéses, mais elle propose aussi des
solutions aux différents problémes, déja cités, que nous avons rencontrés durant ce

processus.

L’approche commence par une transformation de la base de données créée par

I’enregistrement de toutes les mesures de tous les senseurs en tout temps. Au Laboratoire
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d’Intelligence Ambiante pour la Reconnaissance d’Activités (LIARA) ou nous avons
testé notre approche, il existe 114 senseurs qui envoient leurs mesures tous les 500
millisecondes. La base de données, ainsi créée, est trés volumineuse ce qui rend son
exploitation presque impossible, d’ou la nécessité de la transformation. A partir de la
nouvelle base de données, nous créons tous les mod¢les d’activités qui résument les
AVQs que le patient est habitu¢ d’effectuer. Dans un premier travail [33], nous avons
utilisé BIDE [34], un algorithme du "Sequential pattern mining", pour trouver les plus
longues sous séquences de senseurs qui se répétent assez fréqguemment. Bien que les
résultats fussent satisfaisants, les modeéles d’activités créés avec BIDE ne contenaient
aucune information temporelle nécessaire a la détection d’erreurs. Pour cette raison, nous
avons créé un nouvel algorithme [35] appartenant au domaine de 1’extraction des motifs
fréquents "Frequent pattern mining" [36] qui est un sous domaine de la fouille des
données. La particularité de cet algorithme est qu’il permet de trouver les sous-séquences
fréquentes, tout en estimant le temps normal d’activation des senseurs. Cette derniére
information est trés utile parce que nous 1’utilisons pour détecter les erreurs du patient et

pour décider du moment opportun pour lui envoyer de 1’aide [19].

Pour répondre au probléme du nombre d’hypothéses, nous avons, dans la premiére
approche, utilisé une segmentation temporelle pour créer des intervalles de temps qui
résument les heures de debut des modéles d’activités [37]. Ensuite, les modeéles
d’activités qui ne possédent pas un intervalle qui comprend 1’heure courante sont écartés
de la recherche de I’activité entamée. Le seul probleme avec cette solution est que les
intervalles temporels ne reflétent pas la réalité de tous les jours. Par exemple, si I’acteur

prend son petit déjeuner entre 8h00 et 10h00 tous les jours sauf le dimanche, cette activité
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sera considérée méme le dimanche puisque le méme intervalle sera créé pour tous les
jours de la semaine. Apres une étude approfondie de ce probléme, nous avons opté pour
une solution qui utilise les séries temporelles pour profiter de leur propriété de
saisonnalité. L approche que nous proposons [38] utilise donc les séries temporelles pour
prédire les temps de début des modeéles d’activités selon le jour de la semaine. Ces temps
sont utilisés par la suite pour ne considérer que les modéles d’activités avec un temps
prédit assez proche de I’heure courante. Ils sont aussi utilisés pour répondre au probléme
des erreurs d’initiation et celui de 1’équiprobabilité en programmant un réseau bayésien
qui fait en sorte que le modéle d’activité avec le temps prédit le plus proche de 1’heure

courante soit le plus probable.

Pour que I’assistance technologique soit efficace, il faut que les messages d’aides
se déclenchent au bon moment. Notre derniére contribution consistait donc a trouver une
méthode permettant la détection d’erreurs dans les plus brefs délais. Nous avons proposé
trois solutions et la comparaison entre elles a permis la sélection de celle qui donne les

meilleurs résultats.

Doter I’agent ambiant d’une intelligence artificielle lui permettant d’assister une
personne atteinte de la maladie d’Alzheimer est une tiche compliquée qui souleve
plusieurs défis dans chacune de ses étapes. Nos contributions dans ses différentes étapes,
qui ont eté publiées dans plusieurs articles [9], [19], [35], [38], ont permis la conception
d’une assistance technologique fonctionnelle. Elle nécessite certainement plusieurs
améliorations comme 1’exploitation des données spatiales que nous n’avons pas
considérées durant cette recherche qui visait surtout 1’exploitation des données

temporelles.
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1.6 Objectifs et méthodologie de la recherche

Ce travail de recherche a été effectué en cing étapes majeures:

La premiere étape avait pour premier objectif de comprendre le comportement des
patients de la maladie d'Alzheimer afin de pouvoir anticiper les différentes erreurs qu'ils
peuvent commettre et leur offrir ainsi une assistance plus adaptée a leur situation. C'est
pour cette raison que nous avons commence ce travail par une étude détaillée de cette

maladie et des différentes erreurs qu'elle peut provoquer [10], [12], [13].

Comme nous avons créé un algorithme d’extraction de motifs fréquents, une autre
étude sur les techniques de la fouille de données s'imposait et a fait I'objet de la deuxieme
étape. Cette étape avait aussi comme objectif de bien situer notre algorithme et de
comprendre d’autres algorithmes du méme domaine, ce qui nous a permis d’intégrer un

de ces algorithmes au nétre pour des résultats encore meilleurs.

Quant a la troisieme étape, elle définit plus précisément la reconnaissance
d'activités et réalise un état d'art sur les travaux déja existants. L'objectif de ce travail
étant de nous aider a conceptualiser notre approche en profitant de leurs avantages et en
corrigeant ou évitant leurs faiblesses. Ces différents travaux seront détaillés au troisieme

chapitre.

La quatrieme étape avait pour objectif de créer une toute nouvelle approche basée
sur les contraintes temporelles. L’approche proposée est composée de trois parties : la
création des modeles d'activités a partir des mesures des senseurs, la réduction du nombre

d’hypothéses en s’appuyant sur les prédictions des séries temporelles et la conception
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d’un systéme de recherche de I’activité entamée capable de spécifier a n’importe quel
moment ’activité la plus probable et en fin, I’utilisation des séries temporelles bivariées
pour une prédiction assez précise des temps d’activations des senseurs, ce qui permet une

meilleure détection d’erreurs.

La derniére étape concerne la validation de notre approche afin de vérifier son
opérationnalité. Les tests ont été réalisés avec des données réelles, enregistrées apres la
simulation des activités matinales d'un patient de la maladie d'Alzheimer au sein d'un

habitat intelligent pour une période de vingt-huit jours.

1.7 Organisation de la these

Cette these est organisée en six chapitres qui viennent détailler chacune des étapes

décrites dans la méthodologie de recherche.

Ce premier chapitre permet de bien comprendre la problématique générale et de
spécifier les problemes auxquels nous comptons proposer des solutions. Au cours de ce
chapitre, nous avons présenté une étude sur la maladie d’Alzheimer pour avoir une idée
sur les différentes erreurs susceptibles d’étre commises par les personnes observées. Nous
avons aussi présenté les catégories des approches de reconnaissance d'activités pour

situer notre approche.

Le deuxieme chapitre est consacré a la fouille de données, ses étapes, ses
différentes techniques et son utilisation dans les différents domaines, surtout celui de la
reconnaissance d’activités. Ce chapitre détaille plus 1’extraction des motifs fréquents, le

domaine pour lequel nous avons congu un nouvel algorithme. Il explique aussi d’autres

22



algorithmes utilisés dans notre approche ou dans les approches citées dans le troisieme

chapitre réservé a la reconnaissance d’activités.

Le troisieme Chapitre définit plus profondément la reconnaissance d'activités et
présente différents travaux déja existants portant sur cette problématique de recherche.
Les travaux utilisant les contraintes temporelles sont couverts plus en profondeur afin de

les comparer & notre approche.

Dans le quatrieme chapitre, nous expliquons en détail 1’approche proposée qui offre
une solution a 1’assistance technologique et surtout a la problématique de la
reconnaissance d'activités. Nous commencons par I'explication de notre nouvel
algorithme qui permet de créer des modéles d’activités spécifiant une estimation du
temps normal entre deux actions successives. Ensuite, nous detaillons la prédiction des
heures de début des mod¢les d’activités avec la technique ARIMA des séries temporelles
ainsi que le réseau bayésien utilisé pour trouver a tous moments ’activité la plus probable
d’étre entamée ou celle déja entamée. A la fin de ce chapitre, différentes solutions de

prédictions des temps d’activation des senseurs sont présentées.

Quant au cinquiéme chapitre, il présente une vue globale sur les maisons
intelligentes et sur les différents choix techniques qui doivent étre pris lors de leur
conception pour présenter ensuite le LIARA ou nos expériences se sont deroulées. Le
reste du chapitre est réserve aux tests et validations des différentes étapes de notre

approche.

Nous terminons cette thése par une conclusion générale ou nous montrons les

avantages et les limites de notre approche. Nous y discutons également les améliorations
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a entrevoir et les travaux existants qui peuvent s'intégrer a notre approche pour un

meilleur rendement.
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Chapitre 2

2 Fouille de données temporelles

2.1 Introduction

Avant l'ére de I’informatique, I'analyse des données était une tache attribuée a une
personne ayant des connaissances d'expert et une formation dans les statistiques. Son
travail consistait a parcourir et analyser les données brutes et découvrir des motifs, faire
des extrapolations et a trouver les informations intéressantes qu’il va ensuite véhiculer via
des rapports écrits, graphiques et diagrammes. Par la suite, la tache est devenue trop
compliquée pour I’expert [39] et les ordinateurs, avec des algorithmes assez sophistiqués,
ont fait leur apparition offrant de nouveaux outils facilitant son travail. De nos jours, ces
algorithmes péchent a répondre aux problemes pour lesquels ils sont créés. L’une des
causes de cette realité revient a lI'information qui est maintenant répartie sur de multiples
plateformes et stockée dans une grande variété de formats; texte, image, son, fichier,
vidéo, etc. De plus, la quantité de données a analyser devient de plus en plus énorme. En
fait, d'apres Dunham [40] les données doublent chaque année et pourtant la quantité
d'informations utiles dont nous disposons est a la baisse. En effet, comme 1’informatique

touche presque a tous les domaines, un grand volume de donnees est généré toutes les
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secondes & partir de multiples sources a un point qu’on parle déja de 1’ére des données
[41]. Pour avoir une idée sur la quantité de données disponibles ces temps-ci, nous
n’avons qu’a penser au nombre de textes, images et vidéos ajoutés quotidiennement aux
sites Internet, aux différentes informations échangées sur les réseaux sociaux et aux
mesures effectuées par tous les senseurs dans le domaine de I’informatique ubiquitaire
[42] qui vise a améliorer le quotidien de I’humain en y intégrant des outils technologiques
d’une fagon transparente a I’utilisateur, etc. Rappelons que c’est & ce dernier domaine
qu’appartient notre recherche qui a pour objectif de prolonger la vie des patients de la
maladie d’Alzheimer chez eux d’une maniére autonome et sécuritaire, tout en préservant
leur intimite.

Le grand volume des données et leurs différents formats ont posé plusieurs défis aux
méthodes traditionnelles de sauvegarde et de traitement, ce qui a nécessité 1’apparition
d’un nouveau domaine appelé mégadonnées "Big data" [41], [43]. En effet, les fameux
systemes de gestion de bases de données relationnelles (SGBDR), qui ont révolutionné la
sauvegarde et l’analyse des données dans les dernieéres décennies, sont devenus
impuissants devant 1’hétérogénéité et la quantité massive des données actuelles. Le
domaine du mégadonnées offre aujourd’hui de nouvelles solutions comme MongoDB
[44], le systeme noSQL (pas seulement SQL) [45], ou Apache Hadoop [46], etc. Quant
aux algorithmes habituels, ils sont devenus incapables de traiter ce grand volume de
données ou leur temps d’exécution est tellement lent qu’on préfére ne pas les utiliser.
Pour cette raison, le domaine du mégadonnées fait souvent appel aux différentes

techniques de la fouille de données que nous allons explorer au cours de ce chapitre.
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2.2 Les origines de la fouille de données

Les premiéres briques qui ont été posées pour la création de la fouille de données
d'aujourd’hui remontent aux années 50 quand les travaux des mathématiciens, des
logiciens et des informaticiens ont été combinés pour créer l'apprentissage automatique
[31] et 'intelligence artificielle (1A) [47]. La volonté de rendre les machines intelligentes
et capables de prendre des décisions a la place de I’expert a permis 1’émergence de ce
dernier domaine.

Le développement de I'lA et du domaine des statistiques ont permis la conception
de nouveaux algorithmes tellement intéressants qu’ils sont utilisés de nos jours dans la
fouille de données, comme l'analyse de régression [48], les réseaux de neurones [49] et
les modeéles linéaires de classification [50], etc. Le terme fouille de données "Data
Mining" est apparu dans cette méme période, les années 60, pour designer la pratique de
fouiller les données pour trouver des motifs qui n'avaient aucune signification statistique
[39]. Le domaine de la récupération d'informations "information retrieval” [51] a fait sa
contribution lui aussi dans cette méme période par les techniques de segmentation et de
mesure de similarité [52].

L'année 1971 est une année tres importante dans I'histoire de la fouille de données.
Durant cette année, Gerard Salton a publié ses travaux innovateurs sur le systéeme
"SMART Information Retrieval" et a présenté une nouvelle approche de recherche
d'information qui a utilisé un modele basé sur I'algebre d'espace vectoriel. Ce modele se
révelera étre un ingrédient clé dans la boite a outils de la fouille de donnees [40].

Aprés cette année, plusieurs autres algorithmes tres importants ont vu le jour

comme les algorithmes geénétiques, le k-means [32] pour la segmentation et les
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algorithmes des arbres de décisions, etc. Aux années 90 et pour la premiére fois, le terme
entrep6t de données "Data Warehouse™ [53] a été utilisé pour décrire une grande base de
données composée d'un schéma unique, créé a partir de la consolidation des données
opeérationnelles et transactionnelles d’une ou plusieurs bases de données. C'est durant
cette méme période que la fouille de données a connu son grand lancement en cessant
d'étre juste une technologie intéressante et en devenant une partie intégrante des pratiques
standards du monde des affaires [40]. En effet, les entreprises ont commencé a utiliser la
fouille de données pour les aider a gérer toutes les phases du cycle de vie des clients, a
augmenter les recettes provenant des clients existants, a conserver les bons clients et
méme a la recherche de nouveaux clients. Plusieurs facteurs ont participé a ce que les
entreprises adoptent la fouille de données, la chute des colts relatifs au stockage des
données sur les disques informatiques, I'augmentation de la puissance du traitement des
informations et surtout, les avantages de I'exploration des données sont devenus plus
apparents.

De nos jours, la FD est utilisée dans des domaines trés variés, comme la
télécommunication, la sécurité, le marketing, la finance, le marché boursier et le
commerce électronique, la santé, etc. Méme les gouvernements n'hésitent plus a l'utiliser
dans leurs projets. En 2004, dans le rapport des activités fédérales sur la fouille de
données, le bureau de comptabilité générale des Etats-Unis [54] a signalé qu'il y a 199
opérations de fouille de données en cours ou prévu dans les divers organismes fédéeraux,
et cette liste n'inclue pas les activités secretes de la fouille de données comme MATRIX

ou le systéeme d'écoute de la NSA.
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2.3 Définition de la fouille de données

La définition la plus compléte de la fouille de données, a notre avis, est celle
présentée par Benoit [55] qui stipule que : la fouille de données est un processus, a
plusieurs étapes, d'extraction de connaissances préalablement imprévues a partir de
grandes bases de données, et d'application des résultats pour la prise de décision. En
d’autres termes, les outils de la fouille de données détectent des motifs a partir des
données et déduisent des associations et des regles. Les connaissances extraites peuvent
ensuite étre appliquées a la prédiction ou a la création de modeles de classification en
identifiant les relations au sein des enregistrements de données ou entre des bases de
données. Ces motifs et régles peuvent alors guider a la prise de décision et a la prévision
des effets de ces décisions. Concrétement, la fouille de données est comme tout autre
programme informatique. Elle prend des entrées, normalement de grandes tailles, les
analyse et les traite pour en extraire, non pas des données déja existantes, mais des
connaissances. Enfin, elle formule ces connaissances sous un format compréhensible et
les présente comme sortie a I'utilisateur.

Les difféerentes techniques de la fouille de données permettent de travailler sur tous
les types de données existants. Si les fichiers plats, qui contiennent du texte ou des
données binaires avec une structure bien déterminée, sont les entrées les plus courantes
[56], d’autres entrées sont de plus en plus exploitées par ces techniques comme les bases
de données avec des attributs de différents formats : texte, entier, réel, etc. ou les bases
de donnees qui comportent des attributs spéciaux en plus de ceux cités : les bases de
données multimédias avec des attributs de type sons, images ou vidéos, les bases de

données spatiales avec des attributs de type cartes géographiques, des positions
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régionales ou globales ou toute autre donnée géographique et les bases de données
temporelles spécifiant pour chaque enregistrement le temps de sa sauvegarde dans la base
de données (temps de transaction) et le temps ou il s’est déroulé¢ dans le monde réel
(temps valide).

Les sorties de la fouille de données sont la représentation finale de la connaissance
ou du savoir extrait des données. D’aprés Han [23], elles doivent étre transmises a
I'utilisateur final d'une maniere lui permettant d'agir sur elles et de fournir une rétroaction
au systeme. Elles peuvent étre de différentes formes : des Arbres de décision, des regles
de classification (Si valeurs d’attributs = X alors attribut = y), des régles impliquant des

relations (Si attributl > attribut2 alors classe = y), des segments (clusters), etc.

2.4 Les étapes du processus de la fouille de données

Aprés une analyse approfondie du probléeme permettant la spécification des
questions auxquelles il faut trouver des réponses [55], le processus de la fouille de

données suit les étapes schématisées a la Figure 2-1.

Evaluation
des motifs

Découverte

de motifs ‘

S

Réduction des
données

s9ouessieuuo)

Transformation

Sélection et
Nettoyage ® <
<

Figure 2-1. Etapes de la fouille de données.
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e La sélection et nettoyage des données : au cours de cette étape, une solution est

proposée pour les données manquantes et celles bruitées. Elles peuvent étre

estimées ou remplacées par une valeur, sinon tout I’enregistrement est supprimé

[39], [55].

e La transformation des données : cette étape vise a transformer les données dans

un format plus approprié a la fouille de données. Elle peut inclure [23], [57] :

O

Le lissage de données "smoothing™ : par exemple, utiliser les moyennes
pour remplacer les données erronées.

L'agrégation : par exemple, afficher les données mensuellement plutdt que
quotidiennement.

La généralisation : par exemple, remplacer I'age exact d'une personne par
une des descriptions : petite, jeune ou vieille.

La normalisation : changer des valeurs pour qu'elles soient toujours dans
une fourchette fixe.

La construction d'attributs : ajouter de nouveaux attributs a I'ensemble des

données.

e La réduction des données : généralement, le volume de données est assez grand

pour les exploiter directement. Alors, différentes techniques sont utilisées pour les

réduire afin que le processus d'analyse soit gérable, rentable et plus rapide.

o

o

L'agrégation : la méme technique utilisée dans I'étape de transformation.
La réduction de dimensionnalité : les attributs non pertinents ou

redondants sont supprimés.
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o La compression des données : les données sont codées afin de réduire leur
taille.

o La réduction de numérosité : des modeles ou des échantillons sont utilisés
au lieu des données réelles.

e La découverte de motifs: dans cette étape, les données sont itérativement
parcourues par les algorithmes de la fouille de données pour trouver les relations
ou les motifs intéressants et utiles [55]. Certains motifs sont plus intéressants que
d'autres. Cet "intérét" est 1’une des mesures utilisées pour déterminer I'efficacité
de l'algorithme [58].

e Evaluation des motifs : cette étape ne valide pas seulement les résultats obtenus
et la capacité de la technique utilisée a répondre aux questions préalablement
établies, mais elle vérifie plusieurs autres critéres comme le temps d’exécution et
I’espace mémoire utilisé, etc. Si les résultats ne sont pas satisfaisants, on peut
revenir a n’importe quelle étape comme la réduction des données ou le
changement de la technique utilisée, sinon les résultats sont présentés a
I’utilisateur final d’une maniére simple et facilement compréhensible.

Avant d’entamer la prochaine section, nous tenons a signaler I’importance de 1’étape de
réduction de données qui joue un role primordial dans la réussite des techniques de la
fouille de données, surtout quand elles traitent des données assez complexes comme les
données temporelles. Par exemple, 1’algorithme que nous avons créé pour la détection des
modeles d’activités, détaillé au chapitre 4, n’a pu gérer la base de données générée a
partir des senseurs qu’apres une transformation radicale de sa structure permettant la

réduction de ses données.
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2.5 Lafouille de données temporelles

Les bases de données temporelles [59], une des entrées de la fouille de données
citees dans la section précédente, augmentent considérablement la complexité des
techniques visant a les exploiter puisqu’elles doivent tenir compte des différents types de
données temporelles, des relations ou opérateurs temporels et de la granularité
temporelle, [60] etc. En effet, I’enregistrement de ces données dans une base de données
temporelle attache le reste des attributs a une période de temps qui peut étre soit le temps
valide ou le temps de transaction. Le temps valide désigne la période de temps pendant
laquelle un fait est vrai par rapport au monde réel, tandis que le temps de transaction est
la période de temps pendant laquelle un fait est enregistré dans la base de données.
L’introduction de telles informations temporelles complique 1’exploitation des bases de
données puisqu’au lieu d’avoir une seule réalité, plusieurs réalités existent selon le temps

comme schématisé a la Figure 2-2.

Temps A
valide

Maintenant- = -

=I=1-1-
~I=1=-1=
XY

>
Temps de
transaction

Maintenant

Figure 2-2. Complexité ajoutée par les données temporelles (tirée de [61]).
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Les bases de données temporelles sont aujourd’hui capables de sauvegarder des
données temporelles encore plus complexes comme les séquences et les séries
temporelles. Une séquence peut étre définie comme un ensemble ordonné d'événements
souvent représenté par une série de symboles nominaux [61]. Il existe deux types de
séquences, les séquences ordonnées qui font ressortir une seule information temporelle
indiquant que les événements sont ordonnés dans le temps et se produisent
séquentiellement et les séquences horodatées qui ajoutent plus de précision temporelle en
intégrant le temps de début de chaque événement [56]. Alors qu’une série temporelle (ou
chronologique) est définie comme la suite d’observations d’une famille de variables
réelles notées (X;) € 6 ou I’ensemble O est appelé espace des temps qui peut étre discret

(6 c Z) ou continu (6 c R) [18].

A cause de cette complexité, certaines techniques ont été modifiées et d’autres ont
vu le jour pour créer un sous-domaine de la fouille de données, appelé fouille de données
temporelles, capable de bien gérer les données temporelles. Pour qu’une technique de la
fouille de données fasse partie de la FDT, elle doit étre capable de [61]:

e Répondre a des vraies requétes du monde réel méme sur un grand volume de

données temporelles;

e Répondre aux requétes quantitatives et qualitatives sur les relations temporelles.

"Prendre médicament est effectuée apres une heure de 1’activation du senseur
S" est un exemple de requétes quantitatives, alors que "Prendre médicament est
effectué apres Prendre déjeuner™ est une requéte qualitative;

e Représenter la causalité entre les événements temporels. Par exemple,

I’activation du senseur S est le résultat de I’activation du senseur Sq;
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e Distinguer entre le temps valide et le temps de transaction

e Exprimer la persistance d'une maniere parcimonieuse. En d’autres termes,
quand un événement se produit, seules les parties du systeme affectées par cet
événement doivent changer;

e Offrir un langage expressif qui permet les mises a jour.

2.6 Techniques de la fouille de données temporelles

La fouille de données temporelles a pour objectif d'extraire de la connaissance
apres l'analyse des données stockées dans des entrep6ts de données. Elle peut étre définie
plus précisément en étant un ensemble de méthodes et techniques automatiques ou semi-
automatiques explorant les données en vue de détecter des régles, des associations, des
tendances inconnues ou cachées, des structures particulieres restituant I'essentielle de
I'information utile pour la prise de décision [55]. Selon I’objectif de I’utilisateur, les
techniques de la fouille de données temporelles peuvent étre catégorisées en quatre taches

générales [62] :

1. Analyse exploratoire des données (EDA) [63] : le but de cette tdche est
d’explorer simplement les données sans avoir une idée bien précise sur ce qu’on
cherche. Les techniques de cette catégorie sont interactives et visuelles.

2. Modélisation descriptive [62]: le but d'un modeéle descriptif est de décrire le
processus genérant les données en decrivant, par exemple, la relation entre les
variables ou en partitionnant les données en groupes (segmentation), etc.

3. Modélisation preédictive: classification et de régression [64]: le but ici est de

construire un modele qui permettra la prédiction de la valeur d'une variable a
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partir des valeurs connues des autres variables. Dans la classification, la variable
prédite est catégorique, tandis que dans la régression elle est quantitative.

4. Découverte de motifs et de regles [65]: dans cette catégorie, on cherche des
régles qui associent certains attributs ou des motifs avec des caractéristiques
specifiques comme des motifs fréquents (des éléments qui reviennent souvent

ensemble) des comportements anormaux ou frauduleux, etc.

Pour réaliser ces différentes taches, la FDT possede plusieurs techniques, dont la
classification, la segmentation et I’extraction des regles d’association que nous
expliquons dans le reste de ce chapitre. Le choix de détailler ces trois techniques ainsi
que quelques algorithmes qui leurs appartiennent a pour but de faciliter la compréhension
de notre algorithme étalé au chapitre 4 et certaines approches de reconnaissances

d’activités citées au chapitre 3.

2.6.1 La classification

La classification [66] est I'opération la plus utilisée de la FD et a pour objectif
d’affecter une instance inconnue a une des classes déja définies [67]. Par exemple, dans
le domaine de la reconnaissance de la parole [68], la classification permet d’affecter les
signaux de la parole a leurs représentations textuelles correspondantes. Tappert et al. [69]
I’ont utilisé pour reconnaitre des mots écrits a la main en considérant chaque image
(contenant le mot) comme une séquence de colonnes de pixels. Dans le domaine de
reconnaissance de gestes, les vidéos contenants des mouvements des mains ou de la téte
sont classifiés, en les découpant en plusieurs trames, afin de trouver les actions ou les

messages qu’ils essaient de transmettre [70].
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Cette opération commence par la division des données en deux ensembles; des

données d’apprentissage et des données de tests, qui seront utilisées dans les deux étapes

de classification illustrées dans la Figure 2-3 [71].

5| Algorithme de
classification

Données d’apprentissage

Senseurl Senseur2 Senseur3 Activité
1 faible 125 Dormir
1 faible 100 Manger
0 fort 118 Lire
0 moyen 250 Manger
1 fort 220 Dormir
1 faible 111 Dormir
V

Données de tests > Régles de classification

N
y

Si Senseurl=1 et

1 moyen 113 Manger
0 fort 260 Lire Senseur3>100 Alors
0 fort 108 Lire Activité = Dormir
N
\4

Nouvelles données

Figure 2-3. Etapes de classification (adaptée de [61]).

L'etape d'apprentissage : Dans cette étape, lI'algorithme de classification essaie de
créer un classificateur en analysant et en apprenant d'un ensemble de données
d'apprentissage "Training Data" sélectionné a partir des enregistrements de I'entrep6t
de données. Parmi les attributs de I’ensemble des données d’apprentissage, un attribut
représente la classe dont la valeur est définie par les valeurs des autres attributs. Dans
I’exemple présent¢ a la Figure 2-3, la classe est I’attribut Activité et sa valeur
(Dormir, Manger, Lire) est définie par les valeurs des senseurs. Le classificateur créé

peut étre représenté par des regles de classification, comme celle de la Figure 2-3, des
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arbres de décision ou des formules mathématiques de la forme y = f(X) ou y est la
classe trouveée apres l'application de la fonction f sur les différents attributs x;,x,, ...

e L'étape de classification : Avant dutiliser le classificateur créé dans 1’étape
précédente pour trouver la classe de nouvelles données, sa précision est validée en
I’essayant sur les données de tests. Il est important de ne pas tester le classificateur
avec des données déja utilisées dans 1’étape d’apprentissage, sinon les résultats seront
biaisés. Plusieurs techniques existent pour diviser I'entrepdt de données en données
d'apprentissages et données de tests, comme la technique des deux tiers un tiers,
"cross-validation”, "bootstrap™ [72], etc. Dans I’exemple de la Figure 2-3, c’est la
technique deux tiers un tiers qui est utilisée en réservant les deux tiers des données a
I’apprentissage (I'entrainement) et un tiers aux tests. Quand les résultats des tests sont
satisfaisants, le classificateur est ensuite utilisé pour les nouvelles données, sinon
I’algorithme de classification ou les données d’apprentissages peuvent étre changés.

Le type de classification utilisé dans 1’exemple de la Figure 2-3 est dit supervisé parce

que la classe est connue a l'avance. Quand la classe n’est pas connue a l’avance,

classification non supervisée, la technique de la segmentation, que nous détaillons dans la

prochaine section, peut étre utilisée pour créer des groupes qui représenteront les classes.

2.6.2 La segmentation

L'opération de segmentation “"clustering” [73] permet de grouper les éléments
similaires dans un méme groupe, ou cluster, d'une fagon a ce que les membres de chaque
cluster soient le plus homogene possible et trés hétérogéne des membres des autres

clusters [74]. Elle est utilisée pour créer des classes ou pour compresser les données en
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travaillant simplement avec les clusters créés au lieu de tous les éléments qui les
composent. Tout comme la classification, la segmentation essaie par la suite d’assigner
les nouvelles entrées aux clusters adéquats. La différence majeure entre les deux
opeérations est que la classification se base sur un apprentissage par les exemples tandis
que la segmentation se base sur un apprentissage par observation en calculant une
distance métrique entre les différentes entrées [71].

La segmentation est d'un intérét particulier puisqu’elle fournit un mécanisme
capable de trouver, automatiquement, des structures, dans de grands entrepdts de
données, qui seraient autrement difficiles a résumer ou a visualiser [67]. Il existe de
nombreuses applications qui montrent I’importance de 1’utilisation de cette technique. Par
exemple, en I’appliquant sur les historiques de navigation Web, les clusters peuvent
indiquer les modes de navigation des différents groupes d'utilisateurs [75]. Pour les
données financiéres, il est intéressant, par exemple, de grouper les stocks qui présentent
des tendances similaires aprés les mouvements de prix [76]. Un autre exemple pourrait
étre la segmentation des séquences biologiques, comme les protéines ou les acides
nucléiques, de telle sorte a ce que les séquences du méme groupe aient des propriétés
fonctionnelles similaires [77]. Il existe plusieurs méthodes de segmentation qui peuvent
étre groupées en deux principales catégories, les méthodes hiérarchiques et les méthodes
de partitionnement [73].

e Les méthodes hierarchiques : Cette méthode crée une décomposition hiérarchique
de I'ensemble des éléments de données. Elle peut étre une méthode d'agglomération
ou de division selon la forme de décomposition hiérarchique. Les méthodes

d'agglomération commencent en considérant chagque objet comme un cluster. Ensuite,
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elles fusionnent successivement les clusters qui sont proches I'un de l'autre jusqu'a
I’obtention d'un seul cluster représentant le niveau supérieur ou jusqu'a ce qu'une
condition d'arrét soit satisfaite. A 1’opposé, les méthodes de division commencent par
un seul cluster qui englobe tous les objets. Ensuite, dans chaque itération, les clusters
sont divisés en plus petits clusters jusqu'a ce que chaque cluster ne soit plus composé
que d'un seul élément ou jusqu'a ce qu'une condition d'arrét soit satisfaite.

Les méthodes de partitionnements : ayant des entrées de n enregistrements, ces
méthodes permettent de créer k partitions avec k < n sachant que le nombre de
clusters k est soit définie manuellement a I'avance ou trouvé automatiqguement grace a
une fonction d’entropie. Chaque partition créée représente un cluster vérifiant les
deux conditions suivantes : un cluster posséde au moins un objet et un objet
appartient a un et un seul cluster. Il faut noter que la deuxieme condition n'est pas
respectée dans la segmentation floue "Fuzzy Segmentation™ [78] que nous utilisons
dans notre algorithme de création de mod¢les d’activités pour compresser les données
et trouver des intervalles temporels homogenes. Plus précisément, nous avons utilisé
I’algorithme C-means [79] qui, a I’exception du fait qu’il permet a un élément
d’appartenir a plusieurs clusters, est identique a 1’algorithme le plus connu et le plus
utilisé de cette catégorie qui est le k-means. L’explication du C-means aidera a la
compréhension de notre algorithme, mais puisque le k-means lui ressemble beaucoup
tout en étant plus facile a comprendre, c’est ce dernier que nous allons détailler en

expliquant ses différentes étapes présentées a 1’algorithme 2-1.
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Algorithm K-means (D, K, €)

Entrees: Un ensemble d’éléments D, le nombre de clustre K
Sorties: K clusters

t=0

2: Initialiser K centres de clusters au hasard pf, pb, ...y
3. repeter

4: t t+1

5: C; + ¢ pout tous j=1...., K

6: Pour chaque x; € D

T: 3% + argmin;{|x; — mu!|*} /fassigner elements
8: Cj« <= Cj= U {x;} /au centre le plus proche

0: Fin Pour

10: Pour chaque 1 =1 a K

11: [r ﬁzxiegx:]

12: Fin Pour

13: jusqu'a XX (pb — 72 < e
14: retourner Tous les clusters

Algorithme 2-1. L'algorithme k-means.

Le K-means commence par choisir k centres de clusters au hasard puis il répéte les
deux opérations suivantes jusqu’a ce que les centres des clusters ne changent plus
(dans I’algorithme 2-1, cette condition d’arrét est formulée mathématiquement dans la
ligne 13 comme suit : la somme des distances entre chaque centre et sa valeur dans
I’itération précédente est inférieure a la distance maximale ¢.) :

e |l affecte chaque élément au cluster possédant le centre le plus proche a 1’élément.

e |l calcule le nouveau centre de chaque cluster.

2.6.3 Ladécouverte de regles d'association

La découverte de regles d'association [65] est une tache assez spéciale de la
fouille de données du fait que ses techniques ne possédent aucune requéte spécifique pour
fouiller la base de données [67]. De plus, c’est une tache propre a la fouille de données au

contraire d'autres taches comme la classification et la segmentation qui ont des origines
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d’autres domaines comme la théorie de I'estimation [80] ou I’apprentissage automatique
[31]. La decouverte de regles d'association est utilisée dans divers domaines tels que les
réseaux de télécommunications, les achats en ligne, le contrdle des stocks, le marketing et
la gestion des risques, etc. Elle a pour objectif d’extraire les corrélations, les associations,
les structures informelles et les motifs d'intérét sachant qu’il n'y a aucune notion
universelle pour désigner un motif d’intéressant. Cependant, une des notions trés utiles

dans I'exploration de données est celle des motifs fréquents.

La découverte de motifs frequents "frequent pattern mining” [36], que nous
utilisons pour créer les modéles d’activités, a été introduite pour la premiere fois dans le
travail de Agrawal et al. [81] dans le domaine de I’analyse du panier de la ménagere
"Frequent itemset mining" [82] pour répondre a des questions du genre : quels sont les
articles vendus ensemble ? Les algorithmes de ce domaine considérent un motif comme
fréquent si sa fréquence, son nombre d’occurrences, dans la base de données, est
supérieur a une fréquence minimale définie par 1’utilisateur. Une fois un motif détecté, il
peut aider a générer des régles d’associations du genre X->Y qui signifie qu’il est fort
probable que 1’élément Y apparaitra apres 1’apparition de 1’élément X. C’est exactement
ce genre de régles qui nous ont poussées a chercher les motifs fréquents qui, dans notre
cas, seront des séquences de senseurs S;, Sy, Ss, ... et qui permettront de predire le
prochain senseur, la prochaine action de la personne assistée, aprés I’activation du dernier
senseur. Pour mieux comprendre le fonctionnement de ces algorithmes et les comparer au
notre, nous détaillerons dans la prochaine section 1’algorithme Apriori sur lequel la

majorité des autres algorithmes de ce domaine se sont basés. Nous allons aussi détailler
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I’algorithme BIDE que nous avons utilisé dans notre premiére approche expliquée dans le

prochain chapitre.

2.6.3.1 L’algorithme Apriori

La majorité des algorithmes du domaine d’extraction des motifs fréquents sont basés

sur lI'algorithme Apriori [81] qui a été créé a partir des deux propriétés suivantes :

1. Un article est fréquent si sa fréquence est supérieure ou égale a la fréquence
minimale précisée par l'utilisateur. Ce dernier est donc appelé a spécifier la
fréquence minimale des le départ.

2. Siun article n'est pas fréquent, alors sa jointure avec un autre article ne le sera pas
elle aussi. Cette observation est trés importante parce qu’elle permet de gagner un
temps considérable en ignorant toutes les combinaisons des éléments non

fréquents.

Les différentes étapes de 1’algorithme Apriori sont présentées dans 1’algorithme 2-2,

affiché dans la page suivante.

Apriori commence par créer une liste de tous les éléments fréquents L;. Ensuite, il

répéte les deux étapes suivantes jusqu’a ce que la derniere liste créée soit vide :

e Créer toutes les combinaisons possibles Cy a partir des éléments de la derniére
liste créée Ly;

e Créer la nouvelle liste Ly en éliminant les combinaisons non fréquentes de Cx.



Algorithm Apriori (T,e)

Entrees: L'ensemble de séquences T, la fréquence minimale e
Sorties: L'ensemble des sous-séquences fréquentes
i: Ly + {largel — itemsets}

k2
: Tant que Lp_; # ¢
Cr +{aU{bllae L1 Ab¢a} —A{c
Pour transactions t € T '

Cy +—{clee Cpr AcC t}

Pour candidats ¢ € C;

count|c|] + count[c] + 1

Fin Pour
10: Fin Pour
11: Ly « {c|le € Cy A count|c] = €}
12 E+—Ek+1
13: Fin Tant que
14: retourner |_J Ly

{s|sCeAnl|s|=k—1}Z Li_1}

b=l H = A i

Algorithme 2-2. L'algorithme Apriori.

2.6.3.2 L’algorithme BIDE

En se basant sur les propriétés de 1’algorithme Apriori, plusieurs autres
algorithmes de I’extraction des motifs fréquents ont été créés pour améliorer les résultats
ou pour répondre a des problemes plus spécifiques. L’algorithme FP-growth [83], par
exemple, essaie de réduire la mémoire utilisée en stockant la base de données selon un
format compressé dans des structures d’arbres spéciales appelées FP-tree. CloSpan [84]
essaie de trouver des séquences fréquentes qui ont la particularité d’étre fermées. Une
séquence est dite fermée, si elle n’est pas contenue dans n'importe quelle autre séquence.
Cette propriété est tres intéressante pour nous parce que nous souhaitons trouver des
activités entiéres et non pas des parties d’activités. Le probléme avec CloSpan est qu’il
garde I’ensemble des séquences fermées déja trouvées pour estimer si les nouvelles
séquences fréquentes trouvées sont susceptibles d’étre fermées, ce qui encombre la

mémoire. Alors, nous nous sommes tournés vers BIDE [34].
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BIDE est un algorithme du "Sequential pattern mining" [85] qui essaie de trouver
des séquences fréquentes et fermées sans maintenir des séquences candidates dans la
mémoire. Il prend comme entrées un ensemble de séquences, comme celui présenté au
Tableau 2-1. Chaque séquence peut contenir plusieurs fois le méme élément et 1’ordre des

éléments dans la séquence est partiellement respecté.

Tableau 2-1. Exemple d'entrées de BIDE.

Identificateur séquence Séquence

1 CAABC
2 ABCB
3 CABC
4 ABBCA

De la premiere sequence, on peut constater que 1’élément A apparait deux fois dans cette
séquence et que CB apparait aussi méme si B n’apparait pas immédiatement apres C. Par
contre, AC n’apparait pas dans cette sequence. Dans notre cas, il faut étre capable
d’indiquer, sans ambiguité, le prochain senseur a la personne assistée. Alors, dans notre
approche précédente, nous avions personnalis¢ BIDE pour que I’ordre soit parfaitement
respecté. Dans cette approche, CB n’apparait donc pas dans la premiére séquence puisque
B n’apparait pas immédiatement aprés C. Cet ordre strict est trés important et nous nous
sommes basés dessus pour élaborer notre nouvel algorithme de création de modéles
d’activités. Il permet de réduire la complexité de la détection des motifs fréquents
puisqu’il en découle une propriété qui stipule que pour qu’une séquence soit fréquente il

faut que tous les couples de senseurs adjacents, qui la composent, soient fréquents. Cette
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propriété permet & notre algorithme de travailler sur des séquences moins longues en

coupant la séquence entre chaque couple de senseurs non fréequent.

BIDE s’effectue en deux étapes. La premicre étape, détaillée dans 1’algorithme 2-

3, essaie de trouver toutes les séquences fréquentes.

Algorithm Enumération des séquences fréquentes (SDB, min_sup, FS)

Entrees: La BD de séquences, la fréquence minimale min_sup
Sorties: L'ensemble des séquences fréquentes FS

: FS=¢
. Appeler Sequences_Fréquentes(SDB, ¢, min_sup, FS)
retourner FS

lad bad =

Séquences_Fréquentes(S,_SDB, S,. min_sup, FS)
. - p P - - — - - .
Entrees: Une BD projetéeS,_SDB. une sequence de prfixe Sp. la frequence minimale min_sup
Sorties: L'ensemble actuel des séquences fréquentes FS

4: Si S, n’est pas vide Alors

5 FS=FSu S,

6: Fin Si

7. LF_S, = les items locals fréquents(S,_SDB, S, min_sup)
8 Si LF_S, est vide Alors

9: retourner

10: Fin Si

11: Pour chaque item local fréquent i

122 Sp' =< 8pi> _

13: Sp'_SDB = pseudo BD projetée(S,*, Sp, min_sup)

14: Appeler Séquences_Fréquentes( Sp'_SDB. S,°. min_sup. FS)
15: Fin Pour

Algorithme 2-3. Enumération de toutes les séquences fréquentes.

Dans cette étape, BIDE crée un arbre qui ne garde que les séquences fréquentes. L'arbre
est créé en affectant ¢ a la racine, puis un nceud N & un niveau L est développé en ajoutant
un seul item. Aprés la suppression de tous les nceuds dont la fréquence est inférieure a la
fréquence minimale spécifiée au départ, l'arbre va contenir I'ensemble des séquences
fréquentes. La Figure 2-4 schématise I'arbre résultant de I'application de cette étape sur le

Tableau 2-1 avec une fréquence minimale égale a 2.
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[ o4

Figure 2-4. Arbre contenant les séquences fréquentes de I'exemple (tirée de [34]).

La deuxiéme étape de BIDE, détaillée dans 1’algorithme 2-4, affiché dans la page
suivante, consiste a sélectionner parmi cette liste de séquences fréquentes les séquences
fermées.

A la différence des autres algorithmes qui ont besoin de garder en mémoire les
séquences susceptibles d'étre fermée et de les comparer a chaque nouvelle séquence
trouvée, BIDE utilise la technique d'extension bidirectionnelle qui stipule que si une
séquence S = ey, €,..., €, est non fermée alors une nouvelle séquence S~ doit forcément
exister ayant la méme fréquence que S et possédant un élément de plus e’. Trois cas sont
possibles, e’ peut étre au début : S” = e, ey, €,..., €, au milieu : S’ = ey, €y,..., €, €, Ex+1,
e, ou bien a la fin: S = ¢’, ey, €y,..., &n, €. Le test de fermeture est effectué donc en
cherchant si le e’ n'existe pas dans les trois cas. Si on revient a I’exemple, les séquences

fréquentes et fermées sont celles encerclées par des traits pleins dans la Figure 2-4.
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Algorithm BIDE (SDB, min_sup, FS)

Entrees: La BD de séquences SDB, la fréquence minimale min_sup
Sorties: L'ensemble des séquences fréquentes et fermées FCS

FCS = o
F1 = Les fréquentes 1-séquences(SDB, min_sup)
Pour chaque 1-séquence fl € Fl
SDBI! = pseudo BD projetée(SDB)
Fin Pour
Pour chaque f1  FI
Si 'BackScan(f1,SDE1) Alors
BEI = vérification d’extension backward(fl, § DB'!)
Appeler bide(SDB'!, f1, min_sup. BEL FCS)
Fin Si
Fin Pour
retourner FCS

.

bide(5;_SDB. S,. min_sup, BEL FCS)
Entrees: Une BD projetéeS,_SDB, une séquence de prfixe 5.
la fréquence minimale min_sup, le nombre de backward BEI
Sorties: L'ensemble actuel des séquences fréquentes e tfermées FCS

13 LFI = les items locals fréguents{Sp_SDB]
i4: LFI = |{ z € LFI | z.sup®PB(S,)}|

15 Si ((BEI # FEI==0) Alors

16: FCS = FCS U {5;}

17: Fin Si
18 Pour chaque i £ LFI
19: Sp'= < Spi>

0 SDB%" = pseudo BD projetée(S,_SDB, S,")

21: Fin Pour

22 Pour chaque i € LFI ]

2% Si !EackScan(Sp*,SDBf’P"} Alors

24; BEI = vénfication d’extension I:nas:kward[.S'pi,.S'DBS ri)
25; Appeler bide(SD B, Sp'i, min_sup. BEI, FCS)

26: Fin Si

27: Fin Pour

Algorithme 2-4. L'algorithme BIDE.

2.7 Conclusion

Durant ce chapitre, nous avons essayé de donner une vue générale sur la fouille de
données temporelles et ses techniques largement utilisées dans la reconnaissance

d’activités. La FDT est définie en étant un ensemble de méthodes et techniques
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automatiques ou semi-automatiques explorant les données en vue de détecter des régles,
des associations, des tendances inconnues ou cachées, des structures particulieres
restituant I'essentielle de l'information utile pour la prise de décision. Les données
temporelles, que ¢a soit le temps de transaction, le temps valide, les séquences ou les
séries temporelles, posent de grands défis a la fouille de données qui péche a gérer les
dimensions ajoutées par les relations temporelles. Des techniques ont donc été modifiées
et d’autres ont vu le jour pour créer un sous-domaine appelé fouille de données
temporelles que nous utilisons dans notre nouvelle approche.

Au cours de chapitre, nous avons aussi expliqué plus en détail trois techniques de la
fouille de données temporelles. Nous avons commencé par la classification qui est
utilisée, dans le domaine de la reconnaissance d’activités, par plusieurs approches [14],
[15], [86] dont celles citées dans le prochain chapitre. La classification vise a affecter une
nouvelle donnée a la classe adéquate en créant un classificateur a partir des données
d’apprentissage. Nous avons détaillé aussi la segmentation qui permet de créer des
clusters dont les éléments sont le plus homogenes possible et trés hétérogenes des
éléments des autres clusters. Puisque nous avons utilisé le C-means, un algorithme de
cette technique, nous avons préféré expliquer le mode de fonctionnement du k-means qui
est I’algorithme le plus utilisé de la segmentation et qui ressemble beaucoup au C-means
tout en étant plus simple a comprendre. Nous avons terminé ce chapitre par 1’explication
de la technique de I’extraction des mode¢les fréquents en détaillant Apriori, 1’algorithme
qui a defini les propriétes utilisées par la majorité des algorithmes de cette catégorie, et en
détaillant aussi BIDE que nous avons utilisé dans notre premiére approche citée dans le

chapitre suivant.
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Chapitre 3

3 Etat de I'art sur la reconnaissance d’activités

3.1 Introduction

Reconnaitre l'activité est un acte inné chez I'étre humain. En effet, chaque fois
qu'on observe une personne, on ne peut s'empécher de penser a ce qu'elle est en train de
faire ou ce qu'elle a I'intention de faire. En voyant, par exemple, une personne, a 9h00 du
matin, se saisir d'une tasse, nous pouvons associer cette action, avec une certaine
certitude, a l'activité prendre petit déjeuner. Dans le domaine de l'intelligence ambiante,
nous essayons de doter un agent artificiel de cette faculté d'inférer l'activité entamée a
partir des actions observées. Comme I'étre humain ne peut penser qu'aux activités qu'il
connait déja, avec la possibilité d'en apprendre des nouvelles, I'agent ambiant doit
posséder des modéles d'activités et doit étre capable d'en créer des nouveaux. La
reconnaissance d'activités, pour I'agent ambiant, revient donc a sélectionner 1’activité qui
explique les récentes observations parmi ces modeles d'activités.

Le type d’activités que nous désirons reconnaitre, le type de collaboration de la

personne observée ainsi que les outils utilis€és pour 1’observation influencent directement
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I’approche de reconnaissance d’activités. Pour mieux situer notre approche, nous allons
donc commencer ce chapitre par 1’explication de ces trois €léments, ensuite, différentes

approches de reconnaissance d’activités seront détaillées.

3.2 Les activités de la vie quotidienne (AVQ)

La notion d'AVQ a été definie en 1963 par Katz et al. [24] comme étant I'ensemble
des activités qu'un individu effectue comme routine pour prendre soin de lui-méme, par
exemple, préparer a manger, s'habiller, se laver, etc. La définition des AVQs s'est avérée
d'une trés grande importance parce qu'elle a permis de mesurer le niveau d'autonomie et
le fonctionnement physique des personnes agées et des sujets souffrants de maladies
chroniques par le biais de I'index de Katz. Cet index est calculé, dans sa version originale,
par l'attribution d'un 1 au cas ou le sujet effectue avec succes et sans assistance chacune
des AVQs suivantes :

Se laver

S'habiller

Se rendre aux toilettes

Les transferts

La marche

L’aide pour I alimentation

Selon le score de I'index de Katz nous pouvons détecter le niveau de dépendance du sujet
et lui offrir ainsi le type d'assistance adéquat. Au fil des ans et avec I'évolution du
domaine de la santé, d'autres tests du niveau d'autonomie ont vu le jour [12], [87]; mais,
ils restent tous basés sur les AVQs qui sont, de nos jours, classés en trois différents types
[88]:

» Les activités de vie quotidienne basiques (AVQB) : qui est I'ensemble des

activités fondamentales et obligatoires pour combler les besoins primaires de la
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personne. Elles sont composées seulement de quelques étapes et n'exigent pas de
planification réelle, par exemple, aller a la salle de bain, se déplacer sans
appareils aidants, manger, etc.

» Les activités de vie quotidienne instrumentales (AVQI) : ce sont des activités qui
demandent une forme basique de planification et la manipulation d'objets. Une
personne capable d'effectuer les AVQI est une personne autonome qui peut vivre
toute seule chez elle. Les AVQI sont plus complexes et se composent de plus
d'étapes que les AVQB. Dans cette catégorie, nous trouvons des activités du
genre: préparer un repas, appeler avec un téléphone, gérer son argent, faire des
achats, etc.

» Les activités de vie quotidienne augmentées (AVQA) : correspondent aux taches
qui exigent une forme d'adaptation de la part de l'individu & cause de la nature de
I'environnement. Par exemple, faire ses achats par Internet sur un site qui peut

modifier son design et la position des liens.

Dans le cadre de notre étude, nous visons a reconnaitre les AVQB et les AVQI parce
que la non-réussite d’exécution des AVQA n’empécherait pas 1’acteur de vivre d’une
facon autonome chez lui. Dans cette these, le terme AVQ est utilisé exclusivement pour

généraliser les AVQB et les AVQI.

3.3 Les types de reconnaissance d'activités
Aprés avoir précisé les types d’activités que nous désirons reconnaitre dans la
section précédente, dans cette section, nous allons préciser le type de collaboration de

I’agent-acteur avec 1’agent observateur. D’aprés Geib et al. [89], il existe trois types de
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reconnaissance d'activites basée sur cette collaboration : la reconnaissance
communicative, la reconnaissance d’opposition et la reconnaissance a I'insu.

» La reconnaissance d'activités communicative : comme son nom l'indique, dans ce
type de reconnaissance il existe une sorte de communication entre I'agent-acteur
et I'agent observateur. L'agent-acteur est donc au courant et consentant du fait
qu'il est observé afin de reconnaitre ses activités. 1l peut méme aller jusqu'a
adapter son comportement pour faciliter la reconnaissance. Nous pensons, par
exemple, a la phase d'essai de notre systtme de reconnaissance d'activité au
laboratoire d'intelligence ambiante pour la reconnaissance d'activités (LIARA) a
I'Université du Québec a Chicoutimi, ou nous répétions une action plusieurs fois
jusqu'a ce que nous soyons sdrs que le systéeme I'a détectée.

> La reconnaissance d'activités d’opposition : comme dans le premier type de
reconnaissance, l'acteur est au courant qu'il est observé, mais cette fois-ci il n'est
pas consentant a ce que 1’agent observateur reconnaisse ses activités. Loin de 13, il
va méme jusqu'a agir délibérément pour induire l'observateur en erreur dans sa
reconnaissance. Ce type de reconnaissance est trés utilisé dans le domaine des
stratégies militaires et jeux vidéo pour dissimuler la stratégie d'attaque par

exemple.

» La reconnaissance d'activités a l'insu : ce type de reconnaissance correspond au
dernier cas de figure restant ou l'agent-acteur n'est pas au courant qu'il est
observé. Cela veut dire qu'il ne va pas influencer la décision de I'agent

observateur, ni en l'aidant, ni en l'induisant a I'erreur.



Pour des raisons d'éthique, le patient doit étre informé qu'il est observé, mais cela ne veut
pas dire que la reconnaissance a 1’insu est exclue de nos choix. N’oublions pas que le
premier objectif de 1’assistance technologique est de permettre a 1’agent-acteur de vivre
d’une fagon normale chez lui sans lui demander d’adapter ses actions pour influencer les
résultats de la reconnaissance. Donc, bien que 1’agent-acteur soit avisé qu’il est observé,
les capteurs utilisés doivent étre assez transparents pour ’aider a se concentrer sur
I’accomplissement de ses activités d’une fagon tout a fait normale. Le choix des capteurs
ne rend pas seulement la reconnaissance a 1’insu possible, mais il spécifie aussi le type de
reconnaissance d’activités qui peut étre : la reconnaissance d'activité basée sur la vision
"Vision-based activity recognition” [17] ou la reconnaissance d'activité basée sur les

senseurs "Sensor-based activity recognition” [90].

3.4 Lareconnaissance d’activités basée sur la vision

Les approches de reconnaissance d'activités basées sur la vision sont caractérisées
par l'utilisation de caméras pour détecter les changements de comportement de I'agent-
acteur ou de son environnement. En effet, les caméras fournissent des données, sous
forme de vidéos et d'images, qui permettent la détection des actions primitives qui
composent les activités. L'utilisation des caméras permet d'exploiter les techniques du
domaine de la vision par ordinateur [91] pour I'analyse des observations visuelles afin de
reconnaitre des motifs. Ces derniéres techniques ont déja fait leur preuve dans des
domaines comme, Interface  Homme-Machine, le Design d'Interface Utilisateur,

I'apprentissage automatique et la surveillance.

54



Les premiers travaux de la reconnaissance d'activités basées sur la vision évitaient de
reconnaitre chaque action primitive, une tache tres complexe avec les techniques
traditionnelles, et essayaient plutdt d'extraire quelques caractéristiques qui peuvent étre
reliées aux actions primitives et aider ainsi a la reconnaissance d'activités. Le travail de
Duong et al. [92] en est un bon exemple. Dans ce travail, plusieurs caméras installées aux
coins de la chambre, observent l'agent-acteur effectuant ses activités. La chambre est
divisée en plusieurs cellules d'un metre carré. Les caméras sont utilisées juste pour
détecter le mouvement et retourner la liste des cellules visitées par I'agent-acteur. Comme
certaines cellules comportent des objets intéressants (micro-onde, four, etc.), la visite de
telles cellules peut étre reliée a une action primitive (ouvrir le four, utilisation micro-
onde, etc.). Aucune reconnaissance des actions primitives n'est effectuée, mais la liste des
cellules visitées est utilisée comme entrée pour la reconnaissance d'activités.

Avec le développement des techniques utilisées et I'émergence de la fouille de
données, les nouvelles approches visent la détection directe des actions primitives a partir
des données enregistrées par les caméras. La figure 3-1 illustre les principales étapes d'un

systeme générique de reconnaissance des actions.

Apprentissage
des actions

JJL

.@—. Extraction '2 Segmentation Modeéle
Feature des actions des acticiE/

A

'Y
Classification
des actions

Figure 3-1. Systéeme de reconnaissance des actions (adaptée de [92]).
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Le systtme commence par I’extraction des caractéristiques discriminantes
"Feature” qui permettent la différenciation des actions. Les deux étapes de la technique
de classification, expliquée au chapitre précédent, sont appliquées sur les caractéristiques
détectées. L’étape d’apprentissage permet de créer un classificateur en trouvant les
caractéristiques propres a chaque action. La derniére étape consiste a utiliser ce
classificateur sur les caractéristiques des nouvelles données pour trouver les actions
qu’elles représentent. Le travail de Spriggs et al., détaillé dans la prochaine section,

illustre bien ce processus.

3.4.1 Approche de Spriggs et al.

Dans le travail de Spriggs et al. [17], une caméra portable ainsi qu'une unité de
mesure inertielle (IMUs) sont utilisées pour observer l'agent-acteur dans un contexte de
préparation de recettes dans un environnement normal. Les données envoyées par ces
senseurs sont stockées puis analysées afin d'effectuer une segmentation temporelle ou
chaque segment représente une action. Ces segments sont ensuite classifiés pour

permettre la reconnaissance d'activités.

I 1 )
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Y ] . Données
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IMUs Prendrfe Agi‘ter Ouvrir I!bmte
Senseurs ceufs Actions

Figure 3-2. Segmentation temporelle sur vidéo et signaux (tirée de [17])
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La Figure 3-2 montre les senseurs utilisés ainsi que le résultat de la segmentation

temporelle sur les deux différents types de données. La caméra offre une vision a la

premiere personne; ce qui aide a comprendre les intentions de l'agent-acteur. La

segmentation temporelle revient donc a attribuer chaque trame de la séquence video,

enregistrée par la caméra a la premiére personne, a I'étape adéquate de la préparation de

la recette. Cette segmentation est effectuée en plusieurs étapes :

L'étape de préparation des données : Comme une action peut se dérouler sur
des arriéres plans différents, des trames peuvent sembler tres différentes méme si
elles représentent la méme action. Pour cette raison, il faut prendre l'idée générale
du contenu essentiel de la trame "gist of frame".

L'etape de transformation et de réduction des données : le "gist of frame™ est
divisé en blocs de 4x4. lls sont ensuite transformés en un vecteur a 512
dimensions pour chaque trame vidéo. Pour réduire la dimensionnalité, une analyse
en composantes principales, présentée dans le travail de Barbic et al. [93], est
effectuée afin de garder des vecteurs de plus petites tailles (32 ou moins). Les
données sont enfin normalisées a une moyenne de 0 et une variance de 1.

L'étape de segmentation : la segmentation est effectuée d'une maniére non
supervisée en utilisant une estimation par le modele de mélange gaussien (GMM)
[94]. Le GMM est une somme pondérée de M densités des composantes

gaussiennes donnée par la formule suivante :

PG 1A = ) wig(x s 50
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ou x est le vecteur de dimension 32, w;, i=1, ..., M, sont les poids du mélange, et
gx|u,Xii = 1,...,M,), sont les densités des composantes gaussiennes. La densité de

chaque composante est une fonction a 32-variables gaussiennes de la forme :

1

1
gx |, X)) = —5 71— exp{— 5 (x —py) Zi_l(x - u)}

(2m)z | X2
avec y; est le vecteur moyen, :; est la matrice de covariance et le mélange des poids
satisfaisant la contrainte ¥'2, w; = 1.

Apreés la segmentation vient I'étape de classification qui permet de trouver la
classe, ou le segment, d'une nouvelle trame enregistrée afin de reconnaitre I'activité
entamée et pouvoir prédire la prochaine action. Pour la classification, les auteurs ont
utilisé la méthode des k proches voisins "k -Nearest Neighbor" [95]. Le principe de cette
méthode est simple. Il suffit de calculer la distance entre la nouvelle trame et les centres
des segments voisins pour l'attribuer au segment avec la distance minimale. Plusieurs
formules permettent de calculer cette distance. Dans leur travail, ils ont choisi la distance

euclidienne qui se calcule par la formule :

d,q) =d(@p) = V(@ — P) 2+ (@2 — P2) 2+ + (Gn— Pn)? =  Xia(@i — D)2
oup = (p;,... , pn) €t q = (q;,... , g,) deux points dans I'espace euclidien de dimension n.
Pour valider leur approche, les auteurs de cette étude ont demandé a sept
personnes différentes de préparer deux recettes, une omelette et des brownies. Chacune
des deux parties de l'approche a été validée séparément. Pour I'étape de segmentation, les
segments créés ont été comparés a des segments créés manuellement. La Figure 3-2

montre un exemple du résultat de cette comparaison.
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Figure 3-3. Comparaison des segments automatiques et manuels (tirée de [17])

La Figure 3-3 présente une comparaison entre les segments créés manuellement, en noir,
et ceux créés par la segmentation non supervisée pour l'action Agiter pour les sept

différentes personnes. 20401 trames ont été utilisées pour un taux de réussite de 70%.

3.4.2 Evaluation de I'approche de Spriggs et al.

Ce travail est un exemple parfait de la puissance apportée par I'utilisation des
techniques de la fouille de données temporelles. En fait, une telle approche est
irréalisable avec les approches classiques. Toutefois, ce travail doit étre pris comme une
base pour de futures recherches qui doivent répondre a plusieurs questions. D’abord,
quelle est la raison de ce taux de réussite pas assez €levé (70%) ? On peut se demander
aussi, comment une trame va étre classifiée si l'agent-acteur change les outils utilisés
pour effectuer I'action ? En effet, en effectuant I'action Agiter, si I'agent-acteur utilise un
bol de différente forme et de différentes couleurs, la trame sera tres différente de celles
classifiées pour la méme action. Une autre question qui se pose concerne le temps de
réponse de cette approche, sachant que le traitement des séquences video est une lourde
tache pour des applications en temps réel. Dailleurs, les auteurs ne l'ont pas essayée dans

le cadre d'une assistance instantanée.

59



3.5 Lareconnaissance d'activités basées sur les senseurs

L'utilisation des cameéras pour la reconnaissance d'activités est une solution qui
essaie de doter la machine d'une forme d'intelligence humaine trés complexe. Elle est
basee sur une surveillance visuelle et des données, sous forme d'images et vidéos, que la
machine a beaucoup de mal a traiter. Par contre, I'utilisation des senseurs est une solution
plus adaptée a la machine; puisque, les données a traiter sont soit booléennes, des
senseurs & ON ou OFF, soit numériques, des mesures de distance par exemple. C'est donc
tout a fait normal que les travaux de la reconnaissance d'activités basée sur les senseurs
soient plus nombreux et leurs résultats plus pertinents. Ces travaux peuvent a leur tour
étre divisés en deux différentes catégories, les approches basées sur les senseurs portables

et les approches basées sur les objets.

3.5.1 Les approches basées sur les senseurs portables

Les approches basées sur les senseurs portables sont des approches ou I'agent-
acteur porte sur lui une collection de senseurs. Les senseurs peuvent étre mis dans ses
vétements, dans une poche ou une trousse, ou directement placés sur son corps, sur le
poignet, la hanche ou le torse. Le choix de la localisation des senseurs doit étre bien
étudié parce qu'il doit assurer une bonne utilisabilité des senseurs; tout, en offrant un
maximum de confort a I'agent qui doit les porter [96].

Les senseurs portables peuvent étre de différents types; des accélérometres, des
gyroscopes, des magnétometres, des étiquettes RFID, etc. ou des téléphones portables qui
incluent différents senseurs. Les données qu'ils émettent fournissent principalement des

informations sur la position et les mouvements de I'agent-acteur. Ces informations sont
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utilisées pour reconnaitre des mouvements basiques tels que marcher, courir, etc. Cela
n'empéche qu'elles peuvent étre tres utiles pour la reconnaissance de certaines AVQs
comme : se brosser les dents, écrire, utiliser un ordinateur, etc. La Figure 3-4, prise du
travail de Ravi et al [7], montre comment un senseur accélérometre triaxial placé sur le

corps peut aider a la reconnaissance de certaines activités.

o5

| L | | T T
Marcher Courir Marcher Monter Descendre Aspirateur Se Brosser  S’assoir

Figure 3-4. Reconnaissance d'activités par un senseur porté (tirée de [7])

Plusieurs approches de reconnaissance d’activités a partir de senseurs portables ont été
proposées utilisant différents senseurs. Dans Vigilante, le travail de Lara et al. [97], une
application, en temps réel, pour les téléphones portables a été proposée. Le senseur
Zephyr’s BioHarness BT, qui s’attache sur de la poitrine, a été¢ utilis€ pour mesurer
I'accélération et les signaux physiologiques tels que la fréquence cardiaque, le rythme
respiratoire, 1’amplitude de l'onde respiratoire et la température de la peau, etc. Des
caractéristiques sur la fréquence et le temps ont été extraites a partir des signaux
d’accélération alors qu’une régression polynomiale a éte appliquée sur les signaux
psychologiques. Ensuite pour la classification, 1’algorithme C4.5 [98] a été utilisé pour

I’apprentissage et la reconnaissance d’activités avec une précision de 92,6%. Des
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utilisateurs avec des caractéristiques différentes ont participé a la phase d’apprentissage
et de tests assurant la flexibilité de reconnaitre les activités des nouveaux utilisateurs sans
avoir a refaire 1’étape d’apprentissage.

Maurer et al. [99] ont aussi proposé un systeme de reconnaissance d’activités
appelé eWatch qui utilise un accéléromeétre, un capteur de lumiere, un thermomeétre, un
microphone et un microcontréleur placés dans un dispositif qui peut étre porté comme
une montre de sport. En utilisant 1’algorithme C4.5, ils ont obtenu 92,5% de précision
pour la reconnaissance de six activités : s’assoir, se mettre debout, marcher, monter les
escaliers, descendre les escaliers et courir.

En général, la reconnaissance d'activités basee sur les senseurs portables souffre
de deux inconvénients majeurs. Premiérement, la plupart des senseurs portables ne sont
pas applicables dans la vie de tous les jours a cause des problemes techniques causés par
leur taille, la durée de vie de la batterie ou la facilité d'utilisation, en plus de
I'acceptabilité ou la volonté de I'agent-acteur a les porter. Le second inconvénient réside
dans la complexité de la plupart des AVQs qui impliquent des mouvements physiques
compliqués et une interaction encore plus complexe avec des objets du monde réel. Pour
toutes ces raisons, la reconnaissance d'activités basée sur les senseurs portables est
souvent combinée avec celle basée sur les objets que nous allons détailler dans la

prochaine section.

3.5.2 Les approches basées sur les objets

Dans ces approches, au lieu d’utiliser des caméras ou des senseurs portables pour
offrir a I’agent observateur une vue semblable a celle de 1’agent-acteur, ce qui nécessite

par la suite des analyses pour reconnaitre les objets avec lesquels il interagit, les senseurs
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sont posés directement sur les objets d'une fagon totalement transparente a l'agent-acteur.
C’est la comparaison des mesures successives des senseurs posés sur les objets qui
indique leur utilisation par I’agent-acteur. Les senseurs utilisés dans ces approches
peuvent étre de différents types; des commutateurs de contact pour donner [I'état,
fermer/ouvert, des portes et des armoires, des tapis de pression pour indiquer la position
de la personne dans I'habitat ou détecter s'il est assis sur un canapé ou allongé sur son lit,
des étiquettes RFID pour estimer I'emplacement d'objets comme une tasse ou un bol dans
la maison, des capteurs de température, d'humidité ou a flotteur pour détecter si le four, la
douche ou les toilettes sont utilises, etc [100].

Chaque senseur effectue ses propres mesures et les envoie a une station centrale pour y
étre sauvegardées, ce qui fait de cette derniére un nceud d'un réseau sans fil. Les données
peuvent passer d'un nceud a un autre jusqu'a la station centrale. Nous parlons d'un réseau
de senseurs de type ad hoc [101]. Une étude approfondie doit normalement étre faite
avant le choix des senseurs et leur emplacement.

Plusieurs travaux ont essayé de répondre a la problématique de reconnaissance
d'activités en se basant sur les mesures envoyées par les différents senseurs. Le grand
volume de données enregistrées dans la base de données complique grandement cette
tache et rend l'utilisation des techniques de la fouille de données presque indispensable.
Puisque I’approche que nous proposons dans cette these appartient a cette catégorie, nous
allons détailler quelques approches intéressantes, dont notre premiére approche réalisée

au cours de ma maitrise en informatique (Moutacalli et al. [86]).

63



3.5.2.1 Approche de Suryadevara et al.

Les approches de reconnaissances d’activités peuvent aussi étre catégorisées selon
I’étape d’apprentissage. Dans cette approche [15], ’occupant de la maison note,
manuellement dans une feuille de temps, les activités avant de les commencer. Ce type
d’approches est dit supervisé. Les senseurs utilisés ainsi que leurs durées sont ensuite
utilisés pour composer la derniére activité notée. Le systeme de senseurs utilisé dans cette
approche est composé de deux groupes. Les objets électriqgues comme le micro-onde, la
télévision, la bouilloire, le grille-pain et le chauffage, etc., sont reliés a un dispositif
¢lectrique qui permet la détection des objets actifs et leur durée d’activation. Les objets
non électriques comme le lit, les chaises et le canapé, etc., sont surveillés a l'aide d'un
senseur de force (Flexi force) trés mince, souple et non envahissant. Les signaux
provenant des senseurs de force sont intégres et reliés a travers une communication radio
par l'intermédiaire des modules XBee. Les différentes étapes de cette approche sont

schématisées a la Figure 3-5.
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Figure 3-5. Les différentes étapes de I'approche de Suryadevara et al (tirée de [15]).
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Aprés I’enregistrement des données envoyees par les senseurs, toutes les activités sont

détectées puisque I’occupant spécifie le début et la fin de chaque activité. Ensuite, 1’étape

de reconnaissance d’activités se déroule selon les étapes suivantes :

Les activités sont annotées en appliquant la méthode probabiliste conditionnelle
suivante : la meilleure identification de l'activité pour le flux d'événements de
senseurs est donnée par I'estimation de la probabilité conditionnelle maximale qui
est la fréquence relative d’un senseur (t) dans le flux de senseurs appartenant a
I’activité (C)

Ny +1 N, +1

P(tlc) = =
Yerev(Nee +1)  XpeyNeer +K

ou N; est le nombre d’apparitions du senseur t dans I’activité ¢, V est I’ensemble
des ids des senseurs et K=|V| est le nombre d’ids unique dans V.

Attribuer a chaque activité une lettre bien définie, par exemple Préparer thé = A,
Préparer café = B et Préparer Toast = C.

Selon le senseur activé, considérer les activités qui le comportent. Par exemple, si
la bouilloire est activée, alors il faut considérer les activites A et B, si le
réfrigérateur est activé, alors il faut considérer A, B et C et si le thé est activé, A
est considerée.

Appliquer la derniere formule pour trouver Dactivité qui a la probabilité
maximale avec le flux de senseurs activés et les activités considérées. Pour

I’exemple, P(A,B,C,C|TS) = 0,0277 et I’activité reconnue sera Préparer Toast.

L’une des particularités de cette approche, c’est qu’elle permet I’évaluation de 1’état de

santé de ’occupant de la maison en comparant sa moyenne journaliere d’utilisation des

differents dispositifs. Pour ce propos, les auteurs ont introduit deux fonctions, f1 qui
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calcule la durée inactive des dispositifs et S, qui calcule I’excés d’utilisation des

dispositifs. Les formules de calcul des deux fonctions sont les suivantes :

=1+(1 Ta
B, = +(_T_n)

ou t est la durée d’inactivité de tous les dispositifs, T est la durée maximale pendant
laquelle aucun dispositif n’a ét¢ activé, T, est la durée réelle de I'utilisation d’un
dispositif et T, est la durée maximale d’utilisation de ce dispositif dans des circonstances
normales.

Une fois D’activité entamée est reconnue, une étape de détection d’erreurs est
effectuée. La détection d’erreurs se fait selon deux critéres : la durée de activité et le
degré de ressemblance entre les senseurs détectés et ceux prédits avec 1’algorithme
SPAM [102].

Pour estimer si la durée actuelle d’une activité est normale, elle est comparée a la
durée prédite, de cette activitée, en utilisant les séries temporelles. Ce processus est
effectué en trois étapes :

> Creer, pour chague activité, une série temporelle composée de ses durées pour
chaque jour, en utilisant une saisonnalité égale a 7 afin de ressortir les
particularités de chaque jour de la semaine.
> Appliquer récursivement un double lissage exponentiel aux séries temporelles
pour bien gérer la saisonnalité et extraire la tendance :
Ty = 6L —Le—y) + (1= 8T

Le= a(Xy —Se—s) + (1 —a)(Le—q + Te-q)



Se=vX— L)+ (1 —7y)Si—s
ou T, est la tendance, L; est la pente locale de saisonnalité, S, est le facteur
saisonnier, X; est I’observation en temps réel, s = 7 est la saisonnalité et a,y et §
sont les parametres du lissage trouvés en minimisant les erreurs par la méthode
des moyennes carrées.
» Prédire la durée de I’activité en extrapolant la tendance saisonniére obtenue par la
derniére formule et en appliquant la formule suivante :
Fiom = L+ Tem + St—sim

ou m est la période de prédiction requise.

En ce qui concerne la détection d’erreurs basée sur les senseurs détectés, SPAM
construit un arbre de séquences lexicographique propre au jour de la semaine et le temps
courant. Chaque branche de I’arbre est considérée comme une séquence mere dont un
nouveau senseur peut étre ajouté a sa fin. Il utilise ensuite les propriétés d’Apriori,
expliqué dans le chapitre précédent, afin de réduire I’espace de recherche pour la
génération des ensembles des motifs fréquents. De cette facon, SPAM est capable de
prédire la séquence de senseurs possible pour une journée a un temps donné. La
comparaison de cette séquence avec les récents senseurs détectés permet la détection
d’erreurs.

Pour valider leur approche, les auteurs ont observé une personne pendant 8
semaines en essayant de reconnaitre 5 activités : Dormir, Diner, Utiliser toilette, Relaxer
et Regarder télévision. Les résultats obtenus sont satisfaisants quoique I’exemple qu’ils
ont fourni dans leur article indique que pour ’activation de la bouilloire, du réfrigérateur

et le thé, c’est Préparer Toast qui a été reconnue alors qu’il est clair que ¢’est Préparer
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thé qui devrait étre reconnue. Sinon, ils n’ont proposé aucune solution aux problémes
généraux des méthodes supervisées qui péchent a reconnaitre les nouvelles activités ou
celles modifiées. Le probleme du nombre d’hypothéses n’a pas été abordé non plus. Si
leur temps d’exécution est correct pour les cing activités qu’ils essaient de reconnaitre, il
ne le sera certainement pas quand toutes les activités seront considérées, surtout que leur

approche comporte trop de calcul pour une application en temps réel.

3.5.2.2 Approche de Jakkula et Cook

Le travail présenté par Jakkula et Cook [16] exploite les techniques de la fouille
de données temporelles pour prédire les prochaines activités qui seront effectuées et pour
détecter des anomalies. Leur approche est une approche non supervisée qui travaille
directement sur les données envoyées par les senseurs. L'analyse de ces données permet
I'extraction d'importantes relations entre les activités de I'agent-acteur. Les relations sont
de la forme, l'activité allumer télé s'effectue apres I'activité s'assoir sur le divan. Ce genre
de relation permet donc de prédire I’activité allumer télé aprés la détection de l'activité
s'assoir sur le divan. De plus, si l'activité allumer télé est directement détectée, nous
pouvons conclure gu'il y a eu une erreur d'exécution parce que l'activité s'assoir sur le
divan devait la précéder.

Cette approche est basee sur les différentes relations temporelles définies par Allen [103]
et se déroule en plusieurs étapes :

» L’étape de transformation : Dans cette étape, les données envoyées par les

senseurs, qui sont sous la forme présentée dans le a Tableau 3-1, sont

transformées pour créer des intervalles temporels pour chaque activité, comme
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montré dans le Tableau 3-2. Les bornes des intervalles sont déterminées par le

changement d'état (ON <« OFF) des senseurs.

Tableau 3-1. Exemple de données envoyées par les senseurs.

Temps réel Etat du senseur id du senseur
3/3/2003 11:18:00 AM OFF E16
3/3/2003 11:23:00 AM ON G12
3/3/2003 11:24:00 AM ON Gl1
3/3/2003 11:24:00 AM OFF G12
3/3/2003 11:24:00 AM OFF G11
3/3/2003 11:24:00 AM ON G13
3/3/2003 11:33:00 AM ON E16
3/3/2003 11:34:00 AM ON D16
3/3/2003 11:34:00 AM OFF E16

Tableau 3-2. Les différents intervalles temporels créés.

Date id du senseur Temps de début  Temps de fin
3/3/2003 G11 01:44:00 01:48:00
3/3/2003 G19 02:57:00 01:48:00
3/3/2003 G13 04:06:00 01:48:00
3/3/2003 G19 04:43:00 01:48:00
3/3/2003 H9 06:04:00 06:05:00
3/3/2003 P1 10:55:00 17:28:00
3/3/2003 E16 11:18:00 11:34:00
3/3/2003 G12 11:23:00 11:24:00

Sachant que le senseur GI1 est associé a la télé, la premiere ligne est interprétée comme :
la télé a été allumée le 03/02/2003 de 01h44 jusqu'a 01h48.

» L'étape de recherche de relations : durant cette étape, la comparaison des
bornes des deux intervalles temporels décide du type de relation existante entre
les deux activités. Le Tableau 3-3 montre quelques relations des treize relations
temporelles proposées par Allen, ainsi que les formules mathématiques qui les

définissent.



Tableau 3-3. Quelques relations temporelles d'Allen.

Relations temporelles Représentation Contraintes des intervalles

Début(X) < Début(Y)

XavantY
Et Fin(X) < Début(Y)
Début(X) > Début(Y)
XapresY
Et Fin(Y) < Début(X)
Début(X) > Début(Y)
X durantY

Et Fin(X) < Fin(Y)

Début(X) = Début(Y)
X commence Y

Et Fin(X) # Fin(Y)

Début(X) = Début(Y)
X égale Y
Et Fin(X) = Fin(Y)

<
. Pe <
. .

» L’étape de découverte des relations fréquentes : & I'étape précédente, un tres grand
nombre de relations est généré, beaucoup trop pour les utiliser toutes d'une fagon
efficace pour la prédiction. De plus, les relations doivent résumer les habitudes de
I'agent-acteur. Donc, seules les relations qui reviennent assez souvent doivent étre
sélectionnées. Les auteurs ont choisi d’implémenter leur version de l'algorithme de
découverte de motifs fréquents Apriori [81], détaillé au chapitre 2, pour sélectionner
les relations fréquentes. L'application de cet algorithme ne sert pas juste a
sélectionner les relations les plus fréquentes, mais elle permet aussi de calculer les
fréquences des relations. Ces fréquences peuvent étre transformées pour désigner la
probabilité qu'un membre d’une relation se produise apres la détection de l'autre

membre.



» L'etape de prédiction et de détection d'anomalies : Dans cette étape, il suffit de
calculer la probabilité qu'une activité X arrive aprés la détection d'une activité Y et ce,
en additionnant la probabilité des relations qui peuvent unir les deux activités. La
formule (1) est utilisée pour effectuer ce calcul :

(1) PXIY) =
lapres(Y,X)| + |durant(Y, X)| + |chevauchéPar(Y,X)| + |rencontréPar(Y,X)| +

|commence(Y,X)| + |débutéPar(Y,X)| + |égale(Y,X)|/|Y]|

Quand plusieurs activités sont détectées, le calcul de la probabilité devient un peu

plus compliqué. La formule (2) montre ce calcul quand deux activités sont détectées :

) P(X|ZUY) = P(j_f?z(—j;)”) - P(XNZ)U PSE;Y) +P(Y)—P(ZNY)
P(Y)
P(XIZUY) = PXIZ).P(2) + PKIV). 5+ P(V) = PZ N Y)

L'interprétation de cette probabilité est trés simple et peut facilement aider a la prédiction
de la prochaine activité ou détecter une erreur d'exécution. Effectivement, si cette
probabilité est proche de 1, cela veut dire que I'activité X a une forte probabilité qu'elle
soit la prochaine a s'effectuer. Sinon, si cette probabilité est proche de O et que nous
détectons que I’activité X s’est effectuée apres Y, nous pouvons dire qu'il y avait erreur

d'exécution de la part de I'agent-acteur.

L'approche de Jakkula et Cook est une approche tres intéressante qui a donné des
résultats satisfaisants. Néanmoins, elle a quelques limitations. Par exemple, le calcul
effectué pour la prédiction est vraiment lourd surtout pour une application en temps réel.

En effet, il faut calculer les probabilités des relations temporelles de toutes les activités,
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sans exception, avec les activités détectées. Donc, ce que nous pouvons leur reprocher,
c'est qu'ils n'utilisent pas de contraintes capables de réduire le nombre d'hypothéses. Le
fait de ne pas utiliser de contraintes provoque un autre probléme : avec les mémes
activités détectées, nous aurons toujours la méme activité qui sera prédite, alors que ce

n’est évidemment pas toujours le cas.

3.5.2.3 Approche de Ordonez et al.

La phase d’apprentissage permet aussi d’organiser les approches de
reconnaissance d’activités en des approches hors-ligne et des approches en ligne. Les
approches hors-ligne, comme toutes les approches précédentes, divisent les données
enregistrées en données d’apprentissage et données de tests. Elles créent un classificateur
qui sera utilisé sur les nouvelles données enregistrées. Par contre, les approches en ligne
travaillent directement sur le flux de données produit par les senseurs. L’avantage
principal de ces approches, c’est que le classificateur est créé puis constamment modifié
avec le flux des données, ce qui lui permet de considérer les changements d’habitudes de
la personne assistée. Le travail d’Ordonez et al. [8], est un bon exemple de ces approches
et donne une idée sur leur mode de fonctionnement.

La base de données utilisée dans ce travail est générée par un systeme de senseurs
booléens installé dans une maison intelligente de trois chambres pour observer une
personne effectuant sept activités : Quitter maison, Utiliser toilette, Prendre douche,
dormir, Prendre petit déjeuner, Diner et Boire. Pour obtenir un format temporel adéquat,
les données des senseurs ont été segmentées en intervalles temporels de longueur

constante, comme montrés a la Figure 3-6.
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Figure 3-6. Création d'intervalles temporels de longueur constante (tirée de [8]).
La durée des intervalles temporels est At et le vecteur des observations est
xX; = xp,x2, ..., xN 1, xN ol x indique si le senseur i a été activé au moins une fois lors
de la période t+At, donc x} € {0,1}. La classe correspondante a un intervalle temporel,
qui se deroule au temps t, est notée y;,.

Pour préserver les relations temporelles entre les intervalles, I’activité de
I’intervalle précédent est ajoutée dans I’identification d’un intervalle. Pour résumer, les
données utilisées dans la prochaine étape de classification sont composées de plusieurs
instances. Chaque instance I; est composée de : le vecteur d’observation a I’instant t,
’activité correspondante a I’intervalle précédent et I’activité de I’intervalle a I’instant t,
Iy = (¢, %8, o, 05X, Y1, V0.

Pour I’étape de classification, les auteurs ont utilisé deux classificateurs de la
famille eClass "evolving classifier" [104] qui sont eClassO et eClassl. Durant la phase
d’apprentissage de ces classificateurs, un ensemble de régles floues qui décrivent les
caractéristiques les plus importantes de chaque classe sont créées. Les regles créées sont
constamment changées pour s’ajuster aux nouvelles données générées par les senseurs.

La technique utilisée dans ces classificateurs est basée sur le partitionnement de I'espace

de données en régions locales, qui peuvent se chevaucher, a travers l'estimation de la
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densité récursive (RDE) et en associant les clusters (qui sont des clusters flous) a ces
régions.

eClassO posséde un ordre de Takagi-Sugeno (eTS) [105] égal & zéro. Une régle
floue du modéle eClass0 a la structure suivante :

Regle; = Si (X, est P;) Et ...Et (X,, est B,) Alors Class = Class;
ou i est le numéro de la régle, n est le nombre de variables d’entrées (senseurs).
L'inférence dans eClassO est produite en utilisant la régle "le gagnant prend tout" et les
fonctions d'appartenance qui décrivent le degré d'association avec un prototype
specifique sont de forme gaussienne. Le potentiel, qui est une fonction Cauchy de la
somme des distances entre un certain échantillon de données et tous les autres
échantillons de données, est utilisé dans l'algorithme de partitionnement. Toutefois, dans
ces classificateurs, le potentiel est calculé d’une fagon récursive, ce qui rend l'algorithme
rapide et plus efficace [106].

A la différence de eClass0, eClass1 est un classificateur non linéaire qui utilise un
MIMO "Multi-Input-Multi-Output" eTS du premier ordre dans la régression sur le
vecteur de fonction [107]. Ces regles évoluent dynamiquement en adaptant les parametres
du classificateur, la taille des regles et les points focaux. La structure d’une régle définie
par eClassl est de la forme suivante :

Régle; = Si (X, est P,) Et ...Et (X,, est P,) Alors Class = (X79)
Dans cette derniére formule, la classe représente les sorties globales qui permettent de
differencier les classes existantes en calculant la somme ponderée des sorties normalisées

de chaque régle. 11 est a noter que dans eClassl, le potentiel n’est pas calculé pour chaque
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classe, mais c’est un potentiel global utilis¢ pour identifier les prototypes représentatifs
de chaque classe [104].

Pour valider leur approche, les auteurs ont comparé les résultats des deux
algorithmes avec ceux obtenus aprés 1’utilisation d’algorithmes hors-ligne comme le
HMM et le K-NN (K plus proches voisins). Le meilleur pourcentage de reconnaissance
d’activités a été obtenu avec eClass1 64%, suivi par HMM 62% alors qu’avec eClass0 le
pourcentage était de 50%. On peut constater que eClass0 n’est pas vraiment efficace dans
la reconnaissance d’activités. Par contre, méme si eClass1, avec sa méthode en ligne, n’a
amélioré la reconnaissance que de 2%, les régles créées sont d’une grande importance et
peuvent vraiment aider a répondre a quelques problémes de la reconnaissance d’activités
comme I’existence de plusieurs fagons d’effectuer une activit¢ ou le changement
d’habitudes de la personne observée. En effet, a partir des trois régles, présentées ci-
dessous, qui sont produites par eClassl durant les expériences, on peut conclure qu’il
existe deux fagons d’effectuer I’activité Diner ou que 1’occupant de la maison vient de
changer ses habitudes en effectuant 1’activité Diner différemment, et dans ce cas la
premiere régle doit étre retirée.

Reégle, = Si (X; est 1) Et(X, est 0)Et (X,, est 0) Alors Class = Diner

Regle, = Si (X, est 0) Et(Xs est 1)Et (X,, est 1) Alors Class = Diner

Reégle; = Si (X5 est 1) Et (X, est 1) Alors Class = Dormir
3.5.3 Notre premieére approche de reconnaissance d’activités
A la lumiére de ce que nous avons déja présenté dans ce chapitre, nous avons créé

une premiére approche de reconnaissance d’activités, lors de mon mémoire de maitrise

qui a fait ’objet de trois publications [33], [37], [86], basée sur les objets. Le type de
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reconnaissance de cette approche est une reconnaissance a 1I’insu, hors-ligne et non
supervisée, qui vise a reconnaitre les AVQBs et les AVQIs. Nous avons essayé, dans
cette approche, de répondre a la problématique de réduction du nombre d’hypothéses qui
rend la reconnaissance d’activités en temps réel une tache trés complexe. Notre approche
commence par déduire le comportement normal de 1’agent-acteur a partir de 1’historique
d’activation des senseurs en créant les modeles d’activités. Ensuite, au moment de la
reconnaissance d’activités, elle sélectionne, parmi les modeles les plus probables, celle
qui explique le mieux les récents senseurs actives. Cette approche est composée de quatre
étapes : la réduction des données, la création des modeles d’activités, la sélection des

modeles d’activités les plus probables et la recherche de I’activité entamée.

3.5.3.1 La réduction des données

Chaque senseur utilisé dans 1’habitat intelligent envoie ses mesures a un délai tres
court (deux fois par seconde par exemple). Avec I’existence d’au moins une centaine de
senseurs dans la maison, la base de données qui enregistre toutes ces mesures devient
rapidement gigantesque et quasiment inutilisable. La premiere étape de notre approche
visait donc a réduire les données sans perte d’informations pertinentes. La solution que
nous avons élaborée consiste a ne plus sauvegarder tous les senseurs avec toutes leurs
mesures, mais juste les senseurs activés avec leurs temps d’activation (cette étape est
expliquée plus en détail dans le prochain chapitre). Un senseur est considéré comme
activé quand il change d’état (entre ON et OFF) ou quand nous constatons une grande
variation dans ses mesures (les petites variations sont considérées comme du bruit). La
base de données ainsi créée est composée de plusieurs jours, chacun d’entre eux

comporte une liste de senseurs activés avec leurs temps d’activation (S1(200), S4(220), ...).
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3.5.3.2 Création des modeles d’activités

A partir de la base de données créée dans 1’étape précédente, une activité, qui
d’habitude est composée d’une suite d’actions, est une séquence ordonnée de senseurs.
Comme nous désirons reconnaitre les AVQs que 1’agent-acteur a 1’habitude d’effectuer,
ces séquences de senseurs auront la particularité d’étre fréquentes. Nous considérons
qu’une séquence est fréquente si son nombre d’occurrences est supérieur a une fréquence
minimale définie au préalable. La création des modeles d’activités revient donc a trouver
les séquences de senseurs frequentes qui appartiennent au domaine de détection de motifs
fréquents "Frequent pattern mining"”. Dans ce domaine, il existe plusieurs algorithmes,
mais nous avons choisi d’utiliser BIDE, détaillé dans le chapitre 2, qui permet de détecter
les motifs frequents et fermés ce qui nous aide a trouver les activités sans toutes les sous-
séquences qui les composent.

Bien que BIDE a permis de créer plus que 71% des modéles d’activités, il souffre
d’un probléme majeur du fait qu’il ne considere pas le temps entre les senseurs d’une
activité ce qui empécherait 1’agent ambiant de détecter si 1’agent-acteur rencontre des

problémes dans I’accomplissement de son activité.

3.5.3.3 Sélection des modéles d’activités les plus probables

Apres la création de tous les modéles d’activités, les périodes ou 1’agent-acteur est
habitué a effectuer les activités sont trouvées pour essayer de réduire le nombre
d’hypothéses au moment de recherche. Nous commengons par trouver toutes les heures
de début de chaque modele d’activité a partir de la base de données. Ensuite, une

segmentation temporelle est effectuée sur les heures de début de chaque modéle d’activité
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afin de créer des intervalles temporels qui résument les périodes ou 1’agent-acteur est
habitué a effectuer chaque activité. La Figure 14 schématise le résultat de la segmentation

de deux activités(x et *) en deux intervalles chacune.

Figure 3-7. Exemple de répartition de deux activités dans le temps

Dans cette Figure, les intervalles des heures de débuts de la premiére activité (x) sont
délimités par les grands crochets, alors que les petits crochets délimitent ceux de la
deuxieme (*).

Pour la segmentation temporelle nous avions pensé a 1’algorithme k-means surtout
que le nombre de clusters a créer k, qui doit étre spécifié¢ a 1’avance, est facile a calculer
puisqu’il est égal au nombre maximal que 1’activité est effectuée dans une méme journée.
Apres avoir constaté que les heures de débuts des activités sont déja triées, nous avons
décidé de créer notre propre algorithme qui profite de cette spécificité. A la différence du
k-means qui choisit les centres des clusters au hasard puis affecte les éléments au centre
le plus proche et recalcule les centres avant d’itérer jusqu’a ce que les centres ne
changent plus, notre algorithme, détaillé a 1’algorithme 3-1, cherche k-1 fois les deux

éléments adjacents les plus éloignés entre eux pour diviser I’intervalle qui les contient.
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Algorithm Création des intervalles temporels

Entrees: L'ensemble des activités probables ActivProb
Sorties: Une liste non vide des intervalles de chaque activit¢ dans ActivProb
1: Pour chaque activité Activ € ActivProb

2 i+ 1

3: Tant que 1 < Activ.Nbrlntvl

4: Pour chaque Temps t € Activ.TempsDeb Et Temps ¢ Table
5 M + Max(TempsSuivant - Temps)

6: Fin Pour

7: Ajouter IndiceM dans Table

8: Ajouter 1 a i

9: Fin Tant que

10: Trier_Asc(Table)

11: Ajouter 0 a ActivProb.Intvl

12: Pour chaque T € Table

13: Ajouter T a ActivProb.Intvl

14: Ajouter T+1 a ActivProb.Intvl

15: Fin Pour

16: Ajouter Activ.TemsDeb.size-1 a ActivProb.Intv]

17: Fin Pour
18: retourner ActivProb

Algorithme 3-1. Création des intervalles temporels

Il est a noter que tout intervalle créé dont le nombre d’éléments est inférieur a la
fréquence minimale est ignoré puisqu’il ne résume pas une habitude de ’agent-acteur,
mais plutot des exceptions ou des erreurs d’exécution.

Une fois les intervalles temporels créés, la réduction du nombre d’hypothéses se
fait en ignorant, au moment de la recherche T, les mod¢les d’activités qui ne posseédent
pas un intervalle temporel contenant T. Si on revient a la Figure 3-7, a TO, la deuxieme
activité (») peut étre ignorée alors qu’a T1 et T2, les deux activités doivent étre

considérées.

3.5.3.4 Recherche de I'activité entamée

A ce stade, I’ensemble des activités que ’agent-acteur a 1’habitude d’effectuer au
moment de la recherche est sélectionné. Il reste a trouver, parmi cet ensemble, 1’activité

entamée ou celle qui doit I’étre dans le cas ou le patient rencontre des problémes
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d’initiation. Un réseau bayésien est utilisé pour ce fait. Les probabilités initiales de ce

systeme sont calculées en se basant sur ces deux regles :

Plus I'heure courante est proche de la fin d'un intervalle d'une activité, plus
la probabilité de cette activité est élevée. Si nous revenons a la Figure 14
et que nous supposons que I'heure courante est T1, alors l'activité 2 (*) est
plus probable que la premiere puisque T1 est plus proche de la fin de
I'intervalle de l'activité 2, symbolisé par le petit crochet, que celui de
I'activité 1. La relation que nous utilisons pour ce calcul est :

Ty — T,

Py =1-
i1 D

ou Tt et T, sont respectivement I'neure de fin de l'intervalle et I'hneure
courante, et D est la durée de l'intervalle : D = (Ts Tg), sachant que Ty est
I'neure de début de l'intervalle.

Plus le pourcentage d'apparition d'une activité avant I'neure courante au
sein d'un intervalle est grand, plus la probabilité de cette activité est
élevée. En d'autres termes, le patient a plus I'habitude d'effectuer cette
activité avant I'neure courante qu'apres. Toujours dans la Figure 14, si T, =
T,, alors l'activité 1 sera la plus probable; puisque, avant T, l'activité 1
apparait 5 fois sur un total de 7, soit un pourcentage de 71%, tandis que
I'activite 2 apparait 2 fois sur un total de 5, soit un pourcentage de 40%. La
relation que nous utilisons pour ce calcul est :

Nac

P. = —
i2 Nt
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ou Nj et N; sont respectivement le nombre avant I'heure courante et le

nombre total de I'activité dans l'intervalle.
En fin, la probabilité initiale, qui est utilisée pour prédire 1’activité qui doit étre entamée,
est calculée :

Py = Py + Py

Les probabilités du réseau bayésien se mettent a jour pour prendre en considération les
actions observées de 1’agent-acteur. Chaque fois qu’un senseur est activé, la probabilité
des activités, qui contiennent ce senseur, est augmentée tandis que celle des activités qui
ne le comportent pas est diminuée. Enfin, ’activité avec la probabilité la plus élevée est
I’activité reconnue.

Pour valider notre approche, nous avons choisi la technique du 90/10 en
n’utilisant que 25 jours dans les précédentes étapes et en consacrant les données des trois
derniers jours aux tests. Nous avons aussi introduit des erreurs dans les données pour
simuler les erreurs susceptibles d’étre commises par le patient et les résultats sont
représentés dans le Graphel:

= Normal : Les résultats ont été enregistrés aprés avoir donné au systeme les mémes
données des trois derniers jours d'observation du patient.

= Initiation : aucune action n'est introduite au systéme. Les résultats ont été
enregistrés en se basant juste sur les probabilités initiales.

= Réalisation : les données introduites au systeme comportent des actions ajoutées
ou supprimées pour simuler des erreurs de réalisation.

= Exécution : les actions introduites au systeme ne sont pas dans le bon ordre afin

de simuler des erreurs d'exécution.
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Graphe 3-1. Résultats de tests du systeme

Les résultats obtenus montrent 1’efficacité du systéme a reconnaitre et prédire les
activités. Méme si nous imposons un ordre strict aux senseurs qui composent 1’activité, le
pourcentage de reconnaissance des activités avec des erreurs de séquence est élevé
puisque la position du senseur n’est pas considérée lors de la mise a jour de la probabilité.
Le probleme majeur dont souffre ce systétme est la représentation des intervalles
temporels des habitudes de 1’agent-acteur qui est toujours la méme pour les différents
jours de la semaine, sachant que ces habitudes peuvent changer selon le jour de la

semaine.

3.6 Conclusion

Ce chapitre avait pour objectif de présenter un état de l'art sur la reconnaissance
d'activités. Nous avons commencé par définir les activités que nous allons essayer de
reconnaitre (AVQB et AVQI) et le type de collaboration de 1’agent acteur avec 1’agent
observateur qui nous a orienté vers une reconnaissance a 1’insu. Puis, nous avons montré
comment le choix des senseurs influence le type de I'approche utilisée. L'utilisation de

cameéras, par exemple, nous oriente vers des approches basées sur la vision. Le travail de

82



Spriggs et al. [17] en est un bon exemple ou la segmentation temporelle est utilisée pour
diviser la séquence vidéo enregistrée par la caméra en plusieurs clusters représentant
chacun une action. Ces actions sont classifiees afin de reconnaitre I'activité entamée.
Cette approche souffre tout de méme de quelques inconvénients. Elle ne réduit pas le
nombre d'hypotheses, le traitement est lourd et elle ne préserve pas l'intimité de la
personne observée. Nous avons par la suite présenté d’autres exemples expliquant les
autres types de reconnaissance d’activités. Les travaux de Lara et al. [97] et Maurer et al.
[99] ont été choisis pour représenter les approches de reconnaissance d’activités basées
sur les senseurs portables. Nous avons vu comment les signaux générés par ces senseurs
peuvent étre segmentés et classifiés pour reconnaitre les activités. Pour les approches
supervisées basées sur les objets, nous avons détaillé le travail de Suryadevara et al. [15]
ou la personne observée notait dans une feuille les activités entamées pour faciliter la
classification. Un autre travail que nous avons présenté est celui de Jakkula et Cook [16]
qui fait partie des approches basées sur les objets, mais d’une maniére non supervisée.
Dans ce travail, les auteurs analysent I'historique de la personne observée pour créer des
relations temporelles, entre ses activités, du genre : activité 1 vient apres activité 2. La
prochaine activité qui sera effectuée par la personne observée sera donc inférée a partir
des activités détectées et leurs relations avec les autres activités. Parmi les limitations de
cette approche, les calculs effectués sont assez lourds pour une application en temps réel
et le nombre dhypotheses n'est pas reduit. Le dernier type d’approches expliqué
concernait les approches de reconnaissances d’activités en ligne et nous avons pris

comme exemple le travail de Ordonez et al. [8]. Dans ce travail, I’apprentissage se fait
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directement sur le flux de données généré par les senseurs pour considérer toute
modification dans les habitudes de la personne assistée.

Avant de conclure ce chapitre, nous avons expliqué notre premiéere approche qui
commence par la création des mode¢les d’activités composés de séquences fréquentes de
senseurs activés. Les heures de débuts de ces modéles sont résumées par la suite dans des
intervalles temporels qui représentent les périodes ou 1’agent-acteur est habitué a
effectuer ses activités. Au moment de la reconnaissance, seuls les mode¢les d’activité qui
possédent un intervalle temporel contenant 1’heure courante sont considérés dans la
recherche et celle avec la probabilité la plus élevée est prédite ou reconnue comme
I’activité entamée. Deux problémes majeurs dont souffre notre approche ont inspiré notre
nouvelle approche qui sera présentée au chapitre suivant : le temps entre deux senseurs
n’est pas considéré dans 1’algorithme de création des modéles d’activités ce qui empéche
I’agent ambiant de détecter les erreurs du patient et les intervalles temporels qui résument
les habitudes de I’agent-acteur sont créés pour tous les jours et non pas pour chaque jour
de la semaine, surtout que nos habitudes pour la fin de semaine, par exemple, sont tres

différentes de celles des autres jours de la semaine.
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Chapitre 4

4 Prédiction et reconnaissance d’activités

4.1 Introduction

La vieillesse des populations est un des plus grands défis auquel les sociétés
modernes sont confrontées. A un certain age, la personne perd son autonomie et requiert
un aidant pour subvenir a ses besoins et effectuer ses activités de vie quotidienne. Le
nombre élevé des personnes agees, auxquelles s’ajoutent les patients de la maladie
d’Alzheimer qui ont besoin aussi d’assistance, pése lourd sur le systeme de santé en
ressources financiéres et personnelles. De plus, I’assistance traditionnelle, proposée
jusqu’a présent, souffre de plusieurs inconvénients comme la perte d’intimité de la
personne assistée, 1’installation d’une relation complexe entre elle et 1’assistant et la
précipitation de la dépendance totale de la personne assistée qui s’habitue a recevoir de
I’aide de I’assistant [2]. Le développement électronique et 1’émergence du domaine de
I’intelligence ambiante ont rendu possible la conception d’une assistance technologique
ou un agent ambiant vient épauler la personne assistante dans son travail. L’agent
ambiant est doté des mémes facultés que celles de la personne assistante qui leur permet

de fonctionner d’une fagon similaire : observer, apprendre les habitudes de 1’agent acteur,
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prédire et déduire 1’activité entamée, détecter les erreurs commises par 1’agent-acteur et
décider du moment opportun pour lui proposer de 1’aide.

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté quelques travaux proposant
différentes solutions a la reconnaissance d’activités qui est 1’étape la plus délicate dans le
processus de I’assistance technologique. Nous avons aussi situé notre approche en
définissant les types d’AVQs que nous désirons reconnaitre; les AVQBS et les AVQIs et
en précisant le type de reconnaissance en une reconnaissance a 1’insu basée sur les objets.

La Figure 4-1 schématise la procédure d’observation choisie pour notre approche.
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Figure 4-1. La procédure d'observation

Les senseurs que nous utilisons ne sont placés que sur les différents objets de la maison
d’une fagon transparente a 1’agent-acteur. Aucune caméra ou autre senseur n’observe
directement 1’agent-acteur. Par contre, ses actions sont déduites lors de son interaction
avec I’environnement. Par exemple, si I’état du senseur placé sur le réfrigérateur est a
OFF, quand son état change a ON, I’action Ouvrir réfrigérateur est déduite. Nous avons
choisi ce type de reconnaissance parce qu’il préserve mieux 1’intimité de 1’occupant de la

maison.
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Notre nouvelle approche, qui a été publiée dans le journal Springer AIHC [9],
propose des solutions aux différentes étapes de 1’assistance technologique tout en
répondant aux différents problémes rencontrés lors de notre premiere approche détaillée
au chapitre précédent. La Figure 4-2 présente les différentes étapes de cette nouvelle

approche.

Les mesures
des senseurs

Journal de
I’historique des
senseurs activés

Reconnaissance d’activités

Prédiction des
temps de début
des activités

Création des modeles
d’activités

Recherche de Iactivité @

@ Prédiction des temps d’activations
des senseurs

Figure 4-2. Les étapes de |'assistance technologique

Comme le montre la Figure 4-2, notre approche est divisée en trois grandes étapes. La
premiére est une étape de préparation des données qui transforme les données
enregistrées a partir des senseurs pour qu’elles deviennent utilisables par les prochaines
¢tapes. La deuxieéme étape est celle de la prédiction et reconnaissance d’activités qui est
divisé a son tour en trois étapes : ’apprentissage des comportements normaux de 1’agent-

acteur que nous traduisons par la création des modeles d’activités, la réduction du nombre
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d’hypothéeses qui est basée sur la prédiction des temps de débuts des modeles d’activités
et la recherche de I’activité entamée. La derniére permet & 1’agent ambiant de détecter les
erreurs susceptibles d’étre commises par 1’agent-acteur et choisir le moment opportun

pour lui offrir de ’aide. Toutes ces étapes seront détaillées dans la suite de ce chapitre.

4.2 Préparation des données

Notre approche basée sur les objets consiste a installer, d’une fagon transparente a
I’agent-acteur, des senseurs sur les différents objets de la maison intelligente afin de
mesurer différentes propriétés de ces objets. Un tag RFID, posé sur une tasse par
exemple, permet de mesurer la force du signal par rapport aux différentes antennes RFID
installées dans la maison, ce qui aide a estimer la position de la tasse. Puisque ’assistance
doit se dérouler en temps réel, tout changement de position de la tasse doit étre détecté
instantanément. Pour cette raison, les senseurs doivent effectuer et envoyer leurs mesures
a une fréquence tres élevée. Dans notre cas, les mesures sont effectuées deux fois par
seconde. Le grand nombre des senseurs, installés sur les différents objets de la maison,
ainsi que la fréquence élevée des mesures rendent la base de données, qui enregistre
toutes ces mesures, tres volumineuse et pratiquement inutilisable. Le Tableau 4-1 donne

un exemple de cette base de données.

Tableau 4-1. Enregistrement de toutes les mesures des senseurs

Heure Senseur 1 Senseur ... Senseur N

01/04/2015 08:50:20.000 ON 1245

01/04/2015 08:50:20.500 OFF 1245




Dans 1’objectif de réduire les données, nous avons décidé de ne garder que les
informations les plus pertinentes. En se basant sur le type d’aide qui sera proposé a
I’agent-acteur, qui I’incitera par exemple a utiliser la tasse avec un moyen quelconque
sans lui indiquer sa position, nous avons constaté que 1’information la plus pertinente
n’est pas la mesure en tant que telle, mais la détection de 1’utilisation de 1’objet ainsi que
le moment de son utilisation. Pour détecter si I’agent-acteur a utilisé un objet, il suffit de
comparer deux mesures successives du senseur installé sur cet objet. Si la mesure n’a
connue aucun changement, on déduit que 1’agent acteur ne 1’a pas utilisé. Par contre, si
un senseur booléen a changé d’état (ON a OFF ou OFF a ON) ou un senseur numérique a
connu un grand changement dans sa valeur mesurée, le senseur est considéré comme
activé et traduit une action de 1’agent acteur. Il faut noter que les petits changements des
valeurs numériques sont considérés comme du bruit et ne sont pas considérés comme des
actions. La base de données que nous avons décidé de créer ne comporte donc plus toutes
les mesures des senseurs, mais seulement les noms des senseurs activés ainsi que leurs

temps d’activation. Le Tableau 4-2 donne un exemple de cette base de données.

Tableau 4-2. Senseurs activés

Date : Senseurs activés

01/04/2015 Senseur7(Heure 1), Senseur3(Heure 2), SenseurS(Heure 3), ...

02/04/2015 Senseur2(Heure 1), Senseur7(Heure 3), ...

Cette derniére base de données est beaucoup moins volumineuse que la premiére, ce qui
permet de mieux 1’exploiter. C’est cette base de données qui sera utilisée pour le reste des

étapes de notre approche et peut étre référée comme le journal d’historique des senseurs.
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4.3 Création des modeles d’activités

Lors de toute assistance, les erreurs sont détectées en comparant le comportement
actuel de I’agent-acteur a ses différents comportements normaux. L’assistant doit donc
posséder a I’avance la liste de tous ses comportements normaux. Comme nous nous
intéressons a [I’assister durant la réalisation de ses activités quotidiennes, les
comportements normaux sont donc ses différents AVQs.

Par définition, une activité est une séquence ordonnée d’actions. Dans notre cas,
une action de 1’agent-acteur est détectée par I’activation d’un senseur, ce qui redéfinit
I’activité en une séquence ordonnée de senseurs activés. La différence entre les
collections de senseurs installés dans chaque maison ainsi que la fagon particuliére avec
laquelle chaque personne effectue ses activités, rendent impossible 1’utilisation d’une
liste de modeles d’activités unifiée pour tous les cas. De plus, le nombre élevé des AVQs
complique la création de ces modeles d’une facon supervisée. Les modeles d’activités
doivent donc étre créés a partir du journal d’historique des senseurs propre a chaque
personne d’une fagon non supervisée en se basant sur le fait que les AVQs reviennent
assez souvent et seront forcément fréquentes. La création des modéles d’activités
s’effectue donc, dans notre approche, en trouvant les séquences ordonnées et fréquentes
de senseurs activés a partir du journal d’historique des senseurs.

Au cours de notre premiere approche, résumée dans le chapitre précédent, nous
avons utilis¢ BIDE pour trouver les modéles d’activités. Le probléme majeur de cet
algorithme est qu’il ne considere pas le temps entre les senseurs adjacents de I’activité, ce
qui n’empéche pas seulement la détection des erreurs de 1’agent-acteur, mais ignore aussi

une information importante capable de différencier les activités. Par exemple, si bouillir
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de I’eau a été détecté pour une durée de deux minutes, cette action peut étre attribuée a
I’activité préparer thé. Par contre si elle a été détectée pour une dizaine de minutes, elle
sera plutdt attribuée a I’activité préparer pates. Afin de répondre a ce probléme, nous
avons développé un nouvel algorithme de détection de séquences ordonnées et
fréquentes, qui a été présenté a la conférence SSCI en 2014 [35] et que nous détaillons

dans cette section.

4.3.1 Définition du probléme

A partir d’un ensemble de séquences d’événements S, comme celui présenté au
Tableau 4-2, I’algorithme permet de trouver les sous-séquences fréquentes, homogénes et
fermées. Soit Es I’ensemble des senseurs, un événement est une paire (A,t) ou A € Es est
un senseur et t un entier (en secondes) représentant 1’heure d’activation du senseur A
(Pour utiliser des entiers, I’heure d’activation est calculée en étant égale a la différence en
secondes de I’heure d’activation du senseur et 6h00 am). La Figure 4-3 présente un
exemple d’un ensemble composé de deux séquences d’événements S; et S,:

s; =< (A, 01), (B, 04), (C, 06), (D, 28), (A, 36), (A, 41), (B, 56), (E, 58), (A, 59) >

s2 =< (E, 08), (A, 11), (B, 30), (E, 32), (A, 42), (B, 46), (C, 49) >

E ¥ @ = & w 5 & N

f 4 & £ & 3 & 8 9

A B o A_E B T &
Y N H———&
52 ——o— »—)Q—e ——o

E o B E™A B ¢

a8 ¥ 3 3 4 & @

9 f B 3 2 & 9

Figure 4-3. Un exemple d’'un ensemble composé de deux séquences d’événements

Définition 1 (apparence) : une sous-séquence

s' =< (AL, t1), ..., (AL t), (Ajr1, tive), -, (A, ty,) > apparait dans une séquence
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d’événements s =< (A4, t1), ..., (4;, t;), (Ajs1, tize), -, (Ap, t,) > avecn > k s’il
existe au moins une sous-séquence
s =< (A, t]), .., (A7, t]), (Al 1, ti 1), o, (A), ) > de s tel que : A = AY, ...,
A =A] Al =A .. etA, =Aett; < tiyq.
Dans cette définition d’apparition, nous n’avons spécifi¢ aucune condition sur le temps
(t) parce qu’une activité peut étre performée a n’importe quel moment de la journée et
difficilement avec les mémes délais entre les senseurs. Par contre, ces délais seront
conditionnés avec la notion d’homogénéité que nous avons introduite et que nous
expliquerons plus loin.
Définition 2 (sous-séquence fréquente) : une sous-séquence d’événements est fréquente
si son nombre d’apparitions dans S est supérieur ou égal a une fréquence minimale
prédéfinie.
Il faut noter qu’une sous-séquence peut apparaitre plusieurs fois dans la méme séquence
comme une activité peut se produire plusieurs fois dans la méme journée. A partir de la
Figure 4-3, si la fréquence minimale est égale a deux, la sous-séquence
s; =< (4,t1),(B,ty),(C,t3) > est fréquente parce que sa fréquence est égale a la
fréquence minimale.
Définition 3 (sous-séquence fréquente et fermée) : cette définition est composée de
deux parties :

e Les sous-séquences fréquentes les plus longues (contiennent le plus de

senseurs) sont fermées.
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e Une sous-séquence fréquente est dite fermée si elle reste fréquente apreés la
réduction de sa fréquence par son nombre d’apparitions dans toute autre
sous-séquence plus longue, fréquente et fermée.

La notion de fermeture est utilisée pour ne pas considérer chaque partie d’une activité
comme une activité a part entiére sauf quand c’est le cas. Par exemple, préparer café est
une activité, mais elle peut aussi étre une partie de 1’activité préparer petit déjeuner. Si
on revient a notre exemple, la sous-séquence s;' =< (4,t;),(B,t,), (E, t3) > est
fréquente et fermée puisqu’elle apparait deux fois dans S et n’apparait dans aucune autre
sous-séquence fréquente et fermée. Par contre, < (4,t;),(B,t,) > n’est pas une sous-
séquence fréquente et fermée parce que sa fréquence aprés la notion de fermeture est
égale a zéro; elle apparait quatre fois dans S, mais apparait deux fois dans s; et deux fois
dans s;".

Définition 4 (intervalle homogeéne) : pour deux événements e et e’, on considere
I’ensemble E, ./ des paires < (e, t), (e',t') > telles que t et t' sont deux moments
successifs dans une séquence. On peut définir I’ensemble des différences AE, ,» comme
{t'—t: <(et), (e',t") >€ E .} Lintervalle I,/ = [tpmin, tmax] dont les bornes
sont respectivement : t,;, = mindE,, et t,,, =maxA4E,, est un intervalle
homogeéne si et seulement si la différence t,,,q — tmin €St faible.

L’utilisation des intervalles homogénes garantit que leur représentation ne sera pas
affectée par des erreurs ou des exceptions. Si par exemple la durée habituelle entre deux
adjacents senseurs est entre 5 et 15 secondes, et une fois a cause d’une erreur, elle était de
200, la représentation de I’intervalle homogene sera toujours [5-15] au lieu de [5-200].

Notre algorithme utilise le "Fuzzy C-means" pour transformer un ensemble des
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différences temporelles de deux senseurs adjacents en un ou plusieurs intervalles
homogeénes.

Définition 5 (couple d’événements) : nous désignons par un couple d’événements deux
adjacents événements avec un intervalle homogéne fréquent.

Deux différents couples de senseurs peuvent avoir les mémes senseurs, mais différents
intervalles homogénes fréquents. Dans la Figure 4-3, nous pouvons détecter deux
différents couples de senseurs avec les mémes senseurs A et B. Le premier a un intervalle
homogeéne fréquent [3-4] et le deuxiéme [15-19].

Définition 6 (sous-séquence homogene) :

une sous-sequence < (ey,tq),..., (e t;), (e, t;), ..., (en, ty) > est homogene si chaque
difference temporelle entre deux événements adjacents e; et e; appartient a I’intervalle
d’un couple d’événements composé des mémes événements : t; —t; € Ie, e [Emin, tmax]-
Pour démontrer I’importance de la notion de I’homogénéité, si nous revenons a la Figure
4-3, si le senseur B est activé aprés trois secondes de 1’activation du senseur A, 1’agent
ambiant peut prédire que le senseur C va étre activé dans deux a trois secondes. Par
contre, si le senseur B est activé aprés dix-sept secondes de ’activation du senseur A,
I’agent ambiant va plutdt prédire que c’est le senseur E qui va étre activé apres deux
secondes.

Définition 7 (activité) : une séquence d’événements

s =< (A4, ty), (A3, t3), ..., (A, t,) > est considérée comme une activité si et seulement
si s est une sous-sequence fréquente, homogéne et fermée dans S.

Définition 8 (modéle d’activité) : un modele d’activité est défini par

am =< Am, (1), Am,(1,), ..., Amy_,(I_1), Am; > tel que:
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e Am; € Espourtousi=I, ..., k;
e [; = [ty tr] est I'intervalle homogene fréquent du couple de senseurs Am;
et Am;,, pour tous j=1, ..., k-1.
Une activité s correspond a un mod¢le d’activité am Si :
e n=k%k;
e A; = Am,; pour tous i=1, ..., n;

o (tiz1— t;)) € I;pourtousi=1,..., n-1.

4.3.2 Découverte des modeles d’activités

La majorité des algorithmes de I’extraction des motifs fréquents sont basés sur
I’algorithme Apriori. L’idée générale de cet algorithme est de trouver les éléments
fréquents de taille inférieure et de les combiner pour trouver les plus longs. A I’opposé de
cette idée, notre algorithme coupe les séquences entre les senseurs adjacents qui ne
constituent pas des couples de senseurs, tel qu’ils sont définis a la section précédente,
pour n’en garder que de plus petites séquences fréquentes. Si on revient a notre exemple,
la Figure 4-3 montre, avec les X rouges, 1’endroit des premiéres coupures. La premiére
étape de notre algorithme est une étape de transformation de la base de données
temporelle a une base de données non temporelle sans perte d’informations pertinentes.
Aprés ’enregistrement de tous les couples de senseurs trouvés dans une table, la
substitution de chaque couple de senseurs avec son indice dans la table élimine les
informations temporelles de la base de données. La deuxieme étape est I’étape de
détection des séquences fréquentes et homogeénes. Dans cette étape, des coupures et

substitutions similaires a ceux de la premiére etape sont effectuees sauf que cette fois on
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utilise les indices adjacents au lieu des couples de senseurs puisque les informations
temporelles n’existent plus. La derniére étape de cet algorithme sélectionne parmi les
séquences fréquentes et homogenes trouvées celles qui sont fermées pour constituer les
modeles d’activités. Dans la suite de cette section, nous allons expliquer les algorithmes

utilisés pour chaque étape.

4.3.2.1 D’une BD temporelle a une BD non temporelle

L’existence de données temporelles au sein d’une base de données augmente
considérablement la complexité de son exploitation parce qu’on doit tenir compte des
différents types de ces données, des relations ou opérateurs temporels et de la granularité
temporelle, [60] etc. Heureusement, la nature de notre probléme nous permet de résumer
ces informations et au lieu de garder tous les temps entre deux senseurs adjacents pour
tous les jours d’observation, on peut garder un ou plusieurs intervalles temporels qui
résument ces durées. L’algorithme T2NTDB, présenté a 1’algorithme 4-1, détaille la

méthode que nous avons utilisée pour ce propos.
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Algorithm T2ZNTDB: Transformer une BD temporelle en une non temporelle
Entrees: Un ensemble de séquences temporelles S, Fréquence minimale
Sorties: Un ensemble de séquences non temporelles S’, un tableau des couples de senseurs 1"
I: Pour chaque séquence s € S
2 Pour chaque senseurs adjacents ¢ € s
kR SiceT Alors {fT: comme Tableau 4-2
4 c.fréquence++

5 Sinon

6: Ajouter c a T

7: c.fréquence + 1
] Fin Si

9 Fin Pour

1: Fin Pour

11: Pour chaque ¢ =T

12: Si c.fréquence < F Alors

13 Supprimer ¢

14: Fin Si

15: Fin Pour

16: Appeler "algorithme CHI Hipour créer T" (Tableau 4-4)
17: Pour chaque sequence s € S

18 Créer une nouvelle séquence vide s

19: Pour chaque senseurs adjacents ¢ € s

20 SiceT Alors

21 Ajouter son indice (k) dans T a s’
2% Sinon

23: Si &' est non vide Alors

24 Ajouter ' a 5

25 Vider &'

26: Fin Si

2% Fin Si

28: Fin Pour

20: Fin Pour
30 reoturner S* Et 7"

Algorithme 4-1. Transformation de la base de données

L’algorithme prend en entrée la base de données temporelle S, Tableau 4-2, et la
fréquence minimale F dont le choix est discuté dans le chapitre de validation, et produit
comme sortie une nouvelle base de données non temporelle S’ et un tableau 7 qui
sauvegarde les intervalles temporels de chaque couple de senseurs. T2NTDB commence
par trouver tous les différents senseurs adjacents, leurs fréquences ainsi que toutes les
durées qui les séparent puis n’en garde que les fréquents. Le Tableau 4-3 montre le

résultat de I’application de cette partie de 1’algorithme sur notre exemple.
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Tableau 4-3. Les senseurs adjacents fréquents

Premier Deuxiéme
Fréquence Durées entre les deux senseurs
senseur senseur
A B 4 3,15,19,4
B C 2 2,3
B E 2 2,2
E A 3 1,2,10

Par la suite, T2NTDB fait appel a I’algorithme CHI pour créer les couples de senseurs en
transformant les durées en intervalles homogeénes. Dans I’algorithme CHI, nous avons
choisi d’utiliser le "Fuzzy C-means" pour la création des intervalles parce qu’il permet a
un élément d’appartenir a plus qu’un intervalle, ce qui augmente les chances des clusters
créés pour qu’ils soient fréquents. Le probléme avec le C-means est qu’il nécessite la
spécification du nombre de clusters a créer a I’avance. Pour décider du nombre optimal
des clusters a créer, nous exécutons le C-means avec différentes valeurs, puis le choix est
préciseé par une fonction critére Cy que nous avons définie. Comme expliqué a la section
définition du probléme, les éléments d’un intervalle temporel homogene doivent étre
assez proches de la médiane. Pour cette raison, Cy calcule la déviation moyenne des
¢léments de la médiane d’un cluster et quand plusieurs clusters existent, le résultat de

cette fonction est la somme des déviations moyennes de tous les clusters :

N ©Nbr Eléments
o = =1 |x;j — Md;|
N = E T

— Nbr Eléments

i=

Pour détailler plus la création des couples de senseurs, 1’algorithme CHI est présenté a

1’algorithme 4-2.



Algorithm CHI: Créer les couples de senseurs

Entrees: Un tableau de senseurs adjacents avec leurs différences temporelles T,
Fréquence minimale F
Sorties: Un tableau des couples de senseurs fréquents T
1. N« 1

2: Pour chaque c €T

3: Calculer la valeure de la fonction du critere C'; (pour N =1 cluster)
4 N++

5 Appliquer FCM sur les différences temporelles en utilisant N clusters
6: Calculer 1a nouvelle valeure de la fonction du critere Cy

7 Si Cy_y — Cy >z Alors /e est définie expérimentalement
8 Aller a 4

0: Sinon

10: Pour chaque Clucter ¢l de la division N — 1

11: Si le nombre des éléments des clusters n > F' Alors

12: Ajouter ¢ a T' (n comme fréquence, ¢l comme cluster)

13: Fin Si

14: Fin Pour

15: Fin Si
16: Fin Pour
17: retourner 7"

Algorithme 4-2. Création des couples de senseurs

CHI commence par considérer que toutes les durées de deux senseurs adjacents
constituent un seul intervalle homogeéne et calcule Cy pour N=1. Il considére ensuite le
cas ou il existe deux intervalles et fait appel au Fuzzy C-means avec N=2, puis calcule C,.
Si C, améliore la valeur de Cj, il considere N=3 et ainsi de suite jusqu’a ce que la
derniére valeur de Cy n’améliore plus celle de Cy.; d’une fagon significative. Une fois
I’incrémentation de N est arrétée, N-1 sera choisi comme valeur optimale et le C-means
créera N-1 intervalle temporel homogene, ce qui signifie la création de N-1 couples de
senseurs pour les mémes senseurs adjacents.

Si on revient a notre exemple et on considére les deux senseurs adjacents (A, B) avec
leurs durées 3, 4, 15 et 19, la déviation moyenne de ce cluster C; est égale a 6.75. Pour
N=2, le premier cluster créé par FCM est I, g[3 — 4] avec C, €gale a 0.5 et le deuxieme

est I, p[15 — 19] avec C,,égale a 2. La valeur résultante de C, est donc 2.5 (C,, + C3,)

qui est largement inférieur a C; ce qui veut dire que N=2 améliore nettement N=1. En
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calculant C5, nous trouvons qu’il n’améliore pas C, d’une fagon significative ce qui veut
dire que la valeur optimale du nombre de clusters a créer est deux. Il faut signaler que si
Ci+, améliore C; d’une fagon non significative, le nombre optimal de clusters qui sera
choisi est i parce que nous souhaitons avoir des clusters fréquents. Le Tableau 4-4 montre

le résultat de I’application du CHI sur le Tableau 4-3.

Tableau 4-4. Création des intervalles temporels homogeénes.

Premier Deuxiéme
Fréquence  Durées entre les deux senseurs

senseur senseur

A B 2 [3,4]

A B 2 [15, 19]

B C 2 [1,3]

B E 2 [2,2]

E A 2 [1, 2]

La derniere partie du T2NTDB consiste a parcourir S en testant chaque deux
senseurs adjacents de chaque séquence. Quand les senseurs adjacents sont un couple de
senseurs, ils existent dans le tableau créé par CHI, ils sont remplacés par leur indice dans
le tableau. Par contre, si les senseurs adjacents ne sont pas un couple de senseurs,
T2NTDB coupe entre les deux et crée ainsi deux différentes séquences et le parcours de S
continue de la deuxiéme séquence créée. A la fin de cette partie, les séquences composées
de moins de deux éléments sont éliminées et la nouvelle base de données ainsi obtenue

n’est composée que d’indices et ne contient aucune information temporelle.
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Pour notre exemple, ’ensemble S’ créé sera composé de quatre séquences non
temporelles :

<0,2>

<1,3,4>

<4,1,3>
<0,2>

4.3.2.2 Détection des séquences fréquentes et homogenes

La deuxieme étape de notre algorithme ressemble a la premiere a la différence de
I’absence d’informations temporelles. La derniére base de données créée est parcourue
pour créer cette fois-ci juste un tableau de fréquences des senseurs adjacents et non pas
des couples de senseurs. Un deuxiéme parcours est effectué pour effectuer les
substitutions et les coupures selon si les deux senseurs adjacents sont fréquents ou non.
Apres I’élimination des séquences de moins de deux éléments, cette étape est répétée
jusqu’a I’élimination de toutes les séquences. Les six premieres lignes de 1’algorithme 4-

3 détaillent cette étape.

Algorithm Créatoin des modéles d’activitiés

Entrees: Un ensemble de séquences non temporelles 5°, Fréquence minimale F
Sorties: Un ensemble des modeles d activities AM
I: Tant que 5 n'est pas vide
Créer un nouveau tableau des couples de senseurs fréquents T & partir de 5°
Utiliser T pour créer, par substitution, un nouvel ensemble qui sera le nouveau S

Lba ba

4 Enregistrer 7° dans un tableau de tableaux TT

5: Fin Tant gque

6 Ajouter toutes les sous-ségquences de TT 4 AM

7: Pour chaque sous-séquence s d'un tableau TT[i], i de TT.size()— 240
i Pour chagque sous-séquence s d'un tablean TTy], jde i+ 1 4 TT.size() — 1
o 8i s apparait dans 5" Alors

10 s fréquence + s fréquence — &' fréquence

11 Fin Si

12: Fin Pour

13: Si s fréquence > F Alors

14: Ajouter s a4 AM

15: Fin Si
16: Fin Pour
17: retourner AN

Algorithme 4-3. Création des modeles d'activités
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Comme le montre cet algorithme, tous les tableaux créés sont sauvegardés dans un
tableau de tableaux TT sachant que chaque tableau contient les indices du tableau qui le
précéde sauf le premier qui contient les couples de senseurs. De cette maniére, les
senseurs du dernier tableau peuvent étre retrouvés d’une facon récursive en suivant les
indices jusqu’au premier tableau. En programmant cette partie, nous avons trouvé que la
méthode récursive prend beaucoup de temps et que la méthode itérative est plus rapide.
Pour cette raison, nous avons ajouté une colonne dans les tableaux que nous avons
appelée sous-séquence pour comporte la liste des senseurs. Le Tableau 4-5 donne le

dernier tableau créé pour notre exemple.

Tableau 4-5. Tableau contenant les sous-séquences.

Premier
Deuxieme senseur  Fréquence Sous-séquence
senseur
0 2 2 A, B[3,4], C[1,3]
1 3 2 A, B[15,19], E[2,2]

4.3.2.3 Détection des séquences fréquentes, homogeénes et fermées

A ce stade de notre algorithme, toutes les séquences fréquentes et homogénes sont
détectées (la colonne Sous-séquence de tous les tableaux). Il reste juste a trouver parmi
elles les séquences fermées. La notion de fermeture est utilisée pour ne pas considérer
toute partie d’un modéle d’activité comme un modéle d’activité a part entiére sauf quand
c’est le cas. La séquence fréquente et homogéne doit donc rester fréquente apres la
soustraction, de sa fréquence, du nombre de ses apparitions dans toute autre séquence

fermée. Comme détaillées aux dix derniéres lignes de I’algorithme 4-3, les sous-



séquences du dernier tableau sont automatiquement considérées comme fermées,
puisqu’elles ne peuvent apparaitre dans de plus longues séquences. On peut voir aussi
comment les fréquences des sous-séquences des autres tableaux sont modifiées en testant
leur appartenance aux sous-séquences des tableaux qui les succédent.

L’algorithme que nous proposons pour la création des modeles d’activités ne
trouve pas seulement les senseurs actives qui composent une activité, mais il trouve aussi
un intervalle de temps entre chaque deux senseurs adjacents, ce qui permet de
différencier quelques activités et d’aider 1’agent ambiant a détecter les erreurs commises
par I’occupant de la maison. Les mod¢eles d’activités créés sont parfaitement ordonnés, ce
qui permet a I’agent ambiant de proposer, sans ambiguité, la prochaine action a 1’agent
acteur en cas d’erreur. Nous sommes conscients qu’il est impossible que 1’agent acteur
effectue ses activités toujours de la méme fagon, mais nous savons aussi que toute
personne a son propre mode de vie et ses habitudes qui feront en sorte que, la plupart du
temps, elle va effectuer ses activités d’une fagon similaire. Pour cette raison, le choix de
la fréquence minimale joue un réle crucial dans cet algorithme. Ce choix sera étudié lors

de la section de validation.

4.4 Prédiction des temps de début des activités

Aprés la création des modeles d’activités, la reconnaissance d’activité est effectuee
en trouvant parmi ces modeles, 1’activité qui explique le mieux les récents senseurs
activés. Le nombre ¢élevé des modeles d’activités, que nous appelons le nombre
d’hypotheéses, rend cette recherche difficile surtout qu’elle doit se faire en temps réel.

Dans notre premiére approche, nous nous sommes basés sur la segmentation temporelle
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pour spécifier la période ou chaque activité est commencée et la réduction du nombre
d’hypotheses est effectuée en comparant 1’heure courante a ces périodes. Le probleme de
cette solution est qu’elle ne considére pas la spécificité du jour de la semaine : elle crée
une période pour une activité pour tous les jours de la semaine sachant que, par exemple,
dans les fins de semaines, 1’agent acteur peut étre habitué a retarder certaines activités
comme Prendre petit déjeuner.

Dans cette approche, aprés de longues recherches, nous avons décidé d’utiliser les
séries temporelles pour bénéficier de la propriété de saisonnalité qui permettra de garder
la spécificité de chaque jour de la semaine. L’idée générale de cette solution consiste a
utiliser les techniques de prédiction des séries temporelles, avec une saisonnalité égale a
7, pour prédire le temps de début de chaque activité. Cette prédiction peut se faire le soir,
par exemple, pour prédire les temps de débuts des activités de la journée suivante.
Ensuite, lors de la recherche de 1’activité entamée, la réduction du nombre d’hypothéses
se fait en ne considérant que les activités avec un temps prédit assez proche de 1’heure
courante.

La prédiction des temps de débuts des activités est utilisée aussi pour répondre au
probléme d’équiprobabilité. En effet, quand les récents senseurs activés appartiennent a
plusieurs modéles d’activités, ces derniers ont la méme probabilité d’étre effectués. Dans
ce cas, l’activité avec le temps prédit le plus proche de I’heure courante peut étre
considérée comme les plus probables. Elle répond aussi aux erreurs d’initiations qui
empéchent I’agent acteur d’amorcer ses activités et permet la prédiction de I’activité qui

doit étre entamée méme si aucun senseur n’est active.
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Une serie temporelle (voir I’Annexe B pour plus de détails) est une séquence
d’observations prises séquentiellement dans le temps [18] dénotée (X;).cp OU 6 est
I’espace de temps. Dans notre cas, chaque modele d’activité est une série temporelle, les
jours d’observations constituent 1’espace de temps et les heures de débuts des activités
sont les observations. Il faut noter que si une activité est effectuée d’habitude n fois dans
la méme journée, elle est considérée comme n différentes activités et chacune d’entre
elles est représentée par une série temporelle. En utilisant les séquences fréquentes,
homogeénes et fermées trouvées lors de la section précédente, un seul parcours de la base
de donneées permet de créer les séries temporelles schématisées dans le Tableau 4-6 et la

Figure 4-4.

Tableau 4-6. Les séries temporelles créées

Activité
Se réveiller 1230 0
Prendre petit déjeuner 6767 6760

Dans le Tableau 3-5, les entiers représentent les temps des débuts des activités (la
différence en seconde entre I’heure de début de 1’activité est 6h00 du matin), tandis que

les 0 indiquent que I’activité n’a pas été effectuée pendant cette journée.

800

Pactivité

Temps de début de
600

400

200

z
0 5 10 15 20 25

Jours
Figure 4-4. Série temporelle représentant une activité



Les techniques des séries temporelles se basent sur la notion d’autocorrélation
pour prédire les prochaines valeurs. Cela veut dire que les valeurs successives des séries
dépendent les unes des autres sinon les valeurs sont aléatoires et la prédiction des
prochaines valeurs est impossible. Nos séries temporelles ne sont pas aléatoires puisque
nous avons tous un mode de vie et des habitudes qui font en sorte que nos activités sont
effectuées presque en méme temps que le jour précédent ou le méme jour de la semaine.
De plus, les predictions seront plus précises pour les activités que nous nous intéressons a
reconnaitre comme prendre médicament dont le temps de début est rigoureusement
respecté.

En tenant compte de plusieurs paramétres comme la stationnarité,
I’autocorrélation et la covariance, nous avons opté pour la technique "autoregressive
integrated moving average" (ARIMA) [108] qui est une équation linéaire de temps

discret avec bruit de la forme :

p q
1- a (1 - L)X, = (1+ BiL®) e,

ou p est I’ordre du modéle autorégressif, g est I’ordre du modéle moyenne mobile, d est
I’ordre de différentiation, a;, et 8, sont des parametres du modele, &; est le bruit blanc et
L est I’opérateur de retard : LX; = X;_4

La prédiction des prochaines valeurs avec ARIMA(p, d, q) est effectuée en
trouvant les trois parametres p,d et g qui donnent les meilleurs résultats. Le premier
paramétre a déterminer est ’ordre de différentiationd: d est égal & 0 si X, est
stationnaire, sinon d est incrémenté jusqu’a ce que (1 — L)%X, devient stationnaire. Pour

décider de la stationnarité de la série temporelle, nous utilisons le teste KPSS [109]. Dans
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un modele KPSS, la série temporelle est représentée comme la somme de trois
composantes :
Xe=$Se+ et &
Avec 1, = 14 + U

ou t est une tendance déterministe, r; est un processus aléatoire, &, sont des termes
d’erreurs stationnaires et u, sont des termes d’erreurs avec une variation constante ;2.
KPSS utilise ensuite les regles suivantes pour décider de la stationnarité de X, :

e Si¢ = 0 alors X, est stationnaire aux environs de ry;

e Si¢ # 0 alors X; est stationnaire aux environs d’une tendance linéaire;

e Sio2 > 0alors X, n’est pas stationnaire.
Une fois d est déterminé et la stationnarité est confirmée, ARIMA cherche les paramétres
p et g qui donnent les meilleurs résultats. Pour trouver ces parameétres, nous choisissons
ceux qui minimisent le "Akaike’s information corrected criterion” (AICC) [110]. La
formule pour calculer I’AICC est la suivante :

p+qg+1)
n—(@+q) —2

AICC = —2Ln(Likelihood(,0,6?)) + 2n

ol ¢ est une classe de paramétres autorégressifs, § est une classe de paramétres du
composant moyenne mobile, 2 est la variance du bruit blanc, n est le nombre
d’observations, p est ’ordre du composant autorégressif et g est I’ordre du composant
moyenne mobile. (Voir I’Annexe B pour plus de détails)

Aprés la détermination des trois parameétres d,p et g, ARIMA peut prédire les
prochains temps de débuts des activités. Cette prédiction, comme déja expliquée, est

basée sur les anciennes valeurs des jours précédents. S’il y a une exception ou des

imprévus le jour méme de la recherche de I’activité entamée, nos prédictions ne
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prendront pas ces changements en considération. Supposons, par exemple, que 1’agent
acteur s’est réveillé exceptionnellement une journée en retard d’une heure, les prédictions
de cette journée, comme le temps de début de Prendre petit déjeuner, ne changeront pas
et seront certainement trées loin des temps réels. Pour remédier a ce probléme, nous avons
programmé une deuxiéme phase de prédiction effectuée quand le temps prédit pour une
activité A est assez loin du temps réel ou elle s’est produite. Nous utilisons le méme
modéle ARIMA pour la prédiction, sauf que cette fois-ci les séries temporelles sont
créées juste pour les activités qui se déroulent juste apres ’activité A. Les observations
d’une de ces séries temporelles (Y;):co SONt la différence temporelle entre le temps de
début de cette activité et celui de A pour les différents jours d’observations. La valeur qui
sera prédite pour une activité i est donc le délai entre les activités A et i. Le nouveau
temps de début X; qui sera prédit pour I’activité i est calculé comme suit :
Xi=X,+ Y,
ou X, est le temps réel ou I’activité A s’est effectuée et Y; est la prédiction du délai entre

les deux activités A et i.

4.5 Larecherche de l'activité entamée

Nous avons divisé le processus de reconnaissance d’activités en trois étapes. La
premicre étape est celle d’apprentissage des comportements normaux de 1’agent acteur
qui se traduit par la création des modeles d’activités. La deuxiéme a pour objectif la
réduction du nombre d’hypothéses. Elle prédit les temps de débuts des différentes
activités qui seront utilisés pour en sélectionner juste celles qui sont assez proches de

I’heure de la recherche de I’activité entamée. Pour ces deux premiéres étapes, nous
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n’avions pas de contraintes sur le temps d’exécution des deux algorithmes utilisés
puisque les deux étapes ne sont pas en temps réel; la premiére est censée étre exécutée
une fois tous les deux mois pour prendre en considération les changements d’habitudes
de I’agent-acteur, alors que la deuxiéme est censée étre exécutée une fois toutes les nuits
quand I’occupant de la maison est endormi pour prédire les temps de débuts des activités
du lendemain. La troisieme étape est celle de recherche de I’activité entamée. Elle est
plus délicate que les deux autres parce qu’elle doit s’exécuter en temps réel. Cette étape
doit aussi répondre au probléme de 1’équiprobabilité et aux erreurs d’initiations. Pour
répondre a tous ces problemes, nous avons choisi d’utiliser un réseau bayésien apres la
réduction du nombre d’hypothéses. Les fréquences des activités pour le méme jour de la
semaine (confidence journaliere) ainsi que les durées entre leurs temps de débuts prédits
et I’heure de la recherche sont utilisées pour décider des probabilités initiales des activités
sélectionnées. Ce sont ces probabilités qui sont utilisées pour prédire I’activité la plus
probable et la proposer comme réponse aux erreurs d’initiations pour le probléme de

I’équiprobabilité. L’algorithme 4-4 détaille 1’approche utilisée.
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Algorithm Réseau Bayésien pour la prédiction des activités
Entrees: L'ensemble des modéles d activités A
Sorties: Les activités sélectionnées avec leurs probabilitiés
: Pour chaque activité a € A
a.PST + temps de début prédit pour a
Si (|a.PST—temps actuel Ct| < ¢) Alors
Ajouter @ & SA
Probabilité a.P = (con fidencejournalitre)pormaiisee
Fin Si
Fin Pour
Pour chaque a £ S§A
a.P = Pa * [m]nwﬂrmhsw
Fin Pour
¢ Si (une activité a’ € SA est détectée) Alors

_
= R = R

—

12: Enlever o’ de 5S4

13: Si (|a".PST — a’.DST| > €') Alors

14: Pour chaque a € SA

15: créer Y (série temporelle des différences des temps de début)
16: Predire PY ( le temps entre a et a’)
17: Nouveau a.PST = a'.DST + PY
18: Fin Pour

19: Pour chaque a € SA

20 a.P = Pax {m)norrnaifﬁw
21 Fin Pour

22: Fin Si

23: Fin Si

24: Attendre( S secondes)

25 Aller a 11

26: retourner AM

Algorithme 4-4. Réseau bayésien pour la prédiction des activités.

Les sept premiéres lignes de cet algorithme sélectionnent parmi tous les modéles
d’activités ceux dont le temps prédit est assez proche de I’heure courante et réduisent par
ce fait le nombre d’hypothéses. En méme temps, une probabilité initiale est calculée pour
chaque activité sélectionnée en se basant sur la fréquence d’occurrence de cette activité
dans cette journée. Le reste de 1’algorithme détaille le cas ou le temps prédit est loin du
temps détecté de la méme activité. Les probabilités, dans ce cas, sont recalculées en se
basant cette fois-ci sur les prédictions des séries temporelles composées des différences
temporelles entre les temps de débuts de ces activités et le temps de début de I’activité

détectée.
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La recherche de I’activité entamée est effectuée en mettant a jour les probabilités
initiales du réseau bayésien selon si 1’activité contient ou non le récent senseur activé. Le
fait que l’activit¢ comporte le senseur activé augmente sa probabilit¢ d’étre celle
entameée, tandis que son absence diminue sa probabilité sans 1’annuler pour prendre en

compte les différentes erreurs susceptibles d’étre commises par 1’agent-acteur.

4.6 Prédiction des temps d’activation des senseurs

La majorité des approches proposées pour la recherche technologique se focalisent
sur la problématique de la reconnaissance d’activités. Si leurs testes et validations
prouvent leur efficacité dans la reconnaissance de ’activité entamée, ils ne disent rien sur
la capacité de ces approches a gerer le probléeme de détection des erreurs et celui du choix
du moment idéal pour proposer de I’aide, qui est le but ultime de [’assistance
technologique. Par exemple, notre derniére approche arrive a reconnaitre 1’activité
entamée, mais elle est incapable de choisir le moment opportun pour proposer de I’aide
puisque les modéles d’activités créés ne contiennent aucune information temporelle sur le
délai habituel entre deux adjacents senseurs.

Dans notre article présenté a la conférence PETRA [19], nous avons étudié ce point
tres important. 11 faut noter que la nature des modeles d’activités, créés par notre
approche, permet déja de répondre a ce probleme en utilisant la borne supérieure de
I’intervalle temporel entre deux adjacents senseurs. En effet, si le deuxiéme senseur s, ne
s’est pas activé apres t,q, de ’activation de s;, t;q, étant la borne supérieure de
I’intervalle temporel entre s; et s,, une erreur est signalée et un effecteur incitera 1’agent

acteur a utiliser s,. Malheureusement, en utilisant la borne supérieure, nous avons
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remarqué qu’une activité comme préparer café durera environ 5 heures si 1’agent acteur a
besoin d’assistance pour chaque action qui compose cette activité.

La premiére solution a laquelle nous avons pensé a été inspirée de la prédiction des
temps de début des activités et vise a prédire, cette fois-ci, le temps d’activation du
prochain senseur. Quand 1’activité entamée est reconnue et apres la détection du dernier
senseur activé, le prochain senseur a s’activer s, est connu. Il suffit donc de créer une
série temporelle (X;):cp OU 6 est I’ensemble des jours d’observation et X; est le temps
d’activation du senseur s, de I’activité reconnue dans la journée i. Le méme modéele
ARIMA est ensuite utilisé pour la prédiction des prochaines valeurs. Comme il sera
montré a la section de validation, cette solution diminue le temps de déroulement des
activités avec assistance de presque la moitié.

Les bons résultats obtenus avec ARIMA nous ont encouragés a aller plus loin dans
notre étude pour améliorer encore plus nos prédictions. Nous avons, encore une fois,
utilisé la propriété de nos modéles d’activités qui stipule que le prochain senseur s,
s’active toujours apres 1’activation du senseur s;, Ce qui peut montrer que les prochaines
valeurs de s, ne sont pas seulement influencées par ses anciennes valeurs, mais aussi par
les anciennes valeurs de s;. Cette remarque peut étre formalisée en utilisant une série
temporelle bivariée Y, = (y,,,¥,) 0oU y,, est la série temporelle représentant les temps
d’activations du senseur s; de ’activité reconnue dans les différents jours d’observation
et y,, celle de s,. Y; est ensuite modeélisée en utilisant un modele vectoriel autorégressif
(VAR) qui est une extension naturelle du modéle autorégressif univarié au modele
dynamique des séries temporelles multivariées [108]. La forme basique d’un modéle

vectoriel autorégressif d’ordre p VAR(P) [18] est donné par :
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Yt =c+ 7T1Yt_1 + nZYt—Z + -+ ant_p + &t

ou 7r; est une matrice de coefficients (nn) et &, est un vecteur de bruit blanc.
Pour un modele VAR(P) bivarié, I’équation a la forme :

Yi,= €1+ n%lyh_l + n%ﬂzt_l + ”flyh_z + ﬂ%ﬂzt_z + &,

— 1 1 2 2
Yo, = C2t My V1, + T2,Y2, , t 2 V1, t T2,Y2, , + &
Le processus de prédiction avec VAR commence par la sélection de 1’ordre de

retard p. La sélection se fait en essayant différents ordres p =0, ...,Pmax €t €N

choisissant la valeur de p qui minimise les trois criteres suivants :

- 2
Akaike (AIC) : AIC(p) = In|S(p)| + =pn’

= LnT
Schwarz — Bayesian (BIC) : BIC(p) = ln|2(p)| + Tpn2

2nlnlnT )

Hannan — Quinn (HQ) : HQ(p) = In|¥(p)| + T

pn

ol ¥ (p) est la matrice de covariance résiduelle sans degrés de liberté de correction d'un
modele VAR(p) et T la taille de I'échantillon.

Apres la sélection de p, les coefficients du processus VAR(p) peuvent étre estimés d’une
facon efficiente en appliquant les moindres carrés séparément a chacune des derniéres
équations.

Finalement, ces coefficients sont utilisés avec les deux derniéres valeurs de la série
temporelle pour prédire les valeurs futures. Il faut noter que pour prédire des valeurs a un

horizon h, les prédictions sont calculées successivement de t+1 jusqu’a h.
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4.7 Conclusion

Durant ce chapitre, nous avons présenté une solution compléte & I’assistance
technologique en abordant ses différentes étapes, surtout 1’étape de reconnaissance
d’activité qui présente le plus grand défi de ce processus. Notre approche est une
approche basée sur les objets qui travaille directement sur les données générées par les
senseurs d’une maniére non supervisée. Elle est divisée en cinq étapes.

Dans une maison intelligente, une centaine de senseurs y sont installés. Chaque
senseur d’entre eux envoie, comme dans le cas du LIARA, deux mesures par seconde.
Pour une phase d’apprentissage efficace, il faut observer I’occupant de la maison pendant
un mois ou plus. Le volume de données généré par les senseurs est donc tres grand.
Méme les techniques de la fouille de données, connues pour leur capacité a gérer une
grande quantité de données, sont incapables d’exploiter d’une maniéere efficace ces
données. Alors, la premiére étape de notre approche vise la réduction des données en ne
considérant que les senseurs activés au lieu de tous les senseurs.

La nouvelle base de données, obtenue de la premiere étape, est composée d’une
séquence de senseurs actives par jour. La deuxiéme étape consiste a trouver parmi ces
séquences, les sous-sequences fréquentes et fermées qui représentent les modéles
d’activités. Pour créer ces modeles, nous avons créé un nouvel algorithme qui,
iterativement, coupe entre les couples de senseurs adjacents non fréquents et remplace
chaque couple fréequent par un indice.

La reconnaissance d’activités consiste a trouver, parmi les modeles d’activités créés
a I’étape précédente, celui qui explique le mieux les récents senseurs activés. Chercher

parmi tous les modeles d’activités créés prendrait beaucoup de temps pour une
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application en temps réel. Alors, la troisieme étape essaie de réduire le nombre
d’hypotheses en cherchant juste parmi les modéles les plus probables. Pour déterminer
les probabilités des modéles, une série temporelle est créée pour chaque modéle
comportant 1’historique de ces temps de début. Ensuite, son temps de début du lendemain
est prédit. Les modeles les plus probables sont donc ceux avec un temps prédit proche du
moment de la reconnaissance.

La quatriéeme étape, qui fait toujours partie de l’étape de la reconnaissance
d’activités, a pour objectif de trouver 1’activité entamée parmi les modeéles d’activités les
plus probables. La solution adoptée dans cette étape consiste a créer un réseau bayésien
dont les probabilités initiales sont calculées selon la différence temporelle entre le temps
prédit pour le modele et I’heure courante. Ces probabilités sont ensuite mises a jour
dépendamment si le modéle comporte ou non les récents senseurs activés.

Le but ultime de notre approche est d’assister I’agent acteur au besoin. Alors, une
fois I’activité reconnue, les erreurs doivent étre détectées pour proposer de ’aide au
moment opportun. Dans la cinquieme étape, le temps d’activation du prochain senseur de
I’activité entamée est prédit en utilisant les séries temporelles bivariées. Quand le temps
réel dépasse le temps prédit sans que le senseur soit activé, on considére qu’il y a erreur

et un message d’aide doit étre envoyé via I’effecteur adéquat.
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Chapitre 5

5 Validation

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une approche qui propose des
solutions aux différentes étapes de [’assistance technologique; 1’observation et la
préparation des données, I’apprentissage des comportements normaux et la
reconnaissance d’activités ainsi que la détection d’erreurs et le choix du moment
opportun pour proposer de 1’aide. Dans ce chapitre, nous décrivons et analysons les tests
effectués afin de valider notre approche. Pour comprendre et bien évaluer ces tests, il est
nécessaire d’avoir une idée bien précise sur la maison intelligente ou les données ont été
collectées, qui est le Laboratoire d’Intelligence Ambiante pour la Reconnaissance
d’Activités (LIARA). Avant de détailler les infrastructures expérimentales du LIARA,
nous commengons par une étude plus approfondie sur la conception des maisons

intelligentes afin de justifier les choix technologiques au LIARA.

5.1 Conception d’'une maison intelligente

Une maison était considérée comme intelligente, quand elle comportait des outils
technologiques qui permettaient d’automatiser des taches aussi simples que soient-elles.

Par exemple, une maison ou un systéeme de controle de température est installe, qui
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adapte automatiquement la température des différentes chambres de la maison selon la
position de 1’agent acteur dans la maison ou selon 1’apprentissage des périodes que passe
I’agent acteur dans la maison, était considérée comme maison intelligente. De nos jours,
les maisons intelligentes ont évolué et elles sont utilisées pour atteindre des objectifs plus
généraux comme la réduction de consommation d’énergie, I’automatisation des taches
ménageéres ou I’amélioration du confort dans la maison, etc [5]. Dans notre cas d’étude,
I’objectif de la maison intelligente est d’offrir une assistance technologique a 1’occupant
de la maison pour lui permettre de vivre plus longtemps, d’une fagon autonome, chez lui.
Elle permet ainsi de soulager les ressources humaines et financieres du systéme de santé
et d’éviter la relation souvent complexe qui s’installe entre la personne aidante et
I’occupant de la maison. La maison intelligente peut aussi €tablir et envoyer des rapports
aux médecins pour évaluer 1’état de santé de la personne assistée.
La maison intelligente comporte trois éléments principaux :

1. Des senseurs pour effectuer différentes mesures dans la maison;

2. Un ou plusieurs ordinateurs capables de collecter et d’analyser ces mesures;

3. Des effecteurs pour proposer de I’aide a la personne assistée.
La conception d’une telle maison ne s’effectue pas seulement en choisissant pour chaque
¢lément ceux qui servent le mieux 1’objectif général, mais plusieurs autres criteres
doivent étre considérés comme I’architecture et le type de communication entre les
senseurs et I’ordinateur principal, le type de la base de données qui sera créée, le langage
qui sera utilisé pour 1’exploiter, etc. Dans la suite de cette section, nous allons expliquer
les choix importants qui ont été faits lors de la conception du LIARA et des différents

criteres qui ont été considerés. Il faut préciser que les criteres utilisés ont été inspirés

117



d’une étude approfondie des différentes maisons intelligentes déja existantes comme
MavHome [111], eHome [112], DOMUS [113], "gator tech smart house™" [114], IATSL

[115], "Institute for Infocomm Research” [116] et "House_n project™ [117].

5.1.1 Les senseurs

o

Figure 5-1. Ensemble de senseurs

Comme l'indique la Figure 5-1, il existe sur le marché une grande variété de types
de senseurs qui permettent d’effectuer différentes mesures a I’intérieur d’une maison. Le
choix parmi ces senseurs se fait primordialement selon 1’objectif général pour lequel la
maison intelligente est congue et selon d’autres critéres trés importants dont :

e Le colt: I'un des objectifs de 1’assistance technologique dans une maison
intelligente est de réduire les colits engendrés par I’assistance traditionnelle. 11
est donc impératif que cette solution soit abordable afin de profiter a un grand
large public de différentes classes sociales. Il faut donc choisir des senseurs pas
chers pour minimiser le colt global de la maison intelligente. Il faut aussi
préciser qu’il faut tenir compte des quantités de senseurs requises lors de la

comparaison des codts. Par exemple, si le but visé par I’installation d’une
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cameéra est d’estimer la position de 1’agent-acteur dans la maison, le prix d’une
seule caméra doit étre comparé au prix de quatre ou cing détecteurs de
mouvements.

La robustesse : le choix des senseurs ne doit pas se faire uniquement sur le
priX, sinon on peut finir par avoir un systeme de senseurs douteux ou des
senseurs échoueront parfois a effectuer ou a envoyer leurs mesures. La
robustesse est le critere qui garantit que chaque senseur est capable d’effectuer
et d’envoyer ces mesures a la fréquence demandée. Si on prend les Tags RFID
[118] comme exemple, il faut savoir qu’il en existe deux types; les Tags passifs
et les Tags actifs. Les Tags actifs sont plus précis que les Tags passifs, mais ils
sont moins robustes puisqu’ils comportent des batteries qui les empéchent de
fonctionner une fois déchargées.

La preécision : lors de I’analyse des mesures envoyées par les senseurs, la
précision de ces mesures influence grandement les résultats obtenus. En plus de
la précision des mesures entre les différentes marques des senseurs, d’autres
parametres permettent d’augmenter la précision de ces mesures. Par exemple,
pour suivre la position d’un objet dans la maison on peut y installer un Tag
RFID. L’analyse de la force du signal entre le Tag RFID et une antenne RFID
permet d’estimer la distance entre les deux sans donner aucune information sur
I’emplacement de 1’objet par rapport a I’antenne. L’utilisation d’un deuxieme et
troisieme senseur donne, grace a la technique de triangulation [118], plus de
précision sur I’emplacement de 1’0bjet par rapport aux trois antennes, ce qui

permet de localiser sa position dans I’appartement.
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L’invasion : avant de choisir un senseur, il faut aussi penser aux conséquences
de son utilisation sur la vie quotidienne de 1’agent acteur. Un senseur non
invasif effectue ses mesures sans que 1’agent acteur se rende compte de son
existence ni de modifier ses habitudes pour s’adapter a son utilisation.
Rappelons que le type d’assistance que nous avons choisi est une assistance a
I’insu ou les senseurs travaillent d’une fagon transparente a 1’agent-acteur. Les
senseurs portables sont des senseurs intéressants qui permettent la détection de
quelques actions basiques de 1’agent acteur, mais la nécessité de les porter tous
les jours les rend parmi les senseurs les plus invasifs.

L’installation : quand on parle de D’installation des senseurs, on parle de
I’installation primaire et des calibrages qui s’en suivent. L’installation de
certains types de senseurs peut étre une opération trés délicate. Si, par exemple,
I’installation des Tags RFID sur les différents objets est assez simple, le choix
du nombre et de I’emplacement des antennes doit se faire selon une étude tres
approfondie. La facilité d’installation est un critére trés important dans notre cas
d’assistance technologique parce que 1’objectif est de permettre a la personne
assistée de vivre plus longtemps chez lui, ce qui veut dire que sa maison, qui
n’était pas congue depuis le départ comme une maison intelligente, est
transformée pour y installer les différents senseurs.

La complexité des données : la complexité des données est un critére qu’on ne
peut ignorer. La majorité des applications des maisons intelligentes sont des
applications en temps réel. Cela veut dire que les données envoyées par les

senseurs doivent étre analysées et interprétées le plus rapidement possible pour
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permettre une réaction assez rapide comme [’assistance au moment opportun.
Les données complexes sont donc a éviter, si nous avons le choix, parce qu’au
lieu d’étre des informations qui enrichissent 1’analyse, ils ajoutent une
complexité supplémentaire qui peut retarder ou bloquer la réponse de la maison
intelligente.

Le Tableau 5-1 résume les types de senseurs les plus importants et leurs

caractéristiques par rapport aux criteres mentionnés.

Tableau 5-1. Caractéristiques des senseurs

Accéléromeétres A A B B B-C
Capteurs de forces B A B A B-C B-C
Senseurs ultrasoniques | B-D B B-D A C-E -
Senseurs de température A A B A C A
capteurs de débit B B B A B-C B
Senseurs de lumiere B B B A C A
Tapis de pression C B A B-C A A
Détecteurs de mouvements A A C B A A
Contacts électromagnétiques A A A B A
RFID | B-C B B-D B C-E B-C
Analyseurs d’énergie | B-C A B-C A A C
Microphones | B-D A B C B-C D
Caméras Vidéo | C-E | B-C B
(b} D
S | 3 2 S | B £
e | |5 |2 |3

5.1.2 L’architecture du systéme de senseurs

Aprés la selection des senseurs a utiliser, selon les critéres expliqués dans la

section précédente, il faut décider du type de 1’architecture du systeme de senseurs. Il
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existe deux types d’architectures; I’architecture centralisée ou les senseurs sont passifs et
ne font qu’envoyer leurs mesures a un serveur afin d’y étre stockées puis analysées et
I’architecture décentralisée ou les senseurs sont actifs et communiquent entre eux pour
prendre quelques décisions et collaborer sur des services. Certes, I’architecture
décentralisée a beaucoup d’avantages comme le soulagement du trafic réseau et la
rapidité de réaction, mais elle souffre en contrepartie de quelques inconvénients comme
la gestion de la complexité et I’adaptation apres 1’ajout ou la disparition d’un élément
suite & la décharge d’une batterie par exemple. Plusieurs recherches explorent cette
architecture [119], mais au LIARA nous nous concentrons d’abord sur la création d’une
solution centralisée fonctionnelle tout en envisageant d’y intégrer des modules

décentralisés plus tard.

5.1.3 Les effecteurs

Le choix des senseurs adéquats pour la collecte des données qui seront analysees
pour la reconnaissance de D’activité entamée est une étape trés importante dans le
processus de 1’assistance technologique, mais cette assistance ne peut réussir sans des
effecteurs capables de transmettre les messages d’aides a I’agent acteur. Si nous avons
défini les critéres utilisés pour le choix des senseurs, il est plus délicat de définir des
criteres pour le choix des effecteurs. En effet, le meilleur effecteur est celui qui permet a
I’agent acteur de bien saisir 1’action qu’on veut lui proposer. Il dépend donc du profil de
I’agent-acteur et du type de 1’action proposée. Par exemple, si la personne assistée souffre
d’une aphasie de Wernicke (difficultés importantes de comprendre ce qui est dit et ce qui
est écrit), il est inutile d’utiliser des effecteurs audio. Nous pensons que 1’analyse des

profils pour le bon choix des effecteurs est un peu loin du travail proposé dans cette
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theése. Pour cette raison, nous n’allons pas détailler ce point et nous référons ceux qui
veulent plus d’information sue ce sujet aux travaux réalisés par des membres de notre

équipe au LIARA [6], [120].

5.1.4 Lelogiciel

Le but ultime des maisons intelligentes est d’assister son occupant. Le choix de
tous les éléments de la maison intelligente doit donc se faire pour aboutir a une assistance
réussie et efficace. La réussite de I’assistance technologique ne se mesure pas seulement
par le taux des erreurs détectées et des actions prédites, mais aussi par le temps entre la
détection d’une erreur et I’envoi du message d’aide. En effet, un message d’aide qui n’est
pas recu au bon moment fera plus de mal que du bien a la personne assistée. Par exemple,
si la personne assistée commet une erreur et aprés un certain temps elle continue son
activité. Ensuite, apres trois actions de 1’activité elle regoit le message d’aide 1ié a I’erreur
commise. Ce message n’aura plus aucune utilité et mettra le doute et la confusion dans
I’esprit de la personne assistée. Pour que 1’assistance technologique soit efficace, elle doit
étre instantanée du point de vue de I’utilisateur, ce qui veut dire que I’application
programmeée pour la réception des mesures des senseurs, pour les analyser afin d’inférer
I’activité entamée et pour la détection d’erreurs et I’envoi du message d’aide, en cas de
besoin, doit s’exécuter en temps réel.

La premiére contrainte a 1’exécution de cette application en temps réel est la
complexité des données envoyées par les senseurs. Ces données sont hétérogéenes et
peuvent nécessiter des précalculs pour devenir utilisables. Par exemple, un senseur
électromagnétique placé sur une porte est un senseur booléen qui peut envoyer un 0 ou 1

(ON, OFF) qui montre si la porte est ouverte ou fermee. Alors que pour un Tag RFID, qui



est un senseur numeérique, les données recues sont au nombre des antennes RFID
existantes dans la maison et indiquent la force du signal entre le Tag et chaque antenne.
Ces forces de signaux peuvent étre transformées en une position dans la maison grace a
des calculs assez complexes [121].

Pour obtenir des données homogenes et pour ne pas avoir a inclure des calculs de
bas niveau dans les applications, une couche logicielle est programmée pour la
transformation des données brutes recues a des données utilisables par les applications
qu’on appelle de haut niveau.

Le fait que les approches proposées pour 1’assistance technologique ne travaillent
pas directement sur les données brutes envoyées par les senseurs, mais sur des données
homogenes transformées par une couche logicielle ne suffit pas pour garantir une
exécution en temps réel. Il faut que ces approches soient congues en respectant cette
contrainte. Dans notre cas par exemple, nous avons divisé notre approche en trois étapes
principales : la création des modeéles d’activités qui n’est pas une application en temps
réel et peut étre exécutée tous les deux mois pour considérer les nouvelles tendances de
I’occupant de la maison, la prédiction des temps de début des différentes activités qui
n’est pas aussi une application en temps réel et peut étre exécutée toutes les nuits pour
prédire les temps de début des activités du lendemain et la recherche de I’activité entamée
qui est une application en temps réel que nous avons programmeée en utilisant un réseau

bayésien assez rapide dans ces calculs et dans I’obtention des probabilités finales.
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5.2 Notre maison intelligente LIARA

Gréce a un appui de la Fondation Canadienne pour I’'Innovation (FCI) et en se
basant sur 1’étude de conception des maisons intelligentes détaillée dans la section
précédente, Le Laboratoire d’Intelligence Ambiante pour la Reconnaissance d’Activités
LIARA a pu étre construit en intégrant les récentes avancées technologiques. Situé au
troisiéme étage du pavillon principal de I’Université du Québec A Chicoutimi (UQAC),
le LIARA est une maison de 100 métres carrés dotée d’une centaine de senseurs et
d’effecteurs. 1l est concu selon une stratégie qui vise a ne pas observer directement
I’occupant de la maison, mais plutét observer les changements dans son environnement
pour préserver son intimité. Pour cette raison, les caméras ne figurent pas parmi les
différents types de senseurs utilisés comme les contacts électromagnétiques, les tapis de
pression, les capteurs infrarouges, les capteurs de lumiere, différents capteurs de
température, un analyseur de puissance intelligent, les capteurs a ultrasons et plusieurs
Tags avec huit antennes RFID. Au LIARA, différents types d’effecteurs sont installés
comme des Haut-parleurs IP, des lumiéres et des diodes électroluminescentes (DEL), un
cinéma maison, une télévision a écran plat HD et un Ipad Apple. Pour avoir une idée
plus précise sur le LIARA, la Figure 5-2, affichée dans la page suivante, présente
différentes parties de cette maison intelligente. L’image principale de cette Figure montre
la cuisine ou trois antennes RFID captent les signaux envoyés par les Tags RFID installés
sur les différents objets comme celui installé sur la tasse de 1’image en bas a gauche.
Toutes les mesures des senseurs sont envoyées a 1’ordinateur central, affiché en haut a
droite de la Figure, qui est un Dell serveur lames qui commande le traitement de ces

informations. Le Ipad installé sur le réfrigerateur a plusieurs utilisations : tester les
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équipements, controler les expériences menées au LIARA en permettant de les
sauvegarder, les rejouer, etc. il peut-étre aussi utilisé comme effecteur en jouant une
vidéo d’aide quand la personne assistée est dans la cuisine. Les autres images de la Figure
4-2 montrent la salle & manger, une petite bibliothéque en avant de la salle de bain et une
télévision HD contrblée par un systéme de contr6le multimédia (AMX) qui controle aussi

le lecteur de DVD et les Haut-parleurs IP.

Figure 5-2. Le LIARA

5.2.1 L’architecture du systéeme de senseurs au LIARA

L’architecture du systéme de senseurs au LIARA est une architecture centralisée ou
tous les senseurs sont passifs et ne font qu’envoyer toutes leurs mesures a 1’ordinateur
central. Lors de sa conception, I’équipe du LIARA a opté pour une solution assez robuste
pour supporter son utilisation quotidienne et intensive. Le choix du matériel était une

étape trés délicate parce qu’il devait répondre a trois critéres trés importants : une qualité
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industrielle pour des mesures précises et une durée de vie assez longue qui minimisera la
maintenance, un codt aussi faible que possible et une installation assez facile pour que la
transformation de la maison de la personne a assister en une maison intelligente
semblable au LIARA soit abordable et facile. De plus, pour éviter que le systéme de
senseurs tombe en panne, les senseurs sont divisés en plusieurs groupes, comme
schématisés dans la Figure 5-3, ce qui permet a certains groupes de fonctionner tandis

que les autres sont bloqués a cause d’un ou plusieurs problémes.

Automate BD centrale Serveur

Figure 5-3. L'architecture du systéeme de senseurs

Chaque groupe est relié a un automate APAX-5570 qui a pour rble de collecter les
mesures des différents groupes, en temps réel, et de les envoyer a une base de données
sur le serveur. L’utilisation de I’automate a pour avantage de pallier les problemes reliés
aux incompatibilités de communication entre les différentes normes adoptées par les

fabricants des senseurs.

5.2.2 Lelogiciel au LIARA

Comme expliquée dans la section précédente, une couche logicielle est

programmée pour la transformation des données brutes regues de l’automate a des



données utilisables par les applications de haut niveau. La Figure 5-4 montre la

conception de cette couche logicielle au sein du LIARA.
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Figure 5-4. La couche logicielle au LIARA

La base de donnees principale enregistre les données regues de I’automate. Ensuite, la
couche logicielle recopie et transforme certaines données pour qu’elles deviennent
homogénes créant ainsi une deuxiéme base de données que nous appelons base de
données pour I’intelligence artificielle (BDIA). Cette couche comporte plusieurs
parametres modifiables pour mieux s’adapter aux différentes expériences menées au
LIARA. Elle permet I’intégration de plusieurs modules pour la personnalisation de la
transformation des données, ce qui permet aux étudiants et aux chercheurs de modifier
I’architecture et le contenu de la BDIA. Elle permet aussi de sauvegarder les expériences
et de les rejouer en transférant les données sauvegardées dans la BD de scénario a la

BDIA. En fin, les approches proposées travaillent directement sur la BDIA sans avoir a
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se préoccuper de I’hétérogénéité et de la complexité des données €liminées par la couche

logicielle.

Afin de faciliter les tests au LIARA, un logiciel de visualisation a été intégré a la

couche logicielle. La Figure 5-5 représente différentes captures d’écran de ce logiciel.
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Figure 5-5. Différentes captures d'écran du logiciel de visualisation

Ce logiciel permet de visualiser toute la maison intelligente ou juste des parties. Il affiche
aussi 1’état (actif ou inactif) de certains senseurs booléens comme les capteurs infrarouges
et les capteurs de lumiere. Il permet aussi d’estimer les positions des objets sur lesquels
des Tags RFID sont installés ainsi que la position de 1’occupant de la maison. Cet
affichage est d’une utilité intéressante parce qu’il permet de suivre graphiquement les
expériences menées au LIARA, ce qui facilite la détection et la compréhension des

raisons des erreurs rencontrées au cours des expériences.

5.3 Validation de notre approche

Lors de la validation de notre ancienne approche, nous ne possédions pas de

données réelles enregistrées au LIARA aprés 1’observation d’un malade d’Alzheimer
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pendant une période assez longue (plus que quatre semaines). Alors nous avons utilisé
une des bases de données disponibles sur Internet, et plus précisement celle de Kasteren
[26] qui a été choisie parce que leur habitat intelligent ressemble beaucoup au nétre.
Jusqu’a ce jour et pour des raisons éthiques, nous n’avons pas pu inviter un patient de la
maladie d’Alzheimer a venir vivre au LIARA afin de créer notre propre base de données.
Pour valider notre nouvelle approche, nous ne pouvons pas utiliser la base de données de
Kasteren parce que notre approche exploite plusieurs informations temporelles qui
n’existent pas dans cette base de données. De plus, nous voulions tester si notre
laboratoire est prét pour accueillir une personne pour y vivre et que le matériel ainsi que
le logiciel sont bien fonctionnels. Alors, nous avons décidé de créer notre propre base de
données en simulant la procedure du réveil au LIARA par un étudiant volontaire. Comme
notre approche vise a observer une personne pendant les deux premieres années de son
atteinte de la maladie d’Alzheimer, nous avons demandé a cet étudiant d’effectuer,
pendant vingt-huit jours, la procédure du réveil a sa fagcon tout en commettant quelques
erreurs reliées a cette maladie comme les erreurs d’initiation, de réalisation, etc.
L’étudiant arrivait chaque jour a cinq heures du matin. Il se mettait au lit puis
programmait le réveil selon le jour de la semaine, la fin de semaine le réveil est
programmeé plus tard que d’habitude. Aprés, il se réveille, utilise la salle de bain puis se
lave les mains et souvent il prend une douche. Ensuite, il se prépare une tasse de café et
quitte la maison. Parmi les erreurs préméditées qu’il commettait, il commencait des
activités sans les finir, il changeait 1’ordre des actions dans une activité ou les sauter

carrément.
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Pendant qu’il exécutait sa procédure, nous utilisions la couche logicielle pour
enregistrer cette procédure et nous récupérions en méme temps la base de données créée
par cette couche (BDIA). Il faut signaler que nous avons modifié les paramétres de cette
couche et nous avons ajouté un module pour adapter BDIA a nos besoins. Par exemple,
nous avons fait en sorte que cette couche traite deux mesures de chaque senseur par
seconde, sachant que nous pouvions aller jusqu’a cinq mesures par seconde, mais le peu
de précision ajoutée ne valait pas la difficulté engendrée par le grand volume de données
générées. Le module ajouté, traite principalement les Tags RFID en changeant les forces
de signaux de chaque Tag par rapport aux quatre antennes RFID a une position estimée
dans la maison.

Apres vingt-huit jours d’enregistrement des différentes expériences, nous avons
fusionneé les vingt-huit bases de données créées pour obtenir une seule base de données
BDIA qui englobe toutes les expériences. BDIA ainsi obtenu comprend un tres grand
volume de données qui la rend inexploitable. Pour avoir une idée sur la taille de cette
base de données, il faut savoir que chaque senseur des 112 senseurs du LIARA envoie
deux mesures par secondes et que chaque expérience des 28 que nous avons enregistrées
dure entre 1h30 et 2 heures. Pour cette raison, notre approche commence par transformer
BDIA a une nouvelle base de données (BDSA) composée de 28 lignes, une ligne par
jour, et ne comporte que les senseurs activés avec leurs temps d’activation. C’est cette
derniére base de données, BDSA, qui a été utilisée pour la validation de notre approche.
Comme notre approche est divisée en trois distinctes étapes, nous avons décidé de valider

I’algorithme principal de chaque étape séparément : la création des modeles d’activités, la
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prédiction des temps de début de chaque activité et la prédiction du temps d’activation du

prochain senseur de 1’activité entamée.

5.3.1 Validation de la création des modeles d’activités

Pour cette étape de création des modeles d’activités, nous avons créé un nouvel
algorithme qui fait partic du domaine d’extraction de motifs frequents "frequent pattern
mining". Nous voulions le comparer aux autres algorithmes de son domaine, mais sa
particularité a trouver des sequences parfaitement ordonnées et de créer un intervalle
temporel entre chaque deux éléments de la séquence a rendu la comparaison impossible.
Alors, pour le valider, nous avons pensé a le tester sur différentes bases de données en
¢valuant le nombre de motifs fréquents trouvé et le temps d’exécution. Malheureusement,
nous n’avons pas pu trouver des bases de données qui ressemblent a BDSA qui ne
comporte que les senseurs activés avec leurs temps d’activation. Nous avons donc décidé
de générer des données synthétiques pour la validation. Pour que ces données soient assez
significatives, nous avons étudié le temps d’exécution dans le pire cas pour trouver les
éléments qui I’influence.

Le pire cas arrive quand aprés chaque passage de la BD, aucune division n’est
faite et chaque ligne est diminuée d’un seul élément, ce qui veut dire que toute la base de
données est composée d’un seul méme élément qui se répete N fois dans la plus longue
ligne. Si le nombre de lignes est n et la frequence minimale est F, le temps d’exécution
Te peut étre calculé selon la formule suivante :

N(N +1) — F(F + 1)
n 2

Cette formule est trouvée selon I’analyse suivante :
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e Puisque la plus longue ligne est composée de N éléments et que le pire cas veut
que les n lignes soient de la méme longueur, 1’algorithme passera N fois sur la BD
avant de s’arréter ce qui veut dire que Te = nN?

e La substitution prendra le méme temps, donc Te = 2nN?

e Pour étre plus précis, aprés chaque substitution N diminue de 1, donc ce n’est pas

N2, mais 1+2+...+N, ce qui veut dire que Te = 2nN %

e 1l faut aussi considérer que ’algorithme s’arréte quand N devient inférieur a F,

donc ce n’est pas 1+2+...+N mais F+(F+1)+(F+2)+...+N qui est égale a
Y pEt
2 2
D’aprés la formule de calcul du temps d’exécution dans le pire cas, nous pouvons
constater qu’il est plus influencé par la différence entre la taille de la plus longue ligne et
la fréquence minimale. Quand F tend vers N, Te tend vers 0 et quand F tend vers 0, Te
tend vers nNZ.

Dans tous les cas, la base de données sera lue v fois, ou v est le nombre
d’¢léments de la plus longue séquence fréquente, homogene et fermée. Le temps
d'exécution dépendra de la moyenne avec laquelle la base de données diminuera apres
chaque substitution.

A la lumiére de cette étude, nous avons décidé de générer des bases de données de
differentes tailles comportant des sous-sequences fréquentes moyennement longues.
Ensuite, nous avons observé le temps d’exécution dépendamment de la taille de la base

de données et de la fréequence minimale choisie. Le Graphe 5-1 et le Graphe 5-2 montrent

les résultats obtenus.
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Graphe 5-2. Temps d'exécution dépendamment de la fréquence minimale

A partir du Graphe 5-1, nous pouvons voir que jusqu'a 20 000 événements,
I’augmentation de la taille de la base de données augmente presque linéairement le temps
d'execution. Aprés ce nombre, le temps d'exécution augmente considérablement pour
atteindre trois heures. La méme observation peut étre faite a partir du Graphe 5-2, le
temps d'exécution augmente presque linéairement pendant que la fréquence minimale

diminue jusqu'a 8. Aprés cette fréquence, il augmente considérablement. On peut
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constater que ces observations confirment I’étude du pire cas; le temps d'exécution
dépend plus de la différence entre la fréequence minimale et le nombre d’éléments de la
plus longue séquence fréquente.

Comme nous n’avons aucun contrdle sur le nombre d’éléments de la plus longue
séquence fréquente, nous avons testé notre algorithme sur BDSA tout en étudiant
I’influence de la fréquence minimale sur le temps d’exécution et le nombre d’activités

créées. Le Graphe 5-3 et 5-4 montrent les résultats obtenus.
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D’aprés les deux Graphes, une fréquence minimale assez grande (28) permet de
minimiser le temps d’exécution, mais en méme temps elle ne permet pas de créer tous les
modéles d’activités. Une frequence minimale égale a 28 signifie que nous cherchons des
activités qui ont eté effectuées, de la méme facon, au moins une fois par jour. En
présentant la maniere avec laquelle nous avons mené nos expériences, nous avons bien
précisé que certaines activités ne sont pas effectuées tous les jours comme prendre une
douche. De plus, il nous arrive d’effectuer parfois une activité d’une maniére différente,
sans oublier que I’étudiant qui menait ces expériences préméditait des erreurs. Donc, il
est tout a fait normal qu’il y ait juste une activité qui a été créée pour une fréquence
minimale égale au nombre de jours d’observation.

Pour une fréquence minimale assez petite (7), n’importe quelle paire de senseurs a
plus de chance de devenir fréquente, ce qui explique le nombre élevé de motifs fréquents
qui ont été découverts et considérés comme des modéles d’activités. Le temps
d’exécution est trés élevé lui aussi a cause du petit nombre de coupures effectué pendant
chaque substitution.

Les meilleurs résultats ont été obtenus en choisissant des fréquences minimales
moyennes, assez petites pour permettre aux modé¢les d’activités de devenir fréquents
malgré les erreurs et assez grandes pour empécher des séquences hasardeuses de devenir
fréquentes et étre considérées comme des modeles d’activités. La valeur 21, dans notre
cas, donne le meilleur compromis entre le nombre de modéles d’activités créés et le
temps d’exécution. Elle a permis de créer les six modeles d’activités recherchés, plus une
seéquence hasardeuse qui a été considérée comme modele d’activité (voir 1’Annexe A

pour la signification des senseurs) :
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TP1, TP6, TP1 (Se réveiller)

MV3, LD5, DB7 (Utiliser toilette)

TP2, DB6, DB6, MV3, TP2 (Se laver les mains)

DB4, GBD, DB4 (Prendre une douche)

Bou, DB2, DB2, CAL, Tas, CA1, CA2, Caf, CA2, CA5, Suc, CA5, CB2, Cui,
CB2, Bou, Cui, Tas (Préparer le café)

6. MV4, CP1, CP1 (Quitter la maison)

La validation de notre algorithme a montré sa capacité a créer tous les modeles

a > w N

d’activités. Méme s’il peut se tromper en considérant des séquences hasardeuses comme
des modéles d’activités ce qui augmentera sans doute le temps d’exécution des
prochaines étapes de notre approche, il permettra tout de méme I’assistance du patient

dans ses différentes activités.

5.3.2 Validation de la prédiction des temps de débuts des activités

La deuxiéme étape de notre approche consiste a reconnaitre I’activité entamée.
Pour réduire le nombre d’hypotheses, nous nous basons sur les temps de débuts habituels
des activités pour ne considérer que celles avec un temps de début prédit assez proche du
moment de la reconnaissance. La précision de 1’algorithme utilisé pour la prédiction joue
donc un réle essentiel dans la réussite de cette étape. Pour valider cet algorithme, nous
avons utilisé les trois premieres semaines de la base de données BDSA comme données
d’apprentissage et nous avons réserveé les données de la derniére semaine pour valider les
prédictions de la méme période trouvées par notre algorithme.

Comme detaillé dans le chapitre précédent, notre algorithme de prédiction des
temps de débuts des activités commence par créer une série temporelle pour chaque

modele d’activité. Donc, nous parcourons les 21 premiers jours de la base de données
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BDSA et pour chaque modéle d’activité nous enregistrons pour chaque jour le temps
d’activation de son premier senseur qui est le temps de début de cette activité. Ensuite
pour chaque série temporelle, nous trouvons les trois parameétres d, p et g qui donnent les
meilleures prédictions avec le modéle ARIMA(p, d, q) puis nous I’utilisons pour prédire
les temps de début du lendemain. Pour valider ces prédictions, les valeurs prédites pour la
quatrieme semaine et les valeurs réelles de la quatrieme semaine ont été comparées pour
chaque série temporelle. 83% des temps de début des modéles d’activités ont été bien
prédit. Seuls les temps de début de Quitter maison n’ont pas pu étre prédis ce qui indique
que la notion d’autocorrélation n’existe pas dans cette série temporelle. Pour avoir une
idée sur les résultats des prédictions, les valeurs des trois premiéres semaines et les
valeurs prédites pour la quatrieme semaine de I’activité utiliser toilette sont affichés dans
le Graphe a Figure 5-10, tandis que la Figure 5-11 montre I’affichage des données réelles

des quatre semaines de la méme activité.
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Graphe 5-5. Prédiction de la quatrieme semaine Graphe 5-6. Données réelles des quatre semaines

Le modéle qui a été choisi pour cette série temporelle est ARIMA(1,0,0), ce qui veut dire
que la série temporelle est stationnaire (d = 0) et la valeur minimale du AICC est 358.67

a été trouvée par les parametres p = 1 et g = 0. La comparaison des graphiques de ces
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deux Figures montre que les valeurs prédites sont assez proches des valeurs réelles sauf
les valeurs du 24°™ jour; la valeur prédite est égale a 3101.941 alors que la valeur réelle
est égale a 4559. Avant d’analyser les causes possibles de cette différence, il faut
s’assurer que c’est cette méme valeur qui serait prédite pour cette journée. Notre
algorithme, comme expliqué dans le chapitre précédent, quand il détecte une différence
entre le temps prédit pour une activité et le temps réel ou elle s’est déroulée, il recalcule
d’une autre fagon les temps prédits pour toutes les activités qui se déroulent apres elle.
L’analyse des prédictions de I’activité Se réveiller, qui précede Utiliser toilette, montre
que la seule journée qui a été mal prédite est la méme, 24°™ journée. Le temps de début
de I’activite Utiliser toilette serait donc recalculé en créant une nouvelle série temporelle
composée de la différence entre les deux activités pour chaque journée. Les prédictions

de la quatrieme semaine de cette nouvelle série temporelle sont présentées au Graphe 5-7.
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Graphe 5-7. Prédiction des différences temporelles entre Se réveiller et Utiliser toilette

Sachant que le temps réel ou I’activité Se réveiller s’est déroulée a la 24°™ journée est
4546 et que la différence prédite entre les deux activités pour la méme journée est 12.714,

le nouveau temps prédit pour Utiliser toilette est :
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TDPa =4546 + 12.714 = 4558.71 =~ 4559
Pour évaluer les résultats des autres activités, Le Graphe 5-8 affiche le pourcentage des

prédictions réussies pour chaque activite.
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toilette les mains douche café maison
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60% 80% 100 %

40 %

20 %

0%

Graphe 5-8. Pourcentage des prédictions par activité

A partir de ce Graphe, nous pouvons voir que les temps de début prédits pour Se réveiller
et Se laver les mains correspondaient parfaitement aux temps réels. Le résultat de Se
réveiller est un peu attendu parce que I’étudiant utilisait un réveil et quittait son lit
quelques minutes avant ou apres. Pour Se laver les mains, le fait qu’elle suivait
immédiatement Utiliser toilette a contribué a sa bonne prédiction puisqu’elle est souvent
corrigée par la deuxieme partie de notre algorithme. Les résultats de Prendre une douche
n’étaient pas optimaux et c’est tout a fait justifiable parce qu’elle n'a pas été effectuée
régulierement. Le pire résultat fut pour Quitter maison qui n’a pas pu étre prédite.

La validation de cet algorithme a montré qu’il est plus efficace pour les activités
menees assez régulierement dont les futurs temps de debut dépendent des anciennes
valeurs ou des valeurs des activités qui la précédent. Donc, il sera trés efficace pour la
majorité des AVQs visées par notre approche comme : Prendre médicament, Se nourrir,

etc.
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5.3.3 Validation de la prédiction des temps d’activation des senseurs

La premiére étape de notre approche consiste a créer les modé¢les d’activités qui
sont sous la forme : S1, Sy[tmin-tmax], S3[t ‘i~ t'max] ... . L’avantage de créer des mode¢les de
la sorte est que le prochain senseur est bien connu et méme le temps de son activation est
estime. Par exemple, une fois le senseur S; est active, nous nous attendons a ce que le
senseur S, soit activé apres tmin secondes ou au plus tard apres tmax Secondes.

La deuxiéme étape de notre approche permet de reconnaitre 1’activité entamée. En
d’autres termes, elle permet de spécifier quel modele d’activité est en cours d’exécution
parmi tous les modeéles d’activités créés dans la premiére étape. Donc, dés que la
personne assistée commence une activité, que nous arrivons a reconnaitre, nous
connaissons les prochaines étapes et les temps approximatifs de leurs déroulements. La
guestion qui se pose maintenant est : comment détecter les erreurs de la personne assistée
et quand est-ce que nous devons déclencher les effecteurs pour 1’aider en lui indiquant la
prochaine étape?

Dans le chapitre précédent, nous avons répondu a cette question de trois maniéres
différentes :

e Signaler une erreur et envoyer le message d’aide quand le prochain senseur
n’est pas activé avant la borne supérieure de son intervalle temporel du modele
d’activité reconnu (tmax).

e Créer une série temporelle univariée composée des temps d’activation du
senseur par apport au début de 1’activité par jour. Ensuite, prédire son temps
d’exécution pour le jour de I’assistance et 'utiliser a la place de la borne

supérieure.
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e Au lieu d’une série univariée, utiliser une série bivariée composée des temps
d’activations du senseur en question et du senseur qui le précede.

Pour comparer les trois méthodes, nous avons utilisé les trois premiéres semaines pour

créer les séries temporelles et nous avons réservé les données de la quatrieme semaine

pour les tests. Les résultats pour toutes les activités, a 1’exception de Quitter maison,

¢taient semblables a ceux de 1’activité Préparer café présentés au Graphe 5-9.
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Graphe 5-9. Les temps réels et prédits des senseurs

Le Graphe 5-9 montre la grande différence entre les temps réels d'activation des senseurs
et les bornes supérieures des intervalles temporels des modéles d’activités. Notre
recherche a été motivée par cette grande différence qui peut représenter la période de
temps ou le patient de la maladie d'Alzheimer a du mal a se souvenir de sa prochaine
action. Afin de montrer I'énorme impact de cette grande différence entre les temps réels
d'activation des senseurs et les bornes supérieures, supposons que la personne assistée
avait besoin d'aide pour toutes les actions de Préparer café, cette activité sera effectuée
en environ 5 heures au lieu de 6,5 minutes. En utilisant les séries univariées, les résultats
des prédictions se sont nettement améliorés et la différence entre les temps réels

d'activation et ceux prédits a diminué par la moitié. Mais les prédictions les plus précises



ont été obtenues en utilisant les séries temporelles bivariées, ce qui prouve que les valeurs
précédentes d’un senseur S; aident dans la prédiction des futures valeurs du senseur qui le
suit S,. Dans le domaine des séries temporelles multivariées, on dit que S; Granger-
causes Sp.

Pour terminer la comparaison entre les trois méthodes, il faut signaler que pour
I’exemple précédent, Préparer café ne prendrait que 48 minutes en utilisant des séries
temporelles bivariées. Certes, il y a une grande amélioration, mais il reste encore du
travail a faire pour se rapprocher du temps réel de I’activité qui est de 6,5 minutes.

La prédiction des temps d’activations des senseurs est une tache trés importante pour la
réussite de 1’assistance technologique. Malheureusement, peu de recherches ont ciblé
cette problématique. 1l est vrai que notre méthode utilisant les séries temporelles
multivariées améliore grandement les résultats obtenus et semble une solution efficace
quand la personne assistée ne commet pas beaucoup d’erreurs, mais il est évident qu’il
faut encore 1’améliorer si nous voulons 1’utiliser pour des patients de la maladie

d’Alzheimer dans des états plus avancés.

5.4 Conclusion

Nous avons commenceé ce chapitre par la description des différents choix matériels
et logiciels qu’il faut faire lors de la conception d’une maison intelligente. Nous avons vu
comment le choix des senseurs est dicté par le type d’assistance visé; par exemple une
assistance non intrusive qui préserve 1’intimité de la personne assistée évite les caméras

et les senseurs portables. Ensuite, nous avons utilisé cette premiére partie pour décrire et
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justifier les différents choix technologiques installés au LIARA, notre maison intelligente
utilisée pour les tests des différentes approches des étudiants et des chercheurs.

Apres avoir donné une idée détaillée sur le LIARA, nous avons décrit comment les
expériences s’y sont déroulées en spécifiant que c’est un étudiant volontaire qui a simulé
la procédure du réveil pendant 28 jours.

La derniere partie de ce chapitre a été consacrée a la validation séparée de trois
importantes étapes de notre approche. Nous avons constaté comment notre premier
algorithme était capable de créer tous les modéles d’activités méme s’il peut considérer
des séquences hasardeuses comme des modéles d’activités. Les resultats de I’algorithme
de la deuxieme étape ont été plus que satisfaisants en arrivant a bien prédire les temps de
début de 83% des activités et il a surtout montré son efficacité a prédire les AVQs visées
par notre approche. En fin, les séries temporelles multivariées utilisées dans la troisieme
¢tape ont donné les meilleurs résultats dans la prédiction des temps d’activation des
senseurs et ont prouvé qu’elles peuvent étre utilisées quand la personne assistée ne

commet pas trop d’erreurs.
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Chapitre 6

6 Conclusion générale

L’assistance des personnes agées et ceux atteints de dysfonctionnements cognitifs
comme les patients de la maladie d’Alzheimer présente un grand défi aux sociétés
occidentales. L’assistance technologique est la solution envisageable pour remédier aux
différents inconvénients de I’assistance traditionnelle. En effet, des agents ambiants
peuvent étre développés pour épauler les personnes aidantes dans leur travail, ce qui
allégera les ressources humaines et financiéres des systemes de santé de ces pays.
L’émergence de plusieurs domaines, comme 1’informatique ubiquitaire et 1’intelligence
artificielle, a rendu la conception d’une telle assistance possible. Des senseurs de petite
taille capables d’effectuer des mesures trés précises ont vu le jour et sont intégrés, d une
facon transparente, a la vie de tous les jours de I'utilisateur pour améliorer son quotidien.
En méme temps, des techniques capables de traiter d’énormes quantités de données,
comme celles genérées par les senseurs, ont été developpées dont les techniques de la
fouille de données. Plusieurs approches ont déja été proposees pour répondre aux
nombreux problemes reliés aux différentes étapes de 1’assistance technologique, surtout
I’étape de la reconnaissance d’activités qui est sans doute 1’étape la plus complexe de ce

processus.
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A la lumiére de ces approches, nous avons proposé, au cours de cette thése, une
approche complete qui présente des solutions aux différentes étapes de 1’assistance
technologique. Notre approche a été inspirée de quelques lacunes observées dans
différents travaux, surtout le travail réalisé au cours de mon mémoire de maitrise. Elle
exploite essentiellement les données temporelles souvent ignorées par les autres
approches malgré leur importance dans la reconnaissance d’activités et la détection
d’erreurs. Elle utilise différentes techniques de la fouille de données temporelles ainsi que
plusieurs modéles de prédiction des séries temporelles. Dans la suite de ce dernier
chapitre, une révision des objectifs fixés au départ sera conduite, suivie d’une évaluation
générale de notre approche montrant ses atouts, ses limitations connues ainsi que les

prochaines améliorations prévues.

6.1 Réalisation des objectifs fixés

Pour arriver a concevoir une approche compléte permettant [’assistance
technologique des personnes atteintes de la maladie d’Alzheimer, qui est I’objectif ultime
de ce travail, nous nous sommes imposé des objectifs intermédiaires cités a
I’introduction.

Le premier objectif visé consiste en une étude approfondie de la maladie
d’Alzheimer pour nous permettre de proposer des solutions aux différentes erreurs que
ses patients sont susceptibles de commettre. La lecture et I’analyse de plusieurs livres et
publications sur cette maladie [10], [12], [13] nous ont permis d’adapter notre approche a
certaines erreurs non considérées par la majorité des approches existantes, comme les

erreurs d’initiation. En fait, ces approches se basent seulement sur les récentes actions
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détectées pour reconnaitre I’activité entamée. Le probléme avec les erreurs d’initiation
c’est que 1’agent-acteur n’est plus capable d’amorcer son activité. Donc, aucune action ne
sera effectuée ni détectée, ce qui empéche ces approches de reconnaitre I’activité et de
I’assister. Une méthode de prédiction des temps de début des activités a été intégrée a
notre approche dont un de ses objectifs est la réponse a ce genre d’erreurs.

Le grand volume des données générées par les senseurs rend 1’utilisation des
techniques de la fouille de données quasiment indispensable. Notre deuxiéme objectif
consistait donc a maitriser ces techniques afin de choisir parmi elles celles qui répondront
le mieux aux différents problémes rencontrés lors de la conception de notre approche.
L’¢tude exhaustive des techniques de la fouille de données nous a permis de choisir
I’algorithme C-means pour I’intégrer dans notre nouvel algorithme de création des
modeles d’activités. Elle nous a permis aussi de comprendre les approches existantes de
reconnaissance d’activités qui utilisent ces techniques.

Notre troisieme objectif consistait a effectuer un état de 1’art sur les différents types
d’approches de reconnaissance d’activités déja existantes. La lecture et la compréhension
d’un grand nombre de publications [7], [8], [14], [29] destinées a différentes catégories
de reconnaissance d’activités comme les approches basées sur la vision, sur les senseurs
portables, sur les objets, les approches supervisées et non supervisées et les approches en
ligne et hors ligne, nous a permis de bien situer notre travail et de le perfectionner en
profitant des avantages et en évitant les inconveénients des autres approches étudiées. Elle
nous a permis aussi d’éviter de développer une approche deja existante sans apporter une

réelle contribution.
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Le quatrieme objectif visait la création d’une nouvelle approche pour 1’assistance
technologique congue a la lumiere des étapes précédentes. Notre approche, expliquée au
chapitre 4, est une approche a I’insu, basée sur les objets, hors-ligne et non supervisée.
Elle travaille directement sur les données générées par les senseurs. Le grand volume de
ces données representait le premier probléeme que nous avons rencontré. La solution que
nous avons proposée consiste & commencer notre approche par une étape de réduction de
données en ne considérant que les senseurs activés ainsi que leurs temps d’activation au
lieu de toutes les mesures de tous les senseurs. Ensuite, nous avons divisé le processus de
reconnaissance d’activités en trois étapes; la création des modeles d’activités, la réduction
du nombre d’hypothéses et la recherche de 1’activité entamée. Pour la création des
modeles d’activités, nous avons développé un nouvel algorithme capable d’extraire les
sous-séquences fréquentes et homogeénes, qui représentent les modéles d’activités, a partir
des données transformées. Il faut noter que les modeles d’activités créés par cet
algorithme comportent ’estimation du temps habituel entre deux senseurs adjacents
représentée sous forme d’intervalles temporels. Pour la réduction du nombre
d’hypotheses, nous avons utilisé le modele ARIMA des séries temporelles pour prédire le
temps de début de chaque modéle d’activité en fonction du jour de la semaine. Ces
prédictions nous ont permis de définir I’activité la plus probable (utilisée pour répondre
aux problémes d’initiation et celui de I’équiprobabilité) et de rechercher D’activité
entamée parmi un sous ensemble limité de modeles d’activités sélectionnés selon leurs
distances du temps de reconnaissance (réponds au probléme du nombre d’hypothéses).
Pour la recherche de I’activité entamée, nous avons programmeé un réseau bayésien,

composé du sous-ensemble de I’étape précédente, dont les probabilités initiales sont
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déterminées selon les distances entre les temps de début prédits et le temps de
reconnaissance. Ces probabilités sont par la suite mise a jour selon 1’appartenance des
récents senseurs activés aux modeles d’activités. La derniere étape de notre approche
consiste a détecter les erreurs éventuelles. La solution proposee dans cette approche
consiste a utiliser le modele VAR des séries temporelles pour prédire les temps
d’activations des senseurs qui composent I’activité reconnue et de déclencher une erreur
quand le temps courant dépasse le temps d’activation d’un senseur sans qu’il soit activé.
Notre dernier objectif visé consiste a valider notre approche dans un contexte réel
d’assistance. Nous avons donc effectué nos expériences au LIARA ou une centaine de
senseurs y sont installés. Avec 1’impossibilité d’observer une personne atteinte de la
maladie d’Alzheimer pour une assez longue période au sein du LIARA, nous avons
simulé, pendant 28 jours, la procédure du réveil qui comporte six activités : Se réveiller,
Utiliser toilette, Se laver les mains, Prendre une douche, Préparer le café et Quitter la
maison. Les résultats étaient satisfaisants et nous ont permis de déterminer les points forts
et les faiblesses de notre approche.
Il faut signaler que les différentes étapes de notre approche ont fait 1’objet de
plusieurs publications [19], [35], [38] et que I’approche compléte a été publiée dans le
fameux journal Springer de [Iintelligence ambiante et I’informatique humanisée

"Ambient Intelligence and Humanized Computing” (AIHC) [9].

6.2 Les apports de notre approche

Notre approche proposée dans cette thése comporte plusieurs apports intéressants,

non pas seulement dans le domaine de la reconnaissance d’activités, mais aussi dans le
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domaine de I’extraction des motifs fréquents. En effet, le nouvel algorithme que nous
avons développé pour la création des modéles d’activités appartient a ce dernier domaine
et peut étre utilisé pour découvrir des sous-séquences fréquentes et fermées ou I’ordre des
éléments est parfaitement respecté. De plus, nous avons volontairement divisé cet
algorithme en deux parties. La premiere partie permet de transformer une base de
données temporelle en une base de données non temporelle avec la possibilité d’extraire
les informations temporelles pertinentes par la suite. Cette premiére partie permet donc
aux différents algorithmes qui ne considérent pas les données temporelles de travailler sur
des bases de données temporelles.

En ce qui concerne le domaine de la reconnaissance d’activités, cet algorithme a la
spécificité de travailler sur une base de donnees de dimensionnalité trés réduite comparée
a la base de données originale utilisée par les autres approches comme celle d’Ordonez et
al. [8]. Effectivement, en ne considérant que les senseurs activés et leurs temps
d’activation, les données sont considérablement réduites sans perdre des informations
pertinentes. Un autre apport trés intéressant de cet algorithme est qu’il est le seul, a notre
connaissance, qui crée des modeles d’activités comportant une estimation du temps
habituel entre deux senseurs adjacents, ce qui aide grandement lors de I’étape de
détection d’erreurs.

La réduction du nombre d’hypothéses est un probléme majeur dans la
reconnaissance d’activité, mais peu de recherches ont proposé une réelle solution a ce
probleme. Dans notre approche, ce probleme est considéré comme la problématique de la
recherche et nous lui avons proposé une solution basée sur des contraintes temporelles.

En effet, nous avons utilisé les seéries temporelles pour prédire les temps de début des
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modéles d’activités dans le temps. Ces temps prédits sont ensuite utilisés pour
discriminer les modeles peu probables d’étre effectués au moment de la reconnaissance.

La prédiction des temps de début des modeles d’activités a été utilisée, dans notre
approche, pour répondre a un autre probléme plus particulier causé par les erreurs
d’initiations qui empéchent 1’agent acteur d’amorcer son activité et d’activer les senseurs
adéquats. Sans I’activation des senseurs, I’activité ne peut pas étre reconnue. Dans ce cas,
seuls les temps prédits sont utilisés pour reconnaitre 1’activité qui doit étre entamee.

Le dernier apport de notre approche est la prédiction des temps d’activations des
senseurs qui composent I’activité reconnue. Cette prédiction améliore nettement la
détection d’erreurs et permet a 1’agent ambiant d’envoyer les messages d’aides au

moment opportun.

6.3 Leslimitations connues de notre approche

Bien que I’approche proposée a répondu a tous les objectifs fixés au départ et les
résultats de chacune de ses étapes ont éte satisfaisants, nous sommes conscients qu’elle
souffre de quelques limitations et que des améliorations s’imposent pour qu’elle soit
efficace dans le cadre d’une assistance réelle. La premiére limitation vient du fait que
nous avons visé des le départ de n’exploiter que les données temporelles. Certes, elles
nous ont permis de capturer quelques habitudes importantes qui reflétent le
comportement normal de la personne observée, comme les temps de début et le temps
entre chaque deux actions successives de ses différentes activités, mais I’utilisation
d’autres contraintes est indispensable pour capturer d’autres aspects de son comportement

normal. Par exemple, les contraintes spatiales peuvent indiquer les lieux ou les activités
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se déroulent d’habitude. De telles informations peuvent étre utilisées, par exemple, dans
la réduction du nombre d’hypothéses en considérant juste les activités qui se déroulent
dans I’emplacement de I’agent-acteur.

Une deuxiéme limitation de notre approche vient du fait que c’est une approche
hors-ligne. 1l est vrai que nous avons prévu d’exécuter notre algorithme de création des
modeles d’activités chaque mois pour prendre en considération les changements
d’habitudes de 1’agent-acteur, mais pendant ce mois, tout changement d’habitudes sera
considéré comme une erreur ou augmentera le temps d’exécution de notre approche. Par
exemple, si la personne observée décide de ne plus prendre sa douche le matin, cette
activité sera toujours considérée dans le réseau bayésien de recherche de D’activité
entamée qui se crée le matin et 1’agent-acteur recevra des messages ’incitant a effectuer
cette activité tous les matins jusqu’a la prochaine création des nouveaux modeles
d’activités.

La derniere limitation connue de notre approche se manifeste quand les techniques
des séries temporelles sont incapables de prédire les temps de début de I’activité entamée.
Dans ce cas, le systtme de réduction du nombre d’hypotheses ne fait que ralentir la
reconnaissance d’activités parce que le réseau bayésien créé ne contiendra jamais
I’activité recherchée. Il faut noter qu’il existe des activités qui doivent étre incluses dans
tous les réseaux bayésiens parce qu’elles peuvent étre effectuées a n’importe quel

moment de la journée, comme Boire par exemple.
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6.4 Les développements futurs

Avant de détailler les prochains développements envisagés pour notre approche,
nous pensons qu’il serait intéressant de la tester dans le cadre d’une assistance réelle des
personnes atteintes de la maladie d’Alzheimer. Une telle expérience nous aidera a
constater I’ampleur des limitations citées a la section précédente et nous fera, sans doute,
découvrir d’autres limitations auxquelles nous n’avons pas pensé. Elle nous permettra
aussi de mettre le doigt sur les modifications a apporter a notre approche et nous guidera
a définir les développements nécessaires.

Pour D’instant, un des développements qui nous semble essentiel concerne la
détection des erreurs apres la reconnaissance de ’activité entamée. Il est vrai que notre
style de vie et nos habitudes font en sorte qu’on se crée des routines pour effectuer nos
activités, surtout pour les AVQs. Cela n’empéche pas que, de temps en temps, on puisse
effectuer une activité de maniéres différentes. Par exemple, pour I’activité Se réveiller, la
plupart du temps, on va arréter le réveil puis quitter le lit, mais ¢a peut arriver qu’on
quitte le lit d’abord et apres on arréte le réveil. Cette remarque ne pose pas de probleme
pour la création des modeles d’activités parce que la fagon routiniere d’effectuer I’activité
la rendra toujours fréquente (ca dépend évidemment de la valeur de la fréquence
minimale choisie). Par contre, des erreurs seront signalées chaque fois que 1’agent
effectue I’activité d’une maniere différente. Pour remédier a ce probléme, un systéme de
détection d’erreurs plus sophistiqué doit étre developpé. Ce systéeme doit effectuer des
tests plus avancés avant d’inférer qu’une erreur s’est produite. Un de ces tests auquel on

peut penser maintenant stipule que : si le dernier senseur active est différent du prochain

154



senseur de I’activité reconnue, mais il lui appartient quand méme, aucune erreur ne sera
signalee.

Le nouveau systeme de détection d’erreurs pourra méme proposer une solution au
probléme des activités entrecroisées avec quelques modifications au systeme de
reconnaissance d’activités. Effectivement, avec les deux systémes actuels, quand 1’agent-
acteur essaie d’effectuer plus qu’une activité en méme temps, toute activation d’un
senseur différent du prochain senseur dans 1’activité reconnue sera Signalée comme
erreur. Le systéme de reconnaissance d’activités doit donc permettre la reconnaissance de
plus qu’'une activité et le systtme de détection d’erreurs doit effectuer des tests plus
complexes pour prédire le prochain senseur qui sera activé parmi les senseurs de toutes

les activités reconnues.

6.5 Bilan personnel sur cette recherche

Comme conclusion finale, j'aimerai bien parler de cette expérience intéressante de
mener un projet de recherche. Certes, mon investissement dans ce travail fastidieux m'a
colté beaucoup d'efforts et de temps; mais I'expérience et les connaissances acquises en
valaient bien la peine. La participation a ce projet m'a permis de me familiariser avec le
domaine de la reconnaissance d'activités au sein d’un habitat intelligent ainsi qu'avec le
domaine émergeant de la fouille de données. Elle m'a permis également d'assister a la
naissance et au développement du LIARA et faire partie de sa formidable équipe. Tout au
long de cette recherche, j’ai pu développer mes habiletés communicationnelles et
contribuer modestement dans mon domaine de recherche en présentant mes publications

a différentes conférences [19], [33], [35], [37], [38], [86] et au prestigieux journal
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Springer AIHC [9]. Aprés cette introduction positive & la recherche, j’ai hate de
commencer une carriére en tant que chercheur et participer, comme je peux, aux
avancements scientifiques. A la fin de cette thése, je tiens a remercier toutes les
personnes qui m’ont soutenu, d'une fagon ou d'une autre, dans ma quéte d’acquisition du

savoir, des compétences et de 1’expérience.



Annexe A

Les senseurs du LIARA

157

TP* Tapis de pression

MV* Détecteur de mouvement

LD* Capteur de lumiére

DB* Ecoulement d’eau

CA* Capteur électromagnétique posé sur une armoire
CcB* Capteur électromagnétique pose sur un tiroir
CP* Capteur électromagnétique posé sur une porte

*kk

Tag RFID posé sur un objet




Annexe B

Les séries temporelles

Les données obtenues d’observations collectées séquentiellement dans le temps
sont extrémement courantes. Nous observons les précipitations annuellement, la
température quotidiennement, les indices de prix mensuellement, les activités cardiaques
chaque milliseconde, 1’abondance d’une espéce animale annuellement, etc. Presque dans
tous les domaines des séries temporelles sont enregistrées. Analyser ce type de données
temporelles nous aide a comprendre le passé et d’expliquer certaines variations

observées, de prédire le futur et d’étudier les liens avec d’autres séries.
Définition

Une série temporelle (ou chronologique) est la suite d’observations d’une famille
de variables aléatoires réelles notées (X;) € & ou I’ensemble 8 est appelé espace de

temps qui peut étre discret; & < Z ou continu; 8 < R [18].

Composantes d’une série temporelle

Géneéralement, une série temporelle (X;) est la résultante des trois composantes

fondamentales suivantes :

e La tendance (Z;) représente 1’évolution a long terme de la série étudiée. Elle

traduit le comportement “moyen” de la série;
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e La saisonnalité ou composante saisonniére (S;) qui correspond a un phénomene
qui se répete a intervalles de temps réguliers (périodiques);
e Le bruit ou la composante résiduelle (e;) qui correspond a des fluctuations

irrégulieres, en général de faible intensité, mais de nature aléatoire.

D’autres composantes peuvent étre remarquées dans une série temporelle, mais elles sont
moins importantes a étudier et plus difficiles a prédire comme les phénomeénes
accidentels ou les phénomeénes cycliques qui sont des phénomenes qui se répetent, mais
contrairement a la saisonnalité, ils se répétent sur des durées qui ne sont pas fixes et

généralement plus longues.

Modélisation d’une TS

Un modele est une image simplifiée de la réalité qui vise a traduire les
mécanismes de fonctionnement du phénomeéne étudié et permet de mieux les comprendre,
en supposant que la série est régie par une certaine fonction. On distingue principalement

deux types de modeles : les modeles déterministes et les modéles stochastiques.

e Les modeles déterministes

Les modeles déterministes supposent que 1’observation de la série a la date t est
une fonction du temps t et d’une variable &; centrée faisant office d’erreur au modéele et
représentant la différence entre la réalite et le modele proposé : X; = F(t, &;). De plus, &;
est supposée étre dé-corrélée (on ne peut pas exprimer une de ses valeurs en fonction des

autres). Il existe deux types de modeles déterministes:



o Le modele additif : la variable X, s’écrit comme la somme de trois termes :

Xt:Zt+ St+ gt

ou Z, représente la tendance (déterministe), S, la saisonnalité (déterministe aussi)

et ; les composantes aléatoires dé-corrélées.

o Le modele multiplicatif : la variable X, s’écrit comme le produit de la

tendance et d’une composante de saisonnalité :
Xt - Zt(l + St)(l + Et)
e Les modeéles stochastiques

Les modeles stochastiques sont du méme type que les modeles déterministes sauf
que les variables de bruit &, possedent une structure de corrélation non nulle. &, est une
fonction des valeurs passées (plus ou moins lointaines suivant le mod¢le) et d’un terme

d’erreur 7;:
& = G(Et - 1,€t - 2, ...,T]t)

ou n; est un bruit blanc. C’est-a-dire une variable aléatoire de moyenne nulle non

corrélée.

Il existe plusieurs methodes pour décider du type du modéle a utiliser. La meéthode
analytique consiste a calculer les moyennes et les écarts-types de chacune des périodes
considérées, puis de trouver la droite des moindres carrés ¢ = aX + b. Si a est nul, c’est

le modeéle additif qui doit é&tre choisi, sinon c’est le modele multiplicatif.
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Pour expliquer les termes statistiques que nous venons d’utiliser et bien d’autres

nécessaires a la compréhension de la suite de I’annexe, nous présentons les definitions

suivantes :

Le point moyen : X = M = % YR Xk

La variance ; V(X) = % Yi=1(Xi — X)?

L’écart type : o(X) = m

La covariance ; cov(X,Y) = % X=XV — 1)
L’autocovariance ; Ye(t + h,t) = cov(Xeyn, Xe)

La droite de régression Y = aX + b passe par le point moyen G(X,Y), avec a = %

Stationnarité

La stationnarité est la propriété qui indique si la série temporelle évolue dans le
temps ou non. Si la TS n’évolue pas dans le temps, c’est-a-dire que les observations
successives de la série sont identiquement distribuées, mais pas nécessairement
indépendantes, elle est stationnaire. En d’autres termes, une TS est stationnaire si sa

moyenne, sa variance et son autocorrélation ne changent pas au cours du temps.

Différentiation d’une TS

On appelle différence d’ordre 1 de la série X, les quantités : AX, = X; — X;_;
qui peut s’écrire aussi : 4X; = (1 — B)X; ou B est I’opérateur de retard (noté aussi L

pour lag). En générale, une différence d’ordre d s’écrie : A4 = (1 — B)¢



Modeéle Autorégressif

Un modéle autorégressif, AR(p) est une fonction linéaire ou la série Y; (au temps
t) s’exprime par la combinaison "linéaire” de ses p précédentes valeurs. Il répond a

I’équation :
Ye=a+ @Y1 + @2V 2+ -+ @pYep + &

ou, a est une constante, @q, @z, ..... , @, sont les coefficients autorégressifs et €, est

I’erreur aléatoire observée au temps t.

Modéle de Moyenne Mobile

Un modele de moyenne mobile MA(q) est une fonction linéaire ou les valeurs de
la série Y, s’expriment par la combinaison "linéaire" des g erreurs aléatoires précédentes.

Un modele MA(q) répond a I’équation :
Yt =a— ngt—l - Hzet_z — = qut—q + Sf

Ou, a est une constante, 6, 6,, ..., 8, sont les parameétres de moyenne mobile, &;_4,
E¢—2..-» Et—q SONt l€S q valeurs d’erreurs précédentes et &, est un terme d’erreur aléatoire

qui entache I’essai au temps t.
ARIMA

Les modéles ARIMA, acronyme de AutoRegressive Integrated Moving-Average
qui sont aussi appelés modéles de Box et Jenkins, sont essentiellement utilisés a des fins
de prévision des valeurs futures, de détermination des valeurs manquantes dans une série

ou d’identification de la structure de la série temporelle. Un modele ARIMA s’exprime
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en fonction de la notation (p, d, q) ou p est I’ordre de termes autorégressif, d représente

I’ordre de différenciation et g est 1’ordre de la moyenne mobile.

L’analyse des séries temporelles par les modéles ARIMA repose sur trois étapes:
I’identification, la détermination et la vérification. La premiére étape de 1’analyse
consiste a identifier le modele ARIMA qui pourrait générer la série temporelle étudiée en
estimant les parametres d, p et q. La seconde étape d’estimation consiste a déterminer les
coefficients des termes de I’équation. Enfin, la troisiéme étape, celle de la vérification

consiste a controler le degré d’ajustement du modéle ARIMA a la série étudiée.

L’étape d’identification des modeles ARIMA repose sur deux outils : les fonctions
d’autocorrélations (ACF) et les fonctions d’autocorrélations partielles (PACF). L’étude
des ACF et PACF permet de mettre en évidence I’existence d’une relation interessais.
Précisément, c’est la présence d’autocorrélations et d’autocorrélations partielles
significatives qui apparaissent sous la forme de pics dans les graphes des ACF et PACF

qui la révele.

e Une ACF met en évidence le degré de corrélation de la série avec elle-méme en
fonction de 1’accroissement du décalage (lag h) a pas de 1. Son étude est
essentielle a la détermination du nombre de termes de différenciation 1(d) et de
moyenne mobile MA(q);

e La PACF met en évidence le degre de corrélation entre deux valeurs "espacées"”
d’un décalage (lag h) alors que les valeurs intermédiaires sont contrdlées. La

PACEF est essentielle pour déterminer 1’ordre du terme autorégressif AR(p).
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