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Résumé :  L’informatique  pervasive et
I’intelligence ambiante visent a créer un
environnement intelligent avec des dispositifs
électroniques et informatiques mis en réseau tels
que les capteurs, qui s’intégrent parfaitement
dans la vie quotidienne et offrent aux utilisateurs
un acces transparent aux services partout et a
tout moment.

Pour garantir ce fonctionnement, un systéme
doit avoir une connaissance globale sur son
environnement, et en particulier sur les
personnes et les dispositifs, leurs intéréts et leurs
capacités, ainsi que les taches et les activités
associées. Toutes ces informations relévent de la
notion de contexte. Cela passe par la collecte des
données contextuelles de [I’utilisateur pour
déterminer sa situation/son activité courante ; on
parle alors d’identification de
situations/d’activités. Pour cela, le systéme doit
étre  sensible aux variations de son
environnement et de son contexte, afin de
détecter les situations/les activités et de
s’adapter ensuite dynamiquement. Reconnaitre
une situation/une activité nécessite alors la mise
en place de tout un processus : perception des
données contextuelles, analyse de ces données
collectées et raisonnement sur celles-ci pour
I’identification de situations/d’activités.

Nous nous intéressons plus particulierement aux
aspects liés a la modélisation distribuée

de I’environnement ambiant et a ceux liés au
raisonnement distribué en présence de données
imparfaites pour I’identification de
situations/d’activités.  Ainsi, la  premiére
contribution de la thése concerne la partie
perception. Nous avons proposé un nouveau
modele de perception permettant la collecte des
données brutes issues des capteurs déployés
dans I’environnement et la génération des
événements. Ensuite, la deuxiéme contribution
se focalise sur I’observation et 1’analyse de ces
événements en les segmentant et extrayant les
attributs les plus significatifs et pertinents.
Enfin, les deux derniéres contributions
présentent deux propositions concernant le
raisonnement distribué¢ pour 1’identification de
situations/d’activités ; 1'une représente la
principale contribution et I’autre représente sa
version améliorée palliant certaines limites.
D’un point de vue technique, toutes ces
propositions ont été développées, validées et
évaluées avec plusieurs outils.

Université Paris-Saclay
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Route de I'Orme aux Merisiers RD 128 / 91190 Saint-Aubin, France



Title : Distribued Reasoning in Ambient Environment
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Abstract : Pervasive Computing and Ambient
Intelligence aim to create a smart environment
with networked electronic and computer
devices such as sensors seamlessly integrating
into everyday life and providing users with
transparent access to services anywhere and
anytime.

To ensure this, a system needs to have a global
knowledge of its environment, and in

particular about people and devices, their
interests and their capabilities, and associated
tasks and activities. All these information are
related to the concept of context. This involves
gathering the user contextual data to determine
his/her current situation/activity ; we also talk
about situation/activity identification. Thus, the
system must be sensitive to environment

and context changes, in order to detect
situations/activities and then to adapt
dynamically.

Recognizing a situation/an activity requires the
definition of a whole process : perception of
contextual data, analysis of these collected data
and reasoning on them for the identification

of situations/activities.

We are particularly interested in aspects related
to the distributed modeling of the ambient
environment and to those related to distributed
reasoning in the presence of imperfect

data for the identification of
situations/activities. Thus, the first contribution
of the thesis concerns the perception part. We
have proposed a new perception model that
allows the gathering of raw data from sensors
deployed in the environment and the generation
of events.

Next, the second contribution focuses on the
observation and analysis of these events by
segmenting them and extracting the most
significant and relevant features. Finally, the
last two contributions present two proposals
concerning the distributed reasoning for the
identification of situations/activities ; one
represents the main contribution and the other
represents its improved version overcoming
certain limitations. From a technical point of
view, all these proposals have been developed,
validated and evaluated with several tools.

Université Paris-Saclay
Espace Technologique / Immeuble Discovery
Route de I'Orme aux Merisiers RD 128 / 91190 Saint-Aubin, France
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Résumé

Raisonnement distribué dans un environnement ambiant

L’informatique pervasive et I’intelligence ambiante visent a créer un environnement in-
telligent avec des dispositifs électroniques et informatiques mis en réseau tels que les cap-
teurs, qui s’integrent parfaitement dans la vie quotidienne et offrent aux utilisateurs un acces
transparent aux services partout et a tout moment.

Pour garantir ce fonctionnement, un systéme doit avoir une connaissance globale sur son
environnement, et en particulier sur les personnes et les dispositifs, leurs intéréts et leurs
capacités, ainsi que les tiches et les activités associées. Toutes ces informations relevent
de la notion de contexte. Cela passe par la collecte des données contextuelles de 1’utilisa-
teur pour déterminer sa situation/son activité courante; on parle alors d’identification de
situations/d’activités. Pour cela, le systéme doit étre sensible aux variations de son environ-
nement et de son contexte, afin de détecter les situations/les activités et de s’adapter ensuite
dynamiquement. Reconnaitre une situation/une activité nécessite alors la mise en place de
tout un processus : perception des données contextuelles, analyse de ces données collectées
et raisonnement sur celles-ci pour 1’identification de situations/d’activités.

Nous nous intéressons plus particulierement aux aspects liés a la modélisation distribuée
de I’environnement ambiant et a ceux li€s au raisonnement distribué en présence de données
imparfaites pour 1’identification de situations/d’activités. Ainsi, la premiere contribution de
la these concerne la partie perception. Nous avons proposé un nouveau modele de percep-
tion permettant la collecte des données brutes issues des capteurs déployés dans 1’environ-
nement et la génération des évenements. Ensuite, la deuxieéme contribution se focalise sur
I’observation et 1’analyse de ces événements en les segmentant et extrayant les attributs les
plus significatifs et pertinents. Enfin, les deux dernieres contributions présentent deux pro-
positions concernant le raisonnement distribué pour 1’identification de situations/d’activités ;
I’une représente la principale contribution et I’autre représente sa version améliorée palliant
certaines limites. D’un point de vue technique, toutes ces propositions ont été développées,

validées et évaluées avec plusieurs outils.

Mots clés : intelligence ambiante, environnement ambiant, contexte, perception, ana-
lyse de données, raisonnement distribué, identification de situation/d’activité, données im-

parfaites.

iii



Abstract

Distributed reasoning in ambient environment

Pervasive Computing and Ambient Intelligence aim to create a smart environment with
networked electronic and computer devices such as sensors seamlessly integrating into eve-
ryday life and providing users with transparent access to services anywhere and anytime.

To ensure this, a system needs to have a global knowledge of its environment, and in
particular about people and devices, their interests and their capabilities, and associated tasks
and activities. All these information are related to the concept of context. This involves
gathering the user contextual data to determine his/her current situation/activity ; we also talk
about situation/activity identification. Thus, the system must be sensitive to environment
and context changes, in order to detect situations/activities and then to adapt dynamically.
Recognizing a situation/an activity requires the definition of a whole process : perception of
contextual data, analysis of these collected data and reasoning on them for the identification
of situations/activities.

We are particularly interested in aspects related to the distributed modeling of the am-
bient environment and to those related to distributed reasoning in the presence of imperfect
data for the identification of situations/activities. Thus, the first contribution of the thesis
concerns the perception part. We have proposed a new perception model that allows the ga-
thering of raw data from sensors deployed in the environment and the generation of events.
Next, the second contribution focuses on the observation and analysis of these events by seg-
menting them and extracting the most significant and relevant features. Finally, the last two
contributions present two proposals concerning the distributed reasoning for the identifica-
tion of situations/activities ; one represents the main contribution and the other represents its
improved version overcoming certain limitations. From a technical point of view, all these

proposals have been developed, validated and evaluated with several tools.

Keywords : ambient intelligence, ambient environment, context, perception, data analy-

sis, distributed reasoning, situation/activity identification, imperfect data.
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Introduction générale

Nous introduisons le domaine de recherche abordé dans cette these. Nous commengons
par délimiter le cadre de notre travail au sein de I'informatique pervasive, puis nous évo-
quons les motivations qui sont a 1’origine de notre travail. Nous donnons enfin un résumé

des contributions proposées et présentons 1’organisation de ce document.
Cadre de la these

L’informatique émerge vers des environnements ambiants, pervasifs ou encore ubiqui-
taires dans lesquels les dispositifs intelligents sont censés se connecter d’une maniere trans-
parente et collaborer les uns avec les autres pour aider I’€tre humain, anticiper ses besoins
et fournir I’information adéquate a la bonne personne, et ce quelques soient le lieu et le

moment.

L’enjeu de cette évolution est de rendre I’informatique invisible [Weiser, 1991] : "The
most profound technologies are those that disappear. They weave themselves into the fabric
of everyday life until they are indistinguishable from it". [Weiser, 1991] oppose 1’'informa-
tique invisible a la réalité virtuelle consistant a recréer le monde dans une machine et non
pas a intégrer des machines dans la réalité. Les avancées en termes de dispositifs mobiles et
de communication sans fil ont rendu possible cette intelligence ambiante. L’ espace ambiant
devient capable de percevoir des changements a travers une multiplicité de dispositifs intelli-
gents et mobiles dont I’accumulation fournit une puissance de calcul substantielle. Les inter-
actions ne se font plus via un utilisateur humain mais directement entre les objets connectés.
L’informatique ambiante a alors pour objectif de gérer ces objets et leurs interconnexions afin
de rendre des services de maniere transparente pour I’utilisateur. Ainsi, les systeémes d’intel-
ligence ambiante visent a fournir la bonne information aux bons utilisateurs, au bon moment,
au bon endroit et sur le bon dispositif. La Figure 1 donne une vision de I’évolution de 1’infor-

matique ubiquitaire depuis 1’informatique mobile vers I’intelligence ambiante en partant de
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la mobilité (la capacité pour I'utilisateur a interagir n’importe ou), a I’intelligence ambiante
(’analyse du contexte et I’adaptation dynamique aux situations) puis a I’implication de cette
derniere avec I’Internet des objets.

Pour atteindre ce dernier objectif, un systeme doit avoir une connaissance globale sur son
environnement, et en particulier sur les personnes et les dispositifs, leurs intéréts et leurs ca-
pacités, ainsi que les tiaches et les activités associées. Toutes ces informations relevent de la
notion de contexte. Cela passe par la perception du contexte de I’utilisateur pour déterminer
sa situation/son activité ; on parle alors également d’identification de situations/d’activités.
Pour cela, le systeme doit €tre sensible aux variations de son environnement, aux varia-
tions de son contexte, afin de détecter les situations/activités et de s’adapter ensuite dynami-
quement. Reconnaitre une situation/activité nécessite alors la mise en place d’un processus
de collecte puis d’analyse de ces informations contextuelles pour 1’identification des situa-
tions/d’ activités.

L’environnement ambiant est un environnement ol les dispositifs tels que les capteurs
sont répartis et hétérogenes. En outre, les données issues de ces capteurs peuvent étre im-
parfaites et donc la situation/I’activité identifiée a partir de ces données imparfaites, peut
étre incorrecte. Ainsi, les décisions concernant 1’adaptation dynamique suite a 1’identifica-
tion de cette situation/activité, seront inappropriées [Bikakis and Antoniou, 2010]. Dans le
cadre de I'intelligence ambiante, ce travail de these s’attache a proposer une architecture
globale distribuée pour I’identification de situations/d’activités en tenant compte de ces deux
contraintes : d’une part I’hétérogénéité et la répartition des capteurs et d’autre part I’imper-

fection des données.

Motivations

L’intelligence ambiante est une discipline émergente qui apporte de 1’intelligence a nos
environnements quotidiens et rend ces environnements soumis aux utilisateurs pour répondre
a leurs besoins. La recherche dans I’intelligence ambiante s’ appuie sur les progres techniques
en matiere de réseaux de communication sans fil, d’équipements mobiles personnels, de
capteurs et de logiciels embarqués. Ces derniers rendent aujourd’hui possibles des services
aux usagers dépendants du contexte. Les opportunités d’applications sont nombreuses : par
exemple, la téléphonie mobile ou le té€léphone sait comment réagir aux appels selon la situa-

tion de I’utilisateur, ou encore les parkings indiquant aux conducteurs ou trouver une place

2



1 4 x
‘.-"-"

£ x4
v L

F PP
s T ¢ i® f
¥ ‘.l ’ s V- .
.® , 05 @ * “Intelligence ambiante
‘ i - A P &‘ntegr!nel des objets
Fa 5 Ubiquits
- Intelli?ence ambiante Sensibifits au coniexte
i Ublquité
@‘] m Sensibilité au contexte
Mobilite
r Ubiquité
' b Sensibilits au contexto
o ;
0%
'_"7.7.-'7'[ Librement inspiré de [Waldner 2007]
1970 1985 2000 2010 2020

FIGURE 1. Evolution de I’informatique ubiquitaire [ABID, 2012]

libre, les soins de santé, 1’assistance a domicile pour les personnes agées et handicapées, la
détection d’urgence et les loisirs [Ye et al., 2012]. La Figure 2 illustre quelques exemples

d’applications ubiquitaires.
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“rme’ﬂet. cellular phone [ines:

otc)

FIGURE 2. Les applications en environnement ubiquitaire (http ://www.uidcenter.org)

Prenons I’exemple d’une personne agée vivant seule dans la maison : “Une nuit, sentant
le besoin d’utiliser les toilettes, elle s’est réveillée et s’est dirigée vers les toilettes. Dans
I’obscurité, elle a trébuché et est tombée par terre. Incapable de se lever, elle a passé la nuit

allongée sur le sol froid”. La situation ‘“allongée sur le sol toute la nuit” est une situation anor-

3
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male et nécessite une action immédiate telle qu’effectuer un appel d’urgence. Dans de tels
scénarios, les environnements intelligents et dans ce cas particulier, les maisons intelligentes
sont une solution prometteuse pour les personnes agées qui sont dépendantes et ont besoin
d’aide dans leurs activités de la vie quotidienne. Il s’agit d’un environnement résidentiel en-
richi d’une diversité de capteurs multi-modalités, d’actionneurs et d’appareils ainsi que des
services et des systemes basés sur les Technologies de I’Information et de la Communication
(TIC) [Ding et al., 2011]. Avant de proposer les services de recommandation et les alertes
dans de tels environnements, il faut tout d’abord identifier/reconnaitre la situation/I’activité
courante de la personne en question. Ainsi, reconnaitre les situations/les activités humaines
a partir des capteurs intégrés dans un environnement intelligents ou portés sur des corps
humains est un sujet de recherche important et stimulant en informatique pervasive. L’iden-
tification de situations/d’activités s’effectue apres une perception et une analyse des données
issues des capteurs présents dans I’environnement en question. Cette identification est face a

deux grands défis :

1. Raisonner et identifier les situations/activités dans un contexte imparfait.
2. Raisonner et identifier les situations/activités dans un contexte distribué.

Dans cette these, nous nous sommes intéressés a 1’identification de situations/d’activités
séquentielles mono-utilisateur a partir de séquences de capteurs et avons considéré les deux

défis mentionnés ci-dessus comme €tant des objectifs a atteindre.
Contributions

Afin d’aboutir a I’identification de situations/activités, une phase de perception des don-
nées de capteurs puis une observation et une analyse de ces données sont primordiales.

Larchitecture générale que nous avons proposée pour I’identification de situations, est
inspirée des travaux de [Daniello et al., 2015] (voir Figure 3). Elle vise a faciliter le processus
de prise de décisions dans le domaine des applications hétérogenes.

En effet, il s’agit d’une architecture hiérarchique distribuée ou chaque niveau comporte
un ensemble de nceuds ayant des fonctionnalités similaires. Elle est composée de trois prin-
cipaux modules :

— Perception : plusieurs nceuds sont déployés pour collecter les données brutes issues

des différents capteurs, appelés les collecteurs.

— Observation : ce niveau contient un ensemble de nceuds observateurs qui analysent

les données brutes collectées issues du niveau Perception et les transforment en des



données de haut niveau d’abstraction. Ce niveau comprend trois sous étapes qui sont
la segmentation, I’extraction d’attributs et la sélection des attributs.

— Identification : Ce niveau comporte un ensemble de noeuds identificateurs capables
d’utiliser les données de haut niveau générées depuis le niveau Observation pour

I’identification de situations/activités.
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FIGURE 3. Architecture distribuée pour I’identification de situations/d’activités

Dans cette thése, nous avons contribué aux différents niveaux de 1’architecture (voir Fi-

gure 4) et en particulier :

— Niveau Perception : un nouveau modele de perception FSCEP (Fuzzy Semantic
Complex Event Processing ) pour le traitement des événements complexes séman-
tiques flous.

— Niveau Observation (étape sélection des attributs) : une nouvelle méthode de sélec-
tion des meilleurs attributs basée sur I’intégrale de Choquet FSCI (Feature Selection
based on Choquet Integral) et une étude théorique sur sa version floue Fuzzy-FSCI.

— Niveau Identification : une principale approche de raisonnement distribué est propo-
sée, elle se base sur le modele multi-agents pour la reconnaissance d’activité humaine
et est nommée 1’approche DCR (Distributed Cooperative Reasoning). Deux autres
versions de 1’approche DCR sont proposées : 1- une étude théorique sur I’extension
de I’approche DCR a des données d’entrée floues, I’approche est nommée Fuzzy-
DCR; 2- I'intégration et la mise en place d’un apprentissage en ligne dans DCR,

I’approche est nommée DCR-OL.
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FIGURE 4. Les différentes contributions pour chaque niveau de 1’architecture

Organisation du manuscrit

Cette these est composée de cinq chapitres, le premier chapitre aborde le contexte dans
lequel se situe nos travaux et les quatre chapitres qui suivent, présentent nos différentes

contributions comprenant les expérimentations effectuées.

Dans le premier chapitre, nous présentons I’état de 1’art de I’identification de situations
dans un environnement ambiant. Nous commengons par définir les concepts manipulés et la
notion de situation/activité puis nous détaillons les différentes étapes du processus d’iden-
tification ainsi que les méthodes et les techniques de raisonnement associées. Enfin, nous
discutons des limites du raisonnement dans les systemes d’intelligence ambiante et les défis

relevés dans cette these.

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons notre premiere contribution FSCEP concer-
nant le niveau Perception de I’architecture présentée ci-dessus (voir Figure 3). Cette contri-
bution consiste en un nouveau modele de perception basé sur un systéme orienté évenement
permettant de détecter les changements de 1’environnement, de les transformer en des éve-

nements simples puis de générer des événements complexes sémantiques flous.

Dans le troisieme chapitre, nous présentons notre deuxieme contribution concernant le



niveau Observation de I’architecture et en particulier 1’étape sélection des attributs. Cette
contribution introduit une nouvelle méthode de sélection des attributs les plus pertinents ba-
sée sur I'intégrale de Choquet pour I’identification de situations/activités. Deux versions de
cette méthodes sont présentées : la premiere qui prend en entrée des données non floues (1’ ap-
proche F'SCI); la deuxieme qui prend en entrée des données floues (1’approche Fuzzy-FSCI).

Dans le quatrieme chapitre, nous passons au niveau de 1’ Identification. Une étude théo-
rique est proposée sur la principale contribution DCR concernant le raisonnement distribué
pour I’identification d’une situation. Deux autres versions de cette contribution sont présen-
tées qui sont DCR-OL et Fuzzy-DCR.

Dans le cinquieme chapitre, nous présentons une étude expérimentale des approches du

niveau Identification et en particulier les approches DCR et DCR-OL.

Enfin, nous concluons ce manuscrit en synthétisant les principales contributions et pro-

posons différentes pistes de recherche.
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Chapitre 1 : Etat de I’art : les systémes ambiants

1.1 Introduction

L’informatique pervasive et I’intelligence ambiante visent a créer un environnement in-
telligent avec des dispositifs électroniques et informatiques mis en réseau s’intégrant parfai-
tement dans la vie quotidienne, répondant aux informations fournies par les capteurs dans
I’environnement et offrant aux utilisateurs un acces transparent aux services partout et a tout
moment. Cet environnement implique un certain nombre d’entités de détection/calcul qui
interagissent a la fois avec les utilisateurs et avec 1’environnement dans lequel ils operent.
Basé sur ces entités, un systeme d’intelligence ambiante peut fournir des services personna-
lisés aux utilisateurs de maniere contextuelle lorsqu’ils interagissent et échangent des infor-
mations avec 1’environnement. De nos jours, I’informatique pervasive se développe en tant
que sujet de recherche universitaire lié¢ a une réalité commerciale [Henricksen and Indulska,
2006]. De nombreuses applications potentielles se présentent telles que les espaces de travail
intelligents, les maisons intelligentes et méme dans les domaines des soins de santé, les jeux,
les systemes de loisirs et les transports en commun [Cook and Das, 2007]. Ces applications

ont un potentiel significatif, impactant les vies humaines.

Les capteurs de I’informatique pervasive peuvent étre déployés n’importe ou et sur n’im-
porte quel objet ou rattachés a des corps humains. IlIs génerent des données, y compris la
localisation de I’ utilisateur, le mouvement, les informations biomédicales, la température de
I’environnement, I’humidité ou le niveau de bruit ambiant. Les applications qui fournissent
des services personnalisés aux utilisateurs, sont basées sur ces données qui sont issues de ces
capteurs. Les données de capteurs présentent une grande complexité (modalités différentes,
volumes énormes rapides et relations d’interdépendance entre les sources) et un dynamisme
(mise a jour en temps réel). Un systeme d’intelligence ambiante ne devrait pas se conten-
ter de se préoccuper des données individuelles des capteurs (dans quelle piece se trouve
I’utilisateur, quelle est sa fréquence cardiaque ou sa tension artérielle). Ces informations de-
vraient plutdt €tre interprétées et transformées en des informations de haut niveau telles que
“I’utilisateur est en train de regarder la télévision” ou bien “I’utilisateur souffre d’une crise
cardiaque”. Ce concept d’information de niveau supérieur est appelé une situation, qui est
un état abstrait et utile pour les applications [Costa et al., 2006]. La possibilité pour les appli-
cations d’avoir des situations, réside dans leur capacité a fournir une représentation simple

et compréhensible des données de capteurs et a offrir ainsi une utilisation efficace.

Cependant, dans les systemes d’intelligence ambiante, il peut y avoir des dizaines ou des

centaines de situations que les applications doivent reconnaitre et auxquelles elles doivent
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répondre. Pour réaliser ceci, un nombre important de capteurs est nécessaire pour I’identi-
fication de la situation. Un systeme d’intelligence ambiante a une tdche importante pour
définir et gérer ces situations qui va du choix des situations a détecter et a reconnaitre. Le
systeme d’intelligence ambiante doit savoir, par exemple, quelles situations sont en train de
se produire (par exemple, si un utilisateur regarde la télévision ou prend une douche).

Ce chapitre dresse un panorama et une compréhension globale des situations dans I’in-
formatique pervasive. Apres une introduction des concepts manipulés et une définition des
termes liés au domaine d’étude, nous présentons la notion de 1’identification de situations
dans un environnement ambiant. Nous continuons ensuite a détailler le processus d’identifi-
cation de situations ainsi que les méthodes de raisonnement utilisées pour cette identification.
Nous terminons ce chapitre par une analyse des limites de raisonnement pour 1’identification

dans les systemes d’intelligence ambiante.

1.2 Définitions

Nous présentons un ensemble de définitions permettant de délimiter le domaine de re-
cherche traité dans cette these. Nous commencons par I’informatique ambiante et continuons
par la notion de I’intelligence ambiante qui est au coeur de ces nouvelles formes d’informa-
tique pour ensuite introduire la notion de contexte et le principe de sensibilité au contexte.
Nous présentons enfin le raisonnement distribué, theme que nous développons plus en détail

dans la suite de ce chapitre et qui est central pour cette these.

— Informatique pervasive aussi appelée informatique ubiquitaire ou informatique am-
biante [Coutaz and Crowley, 2008], est un nouveau concept de I’informatique qui vise
a doter les objets physiques présents dans notre environnement d’une intelligence et
de capacités de communication et d’interaction entre eux et avec les personnes et
I’environnement dans lequel ils évoluent. Ainsi, I’intelligence, au lieu d’€tre centrali-
sée, devient répartie dans les objets présents dans I’environnement. De plus, les objets
de I'informatique ambiante sont capables de reconnaitre et d’intégrer automatique-

ment tout nouvel objet.

— Intelligence ambiante : elle correspond a I’amélioration, voire 1’augmentation du
monde réel pour offrir un tout adapté en toute circonstance a I’Homme [Coutaz and
Crowley, 2008].
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Autrement dit, il s agit de créer des services et des dispositifs intelligents capables de

répondre a des besoins individuels, collectifs et sociaux.

— Contexte : Il existe plusieurs définitions de la notion de contexte dans le domaine de
I’informatique ubiquitaire. La définition du contexte dans les premiers travaux [Schi-
lit and Theimer, 1994] ou le mot contexte apparait, se réfere a un ensemble décrit
d’éléments : la localisation, les identités des personnes autour de 1’utilisateur, des ob-
jets dans I’environnement physique et les différents changements ayant lieu dans cet
environnement. [Dey, 2001] propose une définition généralisée du contexte la plus
couramment utilisée : "Context is any information that can be used to characterize
the situation of an entity. An entity is a person, place, or object that is considered
relevant to the interaction between a user and an application, including the user and
application themselves.". En intelligence artificielle, Brézillon [Brézillon, 2002] dé-
finit le contexte comme étant "ce qui n’intervient pas directement dans la résolution

d’un probleme mais contraint sa résolution”.

— Sensibilité au contexte : Un systeme est sensible au contexte s’il peut utiliser et
interpréter les informations issues du contexte et adapter sa réponse en fonction du
contexte d’utilisation [Schilit and Theimer, 1994].

— Raisonnement distribué [Zimmermann, 2008] : il peut étre étudié a deux niveaux,
I’un au niveau de la procédure de déduction, I’autre au niveau de la sémantique.
Une procédure distribuée consiste a utiliser séparément différents systemes de rai-
sonnement, mis en commun par un protocole d’échange de messages. Définir une
procédure distribuée pour le raisonnement requiert que la sémantique soit connue.
Quant a la sémantique distribuée, elle consiste a affecter une interprétation distincte

a chaque nceud d’un systeme, avec des regles de compatibilité entre interprétations.

1.3 Identification de situations dans un environnement am-

biant

Dans cette section, nous définissons les deux termes suivants qui apparaitront fréquem-
ment plus tard ainsi que les themes de recherche évoqués sur I’identification de situations.

— Les données de capteurs sont des données brutes récupérées a partir des capteurs
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physiques. Ces données sont agrégées pour former le contexte-1’environnement dans
lequel le systeme évolue.
— Upne situation est une abstraction des informations dérivées du contexte courant, se

produisant dans le monde réel.

1.3.1 Capteurs et données de capteurs

Le capteur est la source dont nous avons besoin pour collecter des données brutes dans
les systemes d’identification de situations [Su et al., 2014]. Différents capteurs produisent
différents types de données. Par exemple, les données collectées sur la plupart des capteurs
portables tels que 1’accélérometre ou le gyroscope sont des séries temporelles, les capteurs
ambiants tels que les capteurs de mouvement produisent des données numériques ou catégo-
riques et les caméras enregistrent des données de type image/vidéo [Rashidi and Mihailidis,
2013]. Les méthodes de collecte des données de capteurs varient selon la nature des données
brutes [Kim et al., 2010].

La diversité des capteurs conduit a une grande complexité dans I’interprétation de leurs
résultats, y compris d’énormes volumes de données, différentes modalités, I’interdépendance
et la mise a jour en temps réel. Dans le monde réel, ces capteurs produisent généralement
des données imparfaites. Les données de capteurs bruitées peuvent entrainer une mauvaise
compréhension de I’état de 1’utilisateur ou de I’environnement, ce qui entrainera un com-
portement incorrect de 1’application. Ces capteurs ont également leurs propres limites tech-
niques, sont confrontés a la panne, ou peuvent étre déconnectés du réseau de capteurs ou Etre
vulnérables aux interférences de I’environnement. Cela conduit a la question de I’incertitude
des données de capteurs, qui peuvent également étre obsoletes, inconsistantes, incompletes,
imprécises et contradictoires entre elles [Henricksen and Indulska, 2004]. Un défi majeur
est de savoir comment les utiliser pour reconnaitre et identifier les situations qui pourraient
nous donner une meilleure compréhension des interactions humaines avec 1’environnement
[Atallah and Yang, 2009].

Les capteurs peuvent étre classés en deux catégories : les capteurs de la vision et les
capteurs de I’environnement [Chen et al., 2012]. La premiere est basée sur 1’utilisation de
collecte visuelle telle que des caméras vidéo pour surveiller le comportement d’un utilisateur
et les changements environnementaux. Les données de capteurs générées depuis les capteurs
de I’environnement sont principalement des séries temporelles de changements d’état tels
que les capteurs binaires : les capteurs de mouvements, les capteurs de proximité, les capteurs

de présence, etc. Les capteurs de 1I’environnement comprennent aussi les capteurs portables
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qui sont des capteurs mobiles de petite taille concus pour étre portés sur le corps humain dans
les activités quotidiennes. La plupart des capteurs mobiles sont rattachés a des téléphones
mobiles intelligents [Su et al., 2014] tels que les accélérometres, GPS, capteurs de lumiere,
capteurs de température, gyroscope, barometre, etc.

Les contributions présentées dans cette theése se situent dans la catégorie d’identification
de situations basée sur les capteurs de 1’environnement. Le principal avantage des approches
basées sur les capteurs de I’environnement par rapport aux approches basées sur la vision, est
lié a la confidentialité et a I’éthique [Yilmaz et al., 2006] car les caméras sont généralement

considérées comme des dispositifs d’enregistrement.

1.3.2 Situations et activités

Une situation est souvent définie comme étant un apercu de 1’état de I’environnement
physique a un moment donné. [Ye et al., 2012] définit une situation comme suit : “A situa-
tion is defined as an external semantic interpretation of sensor data”. L’interprétation (in-
terpretation) signifie que les situations attribuent des significations aux données de capteurs.
L’externe (external) signifie que I’interprétation s’effectue au niveau des applications, plutdt
qu’au niveau des capteurs. La sémantique (semantic) signifie que 1’interprétation attribue un
sens aux données de capteurs.

Une situation peut etre définie en collectant des contextes pertinents, en cherchant des
corrélations significatives entre eux, et en leur assignant un nom descriptif. Le nom descriptif
peut étre appelé une définition descriptive d’une situation, il reflete la réflexion de 1’étre
humain en définissant 1’état des choses dans la réalité. Une expression logique de prédicats
de contexte corrélés s’appelle une spécification logique d’une situation. Ainsi, une situation
relie les données et les applications du capteur. Les données du capteur sont extraites d’une
certaine situation en évaluant sa spécification, et cette situation déclenchera des applications
qui correspondent a son nom descriptif.

[Endsley, 1995] définit la reconnaissance de situations comme étant :“the perception of
elements in the environment within a volume of time and space, the comprehension of their
meaning, and the projection of their status in the near future”. C’est un processus cogni-
tif qui consiste en trois modules opérationnels. Premierement, il implique la détection et
la reconnaissance des différents éléments de I’environnement, y compris en particulier les
caractéristiques et les comportements de haut niveau. Deuxiemement, il a besoin de I’in-
terprétation et de la compréhension de la signification associée aux éléments percus dans

I’environnement. Et troisiemement, il faut pouvoir anticiper les actions des éléments et pré-
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dire les futurs états de I’environnement. Pour les entités, que ce soit des étres humains ou des
robots ou des systemes logiciels, opérant dans des environnements complexes, dynamiques
et incertains, la reconnaissance de la situation est le facteur déterminant pour prendre de
bonnes décisions au bon moment et au bon endroit.

Ce qui différentie une activité d’une situation, c’est que ’activité fait partie d’une si-
tuation. Une situation est un état global de I’environnement (e.g, une salle est occupée, un
téléphone sonne, etc.) alors qu’une activité est une interprétation du comportement humain
(e.g, préparer le déjeuner, étre en train de travailler, etc.).

Une situation comprend des aspects temporels riches et d’autres aspects structurels, y
compris [’heure du jour - une situation ne peut survenir qu’a un moment donné de la jour-
née; la durée - elle ne peut durer qu’un certain temps; la fréquence - elle peut se produire
plusieurs fois par semaine par exemple, et la séquence - différentes situations peuvent se
produire dans une certaine séquence. La situation peut €tre un état simple et abstrait d’une
certaine entité (e.g, la salle de réunion est occupée), ou une action humaine se déroulant dans
un environnement (e.g, travailler ou cuisiner). Une situation peut également étre composée
par des situations plus fines; e.g, une situation de “séminaire” inclut les situations plus fines

99 ¢

comme “présentation”, “questionnement” et “discussion de groupe”.

Dans cette theése, nous avons considéré qu’une situation est une activité humaine et nous
nous sommes intéressés aux cas simples c-a-d la situation/I’activité est un état simple non
composé. La reconnaissance de situation/d’activité concurrente et/ou bien multi-utilisateurs

ne fait pas partie des objectifs de la these.

1.3.3 Themes de recherche sur I’identification de situations

Dans I’informatique pervasive, les principaux sujets de recherche sur 1’identification de
situations/d’activités impliquent les problémes suivants :

— Représentation : comment définir les primitives logiques utilisées pour construire la
spécification logique d’une situation ?

— Spécification : comment former une spécification logique d’une situation qui peut
étre donnée par des experts ou apprise a partir des données d’apprentissage ?

— Raisonnement : comment déduire des situations a partir d’une grande quantité de
données de capteurs imparfaites ? Comment raisonner sur les relations de situations
et comment maintenir la cohérence et I’intégrité des connaissances sur les situations ?

Les situations dans I’informatique pervasive sont fortement liées aux données de cap-
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teurs, au domaine de la connaissance dans 1’environnement et des utilisateurs individuels
et aux applications. Comme discuté dans les sections précédentes, les données de capteurs
se génerent en quantités importantes, dans des modalités différentes et sont fortement in-
terdépendantes, dynamiques et incertaines. Les situations suivent une relation structurelle et
temporelle riche. En outre, la complexité du domaine de la connaissance et des applications
rend les situations un sujet d’étude tres difficile.

Dans cette theése, nous nous sommes intéressés a la partie raisonnement. L’un des prin-
cipaux défis est I’identification de la situation - dériver une situation en interprétant ou en
combinant plusieurs parties du contexte. La performance du raisonnement est généralement
minée par la complexité des données de capteurs.

La diversité des applications complique encore ce grand défi. L’une des principales exi-
gences d’un systeme informatique pervasif est de fournir des services corrects aux bons
utilisateurs aux bons endroits au bon moment et de maniere correcte. Il est supposé qu’un
systeme devrait héberger un grand nombre d’applications qui peuvent étre dédiées pour dif-
férentes situations. Cela nécessite un modele de situation/d’activité pour prendre en compte
I’évolution des spécifications de situations et étre en mesure de maintenir la cohérence et la
consistance entre les spécifications originales et en évolution.

Ces applications peuvent également avoir différents degrés de signification pour le sys-
teme pervasif, 1’utilisateur ou 1’environnement. Certaines applications ne peuvent étre dé-
clenchées que si une situation est critique et que la certitude d’identifier cette situation est
élevée ; par exemple dans une maison intelligente, une application doit émettre un appel d’ur-
gence lorsqu’il y a un incendie dans la maison ou un accident électrique ou encore lorsque
I’habitant subit une crise cardiaque. Ce type d’application sera déclenché si ces situations
dangereuses sont identifiées, méme si elles sont inférées avec une confiance inférieure par
rapport a d’autres situations. Le modele de situation doit non seulement tre capable de gérer
I’incertitude, mais aussi étre informatif pour les résultats d’inférence ; c’est-a-dire déterminer
quelles sont les situations les plus susceptibles de se produire [Loke, 2010].

Dans ce qui suit, nous présentons le processus a suivre pour I’identification de situa-

tions/d’activités.

1.4 Processus d’identification de situations/d’activités

Les étapes du processus de reconnaissance de situations/d’activités sont différentes d’un

travail de recherche a un autre. [Bulling et al., 2014] utilisent une définition générale appe-
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[ Classification ]
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FIGURE 1.1. Processus de reconnaissance de situations/d’activités ([Avci et al., 2010])

lée chaine de reconnaissance d’activité (Activity Recognition Chain (ARC)). Cette chaine a
des étapes spécifiques qui sont : acquisition, pré-traitement et segmentation des signaux, ex-
traction et sélection des attributs, apprentissage, classification. Alors que dans [Avci et al.,
2010], ils définissent le processus en cinq étapes principales : acquisition, pré-traitement et
représentation des signaux, segmentation, extraction des attributs, réduction de la dimension
et classification. Nous avons adopté ce processus (voir Figure 1.1) et détaillons les étapes
dans les sous sections suivantes. La premiere étape concernant 1’acquisition des données de

capteurs a déja été présentée dans la sous section 1.3.1.

1.4.1 Pré-traitement des données capteurs

Le pré-traitement des signaux ou des données de capteurs est la deuxieme étape du pro-
cessus. Le but de ce pré-traitement est de préparer les données acquises pour la segmentation
et I’extraction des attributs. La plupart des systemes 1’utilisent pour réduire le bruit des utili-
sateurs ou des capteurs eux-mémes [Shoaib et al., 2013].

Dans [Shoaib et al., 2013], quatre téléphones intelligents sont rattachés au corps du par-
ticipant. Ces téléphones sont munis de capteurs de type accélérometre et gyroscope. Le pré-
traitement a été effectué en deux étapes. Tout d’abord, il faut supprimer le bruit causé par

le retrait des téléphones intelligents des participants pour les arréter. Deuxiémement, il faut
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rajouter une quatrieme dimension appelée magnitude pour chaque capteur, c’est-a-dire (X, y,
z, magnitude) car la magnitude est insensible a 1’orientation contrairement aux trois autres

axes d’un accélérometre et d’un gyroscope.

1.4.2 Segmentation

La segmentation est la troisiéme étape de la reconnaissance de 1’activité humaine. La
segmentation d’une séquence de capteurs continue est une étape primordiale puisqu’elle
identifie les segments des flux de données pré-traités susceptibles de contenir des informa-
tions sur les activités. L’approche la plus courante de segmentation consiste a partitionner
une séquence de données de capteurs en un intervalle de temps fixe; par exemple, une se-
conde [Gu et al., 2010] ou une minute [van Kasteren et al., 2008]. Chacune des partitions
résultantes partage le méme intervalle de temps. Cette technique est connue sous le nom de
technique de fenétre coulissante statique ou bien la segmentation a temps fixe [Huynh et al.,
2007, Bao and Intille, 2004]. Un autre type de technique de fenétre coulissante statique est
la segmentation a taille fixe, ou chaque fenétre a le méme nombre d’événements de données
de capteurs [Krishnan and Cook, 2014].

Toutes ces techniques fonctionnent bien sur des ensembles de données d’activités sé-

quentielles mono-utilisateur [Ortiz Laguna et al., 2011].

1.4.3 Extraction des attributs

Le but de cette étape est de réduire les signaux/les données de capteurs en des attributs qui
sont discriminants pour les activités. [Avci et al., 2010] définissent I’extraction des attributs
comme étant la conversion de grandes données d’entrées en un ensemble d’attributs avec une
représentation réduite, que 1’on peut également désigner comme des vecteurs d’attributs. Le
vecteur d’attributs est utilisé pour distinguer les différentes activités, puis les attributs seront
utilisés comme des entrées pour les algorithmes de classification. Les attributs peuvent étre
dérivés en fonction des connaissances d’experts ou calculés automatiquement.

Les attributs dans la reconnaissance d’activités sont variés et nombreux. Les données
brutes issues des capteurs portables [Avci et al., 2010, Bulling et al., 2014, Su et al., 2014]
présentent les attributs les plus populaires utilisés dans la reconnaissance d’activité. Ainsi,
[Bulling et al., 2014] classent les attributs en quatre catégories : les attributs basés sur le
signal, les attributs du modele corporel, les attributs basés sur les événements et les attri-

buts multi-niveaux. [Avci et al., 2010] classent les attributs en cinq catégories : les attributs
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du domaine temporel, les attributs du domaine fréquentiel, les attributs du domaine temps-
fréquence, les attributs heuristiques et les attributs spécifiques au domaine. Pour le calcul des
attributs, [Su et al., 2014] extraient les attributs depuis le domaine temporel et fréquentiel.
Les attributs du domaine temporel sont la moyenne, le max, le min et la corrélation. Les
attributs du domaine fréquentiel sont 1’énergie, I’entropie, etc.

L’approche d’extraction d’attributs la plus populaire et la plus utilisée est I’ Analyse des
Composantes Principales (Principle Component Analysis ACP [Cateni et al., 2013]. L’ ACP
est une méthode non paramétrique simple, utilisée pour extraire les informations les plus

pertinentes d’un ensemble de données redondantes ou bruyantes.

1.4.4 Sélection des attributs

Les données de grande dimension génerent un nombre important d’attributs qui peuvent
étre non pertinents, bruités ou redondants. La sélection d’un sous-ensemble d’attributs est le
processus de sélection des meilleurs attributs parmi tous les attributs existants. Cette étape
est importante puisque les attributs les plus pertinents générés vont €tre les entrées de la
phase suivante qui est la classification. Cette étape est aussi connue sous le nom de réduction
de dimension. En général, la sélection des attributs reflete un probleme de recherche selon
certains criteres d’évaluation.

Les méthodes de sélection d’attributs peuvent €tre classées en trois catégories : filtres,
enveloppes et embarquées. La description détaillée de ces trois catégories est faite dans le
Chapitre 3.

1.4.5 Classification et reconnaissance de situations/d’activités

Dans I’apprentissage automatique, la classification vise a étiqueter chaque ensemble d’at-
tributs en 1’associant a une classe. Dans notre cas, la classe est la situation/l’activité. Pour
cela, on parle alors de reconnaissance de situations/d’activités.

En général, les modeles de reconnaissance de situations/d’activités doivent €tre construits
avant d’étre utilisés. 1l existe deux approches principales pour la reconnaissance de situa-
tions/d’activités dans la littérature : les approches orientées connaissance et les approches
orientées données. La classification en apprentissage automatique est considérée comme une
approche orientée donnée. Les données d’entrée sont les vecteurs d’attributs générés depuis
I’étape réduction de dimension ou bien directement de la phase extraction d’attributs. Les

méthodes de reconnaissance de situations/d’activités sont détaillées dans la section suivante
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FIGURE 1.2. Les méthodes d’identification de situations/activités [Ye et al., 2012]

(section 1.5).

1.5 Les méthodes de raisonnement pour la reconnaissance

de situations/ d’activités

La communauté scientifique a développé deux principales approches de raisonnement
pour la reconnaissance de situations/d’activités, a savoir les approches orientées connais-
sance et les approches orientées données. Les approches orientées données utilisent des en-
sembles de données de capteurs a grande échelle pour apprendre des modeles d’activité en
utilisant des techniques d’exploration de données et d’apprentissage automatique. D’un autre
coté, les approches orientées connaissance exploitent des connaissances pour construire des
modeles d’activité en utilisant des technologies d’ingénierie et de gestion des connaissances.
L’ensemble des techniques utilisées dans les deux approches est illustré dans la Figure 1.2

qui sera détaillé dans la suite.

1.5.1 Les méthodes de raisonnement orientées connaissances

Dans les premiers travaux, 1’identification de situations a commencé avec peu de cap-
teurs dont les données sont faciles a interpréter et les relations entre les données de capteurs

et les situations sont faciles a établir. Ces approches orientées connaissances ou également
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appelées approches basées sur les spécifications, utilisent les connaissances sous forme de
regles logiques et appliquent des moteurs de raisonnement pour déduire les situations appro-
priées a partir des données actuelles des capteurs. Ces approches se sont développées depuis
la logique du premier ordre vers un modele logique plus formel tout en gardant un pouvoir
expressif du raisonnement [ Ye et al., 2012].

La modélisation de 1’activité orientée connaissances est basée sur des observations du
monde réel. Par exemple, pour préparer du café, il faut un récipient contenant du café et du
sucre. Méme si différentes personnes peuvent utiliser différentes marques de café, certaines
peuvent rajouter du lait et d’autres préferent le sucre brun ou le sucre blanc. Certains concepts
essentiels sont toujours présents pour chaque activité. L’idée est d’utiliser cette connaissance
préalable pour créer des modeles d’activité initiales. Les relations implicites entre les acti-
vités, le contexte temporel et spatial associé et les entités impliquées (objets et personnes)
fournissent une diversité d’indices et d’heuristiques pour identifier les activités.

La premiere étape pour les systemes orientés connaissances est d’acquérir les informa-
tions contextuelles nécessaires. Ceci est généralement réalisé en utilisant des approches d’in-
génierie de connaissances standards. Ensuite, les structures de connaissances seront modéli-
sées en utilisant un formalisme formel de représentation des connaissances, par exemple, les
schémas, les regles ou les réseaux. Selon la nature des connaissances acquises, différentes
approches peuvent étre distinguées. Certains travaux utilisent des approches logiques pour
la reconnaissance des activités. Il existe, en effet, un certain nombre d’approches de modé-
lisations logiques et de techniques de raisonnement basées sur des théories logiques et des

formalismes de représentation.

1. La programmation logique : elle commence par ’utilisation de la logique des pré-
dicats dans la définition des situations. Les travaux dans [Henricksen and Indulska,
2006, Delir Haghighi et al., 2008], prennent I’initiative de considérer les situations
comme des abstractions des données de capteurs qui auraient plus d’influence sur les
applications. Ils ont travaillé sur la facon de définir des situations par des formules
logiques simples en utilisant des connaissances purement expertes. Nous en citons

quelques uns.

Prenons I’exemple de [Henricksen and Indulska, 2006], qui définit une situation Oc-
cupied lorsqu’une personne est détectée comme étant engagée dans un événement
qui ne devrait généralement pas €tre interrompu. Par exemple, in meeting ou taking
call. Cette situation Occupied est spécifiée par le formalisme décrit dans la Figure
1.3.
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Occupied(person) = 3y, ta. event lengagedin{person, event, t1, ta)
((ty = rimenow() A (timenow() < t> Vv isnull(tz)))
vt < timenow() Vv isnull(ty)) A timenew() < t2))
Adlevent = ‘inmeeting’ \v event = ‘takingcall’)

FIGURE 1.3. Un exemple de situation formalisé par la logique des prédicats [Henricksen and Indulska, 2006]
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(Tuser rdl:type socam:Person
(7user, socam:locatedIn, soc Bedroom) ,
(7user, socam:hasPosture, ‘LIEDOWN?),
(socam:k socam:lightLevel, ‘LOW'),
(socam:Bedroom, socam:doorStatus, ‘CLOSED?)
-» (Puser socam:status ‘SLEEPING’)

FIGURE 1.4. Un exemple de regle formalisée pour I’identification de 1’activité sleeping [Gu et al., 2005]

2. L’ontologie : Les ontologies ont de plus en plus attiré 1’attention en tant que moyen

générique, formel et explicite pour détecter et spécifier la connaissance du domaine
avec sa sémantique intrinseque a travers la terminologie consensuelle et les axiomes
formels et les contraintes [Ye et al., 2007]. Elles fournissent une maniere formelle de
représenter les données de capteurs, le contexte et les situations dans une termino-
logie bien structurée, ce qui les rend compréhensibles, interopérables et réutilisables
par les humains et les machines. Les ontologies prennent en charge un ensemble
de primitives de modélisation pour définir des classes, des individus, des proprié-
tés d’attributs et des propriétés d’objets (c’est-a-dire, des relations entre des objets).
Par exemple, la propriété is-a est I’une des propriétés les plus utiles pour modéliser
le niveau d’abstraction de deux concepts de domaine : ‘Dining Room’ is-a ‘Eating
Activity Space’ et ‘Pan’ is-a ‘Cooking Utensil’ [Tapia et al., 2006]. Les ontologies
sont expressives dans la modélisation d’entités dans un environnement intelligent et
les concepts de domaine y compris les capteurs [Stevenson et al., 2009], le profil
utilisateur, les objets avec lesquels les utilisateurs interagissent, et les informations
ambiantes telles que la température, 1’humidité et le niveau sonore [Gu et al., 2004].
En se basant sur des concepts modélisés, les experts peuvent définir des spécifications
logiques de situations via des regles. Un exemple de regle sur I’activité sleeping est
extrait depuis [Gu et al., 2005] (voir Figure 1.4).

. La logique floue : La théorie des sous ensembles flous est largement utilisée pour

traiter I’'imprécision des données. Un sous ensemble flou est représenté par une fonc-
tion d’appartenance : elle caractérise a quel point un élément appartient a un ensemble

flou [Zadeh, 1965]. Dans I’informatique pervasive, la logique floue est utilisée pour
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mettre en correspondance les données de capteurs avec les variables linguistiques
(les variables floues) qui ont un sens et sont compréhensibles par I’€tre humain [De-
lir Haghighi et al., 2008]. Un degré d’appartenance reflete la valeur de vérité auquel
un élément est membre d’un ensemble. Par exemple, pour la température, les attri-
buts flous associés tels que froid, tiede et chaud sont reliés a une plage de degrés
de température. Un degré de température de 15°C pourrait étre évalué par rapport a
ces attributs flous et sera interprété comme étant froid avec la valeur floue 0.3, tiede
avec 0.6 et chaud avec 0.1. C’est la méthode privilégiée pour gérer les connaissances
numériquement fournies par les dispositifs de mesure et les connaissances symboli-

quement exprimées par un observateur humain.

4. La théorie Dempster—Shafer (DS) : C’est une théorie mathématique basée sur la no-
tion de preuves utilisant les fonctions de croyance et le raisonnement plausible. Elle
acquiert un intérét croissant dans le domaine de la reconnaissance des activités et est
adaptée pour détecter I'incertitude du contexte dans le mécanisme de raisonnement.
La théorie DS est utilisée pour fusionner les données de capteurs de bas niveau afin
de générer des activités de haut niveau. Une structure de modele d’activité doit étre
connue pour maintenir la distribution et la fusion des croyances. Dans des travaux
récents, certains modeles ont été proposés pour gérer la reconnaissance d’activité a
partir des données de capteurs de bas niveau. Un graphe orienté acyclique (Direc-
ted Acyclic Graph ou DAG) pour I’identification d’une situation est proposé dans
[McKeever et al., 2010] (voir Figure 1.5). Dans ce diagramme, les capteurs repré-
sentent les nceuds racines dans la base du diagramme. Les données de capteurs sont
liées a une ou plusieurs valeurs de contexte. Chaque valeur de contexte sera a son tour
liée a une ou plusieurs situations. Ainsi, la propagation et I’agrégation des croyances

s’effectuent a partir des données de capteurs jusqu’aux activités.

1.5.2 Les méthodes de raisonnement orientées données

La spécification et 1’identification des situations peuvent varier en fonction des facteurs
tels que le temps, la localisation, les utilisateurs et les environnements. Cela rend les ap-
proches basées sur les spécifications (utilisant des modeles de connaissances a priori) peu
pratiques a utiliser. Les techniques d’apprentissage automatique ont été largement appliquées
pour apprendre les associations complexes entre les situations et les données de capteurs.

Les approches orientées données également appelées approches basées sur 1’apprentissage
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FIGURE 1.5. Le graphe orienté acyclique proposé par [McKeever et al., 2010] pour I’identification d’une
situation

utilisent des bases de données de capteurs a grande échelle pour apprendre les modeles d’ac-
tivités/de situations en utilisant des techniques d’apprentissage automatique. Il existe deux
grandes catégories d’apprentissage automatique qui sont 1’apprentissage supervisé et 1’ap-
prentissage non supervisé [Alpaydin, 2010]. Dans cette these, nous avons utilisé 1’appren-
tissage supervisé et présentons dans la suite quelques méthodes utilisées dans ce domaine
précis [Alpaydin, 2010].

1. Le classifieur naif bayésien (Naive Bayes NB) [Alpaydin, 2010] : est I’'un des clas-
sifieurs les plus simples en apprentissage supervisé basé sur le théoreme de Bayes.
Naive Bayes a été largement utilisé [Miihlenbrock et al., 2004, Patterson et al., 2003].
Par exemple, [Miihlenbrock et al., 2004] appliquent NB pour I’apprentissage des ac-
tivités des utilisateurs et aussi de la disponibilité des utilisateurs.

2. Les arbres de décision (Decision Tree DT) [Alpaydin, 2010] : Un arbre de décision
est un modele prédictif ol chaque feuille représente une classe et chaque branche
représente une conjonction d’attributs qui menent aux classes. L’un des principaux

avantages de I’utilisation d’un arbre de décision est la possibilité de générer des regles
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de classification faciles a comprendre et a expliquer. Ces regles sont utiles pour ana-
lyser les performances des capteurs et pour 1’extraction des attributs. Ainsi, [Bao and
Intille, 2004] ont utilisé des arbres de décision pour classer les activités humaines a

partir des données issues des capteurs d’accélération rattachés au corps humain.

. Les foréts aléatoires (Random Forest RF) [Breiman, 2001] : Elles combinent des
prédicteurs ou estimateurs de base que sont les arbres, donnant lieu a ce que 1’on ap-
pelle aujourd’hui les méthodes d’arbres. Plus largement ce sont des méthodes d’en-
semble dont le principe général est de construire une collection de prédicteurs (un

ensemble d’arbres de décision), pour ensuite agréger I’ensemble de leurs prédictions.

. Les arbres extrémement aléatoires (Extra-Trees ExT) : [Geurts et al., 2006] ont
proposé les arbres extrémement aléatoires. Chaque arbre est construit a partir de 1’en-
semble d’apprentissage au lieu d’un échantillon bootstrap (c’est un échantillon aléa-
toire simple avec remplacement de n éléments parmi I’échantillon de taille n). Une
coupe est effectuée au hasard sur un attribut choisi aléatoirement dans 1’ensemble
d’attributs sans tenir compte des classes. Ainsi les Extra-Trees sont tres rapides pour
I’apprentissage et réduisent significativement la corrélation entre les arbres de la fo-

A

ret.

. Les machines a vecteurs de support (Support Vector Machine SVM) [Alpaydin,
2010] : est une méthode relativement nouvelle de classification des données linéaires
et non linéaires. Un SVM utilise une mise en correspondance non linéaire pour trans-
former les données d’apprentissage d’origine en des données de dimension supé-
rieure. Dans cette nouvelle dimension, il recherche 1’hyperplan linéaire de séparation
optimale qui sépare les données d’apprentissage d’une classe par rapport aux autres.
Avec une mise en correspondance non linéaire appropriée a une dimension supé-
rieure, les données de deux classes peuvent toujours étre séparées. Les SVM sont
adaptés pour gérer de grands espaces d’attributs car ils utilisent une protection contre
le surapprentissage overfitting, qui ne dépend pas nécessairement du nombre d’attri-
buts. Les SVM ont été appliqués pour la reconnaissance d’activité par [Kanda et al.,
2008]. Ces derniers utilisent SVM pour catégoriser les trajectoires de mouvement
humain (telles que ‘fast walk’, ‘idle walk’, ‘wander’, et ‘stop’) en fonction de leurs

attributs de vitesse, de direction et de forme.
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1.6 Limites du raisonnement dans les systemes d’intelli-

gence ambiante

L’intelligence d’un systeéme ambiant est principalement déterminée par ses capacités de
raisonnement. Le but du raisonnement dans I'intelligence ambiante est d’exploiter les don-
nées de capteurs et les traduire en des données de haut niveau d’abstraction (les situations/les
activités).

En général, le role du systeme d’intelligence ambiante est de :

— détecter les données de capteurs erronées

— gérer les données de capteurs manquantes

— évaluer la qualité et la validité des données de capteurs détectées

— transformer les données de capteurs en des données haut-niveau d’abstraction

— 1dentifier les situations/activités a partir des données haut niveau d’abstraction.

— s’adapter dynamiquement et prendre la bonne décision lors de 1’identification des

situations/des activités.

Face a ces exigences, les principaux défis que nous pouvons considéré dans un systéme
d’intelligence ambiante :

— Le raisonnement dans un contexte dynamique, imparfait et ouvert;

— Le raisonnement distribué dans un environnement ou les capteurs sont répartis et

hétérogenes ;

— La gestion des données de capteurs volumineuses en temps réel

— L’imperfection des données de capteurs.

La plupart des systemes actuels de I’intelligence ambiante n’ont pas réussi a gérer tous
les défis discutés ci-dessus. Ceci résulte principalement de I’absence d’un modele de raison-
nement qui gere I’imperfection des données et de son architecture centralisée. Cette derniere
désigne une entité centrale responsable de la collecte des données de capteurs et du raison-

nement sur celles-ci. Ces deux limites sont discutées ci-dessous en détail.

1.6.1 Raisonnement dans un contexte imparfait

Les propriétés des systeémes ambiants ont un impact sur la cohérence des informations
de contexte. La composition d’observations réparties provenant de différentes sources peut
introduire des incohérences potentielles. De plus, le contexte est un élément dynamique

évoluant fréquemment et affectant en continu les applications sensibles au contexte. Par
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FIGURE 1.6. Imperfection de I’information dans I’intelligence artificielle ([Smets, 1997])

conséquent, la gestion de I’imperfection est indispensable dans la reconnaissance de situa-
tions/d’activités. En effet, I'imperfection intervient tout au long du processus de décision. I1
y a un niveau d’imperfection associé aux données de capteurs percues, le degré de compré-
hension de ces données et leurs capacité a projeter ce qui va se passer dans le futur. Du coup,
il existe trois niveaux d’imperfection dans le processus de prise de décision : I’'imperfec-
tion des données, I’imperfection de compréhension et I’imperfection de projection [Endsley,
2011].

1.6.1.1 DL’imperfection des données

Les données de contexte sont par nature imparfaites puisque d’une part elles résultent
d’un modele représentant une abstraction de la réalité ne pouvant étre exhaustive et d’autre
part elles dépendent de dispositifs tels que des capteurs ayant des limitations physiques in-
trinseques. L’ imperfection des données est donc associée a des erreurs issues des capteurs.

L’imperfection des données est définie de maniere différente selon le domaine d’appli-
cation. En intelligence artificielle, [Smets, 1997, Snoussi et al., 2012] classent une donnée
imparfaite en trois grandes catégories qui sont : imprécise, inconsistante et incertaine (voir
Figure 1.6). Dans les systemes de gestion de bases de données, une donnée imparfaite est
classée en 5 classes qui sont : inconsistante, imprécise, vague, incertaine et ambigué ([Bosc
and Prade, 1997]). Dans I’'informatique pervasive, [Ye et al., 2012] définit une donnée im-
parfaite ou encore incertaine en 5 catégories : obsolete, imprécise, incomplete, inconsistante
et contradictoire.

Dans cette these, nous avons adopté la derniere définition d’une donnée imparfaite ou
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Technigues Incomplete Imprecise Inaccurate Contradictory Out of date
Fuzzy logic X ! X X of
Evidence theory J X X J X
Bayesian model X J V X
Decision tree o X A J X

FIGURE 1.7. Techniques de résolution des différentes dimensions de 1’imperfection/I’incertitude ([Ye et al.,
2012])

incertaine ([Ye et al., 2012]). Ainsi, (1) obsoléte : si une donnée est trop ancienne, elle peut
étre périmée; (2) imprécise : les données imprécises sont correctes, mais inexactes. Par
exemple, la localisation d’un utilisateur par ses coordonnées est plus précise que la loca-
lisation par piece; (3) inconsistante : une donnée inconsistante est completement ou par-
tiellement erronée ; (4) contradictoire : une contradiction se produit lorsque deux données
provenant de deux sources différentes, sont opposées ; (5) incomplete : lorsque les données
sont manquantes.

Lorsque les données de contexte collectées sont imparfaites, le risque existe de baser une
décision sur des données erronées [Brazdil and Clark, 1990]. De plus, le colt est tres élevé
pour raisonner sur des données incertaines vu la complexité des solutions a mettre en ceuvre
[Smets, 1997, Motro, 1995, Motro, 1997]. L’imperfection inhérente aux données de contexte
peut étre traitée par différentes méthodes de raisonnement orientées données ou orientées
connaissance (voir Figure 1.7, v : dimension gérée; X : dimension non gérée).

Nous avons mené une étude sur les travaux existants qui ont proposé des modeles de
raisonnement intégrant des dimensions de I’incertitude.

D’apres le tableau comparatif (Tableau 1.1, v/ : dimension gérée; X : dimension non
gérée), nous constatons qu’il n’existe pas de modele de raisonnement qui a pu gérer toutes

les dimensions de ’incertitude des données.

1.6.1.2 L’imperfection de compréhension

Dans la vie réelle, les gens associent un degré de confiance a leur compréhension de ce
qui se passe. Prenons cet exemple : dans le domaine médical, le médecin peut avoir 80%
de confiance dans un diagnostic particulier apres avoir effectué des analyses et des mesures
physiologiques.

De méme, les systemes de reconnaissance de situations/d’activités, peuvent combiner la
sortie de plusieurs données de capteurs pour produire une localisation cible ou une identi-
fication. Cette sortie est accompagnée par un certain degré de confiance basé a la fois sur

la nature des données de capteurs et sur la qualité de 1’algorithme utilisé pour déterminer
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TABLE 1.1. Exemples de travaux utilisant des techniques pour résoudre 1’incertitude

Travaux Approche Modele de rai- Les dimensions de I’incertitude prises en compte
de raisonne- | sonnement
ment
Contradiction | Imprécision | Inconsistance | Obsolescence | Incomplétude

[Mohd Noor | orientée Ontologie OWL X X v X v
etal., 2016] connaissance + Théorie de

Dempster—Shafer
[Riboni hybride Ontologie OWL v X v v X
et al., 2016] + Réseau de lo-

gique de Markov
[Meditskos orientée Ontologie OWL v X v X X
et al., 2015] connaissance | + Logique défai-

sable
[Diaz Rodri- | orientée Ontologie floue + X v X X v
guez et al., | connaissance | raisonneur Fuz-
2014] zyDL + dynamic

time warping

(DTW)
[Wang and | orientée don- | Réseaux  bayé- X X X X 4
Ji, 2012] née siens dynamiques

la situation/I’activité. Trouver des moyens de représenter de maniere pertinente le niveau
de confiance associé a la classification et a 1’agrégation des données est trés important pour

garantir le succes des systemes de reconnaissance.

1.6.1.3 L’imperfection de projection

Projeter ce qui se passera dans le futur est intrinsequement incertain dans la plupart des
systemes de reconnaissance. Un degré d’incertitude doit accompagner les actions a mener
dans le futur. La difficulté de la projection provient non seulement de I’incertitude des don-
nées, mais aussi de la capacité du systeme a prédire avec précision le comportement futur.

Dans cette these, la projection n’entre pas dans le périmetre de nos travaux. Nous nous
intéressons aux deux premiers types de I’incertitude qui sont : I’incertitude des données et

I’incertitude de compréhension.

1.6.2 Raisonnement dans un contexte distribué

La majorité des systemes ambiants s’appuient sur une approche totalement centralisée.
Cette approche désigne une entité centrale responsable a la fois de la collecte des don-
nées contextuelles a partir des entités présentes dans I’environnement et du raisonnement
sur celles-ci.

Des exemples représentatifs de tels systemes centralisés pour la reconnaissance de situa-
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tions/d’activités sont cités dans le Tableau 1.2 (v : défi géré; X : défi non géré). Ces travaux
se sont intéressés principalement a des problématiques telles que la gestion de 1’incertitude
des données de capteurs, la gestion temporelle des données d’entrée, 1’identification de si-
tuations/d’activités a partir des données annotées, partiellement annotées ou non annotées,
la gestion des activités concurrentes et la reconnaissance hybride de situations/d’activités
(utilisation d’une approche orientée connaissance et orientée donnée a la fois).

Ces approches centralisées integre un modele de reconnaissance de situations/d’activités
déja construit et identifient les activités au fur et a mesure que I’environnement change. Dans
un environnement pervasif, ces approches ont certainement de nombreux avantages. En effet,
elles réalisent un meilleur contrdle et une meilleure coordination entre les différentes entités
participantes. Néanmoins, les connexions entre les capteurs et le systeme centralisé ne sont
pas garanties. Les communications peuvent étre peu fiables ou restreintes dans certaines
conditions. En outre, gérer un grand volume de données de capteurs entrants provenant de
différentes localisations diminue considérablement la performance du systeme.

Pour remédier a cela, une approche totalement décentralisée est nécessaire permettant de
répartir a la fois les sources des données de contexte et le raisonnement. Le besoin d’avoir
une approche décentralisée dans les systemes d’intelligence ambiante a récemment donné
lieu a des nombreux travaux de recherche a déployer les méthodes et les techniques de I’in-
telligence artificielle [Bikakis and Antoniou, 2010].

Le raisonnement distribué est nécessaire pour résoudre la complexité résultante de la co-
existence des différentes entités qui collectent, stockent, traitent, échangent et raisonnent sur
les données contextuelles [Bikakis et al., 2008]. Par conséquent, certaines approches de rai-
sonnement distribué tentent de surmonter cette limite, telles que Gaia [Roman et al., 2002],
DRAGQO [Serafini and Tamilin, 2005], P2P-DR [Bikakis and Antoniou, 2008], P2PIS [Ad-
jiman et al., 2006], DRS [Viterbo and Endler, 2009], DDSR [Lam et al., 2012] et DESIA
[Maciel et al., 2015]. Nous discutons des principales caractéristiques de chacune de ces so-

lutions dans ce qui suit et les résumons dans le Tableau comparatif 1.3.

1.6.2.1 Gaia

La plateforme Gaia [Roman et al., 2002] vise a fournir un environnement informatique
générique permettant d’intégrer les espaces physiques et leurs dispositifs informatiques ubi-
quitaires dans un systeme informatique. Elle fournit des services de base, y compris les
événements, la présence d’entités (périphériques, utilisateurs et services), la découverte et la

dénomination. En spécifiant des interfaces associées a des services, les applications peuvent
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TABLE 1.2. Les approches centralisées pour la reconnaissance de la situation/d’activité

Travaux Approche Techniques Gestion tem- | Gestion de | Données an- | Situation/ac-
de raisonne- porelle I’incertitude notées tivité
ment
[Attard et al., connaissance Technique v X X Situation
2013] de maching
+ Ontologie
(DCON)
[Okeyoetal., | connaissance | Logique de | v X X Activités sé-
2014] description quentielles et
+ Logique concurrentes
temporelle
+ Ontologie
(ADL)
[Rodriguez connaissance | Logique X v X Activités sé-
etal., 2014] floue + quentielles
ontologie
(CRISP)
[Daniello hybride FFCA X v X Situation
etal., 2015] (regles de
classifi-
cation) +
ontologies
(SSN,SAW,domain)
[Ye et al, | hybride Pyramid v X 4 Activités sé-
2015] Match quentielles et
Kernel + concurrentes
ontologie
(domaine,
capteur,
activité)
[Azkune hybride Clustering v X X Activités sé-
etal., 2015] + JSON quentielles
(context
knowledge
file)
[Wen et al.,, | donnée Extraction X X v Activités sé-
2015] des  regles quentielles
d’association
[Wen and | donnée Mesure de | v X Partielle Activités sé-
Zhong, similarité + quentielles
2015] Clustering
[Fahad and | donnée Distance X X X Activités sé-
Rajarajan, from means quentielles
2015] + Probability
estimation
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étre construites d’une maniere générale et donc elles peuvent s’exécuter dans des espaces
actifs arbitraires.

Linfrastructure contextuelle de Gaia permet aux applications d’obtenir une variété d’in-
formations. Divers composants, appelés fournisseurs de contexte, obtiennent le contexte a
partir des capteurs ou d’autres sources de données. Ceux-ci incluent des capteurs qui dé-
tectent la localisation des personnes, les conditions de la piece (par exemple, la température
et le son), etc. Les fournisseurs de contexte permettent aux applications de les interroger
pour obtenir des informations sur le contexte. Certains fournisseurs de contexte disposent
également d’un canal d’événements pour envoyer des événements de contexte de maniere
asynchrone. Ainsi, les applications peuvent interroger un fournisseur de contexte ou écouter
sur le canal des événements pour obtenir des informations sur le contexte.

Les synthétiseurs de contexte sont des composants Gaia qui collectent des données de
contexte aupres de divers fournisseurs de contexte, dérivent le contexte de haut-niveau d’abs-
traction et fournissent ces contextes inférés aux applications. Le synthétiseur déduit un chan-
gement de contexte inféré, il publie les nouvelles informations.

Gaia adopte deux approches d’inférence de base. Les synthétiseurs basés sur des regles
utilisent des regles prédéfinies écrites avec la logique du premier ordre pour inférer différents
contextes. Chacune des regles a également une priorité associée, qui permet de choisir une
regle lorsque plusieurs regles sont valides en méme temps. Toutefois, si toutes les regles va-
lides ont la méme priorité, I’une d’elles est choisie au hasard. Certains synthétiseurs peuvent
également utiliser des techniques d’apprentissage automatique, telles que I’apprentissage

bayésien et I’apprentissage par renforcement, pour en déduire des contextes de haut niveau.

1.6.2.2 DRAGO

L architecture de raisonnement distribué pour une galaxie d’ontologies (Distributed Rea-
soning Architecture for a Galaxy of Ontologies DRAGO) [Serafini and Tamilin, 2005] est
un systeme de raisonnement distribué implémenté sous forme d’architecture pair a pair,
dans laquelle chaque pair enregistre un ensemble d’ontologies et des correspondances. Dans
DRAGOQO, les opérations de raisonnement sont effectuées en utilisant un raisonnement local
sur chaque ontologie enregistrée et en coordonnant avec d’autres pairs lorsque des ontolo-
gies locales sont sémantiquement connectées aux ontologies enregistrées dans d’autres pairs.
DRAGO n’implémente pas de couche de contexte, c’est-a-dire qu’il ne dispose d’aucun ser-
vice de collecte, de stockage ou de distribution de contexte.

DRAGO est implémenté pour fonctionner sur HTTP et accéder aux ontologies et aux
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correspondances publiées sur le Web. Il regroupe un réseau d’ontologies réparties sur un
réseau pair-a-pair dans lequel chaque pair est appelé un DRAGO Reasoning Peer (DRP).
Un DRP est I’élément de base du systeme et peut contenir un ensemble de différentes on-
tologies décrivant des domaines d’intérét spécifiques (par exemple, des ontologies décrivant
différentes activités des utilisateurs d’une université). Dans un DRP, il existe également des
correspondances sémantiques, chacune définissant des relations sémantiques entre des enti-
tés appartenant a deux ontologies différentes, décrites a 1’aide de C-OWL [Bouquet et al.,
2003]. Comme ces correspondances établissent une corrélation entre 1’ontologie locale et les
ontologies affectées a d’autres DRP, un DRP peut également demander des services de rai-
sonnement pour d’autres DRP dans le cadre d’une tache de raisonnement répartie. Parmi les
services de raisonnement, DRAGO permet de vérifier la cohérence des ontologies, construire
des classifications, vérifier la conformité des concepts et vérifier I’'implication.

Le raisonnement avec plusieurs ontologies est effectué en combinant des opérations de
raisonnement locales, exécuté en interne dans chaque pair pour chaque ontologie distincte.
Un algorithme de tableau distribué est adopté pour vérifier la conformité du concept dans un
ensemble d’ontologies inter-connectées en combinant des procédures de tableaux locaux qui

vérifient la conformité a I’intérieur de 1’ontologie unique.

1.6.2.3 P2P-DR

P2P-DR [Bikakis and Antoniou, 2008] propose une solution distribuée pour raisonner
sur un contexte adapté aux spécificités des environnements d’intelligence ambiante. Cette
approche modélise les entités d’un environnement ambiant en tant que nceuds dans un sys-
teme pair-a-pair, dans lequel chaque pair collecte et traite indépendamment les informations
de contexte disponibles. Plus précisément, il considere les pairs qui ont une connaissance ex-
clusive et qui interagissent avec les pairs voisins pour échanger des informations de contexte.
La connaissance de chaque pair est exprimée en termes de regles et les connaissances sont
importées a partir d’autres pairs via des régles de correspondance. Comme chaque pair peut
ne pas avoir un acces direct a toutes les sources d’information, il partage ses connaissances
via des messages avec ses pairs voisins. En outre, 1’algorithme de raisonnement P2P-DR
modélise et résout les conflits potentiels pouvant survenir lors de I’intégration de la connais-
sance distribuée.

Dans un systeme P2P-DR, chaque pair dispose d’une capacité de calcul et de raisonne-
ment pour résoudre une requéte portant sur un littéral local, en fonction de ses connaissances

locales et recues. Un pair peut ne pas €tre en mesure de résoudre la requéte localement,
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il tente alors de la résoudre avec d’autres pairs voisins via des régles de correspondance.
Chaque pair dispose d’une théorie locale défaisable (ensemble de regles strictes et défai-
sables). La logique défaisable est utilisée pour gérer la consistance et la contradiction des
connaissances échangées. Chaque pair étant prét a divulguer et a partager ses connaissances
locales, ces derniers communiquent avec un sous-ensemble des autres pairs disponibles pour

importer les connaissances nécessaires a la résolution de la requéte.

1.6.2.4 P2PIS

Un systeme d’inférence pair-a-pair P2PIS [Adjiman et al., 2006] est un réseau de théo-
ries de pairs. Chaque pair comporte un ensemble fini de formules propositionnelles et peut
étre sémantiquement lié en partageant des variables avec d’autres pairs. Une variable par-
tagée entre deux pairs se trouve a I’intersection des vocabulaires des deux pairs. Dans un
P2PIS, aucun pair n’a la connaissance de la théorie P2PIS globale. Chaque pair ne connait
que sa propre théorie locale et les variables qu’il partage avec d’autres pairs du P2PIS (ses
connaissances). Il ne connait pas nécessairement toutes les variables qu’il a en commun avec
d’autres pairs (y compris avec ses connaissances). Lorsqu’un nouveau pair rejoint un P2PIS,
il déclare simplement ses connaissances dans le P2PIS, c’est-a-dire les pairs avec lesquels il

partage des variables et déclare les variables partagées correspondantes.

1.6.2.5 DRS

Le systeme de raisonnement décentralisé (Decentralized reasoning system DRS) [Viterbo
and Endler, 2009] est proposé pour effectuer un raisonnement via des regles sur les données
de contexte. Dans ce systeme, il existe deux parties principales : le coté utilisateur et le c6té
ambiant. Les deux parties, un raisonneur coté utilisateur et un raisonneur coté ambiant,
interagissent pour déduire des situations décrites par des regles impliquant des variables
contextuelles sources et stockées des deux cotés effectuant un raisonnement coopératif.

Ainsi, DRS adopte une approche de raisonnement coopératif basé sur le modele pair-a-
pair, dans laquelle deux grandes parties cooperent pour effectuer une déduction partagée de
faits impliquant des données réparties entre les deux. DRS utilise une ontologie de contexte
globale pour représenter les différents composants de 1’environnement. Chaque pair raison-

neur comporte une base de régles décrite avec le langage de régles SWRL !

1. https ://www.w3.org/Submission/SWRL/ date de consultation Janvier 2019
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1.6.2.6 DDSR

[Lam et al., 2012] proposent une approche totalement distribuée pour I’intelligence am-
biante a travers la plateforme DDSR (Distributed Defeasible Speculative Reasoning). Les au-
teurs modélisent I’environnement ambiant comme un systeme multi-contextes et les agents
ambiants en tant que entités logiques autonomes. Les connaissances possédées par un agent
sont formalisées sous forme de théorie du contexte local et les associations entre les connais-
sances possédées par les autres agents ambiants utilisent des littéraux sous forme de sous
buts. Les incohérences et les ambiguités de la théorie du contexte local sont traitées par la
sémantique de la logique défaisable, tandis que les informations de contexte manquantes se-
ront tout d’abord remplacées par les valeurs par défaut utilisées dans le processus de calcul

spéculatif et seront remplacées par les informations réelles lorsqu’elles seront disponibles.

1.6.2.7 DESIA

[Maciel et al., 2015] décrivent les principales caractéristiques et les exigences de 1’ar-
chitecture d’intégration de dispositifs, les environnements et les réseaux sociaux a travers
DESIA, une architecture destinée a soutenir le développement d’applications ubiquitaires.
Cette architecture est basée sur deux travaux, le Campus Framework [Seghrouchni et al.,
2008] et le projet Ao Dai [El Fallah Seghrouchni et al., 2012]. Sa principale motivation est
d’actualiser et d’étendre les principales fonctionnalités de ces deux travaux afin d’agréger
les technologies émergentes telles que les villes intelligentes, les réseaux de capteurs et les
réseaux sociaux, en mettant 1’accent sur la sécurité et la confidentialité, des aspects qui ne
sont pas toujours couverts par d’autres architectures.

DESIA est une architecture multi-agents divisée en trois couches différentes, la couche
personnelle, la couche ambiante et la couche de nuages. La couche personnelle doit étre mise
en place chez le périphérique personnel de chaque utilisateur. Elle a pour but de fournir des
services nécessaires pour prendre en charge les applications clientes. La couche ambiante
doit étre implémentée dans chaque environnement physique. Elle est chargée de fournir les
fonctionnalités permettant de prendre en charge et d’intégrer les entités matérielles et logi-
cielles dans ces espaces. La couche cloud est le noyau de I’architecture proposée. Elle est
responsable de I’intégration des données de grands groupes d’utilisateurs et d’organisations,
de la collecte d’informations sur le Web et de la fourniture de services d’inférence de haut

niveau.

Dans cette these, nous avons considéré plusieurs défis comme des objectifs a atteindre et
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TABLE 1.3. Les systemes de raisonnement distribué dans les environnements ambiants

Travaux Systeme distri- | Modele de rai- | Technique de | Problématique Proposition
bué sonnement raisonnement
Systtme Gaia | orienté compo- | Un composant | Logique de pre- | Il n’existe aucune infra- | Une infrastructure inter-
[Roman et al., | sants synthétiseur mier ordre structure logicielle appro- | giciel distribuée qui co-
2002] contient  une priée permettant de dé- | ordonne les entités logi-
base de regles velopper des applications | cielles et les périphériques
pour des habitats informa- | hétérogénes mis en réseau
tiques ou des espaces de | existants dans un espace
vie ubiquitaires physique
Systeme Pair a pair Un pair contient | Logique de des- | Le probleme du raisonne- | Un algorithme de tableau
DRAGO un  ensemble | cription distri- | mentavec de multiples on- | distribué¢, capable de
[Serafini  and d’ontolo- buée tologies reliées entre elles | vérifier la  conformité
Tamilin, 2005] gies inter- par des correspondances | des concepts dans un
connectées sémantiques ensemble d’ontologies

inter-connectées

Systeme P2P-
DR  [Bikakis
and Antoniou,
2008]

Pair a pair

Un pair contient
une théorie lo-
cale défaisable

Logique défai-
sable

Les communications sans
fil sont peu fiables et limi-
tées

Un algorithme P2P-DR
dans chaque pair pour ré-
soudre une requéte loca-
lement ou d’une maniére
distribuée

Systeme P2PIS

Pair & pair

La théorie lo-

Logique propo-

Le premier algorithme

Un algorithme P2PIS exé-

[Adjiman et al., cale de chaque | sitionnelle de recherche de consé- | cutée d’une maniere distri-
2006] pair est com- quences dans un contexte | buée
posée d’un pair-a-pair
ensemble  de
clauses pro-
positionnelles
définies sur un
ensemble  de
variables  pro-
positionnelles
Systtme DRS | Pair a pair Deux tiers : un | Langage Le calcul du raisonnement | Une approche décen-
[Viterbo  and raisonneur uti- | SWRL peut étre trop lourd pour | tralisée basée sur les
Endler, 2009] lisateur et un étre effectué par une entité | regles deux parties,
raisonneur am- centrale chacune ayant acces a des
biant informations de contexte
différentes, interagissent
dans le processus de
raisonnement pour trouver
un résultat.
Systeme DDSR | Multi-agent Un agent | logique défai- | Les travaux antérieurs sur | Une approche totalement
[Lam et al., comporte une | sable + calcul | le raisonnement spéculatif | distribuée ou les agents
2012] théorie  défai- | spéculatif supposaient que les agents | posseédent les mémes fonc-

sable locale

étaient structurés de ma-
niére hiérarchique

tionnalités et collaborent
entre eux pour atteindre
leurs objectifs communs.

Systtme  DE-
SIA [Maciel
et al., 2015]

Multi-agent

CLAIM (lan-
gage de pro-
grammation
orienté agent) :
connaissance,
buts, messages
et capacités

Logique  des
prédicats du
premier ordre

La mise en ceuvre de I’in-
telligence ambiante néces-
site le support d’outils et
de technologies capables
d’interpréter de grandes
quantités de données col-
lectées a partir de diffé-
rentes sources

Une architecture multi-
agent incluant les tech-

nologies émergentes
telles que les réseaux
sociaux,  I’informatique

en nuage et les écosys-
ttmes numériques, en
insistant sur la sécurité et
la confidentialité.

36




1.7 Conclusion

avons envisagé de proposer une architecture totalement distribué pour la reconnaissance de
situations/d’ activités. Parmi ces défis, nous citons :
— La gestion des données de capteurs : Le systtme de raisonnement distribué doit
gérer le grand volume des données entrantes issues des capteurs.
— La fraicheur des données : Le systeme de raisonnement distribué doit éviter d’avoir
des données capteurs obsoletes.
— L’identification : Le syst¢eme de raisonnement distribué doit étudier et apprendre le
comportement de 1’habitant pour identifier les situations/d’activités.
— L’incertitude : Le systeme de raisonnement distribué doit faire face a la gestion de
I’incertitude lors de la communication entre les sources de données.
— La gestion de conflits : Le systeme de raisonnement distribué doit mettre en place
des stratégies de résolution de conflits.
Le Tableau 1.4 (v : défi géré; X : défi non géré) positionne notre solution [Jarraya et al.,
2016b, Jarraya et al., 2016a, Jarraya et al., 2017, Jarraya et al., 2018] par rapport aux travaux

étudiés précédemment selon les défis cités.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié I’état de 1’art de I’identification de situations/ d’acti-
vités dans un environnement pervasif. Cette étude révele plusieurs défis de recherche a savoir
la gestion de grands volumes de données de capteurs, 1’analyse de ces données pour identifier
et détecter les situations/les activités. Apres une introduction des concepts manipulés et une
définition des termes li€és au domaine d’études, nous avons introduit le processus d’identifi-
cation de situations/d’activités. Ce processus consiste en cing étapes successives qui sont le
pré-traitement des données capteurs, la segmentation, 1’extraction des attributs, la sélection
des attributs et reconnaissance de situations/d’activités. La principale tiche dans cette these
est la reconnaissance de situations/d’activités. C’est pourquoi nous avons effectué une ana-
lyse sur les techniques d’identification existantes qui sont classées en deux grandes familles :
orientées connaissances et orientées données. Finalement, nous avons discuté les principales
limites de raisonnement dans la reconnaissance de situations/d’activités et qui sont le raison-
nement dans un contexte imparfait et distribué. Nous considérons ces deux limites comme
étant les objectifs a atteindre de cette these.

Dans les chapitres qui suivent, nous présentons I’ensemble de nos contributions concer-

nant les trois étapes du processus de reconnaissance de situations/d’activité a savoir la col-
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TABLE 1.4. Positionnement par rapport aux systemes de raisonnement distribué étudiés

[Jarraya et al.,
2016a, Jarraya
et al., 2016b, Jar-
raya et al.,
2017, Jarraya
etal., 2018]

Travaux Type Raisonnement | Gestion des | Fraicheur Identification | Incertitude Gestion de
données  cap- | des données conflits
teurs

Systéme Gaia | Basé sur les | Locale v v v X X

[Roman et al., regles/ Classifi-

2002] cation

Systtme DRAGO | Basé sur les on- | Distribuée X X X X X

[Serafini and Ta- | tologie

milin, 2005]

Systeme P2P-DR | Basé sur les | Distribuée X X v 4 v

[Bikakis and An- | regles

toniou, 2008]

Systtme P2PIS | Basé sur les | Distribuée X X X X X

[Adjiman et al., | regles

2006]

Systtme  DRS | Basé sur les | Deux-Tiers X v X X X

[Viterbo and | regles

Endler, 2009]

Systtme DDSR | Basé sur les | Distribuée X v X v v

[Lametal., 2012] | regles

Systtme DESIA | Basé sur les | Distribuée v v v X X

[Maciel et al, | regles

2015]

Notre  solution | Classification Distribuée v v v v v
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lecte des données de capteurs, la sélection des attributs et I’'identification. Nous commencons

tout d’abord par la premiere contribution pour la phase de collecte des données de capteurs.
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Chapitre 2 : Perception : un modele de traitement des évenements complexes sémantiques
flous (I’approche FSCEP)

2.1 Introduction

Avec I’émergence de I’ Internet des Objets, la notion des maisons intelligentes devient de
plus en plus populaire. L’ objectif principal de ce chapitre est de mettre en place un systeéme
orienté évenements dans une maison intelligente. Ce systeéme détecte les changements d’en-
vironnement et renvoie des signaux/des données brutes issues de différents capteurs déployés
en utilisant la technique traitement des évenements complexes (Complex Event Processing
CEP) [Luckham, 2008]. Ainsi, cette technique permet de transformer ces signaux/données
brutes en des évenements simples bas niveau puis en des évenements plus complexes de
haut niveau d’abstraction. Ces évenements peuvent ensuite €tre utilisés par plusieurs ap-
plications dédiées aux maisons intelligentes ayant pour but I’identification de situation ou
d’activité particuliere. Cependant, dans la vie réelle, les évenements de bas niveau sont gé-
néralement incertains. Nous présentons dans ce chapitre un nouveau modele de perception
nommé modeéle de traitement d’évenements complexes sémantiques flous (FSCEP) permet-
tant la gestion des événements incertains. Le chapitre commence par introduire la nécessité
d’avoir des systemes de perception orientés évenements en présentant les défis a relever puis
évoque les travaux connexes relatifs. Nous détaillons notre principale contribution FSCEP
pour la perception ainsi que son évaluation [Jarraya et al., 2016b, Jarraya et al., 2016a]. Nous
terminons ce chapitre par une discussion et une syntheése pour positionner notre approche par

rapport aux défis définis au préalable.

2.2 Les systemes orientés évenements et les défis relevés

L’évolution de I’Internet des Objets (Internet Of Things IoT), répondant aux besoins des
utilisateurs, offrant des services n’importe quand et n’importe ou, a donné naissance au do-
maine des maisons intelligentes (Smart Homes) ou des systemes domestiques automatisés
(Automated Home Systems) [Kramp et al., 2013]. Une maison intelligente est maison équi-
pée par des technologies sophistiquées qui permettent aux utilisateurs d’avoir un contrdle ou
de surveiller les différents appareils électroniques par le biais d’une seule commande ou en
appuyant sur un bouton. Le développement des maisons intelligentes est basé€ sur 1’exploi-
tation des signaux/des données brutes issues des différents types de capteurs déployés. Ces
signaux/données brutes sont a analyser pour réagir face aux situations/activités identifiées et
avoir les actions désirées. Le stockage et la gestion de cette grande quantité de données est

un grand défi pour les maisons intelligentes. Pour répondre aux besoins de traitement continu
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des données en temps réel, il est nécessaire de concevoir une architecture de traitement de
flux de données permettant de détecter les changements contextuels. Le traitement d’évene-
ments complexes (CEP) traite le flux de données continu et fournit une réponse en temps
réel aux évenements détectés. Le CEP est basé sur le constat que dans de nombreux cas, les
actions ne sont pas activées par un seul événement mais par une composition d’évenements
qui se produisent a différents moments et dans différents contextes. Une vue d’ensemble de
haut niveau du CEP dans les maisons intelligentes est illustrée dans la Figure 2.1. Le moteur
de traitement des évenements complexes CEP est le module de traitement central qui détecte
les changements des flux de données a partir des capteurs déployés et génere une liste d’éve-
nements complexes pour une utilisation ultérieure dans différentes applications IoT. Nous
pouvons citer comme exemple la localisation d’un habitant qui peut étre déduite grace au

CEP et ensuite utilisée pour I’identification de son activité courante.

Maison intelligente

’E S -
% : 3
R o

E ]) ------- [ 2t i =1 CEP t====2 Connaissances == ﬂ r==->5ituation

. du contexte

(n) _______ __._--" Algorithme de

. reconnaissance
‘ Evenements de situation

FIGURE 2.1. CEP dans les maisons intelligentes

Toutefois, comme déja expliqué précédemment, I’incertitude représente une grande pro-
blématique dans les maisons intelligentes. En effet, les données de capteurs peuvent €tre
incertaines (erronées, manquantes, contradictoires ou obsoletes). Par exemple, un thermo-
metre peut ne pas €tre précis ou un capteur de mouvement peut étre déclenché de manicre
intempestive. Dans de tels cas, I'incertitude peut conduire a la production d’éveénements
complexes eux-mémes incertains qui peuvent causer des erreurs de traitement. Par exemple,
si le CEP renvoie que I’utilisateur est dans la piece A alors qu’il se trouve dans la piece B,
une erreur de reconnaissance est alors générée.

Il existe plusieurs définitions de I’incertitude dans la littérature (discuté dans la section
1.6.1.1). Dans cette these, nous avons opté pour la définition de Ye et ses co-auteurs pro-
posée dans [Ye et al., 2012]. Ces derniers décomposent I’incertitude en cinq dimensions :

la fraicheur, I’'imprécision, I’inconsistance, la contradiction et I’incomplétude des données
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capteurs. Nous nous sommes limités aux quatre premieres dimensions de I’incertitude : (1)
Fraicheur : si une donnée est trop ancienne, elle peut étre périmée ; (2) Imprécision : les
données imprécises sont correctes, mais inexactes ; (3) Inconsistance : une donnée inexacte
est completement ou partiellement erronée ; (4) Contradiction : une contradiction se produit
lorsque deux données provenant de deux sources différentes, sont opposées. La dimension

incomplétude ne fait pas partie des objectifs de ce travail.

L’incertitude n’est généralement pas abordée dans les études CEP existantes. Peu de tra-
vaux s’ attaquent a ce défi se limitant souvent a la gestion d’un sous-ensemble des dimensions
discutées ci-dessus. Dans ce travail, nous avons considéré les quatre dimensions d’incerti-
tude comme des exigences a atteindre. L’ objectif principal de ce travail est de proposer un
nouveau CEP appelé FSCEP (Fuzzy Semantic Complex Event Processing) qui assure cha-
cune de ces exigences. Il s’appuie sur un fond de connaissances sémantiques combiné avec
I’aspect flou. Notre contribution peut étre résumée selon les quatre exigences définies comme

suit :

1. Exigence de fraicheur : Cette exigence est satisfaite en temps réel. En effet, le CEP
ne peut prendre en compte que les évenements déclenchés dans une fenétre tempo-

relle définie par une requéte, assurant ainsi la fraicheur des événements.

2. Exigence de précision : grace aux processus de I’enrichissement sémantique et de
la fuzzification, les éveénements sont respectivement enrichis par des connaissances
sémantiques fournies par une ontologie et des valeurs floues. Cet enrichissement nous

permet d’affiner la précision des évenements.

3. Exigence de consistance : en attribuant a chaque capteur une valeur de confiance
fournie par un expert, les événements sont donc pondérés avec un degré de confiance.
Ainsi, les évenements fournis par un capteur, ayant une valeur de confiance au des-

sous d’un seuil défini, sont considérés comme des événements inconsistants.

4. Exigence de contradiction : le processus de fuzzification d’événements nous per-
met de fournir des données avec plusieurs interprétations valides, qui peuvent étre

contradictoires au début.

Avant d’entamer la description détaillée de notre approche, la section suivante évoque les
travaux récents proposés dans la littérature pour la gestion de I’incertitude dans les systemes

orientés évenements.
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2.3 Préliminaires

Cette section introduit les notions basiques du CEP et des définitions extraites depuis
[Luckham, 2008] qui seront utilisées tout au long de ce chapitre.

L’ objectif principal du CEP est d’assurer un traitement en ligne des données. En effet,
c’est une méthode de gestion de flux de données provenant de plusieurs sources. Il vise a
analyser au fur et 2 mesure des données brutes, au moment ou elles sont détectées ou mesu-
rées, par des requétes pré-établies dont le but est de filtrer, de combiner et de transformer les
évenements bas niveau en des événements de haut niveau. Par exemple, s’il y a un évene-
ment provenant d’un capteur de mouvement dans la salle A suivi d’un événement provenant
d’un capteur de mouvement dans une salle B, le CEP peut générer un évenement signalant
que I’utilisateur se déplace de la salle A vers la salle B. Dans le CEP, ce traitement est défini
par un expert via des requétes. Ces requétes permettent de collecter les événements entrants
suivant une fenétre glissante et de les filtrer en appliquant des conditions. Les évenements

sont issus d’un contexte d’environnement, dans notre cas, ¢’est la maison intelligente.

Définition 2.3.1. Le contexte (context) est I’ensemble des données décrivant un environne-
ment (tel qu’une maison intelligente dans notre cas) fourni par des capteurs. Par exemple,

cela peut inclure la température ou la localisation de I'utilisateur.

Définition 2.3.2. Un événement (event) est un changement d’état d’'une donnée contextuelle
se produisant a un moment précis (e.g. lorsqu’une mesure dépasse un seuil prédéfini de temps

ou de température).

Le CEP considere deux types d’éveénements : simples et complexes. Les événements
simples peuvent étre vus comme des événements bruts n’ayant aucun traitement alors que

les évenements complexes sont le résultat de I’analyse des évenements simples.

Définition 2.3.3. Un évenement simple (simple event) est fourni par une source externe du
CEP. 11 peut étre vu comme un évenement brut fourni par un capteur. Les données d’un
évenement simple sont généralement basiques (e.g. un éveénement simple peut étre un signal

issu d’un capteur de mouvement).

Définition 2.3.4. Un éveénement complexe (complex event) résulte de I’abstraction d’autres
évenements. Dans le CEP, les évenements complexes sont souvent la sortie des requétes dé-
finies par un expert et sont généralement de haut niveau par rapport aux évenements simples
(e.g. un évenement complexe peut €tre la localisation d’un utilisateur déterminée via une

requéte appliquée sur plusieurs évenements de capteurs de mouvement).
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Définition 2.3.5. Un flux d’éveénements (event stream) est une séquence temporelle et li-
néaire d’évenements ordonnés. Cette séquence peut étre bornée et contient des éveénements

de différents types.

Définition 2.3.6. Un collecteur d’éveénements (Event Sink) : est un systéme qui recoit des

événements.

Définition 2.3.7. Une source d’éveénements (Event source) : est un systeme qui envoie des

évenements.

Le CEP fonctionne en observant un ensemble d’événements simples ou primitifs se pro-
duisant dans I’environnement externe suite aux changements contextuels. Ces évenements
sont interprétés et combinés pour identifier les évenements complexes de haut niveau d’abs-
traction. Ainsi, ces systemes envoient des notifications aux autres systémes chargés de réagir.

Les domaines d’application sont divers et variés : les réseaux de capteurs pour la sur-
veillance de I’environnement [Broda et al., 2009], les applications financieres nécessitant
une analyse continue des stocks pour détecter les mouvements [Demers et al., 2006] et les
applications de détection de fraude, qui observent le flux de transactions des cartes de crédit
pour prévenir les fraudes [Schultz-Mgller et al., 2009].

Dans la section suivante, nous présentons certains travaux récents.

2.4 L’incertitude dans les systemes orientés évenements

Les systemes de traitement d’évenements complexes acceptent en entrée un flux de don-
nées brutes (e.g des signaux de capteurs), les transforment en des évenements simples horo-
datés, appliquent un traitement sur ces évenements et génerent un ensemble d’évenements
complexes sous certaines conditions. En raison de la nature complexe des sources de don-
nées et de I’hétérogénéité des capteurs, les évenements d’entrée arrivant a un systeme CEP
sont incertains. Les réseaux de capteurs introduisent une incertitude dans le systeéme pour des
raisons allant de mesures inexactes a des défaillances locales. Toutefois, la principale préoc-
cupation des travaux proposés autour du CEP [Zhang et al., 2014, Wu et al., 2006, Brenna
et al., 2007, Wang et al., 2006] est la performance en termes de gestion de flux de données
entrant comme souligné par [Cugola et al., 2015]. Peu de travaux abordent le probleme de
I’incertitude des données capteurs. La gestion de I’incertitude dans le CEP est indispensable
dans la vie réelle. Ainsi, nous présentons quelques travaux récents traitant une partie des

dimensions de 1’incertitude.
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[Wasserkrug et al., 2012] proposent un modele pour raisonner avec des reégles incertaines
lors de la génération des éveénements complexes. Ils abordent deux types d’incertitudes :
I’imprécision des éveénements et les relations incertaines entre les évenements. Pour ce faire,
en se basant sur la théorie probabiliste, les auteurs ont défini un espace de probabilités et se
sont appuyés sur I’ utilisation des réseaux bayésiens générés dynamiquement pour déterminer
les probabilités pertinentes. C’est I’un des premiers travaux traitant 1’incertitude dans les
CEP. Cependant, par rapport a nos exigences définies au début, ils ne s’attaquent qu’a la
dimension imprécision.

[Artikis et al., 2012] étudient les différents types d’incertitude rencontrés dans les ap-
plications de CEP et discutent des implications sur la représentation et le raisonnement des

évenements. I1s identifient les dimensions suivantes de ’incertitude :

1. Flux d’évenements incomplets : certains évenements ne sont pas déclenchés lors-
qu’ils le devraient. Considérons, par exemple, le cas ou une caméra ne parvient pas
a détecter une activité humaine a un moment donné (par exemple, en raison d’une
occultation. Cette derniere se produit si la personne est masquée par un autre objet.

Comme deux personnes qui se croisent).

2. Dictionnaire des évenements insuffisants : certains types d’évenements peuvent ne

pas étre pris en compte.

3. Reconnaissance erronée des événements : cela correspond a notre définition de I’im-
précision.
4. Annotation d’évenements incohérents : I’annotation des évenements complexes dans

le jeu de données d’apprentissage est inconsistant.
5. Modeles d’évenements imprécis : imprécision de la requéte

Les auteurs traitent deux dimensions d’incertitude a savoir 1I’imprécision et 1’inconsis-
tance. Cependant, la contradiction et la fraicheur des évenements n’ont pas été gérées.

[Cugola et al., 2015] proposent un nouveau modele pour traiter I'incertitude dans le trai-
tement des évenements complexes CEP2U (Complex Event Processing under Uncertainty).
CEP2U considere deux types d’incertitude, a savoir I’incertitude dans les données provenant
des sources, et I'incertitude dans I’étape d’induction qui dérive des évenements composites
des évenements primitifs. La premiere forme d’incertitude modélise I’imprécision inhérente
des données collectées aupres des sources. Un exemple de ce type d’incertitude est 1’erreur
introduite par un ensemble de capteurs répartis qui mesurent la température et 1’humidité

dans une grande zone pour les prévisions météorologiques. CEP2U permet de représenter
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TABLE 2.1. Les approches CEP avec I’incertitude

Travaux Dimensions de I’incertitude

Fraicheur | Imprécision | Inconsistance | Contradiction

[Wasserkrug et al., 2012] X v X X
[Artikis et al., 2012]
[Cugola et al., 2015]
[Lee and Jung, 2017]

Notre approche FSCEP

SIS % %
AN ESEVEEN
AN ESEE NN
x> % %

une telle incertitude et de la propager dans les évenements composites générés, par exemple
la prévision de la météo. La seconde forme d’incertitude modélise I’imprécision des regles,
c’est-a-dire la possibilité que les regles ne refletent pas completement le comportement de
I’environnement surveillé. Pour modéliser I’incertitude, CEP2U utilise la théorie de probabi-
lités pour les évenements et les réseaux bayésiens (BN) pour les regles. Chaque évenement
est associé a une fonction de distribution de probabilité. D’un autre c6té, les regles sont liées
aun BN.

[Lee and Jung, 2017] vise a aborder le probleme de changement dynamique de 1’en-
vironnement. Cela peut étre vu comme un probleme de fraicheur des données, mais c’est
appliqué sur les regles. Pour surmonter cela, ils ont proposé un outil connu sous le nom de
génération de regles automatisées basées sur le clustering de séquences (SCARG Sequence
Clustering-based Automated Rule Generation) qui génere des regles en analysant 1’histo-
rique de la prise de décision. SCARG repose sur quatre étapes. Premierement, il collecte des
échantillons de séquences d’éveénements a partir d’un expert. Ensuite, il calcule un modele
de clustering grace au clustering de séquence. Une fois les clusters définis, chaque cluster est
modélisé graphiquement a 1’aide du modele MPTM (Markov Probability Transition Model).
De ce fait, SCARG est capable de prendre en charge les changements dynamiques de 1’envi-
ronnement. Bien qu’ils ne traitent pas 1’incertitude des données provenant des capteurs, leur
approche peut étre appliquée dans les maisons intelligentes qui sont également soumises aux
changements environnementaux.

Le tableau 2.1 (v : dimension gérée, X : dimension non gérée) résume ces approches CEP
et met en relief notre proposition par rapport a elles selon les défis fixés dans la section 2.2.

La gestion de I'incertitude dans le CEP est abordée de différentes manieres dans les
travaux discutés ci-dessus. Cependant, ces travaux n’ont pas géré toutes les dimensions de
I’incertitude a la fois. Il serait intéressant de gérer toutes les dimensions de I’incertitude des
évenements a savoir la fraicheur, I’imprécision, 1’inconsistance et la contradiction des éve-

nements. Ceci est réalis€é en combinant le moteur CEP (pour garantir la fraicheur), I’aspect
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sémantique (pour garantir la consistance) et la logique floue (pour gérer I’imprécision et
la contradiction). FSCEP représente notre nouveau modele CEP. Avant d’aborder FSCEP,
nous présentons le scénario suivant qui illustre les quatre exigences dans la gestion des éve-

nements.

2.5 Scénario d’application

Monika vit toute seule dans une maison intelligente équipée de plusieurs types de cap-
teurs connectés. L’ environnement déploie des caméras, des capteurs de pression, des capteurs
de mouvement et des estimotes (des capteurs de proximité). En particulier, le salon et le bu-
reau, possede chacun des estimotes, des capteurs de pression, un capteur de mouvement et
une caméra. Monika travaille dans son bureau et est détectée par la caméra. Cependant, elle
a laissé son téléphone dans le salon. Le téléphone est détecté a I’aide d’un estimote en en-
voyant un signal. La fenétre du salon est ouverte et le vent fait bouger le rideau. Ainsi, le
capteur de mouvement détecte un mouvement et envoie un signal.

Plusieurs évenements sont recus a partir des capteurs :

— Dans le salon : un évenement provient du téléphone et trois évenements provient du

capteur de mouvement. La caméra n’envoie aucun évenement.

— Dans le bureau : un éveénement provient du capteur de pression (lié a la chaise), un

évenement provient du capteur de mouvement et de la caméra.

Dans ce cas, il est difficile de détecter la localisation de Monika. Deux interprétations de
sa localisation sont possibles a partir des évenements déclenchés : elle peut étre soit dans le
salon ou bien dans son bureau.

Avec un CEP classique, une seule interprétation est générée dans la sortie de I’évenement
complexe. Le choix de celui-ci est aléatoire et peut conduire a une mauvaise identification
de I’activité en cours de Monika.

En utilisant des évenements complexes sémantiques flous (FSCE Fuzzy Semantic Com-
plex Event), aucune interprétation possible n’est éliminée. Dans ce cas, Monika est localisée
dans le salon ET dans le bureau, avec un degré de confiance pour chacun. Le FSCEP renvoie
un évenement FSCE portant la localisation de Monika avec deux interprétations possibles ac-
compagnées par deux degrés de confiance, respectivement. Comme les données de capteurs
sont non précises et parfois erronées, nous proposons d’affecter une valeur de confiance pour
chaque type de capteur (e.g. 0.8 pour les caméras). Ce poids révele le niveau de confiance

qu’on peut donner au type de capteur. Nous prenons le cas d’un capteur de mouvement qui
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peut envoyer un signal alors qu’il n’y avait pas de mouvement, par exemple en raison d’un
changement de lumiere intempestif. Ce poids est défini par un expert et détermine a quel
point un capteur est fiable. Il est ensuite utilisé par le FSCEP pour déterminer les degrés de
confiance des évenements complexes sémantiques flous (FSCE). Par exemple, la caméra est
la plus fiable des autres capteurs.

Dans ce qui suit, nous entamons la présentation détaillée de 1’approche FSCEP.

2.6 Le modele de perception FSCEP

Le modele FSCEP est un modele de perception permettant la collecte des évenements
bas niveau issus des capteurs déployés dans une maison intelligente, le traitement de ces éve-
nements et la génération des évenements haut niveau complexes sémantiques flous FSCEs.
Larchitecture globale du modele est illustrée dans la Figure 2.2, elle est composée de trois
principaux modules :

— Détection : elle est dédiée a la collecte des données brutes a partir des capteurs dé-

ployés dans I’environnement.

— Perception : elle correspond au traitement des données capteurs brutes renvoyées par
la phase détection, fournissant une opération d’abstraction supplémentaire visant a
transformer les données capteurs bas niveau en des données de haut niveau d’abs-
traction.

— Application : c’est I’exécution d’un ensemble d’actions en fonction des résultats de
la perception. Les applications pervasives doivent étre constamment adaptées a des
changements de contexte hautement dynamiques et sont congues pour aider les utili-
sateurs dans leur vie quotidienne. Les phases de détection et de perception constituent
des phases primordiales et leurs sorties servent d’intrants a la couche application,
puisqu’elles fournissent des informations de contexte de haut niveau d’abstraction.

Ces trois modules sont détaillés dans les sections suivantes.

2.6.1 Le module de détection

La phase de détection vise a détecter les signaux ou les données brutes fournis par dif-
férents types de capteurs déployés dans I’environnement. Ces capteurs sont des dispositifs
capables de détecter les changements contextuels. Chaque capteur est responsable de la col-

lecte de diverses données contextuelles, telles que la localisation ou la température de 1’ uti-
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FIGURE 2.2. Approche CEP sémantique floue (FSCEP) pour la perception de I’environnement

lisateur. Les caméras, les thermometres ou les capteurs de mouvement sont des exemples

typiques.
Nous distinguons deux types de capteurs de I’environnement :

— Capteurs actifs (push mode) : envoient une donnée ou un signal au systeme. C’est
généralement le cas des capteurs orientés évenements, tels que les capteurs de mou-
vement.

— Capteurs passifs (pull mode) : qui sont invités a fournir une donnée. En d’autres
termes, les données sont fournies a la demande. C’est typiquement le cas des capteurs

qui analysent en continu le contexte tels que les thermometres.

Dans notre scénario, nous avons utilisé des capteurs actifs, a savoir des capteurs de mou-
vement, des capteurs de pression et des estimotes. Nous avons aussi utilis€ un capteur de
vision qui est la caméra. Chaque événement de capteur indique un changement d’état contex-
tuel qui doit étre identifié. Il est modélisé par un horodatage (représenté en millisecondes)
utilisé pour établir des relations temporelles entre les différents évenements. De plus, un
évenement porte les propriétés suivantes : un idSensor qui est I’identifiant du capteur; un
typeOfSensor décrivant le type du capteur (e.g. mouvement, caméra ou téléphone) ; un status
indiquant I’état du capteur (ON/OFF) et une valeur représentant la valeur demandée (cette
propriété concerne les capteurs passifs). Un exemple d’écoute d’évenements capteurs est
illustré dans le Tableau 2.2. Un événement est déclenché lorsque son état ou sa valeur est

modifiée.
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TABLE 2.2. Un exemple d’évenements capteurs horodatés

Timestamp IdSensor typeOfSensor | Status | Value
2016-04-08 14 :46 :05 Motionl Motion ON -
2016-04-08 15:10 :17 | MonikaNokia Phone ON -
2016-04-08 20 :37 :20 Therm1 Thermometer ON 25

2.6.2 Le module de perception

Ce module constitue notre principale contribution FSCEP. L’architecture globale de
FSCEP consiste en un ensemble de noeuds collecteurs assignés aux différents capteurs dé-
ployés dans la maison intelligente. Le paradigme des systemes multi-agents est choisi pour
modéliser I’ensemble de ces nceuds comme étant des agents collecteurs. Les systemes mullti-
agents sont bien adaptés pour la modélisation des maisons intelligentes [Maciel et al., 2015].
Les agents collecteurs sont chargés de détecter les signaux et collecter les données brutes a
partir des différents types de capteurs (actifs ou passifs), de les transformer en des évene-
ments simples, de les traiter pour générer en sortie des évenements complexes sémantiques
flous (FSCEs). Des agents collecteurs multiples sont déployés pour observer différentes don-
nées contextuelles (e.g. la localisation, la température, la pression, etc.). Chaque agent est
associé a un ou plusieurs capteurs qui observent la méme donnée contextuelle. Considérons
I’exemple d’une donnée contextuelle telle que la localisation d’un utilisateur, 1’agent collec-
teur peut étre relié€ a trois capteurs pour observer sa position (comme décrit dans le scénario
d’application Section 2.5) a savoir le capteur de mouvement, I’estimote du téléphone et la

caméra (voir Figure 2.3).
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FIGURE 2.3. Un exemple illustré pour la perception de la localisation de 1’utilisateur

Un agent collecteur integre un moteur CEP qui identifie, traite et répond aux évenements
discrets provenant de plusieurs capteurs. Afin de traiter une séquence continue de données

capteurs, le CEP utilise généralement deux types de fenétrage coulissant les plus populaires :
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les fenétres coulissantes temporelles et les fenétres coulissantes d’évenements [Krishnan and
Cook, 2014].

Une fenétre coulissante temporelle a pour but de partitionner une séquence de données
capteurs en des intervalles de temps fixe, tandis qu’une fenétre coulissante d’évenements a
pour but de partitionner une séquence de données capteurs en des fenétres ayant le méme
nombre d’événements de capteur. Dans ce travail, nous avons choisi la technique du fené-
trage coulissant temporel.

CEP détecte les signaux émis par les capteurs (e.g changement d’état), les transforment
en des évenements simples et les filtrent selon des criteres (e.g, type de capteur, type de don-
née observée) en utilisant un systeme de fenétrage coulissant. Nous pouvons donner a titre

d’exemple la requéte suivante définie par un expert :

Select events of type == “location” in time_batch (Imin) where sourceType == “mo-

tionSensor” or sourceType == “camera”

Cette requéte permet de sélectionner les éveénements liés a la donnée contextuelle “loca-
lisation” provenant des capteurs de type capteur de mouvement ou de type caméra pendant
une durée d’une minute. Ainsi, CEP génere un ensemble d’éveénements simples et filtrés si
ces types de capteurs se manifestent dans une fenétre de 1 min.

Suite a cette détection et génération d’évenements simples, notre contribution commence
a enrichir ces événements par des connaissances sémantiques avec 1’étape enrichissement
sémantique des évenements puis a les fuzzifier avec 1’étape fuzzification pour générer a la
fin un seul évenement complexe sémantique flou FSCE. Les détails de ces deux étapes sont

fournis ci-dessous.

2.6.2.1 Enrichissement sémantique d’évenements

L’enrichissement sémantique d’évenements vise a améliorer la sortie du CEP en incor-
porant une ontologie dans le processus de génération des éveénements complexes afin de
garantir leurs consistances. Le choix des ontologies n’est pas arbitraire puisque les ontolo-
gies représentent un outil puissant pour représenter, stocker les connaissances et raisonner
sur celle-ci. Dans notre cas, les évenements CEP vont étre enrichis par des connaissances
supplémentaires provenant des ontologies. Ces connaissances sémantiques sont rajoutées
suite a une mise en correspondance des attributs de 1’évenement simple CEP avec des enti-

tés sémantiques. Pour résumer, 1’enrichissement sémantique d’événements prend en entrée
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les évenements simples CEP et les transforme en des événements sémantiques CEP. Nous

proposons dans la suite des définitions afin de formaliser cette étape.

Définition 2.6.1. Evénement simple (simple event). Nous définissons un événement simple
e comme un vecteur de données brutes de capteurs défini comme suit : e = {¢,id,type,st,v}
ou ¢ est ’horodatage, id est I'identifiant du capteur, ¢ est le type du capteur (e.g. capteur
de mouvement, caméra ou téléphone), st est 1’état du capteur (ON/OFF) et v est la valeur

demandée (e.g. une valeur de retour d’un thermometre).

Définition 2.6.2. Evenement sémantique (semantic event). Un événement sémantique se est
modélisé comme un ensemble de triplets fini (s, p,0) d’un graphe RDF ! ol le sujet, le pré-

dicat, 1’objet sont respectivement s, p,0 € U ot U est I’ensemble infini des URI?.

Comme exemple, nous pouvons enrichir I’éveénement simple portant I’identifiant du cap-
teur Motionl en rajoutant son emplacement (MotionSensor : Motionl,IsLocatedIn,Location :
of ficel) et sa valeur de confiance (MotionSensor : Motionl,hasTrust,”0.4”) (voir Figure
2.4).

‘hasName
sisLocatedl n______:.— | officer

% 0.4

‘hasTrust

e ‘hashame |
sisLocatedin “Lvingroomm —— lvingroomi

Phaone;
Wionikahokia

3 Bk
“hasTrust

FIGURE 2.4. Enrichissement sémantique des événements via le graphe RDF du scénario

Définition 2.6.3. Processus d’enrichissement sémantiques des événements (Event semanti-
zation process). Le processus d’enrichissement sémantique des événements (voir Figure 2.5)
consiste a enrichir et transformer un éveénement simple e; en un évenement sémantique se; et

ceci s’effectue via I’acces a une ontologie existante.

1. RDF (Resource Description Framework) https ://www.w3.org/RDF/ date de consultation Janvier 2019
2. URI (Uniform Ressource Identifier) pour identifier les ressources : https ://www.w3.org/TR/2004/REC-
rdf-concepts-20040210/ date de consultation Janvier 2019

54



2.6 Le modele de perception FSCEP

EventSemantization({ey,es,... e, ...en}) — {se1,sez,...,se;,...sey}

ou 0 < i <=netn est le nombre d’éveénements simples dans la fenétre coulissante tem-

porelle.
Agent collecteur Donnees brutes de capteurs
Moteur CEP

|_ B1:8zr i Ea | Ew&nements simples

Ontologie de . Enr}'chiss?mem

contexte floue Semantique
| 5By, 585, ..., sen| EvEnements sémantigues

n:nombre d'evenements par fengtre temporelle
FIGURE 2.5. Processus d’enrichissement sémantique des évenements
Exemple 1

Considérons I’exemple du scénario d’application, un agent collecteur est responsable de
la collecte des données contextuelles relatives a la localisation de Monika dans la maison
intelligente. Cet agent collecteur integre un moteur CEP dont la taille de la fenétre coulis-
sante temporelle est de 5 min. Cette fenétre comporte deux évenements : celui du capteur de
mouvement et celui du téléphone. Suite au processus d’enrichissement sémantique, ces deux
évenements seront enrichis par des connaissances supplémentaires récupérées a partir d’une
ontologie de contexte : I’emplacement du capteur et la valeur de confiance de ce capteur (voir
Figure 2.6).

Dans cette contribution, nous avons utilisé une ontologie de contexte existante pour la
représentation de 1’ activité humaine > [Rodriguez et al., 2014]. Cette ontologie a été adaptée
selon nos besoins et nos exigences de FSCEP comme suit :

— Rajouter plusieurs sous-classes du concept Sensor telle que MotionSensor (voir Fi-

gure 2.7)

— Rajouter la propriété de données hasTrust associée aux sous-classes Sensor, qui ex-

prime la valeur de confiance d’un type de capteur donné. Par conséquent, un éve-

nement sémantique contient nécessairement une valeur de confiance liée au capteur

3. http ://users.abo.fi/ndiaz/public/FuzzyHumanBehaviourOntology/FuzzyHumanBehaviourV11.owl date
de consultation Janvier 2019

55



Chapitre 2 : Perception : un modele de traitement des évenements complexes sémantiques
flous (I’approche FSCEP)

-{timestamp=2D1E‘-I}4-DE 14:46:05, idsensor=Maotionl, typedfSensor=Motion, status=0N}
{timestamp=2016-04-08 14:52:17, idsensor=MonikaMokia, typedfSensor=Phone, status=0MN}

Enrichissement | Time sliding

] window : Smin

contexte floue sEmantigue

f .{timestamp=2D15-D4-DE- 14:46:05, idSensor=Motionl, typeOfSensor=Motion, status=0N, location=cffice, trust=D.4}. "
{timestamp=2016-04-08 14:52:17, idSensor=MonikaMokia, typeOfSensor=Phone, status=0N, location= livingroom,
trust=0.6}

FIGURE 2.6. Un exemple d’enrichissement sémantique des évenements

correspondant. Les valeurs de poids sont statiques dans I’ontologie et sont censées

étre fournies par un expert du domaine.

¥v-- 0 Device

----- AddresseeDevice
----- Camera

----- DesktopComputer
----- Kinect

----- NintendoWii
----- Phone
----- Projector
----- Radio
----- SenderDevice
v Sensor
b HumiditySensor
MeteorologicalStation
e MotionSensor
-~ ProximitySensor
b TemperatureSensor
----- Tablet

FIGURE 2.7. Extrait des sous-classes Sensor dans I’ontologie

Des extraits de la structure de cette ontologie sont disponibles dans 1’ Annexe C.

Revenons a notre scénario d’application et I’ontologie contextuelle montrée dans la Fi-
gure 2.7, un enrichissement sémantique est réalis€ en ajoutant des triplets RDF donnant
des informations de haut niveau telles que la localisation des capteurs et leurs valeurs de

confiance. Par exemple, les événements recus a partir du téléphone sont enrichis comme suit :
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(phone : MonikaNokia,islocatedIn, Livingroom) et (phone : MonikaNokia,hasTrust,0.4).
Un nouveau graphe RDF est alors construit comme il est illustré dans la Figure 2.4.

2.6.2.2 Fuzzification des évenements sémantiques

La logique floue est largement utilisée pour gérer des connaissances imparfaites, en par-
ticulier des connaissances imprécises. Dans I'informatique pervasive, la logique floue est
utilisée pour mettre en correspondance les données brutes capteurs et les attributs flous. L’ ob-
jectif est de palier I’absence de fiabilité des capteurs et I'imprécision des données capteurs.
Par conséquent, cette étape vise a déterminer un évenement s€émantique flou a partir d’un en-
semble d’évenements sémantiques observant la méme donnée contextuelle. Ces évéenements
générés portent alors des valeurs floues pour ces données contextuelles.

Pour appliquer la fuzzification a des évenements sémantiques, nous utilisons le forma-
lisme Fuzzy OWL2. Dans ce formalisme, le flou est modélisé par des annotations. Avec une
telle connaissance, il est possible d’utiliser des outils dédiés pour gérer des données impré-
cises et contradictoires. Dans I’ontologie de [Rodriguez et al., 2014], les auteurs considerent
que les types de données, les concepts, les propriétés et les relations sont flous. Pour les types
de données floues, ils ont défini les fonctions d’appartenance : (a) fonction trapézoidale ; (b)
fonction triangulaire ; (c) fonction de I’épaule gauche; (d) fonction de I’épaule droite ; et (e)

fonction linéaire (voir Figure 2.8).

FIGURE 2.8. Fonctions d’appartenance pour le type de données flou

Définition 2.6.4. Evenement complexe sémantique flou (Fuzzy semantic complexe event
FSCE). Pour une donnée contextuelle observée cd, un événement complexe sémantique flou
FSCE_; est une extension du graphe RDF de I’évenement sémantique se avec une donnée
sémantique additionnelle qui est la valeur floue.

Un FSCE,_; est un éveénement ayant plusieurs interprétations avec une valeur floue pour
une donnée contextuelle observée. En particulier, un F'SCE,; présente une ou plusieurs va-

leurs détectées pour des données contextuelles observées avec des poids de confiance. Les
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données contextuelles observées peuvent étre la pression, la présence de 1’utilisateur, la tem-

pérature, etc.

Définition 2.6.5. Processus de fuzzification (Fuzzification process). Le processus de fuzzifi-
cation (cf. Figure 2.9) peut €tre vu comme une fonction qui prend en entrée une liste d’éve-
nements sémantiques {sej,se,...,se,} et génére un FSCE,_; pour une donnée contextuelle

observée.
Fuzzification({sey,sey,...,se,}) — FSCE 4

Pour générer un FSCE_;, nous utilisons une fonction d’appartenance dédiée MF_,. Cette
fonction utilise comme entrées les valeurs détectées pour la donnée contextuelle observée
et I’ensemble des évenements sémantiques correspondant a cette valeur. Si nous considé-
rons que la donnée contextuelle est la présence de I'utilisateur et donc les valeurs détectées
peuvent étre bedroom, kitchen, etc. Par conséquent, un poids de confiance est attribué pour
chaque valeur détectée, ce qui signifie que la donnée contextuelle a été observée pour dif-
férentes valeurs avec un certain poids. Par exemple, un FSCEesence peut €tre de la forme
(user,isLocatedlIn,{kitchen wl;of fice w2}) ce qui signifie que I’ utilisateur est présent dans
kitchen avec un poids w1 et présent dans office avec un poids w2. Le processus de fuzzifica-
tion appelle la fonction d’appartenance pour toutes les valeurs détectées.

Soit MF,; la fonction d’appartenance :
WT,u = MF.4(SE.4,val)

ou SE,,; est un ensemble d’évenements sémantiques, val est une valeur détectée com-
mune pour ces évenements et WT,,,; est la confiance pondérée déterminée pour val. MF,; est
la somme pondérée des poids de confiance de ces évenements sémantiques correspondant
a la valeur val pour une donnée contextuelle observée. En effet, cette fonction utilise les
poids de confiance des capteurs définis dans 1’ontologie. La fonction d’appartenance MF,_,

est indiquée ci-dessous :

MFeq(SEcq,val) = | ?:1(051')]/[21}]:1(05])]

ou N est le nombre total d’évenements pour une donnée contextuelle observée cd dans la
fenétre coulissante temporelle ; n est le nombre total d’événements par val pour une donnée
contextuelle observée cd et o est la valeur de confiance d’un capteur appartenant a SE;. Le

FSCE_; déterminé par la fonction de fuzzification peut alors €tre défini comme suit :
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FSCE.; = U{val, MF.4(SE 4,val)} VYval € VAL

ou VAL est I’ensemble de toutes les différentes valeurs possibles pour une donnée contex-

tuelle observée cd.

Agent collecteur Données brutes de captears

| Maoteur CEP |
[ Brs®as St €a | Evénements simples

Ontologie de o Enrfchrs,selment
contexte floue | semantique

| sei.sez,..... seﬂl EvEnEments sémantigues

Fuzzification ‘

UnFSCE g

FIGURE 2.9. Processus d’enrichissement sémantique des évenements

Exemple 2

Considérons I’exemple de la Figure 2.10, nous nous intéressons a I’observation de la pré-
sence de I’utilisateur. Etant donnée une fenétre coulissante temporelle (intervalle de 5 min)
contenant trois éveénements capteurs, chacun de ces événements est enrichi avec des connais-
sances sémantiques qui sont la position du capteur en question et sa valeur de confiance,
suite a 1’étape enrichissement sémantique. Ensuite, ces évenements s€émantiques vont subir
la phase de fuzzification qui génere en sortie un seul événement complexe sémantique flou
FSCE par donnée contextuelle observée comme suit :

D)~ MF{presence) (SE (presence)s 0 fice) = Wiyt ice) = 0.6+0.4/(0.6 +0.4+0.8) = 0.55

2)- MF(presence) (SE(presence), livingroom) = WTjiingroom) = 0.8/(0.6 +0.4+0.8) = 0.45

=> FSCE (presence) = MF(presence) (SE(presence), livingroom) UMF presence) (SE (presence) s 0.f fice)
= {[livingroom;0.55], o f fice;0.45]}

Exemple 3

Considérons le scénario d’application, nous supposons que nous avons plusieurs évene-

ments sémantiques déclenchés :
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{timestamp=2015-04-08 14:45:05, idSensor=NMotion 1, typeOfSensor=Motion, status=0N}
{timestamp=2015-04-08 14:52:17, idSensor=ManikaMokiz, type OfSensor=Phone, status=0N}
{timestamp=2015-04-08 14:57:37, idSensor=Cameral, typeOfSensor=Camers, status=0N}

Fuzzy context L. EVEIrlt . Ti!'nesliding .
ontology semantization | window : Smin

timestamp=2| +46:05, idSensor=Motionl, type nsor=hotion, status=0N, location=office, trust=0.4

i 2016-04-08 14:46:05, id5e Motionl Of5e Mot ON, 1 i lil 0.4
timestamp=2| :52:17, idSensor=MonikaMokiz, type nsor=Phone, status=0N, location= office, trust=0.
i 2016-04-0814:52:17, id5e MonikaMaoki Of5e Ph oM, 1 i i 0.6
timestamp=2| :57:37, idSensor=Cameral, type nsor=Camers, status=0M, location= livingroom, trust=0.
i 2016-04-0814:57:37, id5e C 1 Of5e Ca oM, 1 i livil 0B

Fuzzification

/" FSCE (presence):
{location = office, Fuzzy value = 0.55
location = livingroom, Fuzzy value = 0 45}

FIGURE 2.10. Un exemple de fuzzification des événements sémantiques

— Dans le salon : un évenement sémantique provenant de 1’estimote du téléphone (degré
de confiance : 0,6), deux événements sémantiques provenant du capteur de mouve-
ment (degré de confiance : 0,4).

— Dans le bureau : un événement sémantique provenant du capteur de pression (degré
de confiance : 0,6), un événement sémantique provenant du capteur de mouvement et
un évenement sémantique provenant de la caméra (degré de confiance : 0,8).

Ensuite, nous appliquons le processus de fuzzification et nous générons un seul FSCE la

donnée contextuelle observée qui est la présence de I'utilisateur comme suit :
FSCE presence = {[livingroom;0.43], [of fice;0.57]}

Les poids de confiance W T l,-w-ngmom)) et WT{, rfice) sont déterminés en appliquant la fonc-

tion MFyesence. Pour I’exemple de la présence de 1'utilisateur :

WTlivingroom = MFpresence (SEpresencw livingroom) -
0.6+ (2% 0.4)]/[0.6+ (2 x 0.4) +0.6+0.4+0.8] = 0.43
W, ice = MFpresence(SE presence, 0 f fice) = [0.64-0.4+0.8] /[0.6+ (2 x 0.4) +-0.6+-0.4+0.8] = 0.57

Dans cet exemple, nous concluons que I’utilisateur est présent dans le salon avec 0.43 de
confiance ET dans le bureau avec 0.57 de confiance. Dans ce travail, nous avons utilisé MF_;
comme une fonction de somme pondérée mais nous pouvons appliquer d’autres fonctions

proposées dans la littérature pour calculer les poids de confiance. La fuzzification des valeurs
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des données contextuelles observées a travers la fonction d’appartenance MF,; est rajoutée

dans le graphe RDF (voir Figure 2.11).

.57

‘hasFuznyvalue :ha;hlame. officet

@Eiﬂmteﬂln

hasFuzzyvalue -\:isLi:-l:a‘tF.-dln

= \ 15 ‘hasMame .
0.43 :Livingroom —  livingroomi

FIGURE 2.11. Un exemple de fuzzification des données contextuelles de la présence de 'utilisateur dans le
graphe RDF

2.6.3 Le module d’application

Les phases de détection et de perception constituent des phases primordiales pour collec-
ter et transformer les données brutes capteurs en des données haut niveau d’abstraction. Les
applications de I’informatique pervasive utilisent ces données de haut niveau pour fournir
aux utilisateurs un ensemble de fonctionnalités appropriées a savoir des recommandations,
des alertes ou bien des notifications.

Les applications dans le domaine de I’identification de la situation/de I’activité visent
a comprendre ce qui se passe dans I’environnement et a réagir selon la situation/I’activité
détectée. Par exemple, si I’utilisateur dort pendant qu’une fuite de gaz se produit, une situa-
tion de “danger” peut étre détectée et donc une alarme peut se déclencher. L’identification
de la situation peut étre vue comme une généralisation de la reconnaissance d’activité : elle
analyse tous les composants de 1’environnement et pas seulement I’activité d’un utilisateur.
Détecter des situations/des activité est un défi, c’est encore plus compliqué quand I’incerti-
tude est prise en considération. Fournir des données enrichies, en particulier avec un degré

d’incertitude, a une telle application est un atout.

2.6.4 L’algorithme FSCEP

Dans cette section, nous présentons I’algorithme FSCEP qui implémente 1’approche pro-

posée. L’algorithme FSCEP (Algorithme 1) est appliqué a tous les agents collecteurs durant
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la phase de perception. Il prend comme parametres d’entrée : i) un ensemble d’éveénements
SEQ pour une donnée contextuelle observée existant dans la fenétre coulissante temporelle,
i1) une requéte g pour filtrer les évenements simples en éveénements batchs, iii) une ontologie
floue O pour enrichir les évenements avec des connaissances sémantiques.

L’algorithme FSCEP vise a fournir, en sortie, un événement complexe sémantique flou

FSCE. L’algorithme FSCEP comprend trois étapes principales :

— Premiere étape (ligne 6) : chaque agent collecteur integre un moteur CEP qui regoit
les données brutes/les signaux provenant de 1’environnement, les transforme en des
évenements simples et applique la requéte g définie par I’expert pour générer une
liste d’évenements filtrés et batchés Lgg.

— Deuxieme étape (lignes 7-9) : les évenements simples sont enrichis avec des connais-
sances sémantiques a savoir la valeur de confiance des capteurs et leurs localisations
dans la maison (e.g. chambre, bureau, etc.) et se transforment en graphe RDF. L,
contient I’ensemble des évenements sémantiques.

— Troisieme étape (lignes 10-13) : pour chaque valeur de données contextuelles obser-
vées, nous mesurons la valeur floue en appliquant notre fonction d’appartenance et
en annotant le graphe avec cette valeur pour obtenir comme résultat un évenement
complexe sémantique flou FSCE.

La complexité en termes de calcul de 1’algorithme FSCEP est ¢'(n) ou n est le nombre

des évenements simples entrants pour une donnée contextuelle observée.

2.7 Implémentation et évaluation

Nous avons implémenté le modele FSCEP et I’avons évalué par simulation. Notre proto-
type combine un CEP bien connu, ESPER [event stream intelligence, 2010], et une ontologie
a travers la plateforme Jena“. Afin de mettre en place 1’architecture multi-agent, la plate-
forme JADE? a été choisie. Nous avons utilisé une ontologie de contexte flou présentée dans
[Rodriguez et al., 2014]. La logique floue est gérée suivant des annotations et I’ontologie est
compatible avec un raisonneur flou comme FuzzyDL 6. Notre prototype utilise 1’ontologie
comme une boite en T-box [F. et al., 2010] pour son processus. Le résultat flou de notre
FSCEP est sauvegardé dans la case A-box [F. et al., 2010]; I’ontologie floue est ensuite

instanciée et peut Etre utilisée pour d’autres besoins, tels que la reconnaissance d’activité.

4. https ://jena.apache.org/
5. http ://jade.tilab.com/
6. http ://www.umbertostraccia.it/cs/software/fuzzyDL/fuzzyDL.html
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Arcoritame 1. L' algorithme FSCEP pour une donnée contextuelle observée
Input :
cd : une donnée contextuelle observée SEQ = {ej,e,...,e,} : un ensemble d’évenements
pour une donnée contextuelle observée cd
q : larequéte CEP définie par un expert
O : I’ontologie de contexte floue
Output :
FSCE : un évenement complexe sémantique flou (graphe RDF)
1 begin
initialise(Lgg) // Liste des événements par fendtre
initialise(Lyo)// Liste des événements sémantiques
initialise(L,)// Liste des valeurs de la donnée contextuelle observée

2
3
4
5

// Premiére étape: détecter et filtrer les événements avec CEP
6 Lpg = CEPengine(q,SEQ)

// Deuxiéme étape: enrichissement sémantique

7 for ¢; € Lgg do

8 < Ve, trust,, >= queryOntology (O, idSensor,,,typeO fSensor,,)
gmplhel. = semantizeEvent e;, Ved,, ,trust,.)

9 Ly..add(graphe,)

// Troisiéme étape: fuzzification des événements sémantiques
10 L, = loadValuesFrom(Lg,)

11 forv; € L, do

12 fV,' = MFV,‘ (Lse7 V,‘)

13 FSCE .addAnnotation(v;, fv;)

14 return(FSCE)

Afin de simuler notre environnement, nous avons utilisé Freedomotic 7, une plateforme
de développement utilisée pour la gestion des espaces intelligents. Freedomotic nous per-
met de contrdler les appareils virtuels et physiques. Il comporte une unité de traitement des
évenements basiques, une connaissance des salles et quelques plugins. L'un des objectifs de
Freedomotic est de simuler I’environnement avant de le configurer. En effet, les valeurs des
capteurs peuvent étre facilement simulées. Pour notre expérimentation, nous avons implé-
menté notre scénario et avons ajouté les capteurs présentés en plugins, a savoir les capteurs
de mouvement, les capteurs de pression, les estimotes et les caméras (voir Figure 2.12). Ces
appareils nouvellement ajoutés génerent des éveénements et peuvent communiquer avec notre
FSCEP.

Pour évaluer notre modele, nous avons mis en place un simple scénario de reconnais-

7. http ://www.freedomotic.com/
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FIGURE 2.12. Initialisation de 1’interface de Freedomotic

sance d’activité proche de celui décrit dans la section 2.5. Dans ce scénario, I’utilisateur,
Monika, travaille dans le bureau et nous cherchons a identifier son activité courante. Pour
ce faire, nous devons acquérir des données contextuelles sur sa position actuelle. Le bureau
est équipé d’un capteur de pression, d’un capteur de mouvement et d’un estimote lié au télé-
phone, tandis que le salon dispose d’une caméra et d’un capteur de mouvement. Les valeurs
de confiance des capteurs ainsi que leurs localisations sont configurées dans I’ontologie.
Dans cette expérience, une activité est reconnue en appliquant des regles simples dans notre
ontologie contextuelle (A-Box) alimentée par FSCEP ou par le CEP classique : I’objectif
de cette simulation est d’évaluer le gain d’utilisation du FSCEP par rapport a CEP. Ainsi,
nous mesurons le taux de reconnaissance d’activité avec et sans FSCEP. Nous présentons

quelques exemples de regles utilisées pour identifier ’activité de Monika :

Regle 1 : [ruleWorking : ( 7u :isLocatedIn :office) ( ?u :hasStance ’sitting’) -> ( ?u :performsActi-
vity :Work) ]
Regle 2 : [ruleEnjoying : (?u :isLocatedIn :livingroom) (?u :hasStance ’standing’) -> (7u :per-

formsActivity :WorkBreak) ]

Ces deux regles concernent I’identification de deux activités Work (regle 1) ou bien Work-
Break (regle 2). La variable u représente la personne en question.

Pour chaque cas, 500 instances ont été simulées. Une exécution consiste en : détection et
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TABLE 2.3. Evaluation de FSCEP par rapport 2 CEP selon des simulations

[tél, c.mvtl, cam, c.mvt2] FSCEP CEP
Office | Livingroom | Office | Livingroom
[1,0,1,1] 0.44 0.56 0 1
[1,0,1,0] 0.57 0.43 1 0
[0,1,1,1] 0.28 0.72 0 1
[1,1,1,1] 0.54 0.46 1 0
[0,1,1,0] 0.4 0.6 0 1
[1,1,0,0] 1 0 1 0

génération d’une liste d’évenements, le traitement de ces évenements (avec FSCEP ou avec
CEP) et la reconnaissance d’activité. Pour modéliser 1’incertitude (la consistance), chaque
capteur a une probabilité de défaillance. Un exemple de sortie de notre FSCEP peut étre
trouvé dans le Tableau 2.3. Ce dernier montre les valeurs floues déterminées en fonction
du déclenchement des capteurs. La premiere colonne indique I’ensemble des évenements
déclenchés (valeur 1 : un évenement généré suite au déclenchement du capteur une seule
fois; valeur O : capteur non déclenché) via les capteurs : I’estimote du téléphone #é/ et le
capteur de mouvement c.mvt/ dans le bureau, et la caméra cam et le capteur de mouvement
c.mvt2 dans le salon. Prenant le premier exemple, le prototype FSCEP génére une valeur
floue pour la présence de I’ utilisateur. En effet, 1’utilisateur est situé dans le bureau avec 0.44
de confiance ET dans le salon avec 0.56 de confiance. Selon le CEP classique, 1’utilisateur
est situé SEULEMENT dans le salon. Nous pouvons voir que le FSCEP empéche la dis-
qualification de certains évenements, ce qui peut étre vrai. Ces résultats sont ensuite utilisés
pour reconnaitre I’activité de I’utilisateur en cours.

Le taux de reconnaissance des deux activités (cette métrique est définie dans 1’annexe
A.2) est mesuré avec FSCEP et sans FSCEP (avec seulement CEP) (voir Figure 2.13). Bien
que ce soit un simple scénario, le FSCEP montre un taux de reconnaissance meilleur que le
CEP avec une différence remarquable de 10%. Cela prouve 1’apport de notre modele FSCEP
par rapport a CEP.

2.8 Discussion et synthese

Dans cette section, nous discutons des quatre exigences abordées dans la section Intro-
duction a savoir I’exigence de fraicheur, de précision, de consistance et de contradiction.
Notre approche FSCEP gere différentes dimensions de 1’incertitude en proposant différentes

techniques.
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FIGURE 2.13. Taux de reconnaissance d’activité

En effet, nos contributions répondent aux exigences comme suit :

— Exigence de fraicheur : Pour conserver les données de contexte a jour, nous avons uti-

lisé une technique basée sur la détection d’évenements Complex Event Processing. 11
est congu pour traiter les notifications d’évenements de bas niveau afin d’identifier les
évenements complexes de haut niveau en fonction d’un ensemble de requétes définies
par I'utilisateur et dans une fenétre coulissante temporelle. Avec I’exemple de notre
scénario, la localisation de I’ utilisateur est déterminée immédiatement par la position
des capteurs de mouvement, 1’estimote lié au téléphone et la caméra lorsqu’ils sont
déclenchés.

Exigence de précision : Les notifications d’évenements pour les données contex-
tuelles observées sont enrichies par des connaissances sémantiques selon le processus
d’enrichissement sémantique d’évenements. Par exemple, les notifications d’évene-
ments provenant des capteurs de mouvement, de 1’estimote lié au téléphone et de la
caméra sont enrichies par les valeurs de confiance et de la position des capteurs cor-
respondants. Ensuite, ils sont fuzzifiés en appliquant notre fonction d’appartenance
pour générer une valeur floue pour les données contextuelles observées. Selon le
scénario, chaque éveénement sémantique aura une valeur floue pour la présence de
I’utilisateur observé.

Exigence de consistance : Nous attribuons une valeur de confiance pour chaque cap-
teur dans I’ontologie de contexte flou. Elle définit le niveau de confiance auquel une
donnée de contexte est correcte. Dans le cas de notre exemple, les capteurs de mou-
vement, 1’estimote 1ié¢ au téléphone et la caméra ont respectivement des valeurs de

confiance de 0,2, 0,4 et 0,8. Les évenements sémantiques contiennent des connais-
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sances sémantiques incluant la valeur de confiance du capteur correspondant. Par
conséquent, les événements sémantiques avec une valeur de confiance sous un seuil
défini sont considérés comme faux.

— Exigence de contradiction : Grace au processus de fuzzification des événements sé-
mantiques, la valeur floue générée par la fonction d’appartenance définie, nous per-
met de fournir des interprétations multiples pour les données contextuelles observées
qui permettent de gérer les ambiguités et les contradictions. Dans I’exemple 3 (sec-
tion 2.6.2.2), I'utilisateur est situé dans le salon avec la valeur floue 0.33 et dans le

bureau avec la valeur floue 0.67.

2.9 Conclusion

Dans ce travail, nous avons présenté une extension du CEP pour gérer plusieurs dimen-
sions de I'incertitude, a savoir la fraicheur, la précision, la consistance et la contradiction
des évenements. Nous avons proposé un modele de traitement d’évenements complexes sé-
mantiques flous (FSCEP) qui fonctionne en trois étapes. La premiere étape vise a collecter
les données capteurs, les transformer en des évenements simples, les filtrer et les regrou-
per en utilisant un CEP classique. Ces événements simples sont ensuite enrichis par des
connaissances sémantiques via une ontologie de contexte. Cette étape (enrichissement d’éve-
nements) inclut I’ajout d’une valeur de confiance dans les évenements. Enfin, les évenements
enrichis sont analysés pour générer un seul évenement complexe sémantique flou. La sortie
de notre FSCEP peut ensuite étre utilis€e par d’autres applications, y compris la reconnais-
sance d’activité ou I’identification de situation.

Suite a la détection des signaux/des données brutes issues des capteurs et a la génération
d’un ensemble d’évenements, une analyse de ces évenements est indispensable pour la phase
d’identification de situations/d’activités. Le chapitre suivant entame cette phase d’analyse,
il se focalise en particulier sur le niveau observation décrit dans 1’architecture distribuée

globale (voir Figure 3).
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3.1 Introduction

3.1 Introduction

Apres la phase de perception (I’approche FSCEP), un ensemble d’éveénements flous sont
générés a partir des données capteurs. Une observation et une analyse de ces événements sont
nécessaires pour la phase d’identification des activités humaines. Cette observation consiste
en trois étapes successives : la segmentation (segmentation), I’ extraction des attributs (feature
extraction) et la sélection des attributs (feature selection) pour passer par la suite a la phase
d’identification des activités et en particulier a la reconnaissance d’activités humaines. En
effet, les systemes HAR (Human Activity Recognition) segmentent les évenements capteurs
puis extraient les attributs pour une utilisation ultérieure dans la reconnaissance. La seg-
mentation et I’extraction des attributs n’entrent pas dans le cadre de cette these. Nous nous
sommes intéressés a I’étape Sélection des attributs. Cette étape encore appelée réduction
de dimension est une étape cruciale dans le processus HAR visant a réduire la dimension
potentiellement importante des attributs et a fournir des parametres pertinents pour améliorer
la classification des activités. Les méthodes de sélection des attributs classiques sont géné-
ralement linéaires et ne tiennent pas compte des dépendances et des interactions existantes
entre les activités. Pour surmonter cela, une nouvelle méthode de sélection des attributs basée
sur I’intégrale de Choquet pour les systemes HAR est proposée dans ce chapitre.

Le chapitre commence par introduire la nécessité d’avoir une méthode de sélection des
attributs en présentant nos défis puis présente les travaux connexes. Ce chapitre introduit dans
un premier temps, une nouvelle méthode de sélection avec en entrée des attributs non flous
qui est I’approche (FSCI Feature Selection based on Choquet Integral) [Jarraya et al., 2017].
Ensuite, une étude théorique sur I’extension de F'SCI a des données floues en entrée est pro-
posée, nous introduisons la version floue de FSCI qui est I’approche Fuzzy-FSCI. Puis, nous
détaillons 1’étape d’implémentation et d’évaluation de 1’approche FSCI. Nous terminons ce
chapitre par une discussion et une synthese de 1’approche FSCI pour la positionner par rap-

port aux défis définis au début.

3.2 La sélection des attributs et les défis relevés

La reconnaissance d’activités humaines est devenue récemment un domaine de recherche
émergent et I’un des défis de I’informatique pervasive. Elle vise a déterminer les activités hu-
maines en se basant sur I’observation des données capteurs et/ou de vidéos [Ranasinghe et al.,

2016]. Les principaux objectifs des systemes HAR sont d’observer et d’analyser les activités
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humaines et d’interpréter avec succes les événements qui arrivent au cours du temps. A par-
tir des données brutes capteurs, les systemes HAR extraient et traitent des données de haut
niveau (environnementales, spatiales, temporelles, etc.) pour comprendre le comportement
humain.

En général, le processus HAR (voir Figure 3.1) implique plusieurs étapes en commen-
cant par la collecte d’informations sur le comportement humain a partir des données brutes
capteurs jusqu’a I'identification finale de I’activité courante. Ces étapes sont les suivantes :
(1) pré-traitement des données brutes a partir des flux de capteurs tels que traiter I’incom-
plétude, éliminer le bruit et la redondance, effectuer I’agrégation et la normalisation des
données ; (2) la segmentation qui consiste a identifier les segments de données les plus signi-
ficatifs; (3) l’extraction des attributs qui a pour objectif d’extraire des données de plus haut
niveau d’abstraction (e.g. des informations temporelles et spatiales) a partir des segments (4)
la réduction de la dimension pour diminuer le nombre d’attributs extraits, améliorer leurs
qualités et réduire I’effort de calcul nécessaire pour la classification; (5) la classification qui

est la reconnaissance de 1’activité donnée [Alzahrani and Kammoun, 2016].

Dannées brutes Fretraitement Segmentstion des Extraction des Réduction de Classification &
Capteurs desdonnées données sttributs dimension reconnasissance

FIGURE 3.1. Le processus de la reconnaissance d’activité [Ranasinghe et al., 2016]

Les attributs sont le résultat d’une abstraction des données brutes des capteurs, géné-
ralement déterminés a partir d’un segment ou d’une fenétre (e.g. une fenétre coulissante
temporelle contenant une liste d’éveénements déclenchés pendant une durée précise). Alors
que de nombreux attributs peuvent étre extraits a partir d’un signal issu d’un capteur, 1’aug-
mentation du nombre d’attributs n’augmente pas nécessairement la précision et la qualité du
classifieur puisque les attributs peuvent étre redondants ou parfois non significatifs pour la
classe en question (i.e. I’activité a classer). Par conséquent, le choix d’un ensemble approprié
d’attributs est important pour une reconnaissance d’activité précise. En effet, la sélection des
attributs joue un réle essentiel dans I’augmentation du taux de la reconnaissance en réduisant
le nombre d’attributs pour ne garder que les plus pertinents et utiles pour le classifieur [Chu
et al., 2012]. Un attribut est considéré comme pertinent si son retrait diminue la qualité de
prédiction, alors qu’un attribut est considéré comme redondant si son retrait n’impacte pas la
performance de la prédiction. Dans ce travail, nous nous sommes concentrés sur I’étape de
réduction de dimension dans le processus HAR afin d’améliorer les performances de classi-

fication des activités humaines.
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Différentes méthodes de sélection des attributs existent dans la littérature [Chandrashe-
kar and Sahin, 2014] et peuvent étre regroupées en trois grandes catégories selon la manicre
dont elles interagissent avec le classifieur : les méthodes filtre (filter methods), les méthodes
d’enveloppes (wrapper methods) et les méthodes embarquées (embedded methods). Les mé-
thodes filtre [Chandrashekar and Sahin, 2014] operent directement sur le jeu de données et
sont indépendantes de tout algorithme d’apprentissage automatique. Elles sont basées sur
des mesures statistiques pour classer les attributs par un score. Ces méthodes ont 1’avan-
tage d’étre rapides et indépendantes du modele de classification, mais au prix de résultats
inférieurs (performance de classification). Les méthodes d’enveloppes [Chandrashekar and
Sahin, 2014] effectuent une recherche dans I’espace des sous-ensembles des attributs et sé-
lectionnent un sous-ensemble d’attributs pertinents fournissant une précision maximale a
partir d’un classifieur spécifique. Elles présentent souvent de meilleurs résultats que les mé-
thodes filtre mais au prix d’un temps de calcul plus important. Les méthodes embarquées
[Chandrashekar and Sahin, 2014] effectuent la sélection des attributs dans le processus d’ap-
prentissage. Elles utilisent I’information interne du modele de classification (e.g. le vecteur
de poids dans le cas des machines a vecteurs de support). Ainsi, les méthodes d’enveloppes
et embarquées dépendent des résultats du classifieur et sont plus intensives en termes de cal-
cul que les méthodes filtre qui sont des méthodes simples et rapides. Toutefois, les méthodes
filtre sont généralement des méthodes linéaires [Jovic et al., 2015] telles que 1’algorithme
Linear forward selection. En outre, elles attribuent un score ou un rang aux attributs sans
regarder et analyser les liens de dépendances entre les classes et supposent qu’il n’y a ni
conflit ni synergie entre elles.

Dans les systemes HAR, les activités humaines peuvent étre corrélées et/ou fortement
liées e.g. préparer le diner et laver la vaisselle sont deux activités qui sont fortement corrélées
en termes de contexte, de temps et de lieu [ Ye et al., 2015]. Dans ce cadre, nous nous sommes
investis dans la cherche de moyens et de méthodes nous permettant d’étudier les interactions
et les dépendances qui existent entre les activités. L’intégrale floue non additive telle que
I’intégrale de Choquet peut étudier les dépendances entre les activités par rapport aux autres

intégrales floues [Wang et al., 2005].

3.3 Travaux connexes dans la sélection des attributs

La réduction de la dimension des attributs est un probleme commun en apprentissage. La

sélection des attributs permet de déterminer les attributs les plus pertinents et constitue ainsi
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une technique efficiente pour la réduction de la dimension pour le pré-traitement de données
afin de supprimer les attributs bruitées et/ou inutiles. Un attribut pertinent pour une tache
d’apprentissage peut étre défini comme un attribut dont I’élimination dégrade de maniere
significative la qualité et la précision de I’apprentissage réalisé. La suppression des attributs
non pertinents permet donc la réduction de la dimension et implique un accroissement de
la précision et de la compréhensibilité des modeles construits. Dans ce travail, nous nous
sommes intéressés aux méthodes de sélection des attributs dans le cas de I’apprentissage su-
pervisé et elles sont regroupées en trois grandes catégories : les méthodes filtre, les méthodes

d’enveloppe et les méthodes embarquées (voir Figure 3.2).

Mé Unsous
Tous les ethode 7
attributs » filtre ? ensemble —— = Classifiewr
d'attributs

—= Unspous ensemble ——=
Tl Methode d'attributs Classifigur
Stk E— d'enveloppe -
<— Llimportance des <——
attributs

Unsous ensemble
d'attributs

Classifieur

FIGURE 3.2. Les méthodes de sélection des attributs

Tous les Méthode —
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3.3.1 Les méthodes filtre

Les méthodes filtre sélectionnent les attributs en fonction d’une mesure de pertinence
qui évalue la pertinence d’un attribut. Ainsi, la classification peut étre réalisée une fois I’en-
semble des attributs les plus pertinents déterminé. Les méthodes filtre peuvent classer les
attributs individuels ou évaluer des sous-ensembles complets d’attributs. Les mesures de
pertinence peuvent €tre regroupées pour le filtrage des attributs en : mesure d’information,
de distance, de cohérence et de similarité [Alzahrani and Kammoun, 2016]. Il existe de
nombreuses méthodes filtre décrites dans la littérature, une liste de méthodes courantes est
donnée dans le Tableau 3.1, avec les références appropriées qui fournissent des détails.

Les filtres d’attributs univariés évaluent (et classent généralement) un seul attribut, tandis

que les filtres multivariés évaluent un sous-ensemble complet d’attributs. La génération de
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TABLE 3.1. Etude des méthodes filtre existantes

’ Meéthode filtre \ caractéristiques Application \ Travail ‘
Gain d’information Univarié, information | classification [Hoque et al., 2014]
Corrélation Univarié, statistique régression [Yu and Liu, 2003]
Chi-square Univarié, statistique classification [Witten et al., 201 1a]
Correlation-based Multivarié, statistique | classification, | [Witten et al., 2011a]
feature selection régression
(CFS)

Fast correlation- | Multivarié, information | classification [Yu and Liu, 2003]

based filter (FCBF)

Relief and ReliefF Univarié, distance classification, [Robnik—ﬁikonja and
régression Kononenko, 2003]

sous-ensembles d’attributs pour les filtres multivariés dépend de la stratégie de recherche.
En général, les méthodes filtre sont des méthodes de pré-traitement et sont indépendantes de
la classification (voir Figure 3.2). Chaque attribut est classé par un score calculé sur la base
d’une mesure de pertinence.

Dans la reconnaissance d’activité, les auteurs dans [Capela et al., 2015] utilisent trois
méthodes filtre qui sont ReliefF, CFS et FCBF. Les résultats d’expérimentation sur le jeu
de données USC-HAD [Zhang and Sawchuk, 2012] avec les classifieurs Naive Bayes, J48
et SVM montrent que la précision reste stable ou légerement améliorée en appliquant la
méthode CFS. Ceci confirme que les attributs redondants sont éliminés sans dégrader la pré-
cision de la classification. L’avantage majeur des méthodes filtre est leur rapidité de calcul.

Cependant, elles ignorent les résultats du classifieur.

3.3.2 Les méthodes d’enveloppe

Au lieu de classer chaque attribut, ces méthodes classent les sous-ensembles d’attributs
en s’appuyant sur les performances de prédiction d’un classifieur d’un sous-ensemble donné
(voir Figure 3.2). Contrairement aux filtres, les méthodes d’enveloppe peuvent étre utilisées
pour rechercher tous les sous-ensembles possibles d’attributs et explorer les informations
mutuelles entre ces derniers. Apres avoir choisi un classifieur, les méthodes d’enveloppe
évaluent les performances de prédiction par exemple les performances en validation croisée
sur les données d’apprentissage. Outre le choix des classifieurs, les enveloppes different dans
les stratégies de recherche. En effet, 1’évaluation est répétée pour chaque sous-ensemble et
la génération du sous-ensemble dépend de la stratégie de recherche. Les enveloppes sont
beaucoup plus lentes que les filtres pour trouver des sous-ensembles suffisamment bons car

ils dépendent de la qualité du modele de classification.
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Dans la reconnaissance d’activité, les auteurs dans [Zhang and Sawchuk, 2011, Gupta
and Dallas, 2014] utilisent respectivement les deux méthodes Sequential Forward Floating
Search (SFFS) et sequential forward selection (SFS) pour sélectionner les attributs les plus
pertinents. Ces deux méthodes réalisent de meilleures performances par rapport a la méthode
filtre ReliefF. Cependant, les méthodes d’enveloppe sont généralement coliteuses en termes
de calcul, en particulier si le classifieur a un colit de calcul élevé. En outre, elles dépendent

des résultats de la classification.

3.3.3 Les méthodes embarquées

Contrairement aux deux types de méthodes présentées ci-dessus, la recherche d’un sous-
ensemble optimal d’attributs est réalisée pendant la construction du classifieur (voir Figure
3.2). Elles utilisent I’information interne du modele de classification, par exemple, la valeur
d’importance de chaque attribut dans le cas des arbres aléatoires.

Dans la reconnaissance d’activité, les auteurs dans [Ronao and Cho, 2014] déterminent
les sous-ensembles d’attributs optimaux en utilisant la mesure d’importance des arbres aléa-
toirs (Random Forest RF) sur le jeu de données HAR using Smartphones [Anguita et al.,
2013]. En effet, le taux d’erreur sur les données de test est significativement plus faible par
rapport aux autres méthodes présentées. Les méthodes embarquées ont I’avantage d’incorpo-
rer I’interaction avec le classifieur, alors qu’elles sont généralement plus intensives en termes
de calcul que les méthodes d’enveloppe.

Lors de I’analyse des méthodes de sélection d’attributs étudiées ci-dessus, nous remar-
quons qu’elles déterminent les attributs les plus pertinents sans tenir compte des dépendances
qui peuvent exister entre les activités humaines. Elles supposent que toutes les activités sont
indépendantes. Alors que ce n’est pas réaliste, car méme si les activités sont dans le méme

contexte, elles peuvent avoir une forte corrélation lorsqu’elles sont combinées.

Notre objectif est de proposer une nouvelle méthode de sélection non coliteuse en terme
de temps de traitement comme les méthodes filtre et performante en terme de taux de re-
connaissance comme les méthodes d’enveloppes et embarquées. A cet égard, notre approche
de sélection d’attributs proposée basée sur I'intégrale de Choquet vise a satisfaire ces deux
contraintes décrites au dessus. En effet, elle est capable de déterminer I’importance d’un at-
tribut a travers une densité floue et d’analyser les dépendances entre les activités a travers
une mesure floue. De plus, notre méthode peut faire partie soit des méthodes filtre, soit des

méthodes d’enveloppe (expliquées dans la section suivante).
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3.4 La sélection des attributs basée sur I’intégrale de Cho-

quet

Dans cette section, nous présentons notre nouvelle méthode de sélection des attributs
nommeée FSCI [Jarraya et al., 2017]. Elle est basée sur I’utilisation de I’intégrale non addi-
tive, I’intégrale de Choquet pour sélectionner les attributs les plus pertinents. Elle consiste
a attribuer un score pour chaque attribut. Ce score est calculé par le biais de 1’intégrale de
Choquet.

Considérons I’architecture globale du raisonnement distribué, notre approche de sélec-
tion F'SCI se positionne dans le niveau Observation (voir Figure 3.3). Un ensemble d’agents
observateurs recoit une liste d’évenements générés non flous par le niveau Perception, pro-
cede par une observation et une analyse (incluant la segmentation, I’extraction des attributs
puis la réduction de dimension) et génere un ensemble de vecteurs d’attributs réduits. Pour
I’étape réduction de dimension, chaque agent observateur utilise I’approche FSCI pour gé-

nérer une liste d’attributs les plus pertinents par rapport a un seuil fixé par 1’expert.
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FIGURE 3.3. Position de FSCI par rapport a I’architecture globale du raisonnement distribué

Avant d’entamer la présentation de I’approche FSCI, nous présentons dans ce qui suit les
concepts de base utilisés (qui sont propres au domaine HAR) pour déterminer le score des

attributs dans I’ordre suivant : la densité floue, la mesure floue et I’intégrale de Choquet.

3.4.1 Spécification formelle des concepts de base

Nous supposons que le jeu de données en question comporte des lignes qui sont 1’en-
semble des observations de cardinalité n,, les colonnes qui sont I’ensemble des attributs de

cardinalité ns. La cardinalité de I’ensemble des activités est de n,,.
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Définition 3.4.1. La densité floue (fuzzy density). La densité floue est le degré de liaison entre
un attribut et une activité, elle est interprétée comme la valeur d’importance d’un attribut par
rapport a une activité. La densité floue F D 1) d’un attribut f; (k= 1,2,...ny) concernant

une activit€ a; (j = 1,2,...n,), est détermin€e selon deux cas :

1. Si les attributs sont continus

La densité floue F' Dy 1) est déterminée sur la base du calcul de la fonction de densité
probabiliste [Witten et al., 2011b].

Ainsi, la densité floue F D(aﬁ ) (avec F D(% #) € R*) d’un attribut f; pour une acti-

Vit€ a; est définie comme suit :

FD; ;)=(1/na) * P(aj)* (1/2y/7) % [1/ 050,y — 1/ 0(5)] (1)

Avec :

— n, : le nombre d’activités.

— P(aj) : la probabilité d’apparition de I’activité a; dans le jeu de données en ques-
tion.

— 0 : I’écart-type des données, une fois en prenant en compte I"activité a; (o; foa;)

et une fois indépendamment de 1’activité (G( fk))'

Nous rappelons que la fonction de densité probabiliste pour la distribution normale

est définie par deux parametres qui sont la moyenne A et 1’écart-type 6 comme suit :
— A= (UW)Z?LJ%

P
— o=[(1/n) T (fi—2)7"?

2. Si les attributs sont discrets

La densité floue FD(,; z,) est déterminée sur la base du calcul de la catégorie utilitaire
[Witten et al., 2011b].

Ainsi, la densité floue F D(aﬁ 5 (avec F D(% f) € R*) d’un attribut f; pour une acti-

vit€ a; est définie comme suit :

FD(q, fi—vy) = (1/na) % P(aj) * [P(fi = vualaj)* = P(fi = via)?] (2)

Avec :
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— n, : le nombre d’activités.

— P(aj) : 1a probabilité d’apparition de I’activité a; dans le jeu de données en ques-
tion.

— P(fi =vu/a;) : 1a probabilité d’apparition de I’attribut f; ayant la valeur vi; pour
Iactivité a;.

— P(fi = vi) : la probabilité d’apparition de I’attribut f; ayant la valeur vi; pour

n’importe quelle activité.

Par conséquent, nous obtenons une matrice incluant le degré d’importance des attributs
par rapport a chaque activité. Cette matrice est également connue sous le nom de matrice des
utilitaires [Grabisch et al., 2008].

Définition 3.4.2. La mesure floue ou capacité (fuzzy measure) [Grabisch et al., 2008]. La me-
sure floue y sur A = (ay,az,...,ay,) est une fonction d’ensemble p : 24 — [0, 1] satisfaisant

les trois propriétés suivantes :

. u(@)=0
2. u(A) =1 (normalité)
3. VB,C C A, si BC C alors u(B) < u(C) (monotonie)

Différentes méthodes d’identification de mesures floues ont été€ proposées. Dans ce tra-
vail, nous avons choisi la méthode des moindres carrés car c’est la méthode d’optimisation
la plus utilisée dans la littérature [Grabisch et al., 2008]. Cette méthode utilise deux para-
metres en entrée qui sont : la matrice des utilitaires contenant le degré d’importance des
attributs et un vecteur nommé “les utilités globales souhaitées” contenant en général 1’ordre

de préférence des attributs (ce dernier est détaillé dans la sous-section suivante).

Définition 3.4.3. L’intégrale de Choquet (Choquet integral) [Grabisch and Labreuche, 2010].
L’intégrale de Choquet de F = (fi, f2, ..., fj, ...,fnf) € Rj‘_f par rapport a la mesure floue u

est définie par :

Cul(fy) = Z?il(fj{%)} - fj{a(ifl)}'u(A(i))

Avec : .(;) indique que les indices ont ét€ interchangés telle que fj,) < fj,) < - <

Fitag—1y) < fitapy) StAG = {aG) - a@m)} et fiag) =0

ng—1
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A cet égard, I’intégrale de Choquet est utilisée comme une méthode de scoring donnant
un score pour chaque attribut a partir d’une mesure floue non additive.

Nous introduisons les indices d’importance et d’interaction permettant respectivement de
mesurer I’impact d’une activité sur le calcul de score via I'intégrale de Choquet ainsi que les

dépendances existantes entre les activités.

Définition 3.4.4. L’indice d’importance (importance indice) [Grabisch et al., 2008]
L’importance globale d’une activité a; € A par rapport a une capacité (i peut etre mesurée

au moyen de sa valeur de Shapley [Shapley, 1953], qui est définie comme suit :

Ou(a;) = Lo o, [ ((CUa)) — 1 (C))
¢ étant la cardinalité de C.

La valeur de Shapley peut étre interprétée comme la valeur moyenne pondérée de la
contribution (CUa;) — u(C) de Iactivité a; parmi toutes les combinaisons. Une propriété
intéressante est que la somme de toutes les valeurs d’indice d’importance est égale a 1. En
d’autres termes : Z’}”Zl ¢u(a;) = 1. Ainsi, une activité avec un degré d’importance plus petit

que 1/ng,, peut étre interprétée comme une importance faible pour la décision finale.

Définition 3.4.5. L’indice d’interaction (interaction indice) [ Grabisch et al., 2008]
L’indice d’interaction vise a mesurer I'interaction moyenne entre deux activités a; et a;

et est défini comme suit :

Iy(ai,aj) = ZCgA\aiaj[%][(u(CUaiaj) —u(CUa;) — u(Cuaj)+u(C))]

La valeur de I'indice d’interaction est interprétée selon trois cas :

— Iy(aj,a;) =0 les activités a; et a; sont indépendantes ou non interactives.

— I(a;,aj) > 0:il y a une synergie positive ou une complémentarité entre les activités
a; etaj.

— Iy(ai,a;) <0 :ily aune redondance ou une synergie négative entre les activités a; et

aj.

La section suivante détaille la nouvelle approche FSCI de sélection d’attributs proposée

dans cette thése.
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3.4.2 La méthode de sélection des attributs FSCI

Notre nouvelle méthode de sélection d’attributs basée sur I’intégrale de Choquet (F'SCI),

vise a classer les attributs selon un score. La Figure 3.4 décrit les étapes pour déterminer ce

score a partir d’un jeu de données. Le jeu de données est une matrice ol les colonnes sont

des attributs et les lignes des observations.

i Matrice des Matrice des utilitaires
Jeu de donnees utilitaires transposée
f1_. f]_...._.fnf ) fl_.fj_...._.fnf . a1, a7, ..., dng
01 '1 hoal '--2 ) fi
=3 =
Oy Anz fos
Utilités globales -~
IO 6 1
Score des attributs via @’ —
I"intégrale de Choquet CI Mesure floue u
[ score,(f)=C(f) | (a2, . g}l
score (o) = C (1) I"_} ) { }"{ /{ { } { }
< score () =C(f5) ~ (3 $ vl
| .SEC-"reuEfnf_)=cuEfnf:] | {"}'.__{','} }E} {‘_-.}7.___.{..}’
' ' {af {3} 3 (2w}
f1, 5, .., Ty les attributs &
a, a1, ..., 3, - les activités
01, 02, ..., On, - les observations

FIGURE 3.4. L’approche FSCI

Notre approche FSCI se décline en quatre étapes (voir Figure 3.4) comme suit :

1. Construction de la matrice des utilitaires :
matrice des utilitaires est construite sur la base

attribut par rapport a chaque activité.

la mesure floue u. Dans [Grabisch and Labreu

ayant en entrée un jeu de données, la

de calcul du la densité floue de chaque

. Transposition de la matrice des utilitaires : cette étape est nécessaire pour identifier

che, 2010], les criteres (dans notre cas,

les criteres sont les activités humaines) doivent étre les colonnes pour déterminer

I’interaction des sous-ensembles et les membres pour lesquels un score sera calculé

(dans notre cas, les membres sont les attributs) doivent étre les lignes.

. Identification de la mesure floue u : dans ce travail, nous avons utilisé la méthode

des moindres carrés [Grabisch et al., 2008] pour déterminer la mesure floue. Ainsi,

nous avons besoin de la matrice transposée de

s utilitaires et les utilités globales sou-
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haitées [Grabisch et al., 2008] qui comportent des contraintes exprimant 1’ordre de

préférence des attributs, I’ordre d’importance des attributs, etc.

4. Calcul du score des attributs : cette étape détermine le score de chaque attribut a

travers I’intégrale de Choquet selon la mesure floue u.

Dans la sous-section suivante, I’approche FSCI est détaillée a travers un algorithme.

3.4.3 DPalgorithme FSCI

L’algorithme FSCI (Algorithme 2) sélectionne les attributs optimaux en utilisant I’in-

tégrale de Choquet. Il prend comme parametres d’entrée un jeu de données D contenant

différents attributs en colonnes et différentes observations en lignes, I’ensemble des activités

(classes) A a identifier, I’ensemble des attributs F et le seuil de score € a partir duquel les

attributs pertinents peuvent étre sélectionnés. L’algorithme FSCI vise a fournir, en sortie,

la liste SF des attributs les plus pertinents en fonction du seuil fixé. L’algorithme FSCI se

déroule en quatre étapes principales :

82

— Premiere étape (lignes 6-7-8) : la matrice des utilitaires est construite en calculant la

fonction de densité probabiliste Eq (1) de chaque attribut pour une activité spécifique
par le biais de la fonction computeF D.

Deuxieme étape (ligne 10) : la matrice tF'D est la matrice transposée de F'D ou les
colonnes sont les activités et les lignes sont les attributs.

Troisieme étape (lignes 11-12) : le vecteur de mesure floue FM contient des valeurs
des sous-ensembles représentant le degré d’interaction.

La fonction computeFuzzyMeasure utilise comme parametres la matrice transposée
tFD et le vecteur overall incluant les utilités globales désirées. Ce vecteur est calculé
a ’aide de la fonction computeOverall. Dans notre cas, nous n’avons aucune idée
sur I’ordre de préférence des attributs. Dans ce cas, deux choix peuvent étre présentés

pour déterminer le vecteur overall :

1. Le vecteur overall est initialisé a zéro. Ainsi, la méthode F'SCI peut étre considé-
rée comme une méthode filtre puisqu’elle est indépendante de n’importe quelle

méthode d’apprentissage. Cette approche FSCI version filtre est nommée 1’ap-
proche FSCI-F.

2. Le vecteur overall prend le degré d’importance des attributs dans 1’ordre. Pour
le déterminer, des méthodes de mesure d’importance peuvent €tre utilisées telles

que la mesure d’importance des arbres aléatoires [Strobl et al., 2007]. Ainsi, la
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méthode FSCI est considérée comme une méthode d’enveloppe car elle dépend
des résultats de la méthode d’apprentissage. Cette approche FSCI version enve-

loppe est nommée 1’approche FSCI-W.

Dans ce travail, nous nous sommes concentrés sur 1’approche FSCI-F ou le vecteur
overall prend des z€ros.

— Quatrieme étape (lignes 13-14-15-16) : I'intégrale de Choquet détermine le score
score(ry sy de chaque attribut grace a la fonction computeChoquetIntegral. Cette
fonction prend comme parametres la mesure floue F'M et le vecteur f; de la matrice
des utilitaires tF'D. Ce score est ajouté a la liste SF avec 1’attribut en question si son

score est supérieur au seuil €.

Analyse de complexité

Nous étudions la complexité de calcul de 1’algorithme FSCI (voir Algorithme 2) dans le
pire des cas. Tout d’abord, nous identifions les parametres suivants :

— |A] : 1a cardinalité des activities

— |F| : 1a cardinalité des attributs

La complexité, dans le pire des cas, est la complexité des quatre étapes de 1’algorithme
FSCI -

— Premiere étape (lignes 6-7-8) : afin de construire la matrice des utilitaires FD, la
densité floue est calculée (JA| x |F|) fois pour chaque attribut par rapport a I’activité
en question. Ainsi, la complexité de calcul de cette étape est O (|A| x |F|).

— Deuxieme étape (ligne 10) : la complexité de transposer la matrice FD est O(|F| x
Al).

— Troisieme étape (lignes 11-12) : la complexité de la fonction computeOverall dé-
pend de la complexité de la technique de mesure de I’importance utilisée. Nous nous
sommes intéressés dans ce travail a I’approche FSCI-F dont la variable overall est
nulle. Pour la complexité de mesure floue, la dimension de FM est 214l En outre,
nous avons toujours |A| << |F|. Par conséquent, 24| tend vers une constante. Ainsi,
la complexité de computeF uzzyMeasure est O'(1).

— Quatrieme étape (lignes 13-14-15-16) : la fonction computeChoquetIntegral déter-

mine un score pour chaque attribut. Ainsi, la complexité de cette fonction est &(|F|).
Au final,le colt global (GC) est :
GC=O(|A|x|F])+ O(F| x|A)+6(1) + O(|F|) = O(|F| x |A])
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Avcorrrame 2. L algorithme de sélection des attributs basé sur I’intégrale de Choquet
(FSCI)

Input :

D : le jeu de données

A : I’ensemble d’activités

F : I’ensemble d’attributs

€ : le seuil de score

Output :

SF : liste des attributs pertinents sélectionnés

1 begin
2 initialise(FD) // initialisation de la matrice de densité floue
3 initialise(FM) // initialisation de la mesure floue U
4 initialise(SF)
5
// Premiére étape: construire la matrice de densité floue
6 for a; € A do
7 for f; € F do
8 ‘ FDIi, j] = computeFD(D,A,F)
9
// Deuxiéme étape: transposer la matrice FD
10 tFD =1t(FD)
// Troisiéme étape: déterminer la mesure floue FM
11 overall = computeOverall(D,A,F)
12 FM = computeFuzzyMeasure(tF D, overall)
// Quatriéme étape: déterminer le score des attributs via
1’intégrale de Choquet
13 for fi € F do
14 score gy, 1y = computeChoquetIntegral(FM,tFD|f;,])
15 if score(ry 1) > € then
16 ‘ SF.add(fi,score(py f))
17 return(SF)
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Par conséquent, nous avons une complexité temporelle linéaire pour 1’algorithme FSCI

en fonction du nombre d’attributs et d’activités de I’ordre de (|F| x |A]).

3.5 Extension de FSCI a des données d’entrée floues

Nous rappelons que 1’approche FSCI est une approche de sélection des meilleurs attri-
buts non flous. Etant donné que 1’approche de perception FSCEP génére en sortie une liste
d’évenements flous, il serait intéressant de pouvoir appliquer les phases de segmentation et
d’extraction d’attributs pour générer un ensemble de vecteurs d’attributs flous. Or, I’approche
FSCI s’applique sur des données non floues et ne peut donc pas €tre utilisée telle quelle.

L’ objectif de cette section est de présenter une étude théorique sur la nouvelle approche
Fuzzy-FSCI. Cette derniere représente 1’approche FSCI avec des observations floues en en-
trée. Avec cette nouvelle approche, la nature floue des données est conservée entre 1’approche
de perception FSCEP, la segmentation, I’extraction d’attributs flous et la sélection d’attributs

flous.

3.5.1 Liaison avec I’approche FSCEP

L’approche FSCEP permet de détecter les signaux/collecter les données brutes depuis
I’environnement intelligent et de générer en sortie une liste d’éveénements flous pour les
données contextuelles observées pendant un intervalle de temps. Ces données contextuelles
observées peuvent €tre la localisation de 1’habitant, la température, la pression, etc.

Apres les phases de segmentation et d’extraction des attributs flous, on aura une liste

d’observations ou encore une liste de vecteurs d’attributs flous (voir Figure 3.5).

Horodatage  Localisation Température  Pression e Attribut (n)  Activite
Ohservation 1 12-07-201E Livingroom 0.4  High 0.3 Hizh 0.7 sl=zping
22:13:56 Bedroom 0.6 Medium 0.5 Medium 0.2
Low 0.2 Low 0.1
Ohservation 2 20-07-201E Kitchen 0.9 Hizh 0.1 Hizh 0.1 preparing_breakfast
OB 26:40 Corridor 0.1 Medium 0.7 Medium 0.1
Low 0.2 Low 0O.B

FIGURE 3.5. Les vecteurs d’attributs flous générés suite a 1’étape extraction d’attributs

Un attribut flou est un ensemble flou défini avec sa fonction d’appartenance comme défini

ci-apres.
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Définition 3.5.1. Ensemble flou et fonction d’appartenance [Zadeh, 1988].

Un ensemble flou est défini par ses variables linguistiques et sa fonction d”appartenance :

— Variable linguistique : Dans une partition floue, chaque ensemble correspond a un

concept linguistique, par exemple Tres faible, Faible, Moyen, Elevé, Tres élevé.

— Une fonction d’appartenance : une fonction d’appartenance 4 d’un ensemble flou

A est une fonction qui associe a chaque élément x de 1’univers de discours son degré
d’appartenance L4 (x) appartenant a ’intervalle [0, 1].

Un ensemble flou est alors présenté comme suit : A = {(x, s (x)),x € X, us : X — [0, 1]}.
Plusieurs types de fonctions d’appartenance sont proposés dans la littérature. Les fonctions
d’appartenance les plus communément utilisées sont : la fonction triangulaire, la fonction
trapézoidale, la fonction monotone croissante, la fonction monotone décroissante et la fonc-

tion Gaussienne.

Dans ce cas, I’approche F'SCI ne peut pas s’appliquer car elle prend en entrée des vecteurs
d’attributs discrets ou continus et non flous. La sous section suivante présente la version floue

de I’approche FSCI qui pallie cette limite.

3.5.2 DL’approche Fuzzy-FSCI

L approche FSCI prend en entrée des vecteurs d’attributs continus ou discrets alors que
I’approche Fuzzy-FSCI prend en entrée des vecteurs d’attributs flous. Les deux approches
FSCI et Fuzzy-FSCI visent le méme objectif qui est la sélection des attributs les plus perti-
nents.

De méme que I’approche FSCI, I’approche Fuzzy-FSCI vise a déterminer un score pour
chaque attribut flou et sélectionne les attributs flous ayant un score supérieur a un seuil fixé
par I’expert. La démarche de FSCI décrite dans la figure 3.4 reste la méme avec les quatre
étapes. Cependant, ce qui différencie 1’approche Fuzzy-FSCI par rapport a I’approche FSCI
en terme de traitement c’est la premiere étape. Cette derniere consiste a construire la matrice
des utilitaires depuis le jeu de données ayant des attributs continus ou discrets. Elle s’appuie
sur le calcul de la densité floue de chaque attribut (continu ou discret) par rapport a I’activité
en question.

Par conséquent, la premiere étape est a modifier pour 1’approche Fuzzy-FSCI. En effet,
I’approche Fuzzy-FSCI prend en entrée un jeu de données flou ayant des attributs flous. Pour

déterminer la matrice des utilitaires, deux cas se présentent :

1. Appliquer la defuzzification pour ’ensemble des attributs flous. Cette étape génere
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un jeu de données non flou. L’enchainement des étapes de 1’approche FSCI peut

s’appliquer dans ce cas.

2. Garder les attributs flous et modifier 1’étape de construction de la matrice des utili-

taires.

Considérons le deuxiéme cas. Afin de déterminer la matrice des utilitaires, il faut calculer
la densité floue de chaque attribut flou par rapport a I’activité en question. Toutefois, la
densité floue est déterminée sur la base de calcul de la fonction de densité probabiliste si les
attributs sont continus ou bien sur la base de calcul de la catégorie utilitaire si les attributs
sont discrets.

Nous rappelons la définition de la densité floue F Dy 1) sur la base du calcul de la

fonction de densité probabiliste dans le cas ol nous avons des attributs continus :

FD(aj,fk):(l/na) «P(aj)* (1/2y/7) * [1/0-(fk7“j) - l/c(fk)]

Cette méme définition peut s’appliquer dans le cas ol nous avons des attributs flous ou
encore appelés des nombres flous [Zhu and Xu, 2011]. Plus précisément, la définition de la
moyenne et 1’écart type d’un nombre flou est proposée dans plusieurs travaux tel que [Zhu
and Xu, 2011]. Les auteurs dans [Zhu and Xu, 2011], modélisent les nombres flous en utili-
sant les fonctions d’appartenance triangulaire et trapézoidale. Ils présentent la définition de
calcul de Ia moyenne floue et I’écart type flou dans ces cas. Ainsi, nous pouvons déterminer
la densité floue puisque nous pouvons calculer la moyenne floue et I’écart type flou d’un
attribut flou.

Pour simuler I’approche Fuzzy-FSCI, un jeu de données publique avec un nombre impor-
tant d’attributs est a utiliser. Il n’existe pas de jeu de données comportant des attributs flous.
Les jeux de données existants sont non flous. La fuzzification [Zadeh, 1988] devient alors
indispensable pour transformer un jeu de données non flou en un jeu de données flou.

La mise en place et I’évaluation de cette extension floue de F'SCI sont considérées comme

des perspectives pour cette these.

3.6 Simulation et évaluation de FSCI

Dans cette section nous évaluons 1I’approche FSCI. La mise en place et 1’évaluation de
I’approche Fuzzy-FSCI reste un travail futur pour cette these.
L’algorithme FSCI-F proposé est évalué et comparé a d’autres méthodes de sélection

d’attributs dans un contexte HAR. Nous avons utilisé le cas d’un jeu de données ayant des
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attributs continus. Dans cette section, nous présentons le jeu de données HAR utilisé, 1’envi-

ronnement de simulation et les évaluations expérimentales.

3.6.1 Le jeu de données HAR

Nous avons besoin d’un jeu de données publique pour HAR. Il doit présenter un nombre
important d’attributs. C’est pourquoi nous avons choisi le jeu de données UCI HAR (Hu-
man Activity Recognition Using Smartphones Data Set) ! du domaine public [Anguita et al.,
2013] qui présente 561 attributs. Il est utilisé dans toutes nos expériences dans ce travail. Ce
jeu de données contient des attributs extraits des données provenant d’accélérometres et de
gyroscopes xyz recueillies a partir d’un téléphone intelligent Samsung Galaxy SII porté par
30 personnes volontaires. Chaque personne exécute six activités : WALKING (W), WAL-
KING UPSTAIRS (WU), WALKING DOWNSTAIRS (WD), SITTING (SI), STANDING
(ST), LAYING (L). Le jeu de données est partitionné en deux ensembles, ou 70% des volon-
taires ont été sélectionnés pour générer les données d’apprentissage et 30% pour les données
de test. L’étape de pré-traitement du signal (accélérometre et gyroscope) est déja effectuée
et les attributs sont déja générés en calculant des variables a partir du domaine temporel et

fréquentiel.

3.6.2 Environnement de simulation

Pour évaluer notre approche FSCI-F, nous avons choisi 1’environnement Anaconda >
V3, la principale plateforme de I’analyse des données open-source. Il inclut les paquets Py-
thon et R les plus populaires pour I’analyse des données. Nous avons utilisé la bibliotheque
Python open source Scikit-learn> qui implémente une gamme d’algorithmes d’apprentis-
sage automatique, de pré-traitement, de validation croisée et de visualisation. Cependant, les
intégrales non additives ne sont pas implémentées dans la bibliotheque Python. C’est pour-
quoi, nous avons utilisé le package Kappalab* dans la programmation R qui integre des
méthodes d’identification de mesure floue et applique I'intégrale de Choquet. L’interfacage

entre Python et le langage R est réalisé grice a la bibliotheque rpy24°.

https ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/human-+activity+recognition+using+smartphones
https ://www.continuum.io/anaconda-overview

http ://scikit-learn.org/

https ://cran.r-project.org/web/packages/kappalab/index.html

http ://rpy2.bitbucket.org/

SNk
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TABLE 3.2. Le taux de reconnaissance des différents classifieurs pour le jeu de données HAR

RF DT AdaB
Testset | 10CV || Testset | 10CV || Testset | 10CV
92.3 93.5 86.73 | 86.87 53.1 | 54.08
SVM (LinearSVC) NB
Testset 10CV Testset | 10CV
96.47 96.25 77.03 | 72.61

3.6.3 Evaluation expérimentale

Avant de réduire la dimension des attributs, nous devons examiner le jeu de données en
appliquant des algorithmes d’apprentissage automatique avec tous les attributs (561 attributs)
afin d’avoir une idée sur la performance de ces algorithmes. Ainsi, nous appliquons cing clas-
sifieurs (existant dans la bibliotheque Scikit-learn) qui sont Random Forest (RF) avec 100
arbres, Decision Tree (DT), AdaBoost (AdaB) avec 100 arbres, Support Vector Machine
(SVM) et Naive Bayes (NB). La classification a été réalisée en utilisant deux méthodes de
validation : une validation croisée de 10 fois (10 CV) et une approche de validation d’ap-
prentissage qui signifie 70% des données pour la base d’apprentissage et 30% des données
pour la base de test (Testset).

Le tableau 3.2 indique le taux de bonne classification des différents classifieurs qui re-
présente le taux de reconnaissance des bonnes activités. Les classifieurs les plus précis sont
le classifieur SVM suivi du classifieur RF pour le jeu de données HAR.

La réduction de la dimension des attributs peut augmenter le taux de reconnaissance en
éliminant les attributs redondants et non pertinents. FSCI-F est évalué avec les deux clas-
sifieurs SVM et RF les plus précis et il est comparé a d’autres méthodes de sélection des
attributs qui sont :

— Meéthodes filtre : reliefF [Robnik-Sikonja and Kononenko, 2003] et selectKBest pro-

posée par la paquet Scikit-learn.

— méthode d’enveloppe : SVM-LinearSVC

— méthodes embarquées : RF mean decrease impurity (RF MDI) et RF mean decrease

accuracy (RF MDA). Ces deux méthodes sont décrites dans [Breiman, 2001].

Afin d’évaluer notre approche FSCI-F, trois métriques sont choisies : le taux de recon-

naissance (voir Annexe A.2), la matrice de confusion (voir Annexe A.1) et le temps d’ap-
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prentissage.

3.6.3.1 Evaluation avec le taux de reconnaissance

Nous avons appliqué différentes méthodes de sélection d’attributs décrites ci-dessus, y
compris notre approche FSCI-F. Nous avons fait varier le nombre d’attributs les plus perti-
nents de 50 attributs a 400 attributs afin de calculer le taux de reconnaissance a chaque fois
avec une validation croisée d’ordre 10 (10CV). La Figure 3.6 indique les résultats obtenus.

La Figure 3.6a montre 1’évolution du taux de reconnaissance lors de I’augmentation du
nombre d’attributs en utilisant le classifieur RF. Le taux, lors de la sélection de 280 attributs
en utilisant la méthode FSCI-F, atteint la ligne de référence (la ligne de référence est la ligne
horizontale en orange qui représente le taux de reconnaissance sans appliquer une méthode
de sélection d’attributs). Ainsi, la moitié des attributs restants affectent faiblement le taux de
reconnaissance du classifieur. Cependant, trois méthodes de sélection d’attributs dépassent
la ligne de référence lors de la sélection de 280 attributs, a savoir RF MDI, RF MDA et
LinearSVC. Ceci souligne I’apport principal de ces méthodes : le choix des attributs les plus
pertinents est basé sur les résultats du classifieur.

Pour le classifieur SVM (voir Figure 3.6b), les résultats du taux de reconnaissance ne
sont pas satisfaisants. Le taux, lors de la sélection de 280 attributs, est proche de la ligne de
référence de 1% pour toutes les méthodes sauf la méthode LinearSVC.

Discussion : 1”approche proposée FSCI-F présente des résultats satisfaisants avec le clas-
sifieur RF. Cela nous a permis de conserver le taux de reconnaissance avec la moitié des
attributs mé€me si les méthodes d’enveloppe et embarquées présentent de meilleurs résultats.
Cependant ces dernieres nécessitent un traitement coliteux en utilisant les résultats du clas-
sifieur. Pour cette raison, nous mettons en évidence 1’évaluation de la méthode FSCI-F avec

les mesures suivantes en utilisant uniquement le classifieur RF.

3.6.3.2 Evaluation avec la matrice de confusion

Pour améliorer notre analyse, nous avons utilisé la matrice de confusion (décrite dans
I’annexe) pour évaluer le taux de la classification avec le classifieur RF (voir Figure 3.7). La
Figure 3.7a correspond a la matrice de confusion considérant tous les attributs. Par exemple,
I’activité W possede réellement 496 instances. Le classifieur RF n’a prédit que 477 instances
pour I’activité W, 12 activités WU et 7 activités WD.

La Figure 3.7b correspond a la matrice de confusion en appliquant notre approche FSCI-

F. En comparant avec la Figure 3.7a, la méthode FSCI-F améliore 1égérement le nombre des
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FIGURE 3.6. FSCI-F vs les autres méthodes de sélection des attributs en terme de taux de reconnaissance
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FIGURE 3.7. Matrice de confusion avec le classifieur RF pour le jeu de données HAR
bonnes activités sauf 1’activité WU lors de la classification avec 280 attributs.

3.6.3.3 Evaluation avec le temps d’apprentissage

Outre I’analyse du taux de reconnaissance et de la matrice de confusion, nous avons
analysé la performance du FSCI-F par rapport aux méthodes d’enveloppe et embarquées
LinearSVC, RF MDI et RF MDA (qui sont plus performants en termes de taux de reconnais-
sance) en terme de temps d’apprentissage (en secondes (s)) d’un c6té mais d’un autre coté
par rapport aux méthodes filtre (ReliefF et selectKBest).

Nous divisons le temps d’apprentissage en temps de classification et en temps de sélec-

tion comme suit :

— Temps de classification : c’est le temps nécessaire pour classer les activités d’un
classifieur spécifique.

— Temps de sélection : c’est le temps nécessaire pour faire la sélection. En fait, le temps
de sélection pour les méthodes filtre est le temps nécessaire pour classer les attributs
selon un score. Le temps de sélection pour les méthodes d’enveloppe et pour les
méthodes embarquées est le temps de classification avec le temps de détermination

des attributs les plus pertinents, car les méthodes d’enveloppe et embarquées sont
dépendantes des résultats de la classification.

La Figure 3.8 souligne le temps de classification, le temps de sélection et le temps d’ap-
prentissage des différentes méthodes de sélection d’attributs lors de la sélection des 280

attributs les plus pertinents et lors de la classification avec un classifieur RF.
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FIGURE 3.8. FSCI-F vs les méthodes de sélection en terme de temps d’apprentissage
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FSCI-F est la méthode la plus efficace par rapport a toutes les méthodes traitées. Le
temps d’apprentissage est évalué a 12 s pour la sélection et la classification avec RF. La figure
3.8a montre que les autres méthodes de sélection des attributs d’enveloppes et embarquées
sont moins rapides notamment pour la méthode RFF MDA ou le temps d’apprentissage est
d’environ 2 min. En général, les méthodes d’enveloppe et les méthodes embarquées sont
plus colteuses en terme de temps de traitement que les méthodes filtre. De plus, la figure

3.8b montre que FSCI-F est la méthode filtre la plus rapide.

3.6.3.4 Analyse des indices d’importance et d’interaction

Dans cette sous section, nous analysons les deux indices d’importance et d’interaction
des six activités (W, WU, WD, SI, ST et ).
1. Indice d’importance

Le Tableau 3.3 montre les valeurs d’importance de chaque activité. Nous constatons
que toutes les activités ont la méme valeur d’importance et la somme de ces valeurs

vaut 1. Par conséquent, aucune activité n’est considérée plus importante qu’une autre.

TABLE 3.3. Indice de I’importance des six activités

W | WU | WD | SI | ST | L \
| 0.1666667| 0.1666667| 0.1666667| 0.1666667| 0.1666667] 0.1666667 |

2. Indice d’interaction
L’indice d’interaction obtenu suite au calcul de la mesure floue de I’ensemble des
activités est illustré dans le Tableau 3.4. Chaque activité interagit positivement et
d’une maniere équitable avec les autres. Ainsi, les activités sont indépendantes et

complémentaires.

TABLE 3.4. Indice de I’interaction des six activités

94

W wuU WD SI ST L
Id |1 2 3 4 5 6
1 NA 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988
2 0.1999988| NA 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988
3 0.1999988| 0.1999988| NA 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988
4 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988| NA 0.1999988| 0.1999988
5 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988| NA 0.1999988
6 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988| 0.1999988| NA




3.7 Discussion et synthese

3.7 Discussion et synthese

Dans cette section, nous discutons de notre nouvelle méthode de sélection d’attributs
FSCI et en particulier FSCI-F. Cette derniere est une méthode de sélection filtre. Nous la

positionnons par rapport aux méthodes décrites dans la section des travaux connexes dans le
Tableau 3.5.

TABLE 3.5. Etude des méthodes filtre existantes

’ Meéthode filtre caractéristiques \ Application \ Travail
Gain d’information Univarié, information classification [Hoque et al., 2014]
Corrélation Univarié, statistique régression [Yu and Liu, 2003]
Chi-square Univarié, statistique classification [Witten et al., 2011a]
Correlation-based Multivarié, statistique classification, | [Witten et al., 2011a]
feature selection régression
(CFS)
Fast correlation- Multivarié, information classification [Yu and Liu, 2003]
based filter (FCBF)
Relief and ReliefF Univarié, distance classification, [Robnik-gikonja and

régression Kononenko, 2003]
’ FSCI-F \ Univarié, intégrale de Choquet \ classification \ [Jarraya et al., 2017] ‘

La méthode FSCI-F se présente comme la méthode la plus performante en termes de

taux de reconnaissance et de temps d’apprentissage :

— Par rapport aux méthodes filtre : FSCI-F est plus rapide et plus performante que les
deux méthodes reliefF et selectKBest.

— Par rapport aux méthodes d’enveloppe et embarquées : FSCI-F est légerement moins
performante pour une classification avec la moitié des attributs dans la base. Toute-
fois, elle est plus rapide que les autres.

Finalement, notre méthode proposée F'SCI-F conserve le méme taux de reconnaissance

avec les 280 attributs les plus pertinents lors d’une classification avec RF sur le jeu de don-
nées HAR. En outre, elle améliore le temps d’apprentissage par rapport aux autres méthodes

de sélection puisque FSCI-F est indépendant des résultats de la classification.

3.8 Conclusion

Dans ce travail, nous avons présenté un apercu des travaux récents sur les méthodes de
sélection des attributs appliquées au domaine HAR. Nous avons proposé deux nouvelles

méthodes de sélection des attributs les plus pertinents en utilisant 1’intégrale de Choquet.
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Ces deux nouvelles méthodes different en termes de données d’entrée. L’ approche FSCI est
proposée pour gérer les données d’entrée non floues et I’approche Fuzzy-FSCI est proposée
pour gérer les données d’entrée floues. Ces deux approches modélisent I’importance des
attributs par rapport aux activités a travers la matrice des utilitaires et ’interaction entre les
activités a travers la théorie de la mesure floue. Nous avons utilisé la méthode des moindres
carrés pour identifier cette mesure floue.

La méthode FSCI peut €tre considérée comme une méthode filtre (méthode FSCI-F) ou
comme une méthode d’enveloppe (méthode FSCI-W). Dans cette these, nous nous sommes
intéressés a la méthode FSCI-F. Les résultats expérimentaux réalisés sur le jeu de données
HAR démontrent la performance de la méthode proposée par rapport a différentes mesures.
En effet, ’approche FSCI-F élimine les attributs non pertinents sans impacter le taux de
reconnaissance des activités pour le jeu de données HAR avec seulement la moitié des at-
tributs. En outre, elle améliore le temps de réponse par rapport aux méthodes de sélection
étudiées.

Coté implémentation et évaluation, la simulation et I’évaluation de 1’approche Fuzzy-
FSCI reste un travail de recherche futur. Seule I’approche FSCI a été testée et évaluée sur
un jeu de données contenant des attributs extraits a partir des valeurs d’accélérometres et de
gyroscope (axes x y et z) collectées depuis un téléphone portable. Nous notons que notre
approche est générique et peut s’appliquer sur n’importe quel type de jeu de données qui
présente des attributs redondants ou inutiles. La méthode FSCI-W reste un travail futur pour

cette these.
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Chapitre 4 : Identification : un modele de raisonnement distribué pour la reconnaissance
d’activités humaines

4.1 Introduction

Apres la phase d’observation et en particulier 1’étape de sélection des meilleurs attributs,
un ensemble de vecteurs d’attributs discrets et/ou continus ou bien flous sont générés. Une
phase de traitement et de raisonnement sur ces vecteurs est obligatoire pour aboutir a I’identi-
fication et la reconnaissance des activités courantes de 1’habitant dans la maison intelligente.

Ce chapitre présente une étude théorique des deux dernieres contributions de cette these
concernant le niveau Identification. Précisément, ces deux contributions sont des modeles
de raisonnement distribué pour la reconnaissance d’activité humaine dans les maisons in-
telligentes. La premiere contribution, nommée DCR (Distributed Collaborative Reasoning)
prend en entrée un ensemble de vecteurs d’attributs discrets et/ou continus et génere en sor-
tie I’ensemble des activités correspondantes, sa version améliorée d’apprentissage en ligne
est nommée DCR-OL (Distributed Collaborative Reasoning with an Online Learning. La
deuxieme contribution est nommée Fuzzy-DCR (Fuzzy-Distributed Collaborative Reaso-
ning), elle prend en entrée un ensemble de vecteurs d’attributs flous et génere en sortie
I’ensemble des activités (non) floues.

Le chapitre commence par introduire la nécessité d’avoir des systemes de reconnais-
sance d’activité distribués en présentant les défis scientifiques associés puis relate les tra-
vaux connexes étudiés afin d’en extraire des exigences a vérifier. Nous détaillons ensuite
notre principale contribution DCR pour la reconnaissance d’activité [Jarraya et al., 2018]
ainsi que sa version améliorée DCR-OL. Nous entamons par la suite I’étude théorique de

I’approche Fuzzy-DCR. Nous terminons ce chapitre par une discussion et une synthese.

4.2 La reconnaissance d’activité et les défis a relever

La reconnaissance d’activité humaine (Human Activity Recognition HAR) est devenue un
sujet de recherche important dans différents domaines tels que 1I’informatique pervasive et
mobile [Choudhury et al., 2008], 1a robotique sociale [Fong et al., 2003], la sécurité basée sur
la surveillance [Noorit and Suvonvorn, 2014], I’'informatique sensible au contexte [Van Lae-
rhoven and Aidoo, 2001] et I’assistance a I’autonomie a domicile (Ambient Assisted Living
AAL) [Philipose et al., 2004]. Ce dernier domaine utilise le paradigme des maisons intelli-
gentes. En effet, la reconnaissance d’activité est une tiche fondamentale dans les maisons
intelligentes grace a laquelle les activités humaines telles que laver_ mains, préparer_repas,

manger, dormir, peuvent étre identifiées et suivies.
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Pour effectuer la reconnaissance de ces activités, différents types de capteurs sont dé-
ployés dans les maisons intelligentes pour surveiller les comportements des habitants et cap-
turer les changements contextuels générés par les actions humaines. Les données fournies
par ces capteurs doivent €tre traitées a I’aide des techniques d’analyse de données pour créer

des modeles d’activité appropriés et ensuite les utiliser pour la reconnaissance d’activité.

Différentes approches proposées dans la littérature utilisent les techniques de raisonne-
ment pour la modélisation et la reconnaissance de 1’activité humaine telles que le raisonne-
ment ontologique [Chen et al., 2012, Mohd Noor et al., 2016], le raisonnement probabiliste
[Riboni et al., 2016, Liu et al., 2017], le raisonnement évidentiel [McKeever et al., 2010, Seb-
bak et al., 2014] ou encore le raisonnement flou [Abdelhedi et al., 2016, Rodriguez et al.,

2014]. Nous détaillons ces approches comme suit :

— Raisonnement ontologique : les auteurs, dans [Chen et al., 2012], utilisent 1’ontologie
pour la modélisation des capteurs, la fusion des contextes, la modélisation des activi-
tés et leurs reconnaissances. Etant donné que les données de capteurs sont incertaines
(incompletes, imprécises, obsoletes ou contradictoires), les auteurs dans [Mohd Noor
et al., 2016] proposent un nouvel algorithme de raisonnement qui combine le raison-
nement ontologique basé sur la logique de description (Description Logic DL) avec
la théorie de Dempster—Shafer (DS) afin de gérer I’incertitude et en particulier gérer
les données de capteurs manquantes pour HAR.

— Raisonnement probabiliste : les auteurs, dans [Liu et al., 2017], utilisent les réseaux
bayésiens simples (Bayesian Network BN) pour la reconnaissance des activités com-
plexes. Les auteurs, dans [Riboni et al., 2016], proposent d’utiliser les réseaux lo-
giques de Markov (MLN) pour identifier les activités chevauchées.

— Raisonnement évidentiel : les auteurs, dans [McKeever et al., 2010], étendent la théo-
rie DS pour inclure 1’aspect temporel et proposent une plateforme de raisonnement
évidentiel pour inférer des activités a partir des données de capteurs selon un graphe
orienté acyclique (Directed Acyclic Graphs DAG). De méme, les auteurs de [Sebbak
et al., 2014] proposent une méthode de correspondance permettant la conversion et
I’agrégation efficace des données de capteurs en des données de plus niveau (les acti-
vités). En outre, ils présentent une technique de résolution de conflits afin d’optimiser
la prise de décision en présence de conflits entre des activités.

— Raisonnement flou : les auteurs, dans [Abdelhedi et al., 2016], construisent un sys-
teme d’inférence flou pour la détection de chutes des personnes a travers I’analyse des

séquences vidéo en temps réel. Dans [Rodriguez et al., 2014], les auteurs proposent
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une ontologie floue pour la modélisation et le raisonnement sur des données vagues

et incompletes. Cette ontologie floue est capable de modéliser les connaissances in-

certaines et de représenter les relations temporelles entre les activités en utilisant une
représentation de machines d’états.

Le Tableau 4.1 résume les différentes approches discutées ci-dessus selon les criteres

suivants : la catégorie a laquelle I’approche appartient, la technique de raisonnement adop-

tée pour HAR et la technique de modélisation des données de bas niveau (e.g. données de

capteurs).

TABLE 4.1. Les approches de raisonnement pour HAR

Approche Méthode de raisonnement | Technique de rai- | Technique de mo-
sonnement délisation
[Chen et al., 2012] Orienté connaissance OWL-DL Ontologie
[Mohd Noor et al., 2016] Orienté connaissance OWL-DL + | Ontologie
Théorie DS
[Liu et al., 2017] Orienté donnée BN BN
[Riboni et al., 2016] Hybride MLN Ontologie
[Abdelhedi et al., 2016] Orienté connaissance Regles floue Attributs flous
[Rodriguez et al., 2014] Orienté connaissance Regles floue Ontologie + attri-
buts flous
[McKeever et al., 2010] Orienté connaissance DS DAG
[Sebbak et al., 2014] Orienté connaissance DS DAG

Ces différentes approches partagent des caractéristiques communes :

— Les données brutes de bas niveau sont transformées en des informations de haut ni-
veau porteuses de sens (e.g. actions, activités)

— Le traitement et le raisonnement sur les données de capteurs s’effectuent d’'une ma-
niere centralisée. En effet, I’approche centralisée integre un modele de reconnais-
sance déja construit et identifie les activités au fur et & mesure que 1I’environnement
change de contexte.

— Différentes techniques de raisonnement et modélisation sont utilisées pour gérer une
problématique dans le domaine de la reconnaissance d’activités telles que la gestion
de I’incertitude et la gestion temporelle.

Néanmoins, ces approches font face aux contraintes suivantes :

— Les capteurs déployés dans les maisons intelligentes sont hétérogenes (e.g capteurs de
mouvement, thermometre, capteurs de présence, etc.) et répartis dans les différentes
pieces de la maison.

— La gestion du flux de données de capteurs entrant peut diminuer les performances du
systeme en terme de taux de traitement lors de la reconnaissance d’activité.

— La communication avec une entité centrale n’est pas toujours garantie et les commu-
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nications sans fil sont généralement peu fiables et limitées sous certaines conditions.

Pour remédier a cela, une approche totalement décentralisée est nécessaire permettant
de répartir a la fois les sources de données et le raisonnement. Etant donné que les maisons
intelligentes sont des environnements ouverts, dynamiques et imparfaits, les principaux défis

auxquels nous devons faire face dans la reconnaissance d’activité distribuée sont :

— D1 : La gestion des données de capteurs : comment gérer I’importance et la rapidité
du flux de données de capteurs entrants ? Le systtme HAR distribué doit avoir la
capacité a s’adapter a une croissance non bornée de la taille des données entrantes
issues des capteurs.

— D2 : La fraicheur des données : comment éviter d’avoir des données de capteurs
obsoletes ? Avec le changement continu des données de capteurs, le modele d’activité
risque d’étre ancien et obsolete.

— D3 : l’identification : comment identifier les activités humaines courantes a partir
d’un historique des comportements de I’habitant dans la maison? Le systeme doit
étudier et apprendre le comportement des habitants.

— D4 : La précision : comment augmenter le taux de la reconnaissance d’activité ? la
précision du systeme HAR est importante afin d’évaluer sa performance.

— D5 : L’hétérogénéité : comment gérer la diversité des données de capteurs ? Le sys-
ttme HAR doit prendre en compte la variété des données en termes de forme, de
fréquence, etc.

— D6 : L’incertitude : comment faire confiance aux données provenant d’autres agents ?
Le systeme HAR doit faire face a la gestion de I’incertitude lors de la communication
entre les agents.

— D7 : La gestion de conflits : comment faire face a des données qui s’opposent pro-
venant de différents agents ? Le systtme HAR doit mettre en place des stratégies de

résolution de conflits.

Le besoin d’avoir une approche décentralisée pour la reconnaissance d’activité dans les
maisons intelligentes a récemment fait 1’objet de quelques travaux. Cependant, ces travaux
ne traitent qu’une partie des défis décrits ci-dessus. Dans ce travail, nous considérons ces

défis mentionnés ci-dessus comme des buts a atteindre.

Le but de cette contribution est de proposer une approche de raisonnement collaboratif
totalement distribuée pour HAR. Avant d’entamer la description détaillée de notre approche,
la section suivante évoque les travaux récents proposés dans la littérature pour la reconnais-

sance d’activité distribuée.
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4.3 Travaux connexes sur la reconnaissance d’activité hu-

maine basée sur une architecture distribuée

La reconnaissance d’activité humaine distribuée est un champ de recherche qui a pris de

I’ampleur au cours des dernieres années. Des travaux récents se sont investis dans la recon-

naissance d’activité distribuée. Nous pouvons regrouper ces travaux selon leur architecture :

— Approches client-serveur : les auteurs, dans [Fortino et al., 2015, Cicirelli et al.,
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2016], proposent une plateforme qui s’appuie principalement sur 1’architecture CASE
(Cloud-assisted Agent-based Smart home Environment) et qui est composée de trois
couches : la couche 10T, la couche Virtualization et la couche Analytics. Cette der-
niere est composée de plusieurs nceuds. Chaque nceud contient un agent serveur qui
héberge un nombre limité d’agents et leur permet d’exécuter et d’interagir les uns
avec les autres de maniere transparente. La tiche de reconnaissance d’activité utilise
des attributs et produit en sortie de nouveaux agents classifieurs (lorsqu’une nouvelle
activité est découverte) qui sont déployés de maniere dynamique sur les agents ser-
Veurs.

Approches hiérarchiquement distribuées : les auteurs, dans [Amft and Lombriser,
2011], introduisent un détecteur événement-activité (activity-event-detector AED)
pour les systemes de reconnaissance d’activité distribués basés sur des graphes acy-
cliques directs. C’est un ensemble de nceuds de collecte et de détection (les détec-
teurs) distribué ou chaque détecteur procede a I’acquisition des données locales, a
un repérage des activités atomiques et communique des informations de type éve-
nement a d’autres nceuds dans le réseau. Par ailleurs, les auteurs de [Marin-Perianu
et al., 2008] proposent une architecture de reconnaissance d’activité basée sur la lo-
gique floue, a travers laquelle différent nceuds collaborent pour produire un résultat
de reconnaissance fiable a partir des données de capteurs non fiables. Les trois étapes
principales sont : la détection d’événements simples, la combinaison d’événements
avec des opérations basiques et la classification finale des activités.

Approches totalement distribuées : les auteurs, dans [Wang and Ji, 2014], proposent
une approche de détection d’activité anormale distribuée (DetectingAct) qui emploie
un ensemble de nceuds capteurs pour détecter les activités anormales. Dans Detec-
tingAct, un nceud détecte les activités normales en utilisant une technique de fouille
de données : les motifs fréquents via 1’algorithme FP-tree. Ensuite, 1’activité est éti-

quetée par chaque nceud qu’elle traverse. Son statut devient anormal des qu’elle est
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marquée comme une activité anormale par au moins un nceud. De plus, les auteurs,
dans [Mosabbeb et al., 2013], proposent un modele de machines a vecteurs de sup-
port (Suport Vector Machine SVM) distribu€ multi-vues pour les réseaux de capteurs
types caméra ou différents noeuds integrent des classifieurs de type SVM. Afin de
rassembler les résultats d’apprentissage des différentes vues, une régularisation est
utilisée pour concaténer toutes ces vues. Enfin, les auteurs de [Ramakrishnan et al.,
2013a, Ramakrishnan et al., 2013b, Ramakrishnan et al., 2014] proposent une plate-
forme bayésienne modulaire et distribuée qui est une collection de réseaux bayésiens
(Bayesian Networks BN) ou chaque BN modélise un contexte de haut niveau unique.
Le nceud parent de chaque BN est le nceud de contexte de haut niveau a inférer et leurs
nceuds enfants respectifs correspondent aux capteurs utilisés pour inférer le contexte

haut niveau de leurs parents.

Le Tableau 4.2 compare les différentes approches pour la reconnaissance d’activité distri-
buée discutées ci-dessus selon six parametres (Modele d’activité utilisé, 1’architecture, Type

de communication, les entrées, I’aspect collaboratif).

Malgré leurs différences majeures par rapport a leurs architectures, toutes ces approches
(voir Tableau 4.2) proposent une approche HAR distribuée ou les données de capteurs sont
traitées d’une maniere ascendante (bottom-up) pour identifier les activités. De plus, dans
certaines approches, les entités utilisent des modeles d’activité orientés donnée (les classi-
fieurs KNN et SVM, FP-tree) pour le raisonnement sur les données de capteurs. Les modeles
orientés donnée sont utilisés dans le cas ol on a un volume important de données de capteurs.

Néanmoins, ces approches présentent des limites :

— Systeme distribué : les approches utilisent soit des réseaux bayésiens soit des réseaux
de capteurs sans fil (Wireless Sensor Network WSN). Cependant, les réseaux de cap-
teurs sans fil ont des contraintes de ressources et sont limités en termes de bande
passante [Mahmood et al., 2013]. Les réseaux bayésiens ne sont pas flexibles. Si un
fragment de réseau d’origine est modifié, il faut changer tout le modele utilisant ce
fragment. C’est un processus manuel couteux [Wei, 2001]. Ces lacunes peuvent étre
résolues en introduisant le paradigme orienté agents. Ce dernier est particulierement
approprié dans de tel scénario car les agents offrent des fonctionnalités importantes
telles que le raisonnement proactif et réactif, I’autonomie, les aptitudes sociales et
I’apprentissage [Maciel et al., 2015]. En effet, les systemes multi-agents représentent
un paradigme bien adapté pour la modélisation des maisons intelligentes, facilitant le

traitement des données locales et la décision finale est prise suite a une collaboration
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TABLE 4.2. COMPARAISON DES APPROCHES HAR DISTRIBUEES

Systeme Systeme distri- | Modele d’acti- | Architecture Communication | Input Collaboration
bué vité
Systtme CASE Systeme multi- | Classifieurs Client-Serveur Agent serveur - | Ensemble Non (pas
[Cicirelli et al., agent KNN agents d’évenements de collab.
2016, Fortino entre agents
et al., 2015] serveurs)
Systeme Detec- Réseau de cap- | L’algorithme Totalement Un noeud-un | Données de | Oui (partage
tingAct  [Wang teurs sans fil FP-tree distribuée sous ensemble | trajectoire et | avec les voisins
and Ji, 2014] de noeuds durée pour marquer
une activité
normale ou
anormale)
Systtme  SVM Un ensemble | Classifieurs Totalement Un noeud-tous | Données de ca- | Oui (régulari-
distribué  multi- de noeuds cap- | SVM distribuée les nceuds méra (dataset | sation des dif-
vues [Mosabbeb teurs (cameras) IXMAS) férentes vues)
etal., 2013]
Plateforme bayé- Un ensemble | Réseaux bayé- | Totalement Un noeud-tous | Capteurs bi- | Oui (Généra-
sienne distribuée de noeuds siens distribuée les noeuds naires, données | tion d’une vue
[Ramakrishnan d’accéléro- globale)
et al., 2013a, Ra- metre, etc.
makrishnan et al.,
2014, Rama-
krishnan et al.,
2013b]
Systeme de re- Un ensemble | Graphe AED Hiérarchiquement Parent-enfants Actions com- | Oui  (Evene-
connaissance dis- de noeuds distribuée posant l’acti- | ments détectés
tribué [Amft and vité sont communi-
Lombriser, 2011] qués)
Systtme  HAR Réseau de cap- | Inférence floue | Hiérarchiquement Parent-enfants Données d’ac- | Non (pas de
flou distribué teurs sans fil distribuée célérometres collab.  entre
[Marin-Perianu (détecteurs) noeuds dans la
et al., 2008] méme couche)
Notre approche Systeme multi- | Différent types | Totalement Un agent-Un | Ensemble Oui  (Partage
agent de classifieurs | distribuée sous ensemble | d’événements des  données
construits  sur d’agents (Dataset avec les agents
différentes Aruba) d’accointances
bases d’ap- pour  identi-
prentissage fier Dactivité
finale)

de maniere distribuée.

— Modele d’activité : toutes les entités adoptent la méme méthode de raisonnement (mo-
dele d’activité). Le choix de celui-ci dépend de la nature des données des capteurs.
Cependant, les données de capteurs sont différentes d’un endroit a un autre dans la
maison. Par conséquent, la méthode de raisonnement doit étre différente d’une entité
a une autre.

Communication : pour les approches totalement distribuées, la troisieme et la qua-
trieme approche présentent une communication avec toutes les entités. D’un autre
coté, dans la deuxieme approche, la communication s’effectue avec certaines enti-
tés prédéfinies a ’avance. Afin de surmonter, respectivement, le cofit élevé de la

communication et de répondre aux besoins de traitement des données en ligne, la
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TABLE 4.3. POSITION DES APPROCHES PAR RAPPORT AU DEFIS FIXES

Systeme DI : Gestion | D2 : fraicheur | D4 : précision D5 : hétérogé- | D6 : incerti- | D7 : gestion de
de données de | des données néité tude conflits
capteurs
Systtme CASE || v X v X X X
[Cicirelli et al.,
2016, Fortino
etal., 2015]
Systtme Detec- || v v v X X v
tingAct  [Wang
and Ji, 2014]
Systtme SVM || / X v X X v
distribué  multi-
vues [Mosabbeb
etal., 2013]
Plateforme bayé- v X v X X v
sienne distribuée
[Ramakrishnan
et al., 2013a, Ra-
makrishnan et al.,
2014, Rama-
krishnan et al.,
2013b]

Systtme de re- || X v X X X v
connaissance dis-
tribué [Amft and
Lombriser, 2011]
Systtme  HAR || X X X X X X
flou distribué
[Marin-Perianu
et al., 2008]

Notre approche H v [ v [ v [ v [ v [ v

communication avec un ensemble d’entités devrait étre définie dynamiquement.
— Collaboration : 1a plupart des approches utilisent la collaboration entre les différentes
entités par le partage d’informations pour avoir une vision globale du systeme. Ceci

permet d’améliorer le taux de reconnaissance des activités.

Toutefois, aucune de ces approches a abordé le probleme de I’incertitude des données
communiquées. Les entités font confiance en toutes les données fournies par les autres lors
de la collaboration.

Le Tableau 4.3 positionne ces différentes approches par rapport aux défis fixés dans la
section 4.2 (v : défi géré; X : défi non géré). Certes, ces approches traitent une partie des
défis mais il n’existe aucune approche ayant répondu a tous ces défis.

A cet égard, nous proposons une approche de raisonnement collaboratif distribuée four-
nissant les propositions suivantes :

— P1 : une approche multi-agent totalement distribuée qui assure une distribution com-

plete du processus de raisonnement et des données via les entités.
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— P2 : une approche ascendante devrait garantir la fraicheur des données.

— P3: enrichir les agents par des modeles d’activités d’apprentissage automatique (clas-
sifieurs basés sur des techniques d’apprentissage supervisé).

— P4 : assurer la communication et la collaboration avec un sous ensemble dynamique
d’agents afin d’augmenter le taux de la reconnaissance d’activité.

— PS5 : adopter des agents avec différents types de modeles d’activité suivant la nature
des données de capteurs.

— P6 : attribuer un degré de confiance pour les activités reconnues.

— P7 : trois stratégies de résolution de conflits sont proposées.

La section suivante présente en détail notre approche de raisonnement collaboratif distri-

buée pour la reconnaissance d’activités humaines.

4.4 L’approche de raisonnement distribuée DCR

Dans cette section, nous introduisons notre contribution nommée Raisonnement Colla-
boratif Distribué (Distributed Collaborative Reasoning DCR) en présentant sa position par
rapport a 1’architecture globale décrite dans le chapitre Introduction, le comportement de
ses agents, ses algorithmes et leurs propriétés, a savoir, la terminaison, la complexité et le
nombre de messages et enfin les différentes stratégies de résolution de conflits adoptés par
ses agents.

Nous rappelons 1’architecture globale de HAR distribuée adaptée a notre scénario d’une
maison intelligente illustrée dans la figure 4.1.

Nous nous intéressons dans ce chapitre a la phase d’identification des activités et nous
proposons a cet égard notre approche DCR. Les données d’entrée de cette phase d’identifica-
tion sont les données de sortie générées depuis la phase Observation c’est a dire un ensemble
de vecteurs d’attributs réduits. Puisque les étapes segmentation et extraction d’attributs ne
font pas 1’objet de cette these, nous nous sommes basés sur des résultats fournis par les au-
teurs de [Yala et al., 2017] qui sont les vecteurs d’attributs générés depuis un jeu de données
publique (détaillé dans le chapitre suivant).

La phase d’identification utilise la liste des attributs générée par le module observation.
Un ensemble d’agents identificateurs sont placés dans les pieces de la maison et sont ratta-
chés aux agents observateurs.

DCR modélise une maison intelligente comme étant un systeme multi-agent MAS =

{A;,,AyL,...,A;,} ol chaque agent A, est assigné a une piece ou a une localisation /; (e.g.
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derenpa i I Activitas
Identification :
| {:} Identifieurs |
] i Attributs
Observation 1 . !
[segmantation, L Y :
extraction d'zttributs) ! Ohsarvateurs |
. : : I EvEnements
Perception ! © :
: . L Collecteurs E
S, . N, — .. % | I ——
' 1[ {.-1"!-,. 1'1[ I|I i '1;"':1 ‘f \ | brutes
Maizon intelligente &7 7 g P A A Fe [
{capteurs, ...} - L . i =t b i
Cuisine : Chambre Salan :
intelligenta ' intzllizents ! intallizent '

FIGURE 4.1. Architecture globale de HAR distribué

chambre, cuisine, salon, etc.) dans la maison. Les agents sont des agents autonomes et pos-
sedent les mémes fonctionnalit€s. Chaque agent A;; € MAS est défini par un tuple A; =
(idAli,clfAli,ACTAli,ACQAli) ou :

— idy . représente I'identifiant de ’agent A;, dans la localisation /;.

— cl fAzi : est un classifieur associé a un agent identificateur A;.. Il existe dans la littéra-
ture plusieurs types de classifieurs. Nous nous sommes particulierement intéressés a
ceux basés sur un raisonnement inductif tels que les foréts aléatoires (Random Forest
RF), les arbres de décision (Decision Tree DT), les extra-arbres (Extra-Trees ExT)
(basés sur le mécanisme de chainage avant) et le réseau bayésien naif (Bayes Naive
BN) (basé sur le raisonnement probabiliste). Le choix de ces classifieurs est motivé
par : 1)- ils partent depuis des observations pour aboutir a la classe ; i1)- nous pouvons
générer un ensemble de regles depuis ces classifieurs. Nous citons ces travaux qui dé-
taillent la génération des régles 2 partir de ces classifieurs : le naif bayes [Sniezyriski,
2006], I’arbre de décision [Quinlan, 1987], la forét aléatoire [Mashayekhi and Gras,
2015]. Le but de générer des regles a partir de ces modeles est d’explorer ces boites
noires et d’améliorer leurs interprétations. La génération des regles n’entre pas dans
le cadre de cette these mais ca reste un travail futur.

— ACTAli ={< a](li),d](li> >, < az(z,-wdz(z,-) > . <apm d’"(h) >} : est une liste de m,)

(OK
activités déja reconnues par 1’agent A, via son classifieur cl f4, relative a la localisa-

1
tion /;. Ces m;,) activités sont pondérées par des degrés de confiance d; 1)’ dz(zi) yeees d’"(li) .
Ces derniers expriment le degré de vérité d’une activit€. La liste ACTy, est prédéfi-
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nie a I’avance lors de la construction du classifieur ¢/ fAz,- et est fixe. Le degré de
confiance dk(zi) est calculé en utilisant la métrique de F1-score (définie dans [Ting,
2010] et décrite dans I’ Annexe A.2) pour chaque activité Ak (ke {1,..,m}) dans la
liste ACTy L

— ACQAzi : est la liste des accointances de I’agent A;.. Elle est dynamiquement réajustée
et contient ’ensemble des agents voisins avec lesquels ’agent A;, peut collaborer.
L’agent A;, détermine cette liste lorsqu’il a du mal a reconnaitre localement I’ activité
courante (c’est a dire dont le taux de reconnaissance est inférieur a un seuil & fixé
par un expert). Ainsi, il choisit certains agents qui reconnaissent mieux cette activité.
Dans le pire des cas, cette liste peut contenir tous les autres agents. Pour éviter ce cas,
nous définissons un seuil @ représentant un nombre restreint d’agents avec lesquels

—1].

Tous les agents dans MAS possedent les caractéristiques décrites ci-dessus et résumées

I’agent A;, va collaborer, ou

dans la Figure 4.2. Chaque agent prend en entrée un vecteur d’attributs (Feature Vector F'V)
qui est le résultat des deux modules Perception puis Observation et génere une seule activité
finale. Pour ce faire, ces agents exhibent un comportement autonome présenté dans la section

suivante.

Reseau

Agent|1flocalisationl Agentl2flocalisation2 Agentliflocalisation(i)

—= Entrés

l, Sortie
—— Classifieur cIf
— Liste ACT
C— Liste ACO

F'I"f Vecteur d'sttribut
Ve FV; FV; FV,
-:—}-:—}-*:—}f—}e- e = Temps
|

FIGURE 4.2. Composition des agents dans DCR

4.5 Comportement des agents dans DCR

Les agents dans MAS possedent un cycle de vie suite a I’arrivée d’un vecteur d’attributs
FV apartir du module observation. Le cycle de vie de ces agents est illustré dans la Figure 4.3
qui représente le diagramme d’états. Ce diagramme décrit les étapes du processus permettant

d’aboutir a la reconnaissance d’une activité relative au vecteur d’attributs F'V. Les étapes sont
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enchainées comme suit :

Lagentinitiateur 5 . Entree : vecteur d'attributs FI¥
A

Interrogerle classifieur clf

o activité prédite
P o &

Chercherle degréde confiance d
associe a podans ACT

[d>=5] A

¢[d-:€>]

Construire laliste ACQ

liste ACQ

Envoyer inputaquelques
agents dans |a liste ACQ

Entrée envoyeé

Recevoir Iegprédictiuns
gtrangéres
Prédictions locales + efrangéres
llpa, 5, d), gy, Ry, di), ., o, H"{,d"*”

Stratégies de résolution de

Fpa=pa conflits
W &
Sortie: Foo sortie: Fpao

® ®

FIGURE 4.3. Diagramme d’état d’un agent initiateur

1. Ayant comme entrée un vecteur d’attributs, ’agent A;, interroge son classifieur local
clfa, pour obtenir I’activité prédite pay, .

2. L’agent A;, détermine le degré de confiance d),, relatif a I’activit€ prédite pay, a partir
de la liste ACTy, .

3. Selon la valeur du degré d ), nous distinguons deux cas :

(a) Soit1’agent A;, reconnait I’activité prédite pay, dans sa liste ACTy, avec un degré
de confiance supérieur au seuil 6 (d,, >= 0 avec & un seuil fixé par un expert),
alors il ne va pas collaborer avec les autres agents et se contente uniquement de sa

prédiction locale et la génere en sortie comme une activité finale(F paa, = paa, ).
1 1
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(b) SoitI’agent A;, reconnait I’activité prédite pay, dans sa liste ACTy, avec un degré
de confiance inférieur au seuil & (dpa < 0), dans ce cas, il a besoin de consulter les
autres agents pour confirmer ou infirmer sa prédiction locale. L’agent A;, procede

par les sous €tapes suivantes :

i. Construite sa liste d’accointance ACQy, . Cette derniere contient I’ensemble

des agents qui reconnaissent I’activité Ay, .
1
1

ii. Envoyer son vecteur d’attribut F'V (son input) a certains agents de sa liste
ACQy, . Ces derniers sont s€lectionnés si le degré de confiance de I’activité

est supérieur au degré de confiance locale d),.

iii. Recevoir les activités prédites avec leurs degrés de confiance {< a;,d; >, <
az,dy >, ..., < djaco Al »djaco A, >} a partir des autres agents sélectionnés.
iv. Appliquer des stratégies de résolution de conflits si un conflit survient i.e

lorsque la prédiction locale est différente des prédictions recues.

v. Générer en sortie la prédiction ou I’activité finale F pay, qui peut €tre diffé-

rente de Iactivité prédite en local pay, .

La sous section suivante fournit plus de détails sur le systeme DCR a travers la description
des algorithmes DCR.

4.6 Les algorithmes du systeme DCR

Nous présentons les différents algorithmes du systeme DCR. Un agent est déclenché dans
les deux situations suivantes :
— Lorsqu’un nouveau vecteur d’attribut F'V arrive. Dans ce cas, cet agent est nommé
[’agent initiateur.
— Lorsqu’une demande d’un autre agent arrive. Dans ce cas, cet agent est nommé

I’agent récepteur. Cette demande est lancée pour deux raisons :

1. Afin de déterminer sa liste d’accointances ACQA,i, I’agent initiateur A;, demande
a tous les autres agents récepteurs de vérifier si I’activité locale prédite appartient
a leurs listes d’activité AC TAzj (j #0).

2. Afin de déterminer I’activité finale, I’agent initiateur A;, collabore avec certains
agents sélectionnés a partir de sa liste d’accointance ACQAIi en leur envoyant
son entrée (son vecteur d’attributs F'V) pour obtenir leurs prédictions correspon-

dantes.
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L’enchainement des algorithmes DCR effectués par I’agent initiateur et I’agent récepteur

sont décrits par le diagramme de séquence Figure 4.4.

Algorithme 3 Algorithme 4 Algorithme5  Stratégies d’agrégation
Agent | L T L
initiateur Meg: d
Msg: pa ,ﬁ.ct-g. . K Msg: Fv Msg: <pag, dpze =
Act: check- PANSENEEE L ticheck-py  Act: ans-check-FV
activity activity
Agent | " o ——— |
récepteur ]\ ]\
Algorithme 6 Algorithme 7

FIGURE 4.4. Diagramme de séquence de I’approche DCR

Nous commencons par présenter les algorithmes de 1’agent initiateur puis nous poursui-

vons avec ceux de 1’agent récepteur.

4.6.1 Les algorithmes de I’agent initiateur

L’agent initiateur possede trois algorithmes qui se déclenchent dans I’ordre suivant : I’ Al-
gorithme 3, I’ Algorithme 4 et 1’ Algorithme 5.

— Traitement d’un vecteur d’attributs (voir Algorithme 3) cet algorithme prend en
entrée le vecteur d’attributs F'V et génere en sortie une liste de triplets pAct_list(s) =
{(pa(s),S, dpa(s))a (pa(Rl)aRlvdPa(Rl))v (pa(R2)7R27dPa(R2))7 oy (Pa(Rw)vRWdPa(Rw))}- Ce
triplet est constitué par I’activité prédite pa de I’agent S ou Ry (f € {I,...,w}) avec
son degré de confiance d),,. Cet agent initiateur S commence a charger son classifieur
clf (ligne 3), a prévoir I'activité pags) (ligne 4) et a déterminer le degré de confiance
associé dpa(s) (ligne 5). Si ce dernier est supérieur au seuil &, alors 1’agent initiateur
S reconnait bien I’activité pag. Ainsi, il est inutile de communiquer et de collaborer
avec les autres agents car nous risquons de dégrader le taux de reconnaissance de
pas)- Si le degré de confiance d pags, €st inférieur au seuil 0, alors I’agent initiateur S
envoie un message contenant I"activité locale prédite pa g) a tous les agents afin de
trouver les agents qui sont capables de la reconnaitre (lignes 9-10).

— Traitement de la réponse pour la demande ‘“‘check-activity”’ (voir Algorithme
4) cet algorithme a pour but de déterminer la liste d’accointance ACQg) de I’agent
initiateur S. Cette liste contient les agents qui peuvent identifier I'activité pag). L'al-

gorithme prend en entrée le message retour de I’agent récepteur R pendant une durée
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At. Si I’agent récepteur R comporte dans sa liste d’activité ACT(g) activité pag),
alors le message contient le degré de confiance correspondant d pag)- Apres une durée
de Ar, aucun message ne sera traité. Si le degré de confiance dpa<R) recu est supé-
rieur au degré de confiance local dpa@)’ alors I’agent initiateur S envoie son vecteur
d’attributs F'V a I’agent récepteur correspondant (lignes 6 et 7).

Traitement de la réponse pour la demande ‘“‘check-FV” (voir Algorithme 5)
I’agent initiateur S recoit toutes les activités prédites avec leurs degrés de confiance
a partir des agents sélectionnés dans la liste ACQ ). En effet, chaque message msg
contient la réponse de I'agent sélectionné qui identifie correctement I"activité pag)
(ligne 3). L’agent initiateur S rajoute la réponse dans sa liste pAct_list(g) et remplace
la derniere ligne du fichier résultat rFile en concaténant I’ensemble des activités pré-
dites par les autres avec la nouvelle activité en question. Le fichier résultat rFile
comporte des lignes ou chaque ligne est une liste des activités prédites y compris
I’activité locale prédite et les activités prédites recues, 1’agent source et les degrés de

confiance associés.

ArcoritaMmE 3. Traitement d’un vecteur d’ attributs

Input :
FV :un vecteur d’attributs ; S : un agent initiateur; O : liste des autres agents; & : un seuil
ACTy ={< a,d| >,< ap,dy >,...,< am,dy >} : une liste d’activités reconnues avec leurs
degrés de confiance
Output :
PAct_list(g) =
{(pa(s),S,dpa(S)), (pa(Rl),Rl 7dPa(Rl)>7 (pa(R2)7R27dPa(R2))7 ey (pa(Ra,)vavdpu(Rm))} : liste des
activités prédites, I’agent source et les degrés de confiance
1 begin
initialise(pAct_list)
clf = loadClassifier()
pas = predictActivity(clf,FV)
dpajs, = getDegreeF rom(pas,ACTy)
if dpa g > o then
‘ pAct_list.add (< pas,S,dpag, >)
else
for 0o; € O do

o R 9 NN R W

=
-

‘ Send message(pas, S, 0;,act : “check — activity)
return(pAct_list)
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ArcoritaME 4. Traitement de la réponse pour la demande check-activity
Input :
msg : message recu; R : agent récepteur; S : agent initiateur; act : action; FV : vecteur
d’attributs
pas : activité prédite ; d),

: degré de confiance of pag

a(s)
Output :
ACQy) : liste d’accointances
begin

if (act = “ans — check — activity”) then
dpag, = msg.getContent ()
if dpa(R) <> (0 then
ACQs).add(R)
if dpay, > dpa s, then
‘ Send message(FV,S,R,act : “check— FV")
return(ACQg))

R N N N

4.6.2 Les algorithmes de I’agent récepteur

L’agent récepteur possede deux algorithmes qui se déclenchent dans 1’ordre suivant :
I’ Algorithme 6 puis I’ Algorithme 7.

— Traitement de la demande ‘‘check-activity” (voir Algorithme 6) : cet algorithme
détermine si I’agent récepteur R peut reconnaitre 1’activite prédite pa gy de I’agent ini-
tiateur S. En effet, I’agent récepteur vérifie si pas) est dans sa liste d’activité ACT(g).
Si c’est le cas, il répond a I’agent initiateur S en envoyant le degré de confiance asso-
cié d pac) (lignes 6 et 7). Sinon, il n’envoie rien.

— Traitement de la demande “check-FV” (voir Algorithme 7) : L’agent récepteur
R qui reconnait I"activité pa(s) mieux que I’agent initiateur S, sera sélectionné et
recevra un message par ce dernier. Ce message contient une demande pour traiter le
vecteur d’attribut F'V() afin d’identifier I’activit€ en question. Par conséquent, I’agent
récepteur R charge son classifieur CLF(g) (ligne 4), prédit I'activité pag) relative a
FVs (ligne 5), détermine son degré de confiance d(g) (ligne 6) et répond a I’agent
initiateur en envoyant un message de retour contenant 1’activité prédite et son degré

de confiance < pag),R,d ) > (ligne 7).
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ArcoritaMmE 5. Traitement de la réponse pour la demande check-FV

Input :
msg : message regu; S : agent initiateur; R : agent récepteur
pAct_listg : liste des activités prédites avec leurs degrés de confiance
Output :
rFILE : fichier résultat
begin
if act = “ans — check — FV" then
< pa(g),R,dg) >= msg.getContent()
pAct_list(s).add(< pag),R,dg) >)
last_line = read_last_line(rFILE)
concat (last_line,< pa(g),R,dg) >)
replaceLastLine(rFILE last_line)
return(rFILE)

R 9 N A WD =

ArcoritaMmE 6 . Traitement de la demande check-activity

Input :

msg : message recu; S : agent initiateur; R : agent récepteur; act : action
Output :

dpa,y : degré de confiance

begin

X 9 N A W N =

if (act = “check — activity”) then
pasy = msg.getContent()
ACT gy = R.getACT list()
if pags) € ACT(R) then
dpay = R.getDegreeFrom (pa(s),ACT ry)

Send message(dpa(m ,R,S,act : “ans — check — activity")

return(dpa, )

4.6.3 Propriétés des algorithmes DCR

Dans cette section, nous discutons certaines propriétés des algorithmes DCR a savoir la

terminaison, le nombre de messages et la complexité. Nous les présentons comme suit :

— Terminaison : nous supposons que le systéme multi-agent MAS = {A;,A;,,...,A;, }

comporte un nombre fini d’agents. De plus, la variable Ar définie par ’agent ini-
tiateur, représente la durée maximale pour avoir les réponses des agents récepteurs.
L’agent initiateur ne sera jamais en attente. Ainsi, le systtme MAS se termine tou-

jours.

— Nombre de messages : Considérons n le nombre total d’agents, I’échange de mes-

116



4.6 Les algorithmes du systeme DCR

ArcoriteMmE 7. Traitement de la demande check-FV

L 9 A AW D=

Input :

msg : message regu; S : agent initiateur; R : agent récepteur; act : action; cl f(g) : classifieur
de I’agent récepteur

Output :

< pa(r),R,d(g) > : triplet contenant I"activité prédite de I’agent récepteur R et son degré de
confiance

begin

if (act = “check— FV") then

FV(s) = msg.getContent ()

clfir) = loadClassifier()

pary = predictActivity(cl fig), F'V(s))

d(r) = getDegreeFrom(ACT gy, pa(R))

Send message(< pagy,R,d(g) >,S,act : “ans — check — FV")

return(< pagy,R,d(gy >)

sages entre I’agent initiateur S et I’agent récepteur R s’effectue dans ces deux situa-

tions :

1. Lors de la construction de la liste d”accointance ACQ ) : les messages s’ échangent
entre 1’agent initiateur S et tous les autres agents. Dans ce cas, le nombre de mes-

sages échangés vaut : 2 x (n—1).

2. Durant la collaboration avec certains agents sélectionnés dans la liste d’accoin-
tance ACQs) de I’agent initiateur S : dans le pire des cas, tous les agents dans la
liste ACQ5) reconnaissent I’activité prédite pa sy mieux que I’agent initiateur S.
Sauf que nous avons limité le nombre maximal d’agents avec lesquels I’agent S

collabore avec la variable @. Ainsi, le nombre de messages échangés vaut : 2 X ®.

Par conséquent, le nombre de messages échangés entre 1’agent initiateur S et tous les
agents récepteurs R pour un vecteur d’attribut F'V est égal a : NbrMsg =2 x (n— 1+
o). Supposons que nous avons mpy vecteurs d’attributs, le nombre total de messages
échangés est :

ToT = mpy X NbrMsg = O(® X n X mpy )
Toutefois, le nombre de vecteurs d’attributs mpy est trés important par rapport au
nombre d’agents @ < n. A ce moment la, le nombre total de messages échangés
devient linéaire par rapport au nombre de vecteur d’attributs
ToT = O(mpy)
0| < |n| << |mpy]|

ou
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4.7

Complexité : la complexité des différents algorithmes est illustrée dans le Tableau

4.4 pour le traitement d’un seul vecteur d’attributs F'V.

TABLE 4.4. Complexité des algorithmes DCR

Algorithme 3 Algorithme 4 | Algorithme 5 Algorithme 6 Algorithme 7
0(0)=0(n)ou |0] <n o(1) o(1) O(ACTiR)) = 0(1) o(1)

Supposons que nous avons mpy vecteurs d’attributs, la complexité de calcul global
des algorithmes DCR pour un seul agent est proportionnelle au nombre des vecteurs
d’attributs mpy :

C(DCR) = ﬁ(n X mF\/) = ﬁ(va) ol ]n\ << ’va|

Stratégies de résolution de conflits dans DCR

Un systeme multi-agent est un ensemble d’agents communiquant et interagissant entre

eux pour atteindre des objectifs individuels ou collectifs [Wooldridge, 2009] . Cependant, les

agents peuvent parfois présenter des opinions différentes ou contradictoires ce qui entraine

une inconsistance du systeme. Du coup, la résolution des conflits est essentielle pour le

comportement coordonné des agents. Ces dernieres années, les chercheurs ont développé

diverses stratégies de résolution de conflits pour les systemes multi-agents [Tessier et al.,

2002]. Les stratégies de résolution de conflits les plus populaires sont regroupés selon les

catégories suivantes la négociation, I’arbitrage, le vote et I’auto-modification [Barber et al.,

2000] que nous expliquons tres brievement comme suit :
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La négociation : est la stratégie la plus utilisée dans les systemes multi-agents. Elle
intervient lorsque des agents interagissent pour arriver a un accord et prendre des
décisions communes, alors qu’ils présentent des réponses différentes.

L’arbitrage : I’arbitrage est un processus dans lequel les conflits sont arbitrés ou
négociés par un tiers. La décision de ce tiers (arbitre) doit €tre acceptée par les agents
en conflit.

Le vote : chaque agent exprime ses préférences et ses votes par rapport aux statuts des
candidats générés en fonction du but de chaque agent pour maximiser la satisfaction
totale du systeme.

L’auto-modification : est la stratégie de résolution de conflits utilisée par un agent
qui a détecté des conflits avec d’autres agents mais ne souhaite pas interagir avec ces
derniers pour résoudre ces conflits. Cette stratégie est également appelée “Indépen-

dance”.



4.7 Stratégies de résolution de conflits dans DCR

Dans cette these, nous nous sommes intéressés a 1’auto-modification pour résoudre les
conflits entre agents. La raison d’utiliser ce type de stratégie vient de sa simplicité et son
efficacité, aucun effort/colit supplémentaire n’est requis [Barber et al., 2000].

Dans notre cas, le conflit peut se manifester lorsque 1’agent initiateur S recoit des ré-
ponses (des activités) recues différentes de la réponse (I’activité prédite) locale a partir
d’autres agents sélectionnés. En effet, I’agent initiateur S recoit toutes les activités pré-
dites lors de sa demande ‘“check-FV” aupres des agents récepteurs sélectionnés dans sa
liste ACQs). Ces activités recues sont accompagnées par leurs degrés de confiance et se

retrouvent dans la liste pAct_list(g) y compris I"activité locale prédite pag).

PAct_l ist(S) =
{(pa(S)7S7 dpa(s)>7 (pa(R1)7Rladpa<R1>>7 (pa(R2)7R27dpa<R2))7 ) (pa(Rw)vR(O)dpa(Rw))}

Ainsi, nous entamons la présentation des trois stratégies de résolution de conflits utilisées
dans 1’approche DCR a savoir la stratégie max-trust, la stratégie max-freq. et la stratégie

stacking. Ces trois stratégies font partie de la catégorie de 1’auto-modification.

4.7.1 La stratégie de résolution max-trust

Cette stratégie favorise 1’activité qui a le degré de confiance maximum dans la liste
PAct_list(s) de I’agent initiateur S. Elle procede comme suit :
— Faire la moyenne des degrés de confiance pour les activités récurrentes dans la liste
pACl_liSl‘(S)
— Choisir I’activité qui a le degré de confiance maximal et I’assigner a I’activité prédite
finale F pa
— Générer en sortie ’activité finale F pa

4.7.2 La stratégie de résolution max-freq.

Cette stratégie favorise I"activité qui a le maximum d’occurrence dans la liste pAct_list )
de I’agent initiateur S. Il s’agit de la méthode vote majoritaire [Kuncheva, 2004, Oh, 2003]
qui est souvent utilisée comme technique d’agrégation dans les méthodes d’ensemble de
classification en apprentissage automatique (‘“‘machine learning’). Elle consiste a compter le
nombre de votes pour chaque classe et sélectionne la classe majoritaire. Dans notre cas, elle
proceéde comme suit :

— Compter le nombre d’occurrence de chaque activité dans la liste pAcr_list(g)
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— Choisir I’activité qui a le nombre maximal d’occurrences et 1’assigner a F pa
— Générer en sortie 1’activité finale F pa
— Si plus d’une activité posseéde le nombre maximal d’occurrences, alors I’activité la

plus confiante (celle qui a la moyenne de degré de confiance maximale) est choisie.

4.7.3 La stratégie de résolution ‘“‘stacking”

En apprentissage automatique, le méta-apprentissage est une technique générale permet-
tant d’améliorer les performances de plusieurs classifieurs en utilisant les méta-informations
qu’ils fournissent [Schaul and Schmidhuber, 2010]. Une approche commune du méta-apprentissage
est la généralisation empilée “stacked generalization (stacking)” [Wolpert, 1992] qui construit
un classifieur de niveau supérieur (niveau 1) a partir des sorties générées des classifieurs de
base (niveau 0). En effet, ce méta-classifieur est construit a partir d’une méta base de test ou
les méta-attributs (“meta-features™) sont les prédictions générées des classifieurs bas niveau
et la classe est la classe correcte. Le mécanisme de la méthode “‘stacking” est décrit dans la

Figure 4.5.

Base d'apprentissage

)sa) ap aseg

Modéles de G c, L G

classification n

Prédictions P, P, . P

Meta-classifieur

Prédiction finale P.
FIGURE 4.5. Mécanisme du méta-apprentissage (source )

Dans notre cas, la métabase de test contient les méta-attributs qui sont les activités pré-
dites des agents récepteurs sélectionnés y compris aussi 1’activité locale prédite de I’agent
initiateur S. Ainsi, chaque agent initiateur comporte un méta-classifieur qu’il va utiliser pour
aboutir a ’activité finale. Ce méta-classifieur est créé en utilisant la régression logistique
[Ting and Witten, 1999].

1. https ://rasbt.github.io/mlxtend/user_guide/classifier/StacingClassifier/
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4.8 Vers des agents apprenants

Dans cette section, nous discutons des limites de 1’approche DCR et nos motivations
par rapport a ces limites. Le but est de proposer une nouvelle approche DCR en appliquant
un apprentissage en ligne en utilisant des agents apprenants. Cette nouvelle approche est
nommée DCR-OL (DCR with Online Learning).

4.8.1 Limites du systeme DCR et motivations

Le systeme DCR consiste en un ensemble d’agents ayant des fonctionnalités similaires
qui communiquent et interagissent entre eux pour identifier I’activité courante de 1’habitant
d’une maison intelligente. Ces agents comprennent des classifieurs hétérogenes, des listes
d’activités prédéfinies a I’avance et des listes d’accointances. Les composants des agents de
DCR sont initialisés une seule fois et ne seront pas mis a jour au fil du temps. Toutefois, le
systtme DCR doit faire face aux changements suivants qui peuvent avoir lieu au cours du

temps :

1. Les changements de I’environnement intelligent (e.g, un nouveau capteur installé,

une nouvelle activité a reconnaitre, etc.)

2. Le changement de comportement de 1’habitant. Pour DCR, nous avons supposé que

la fréquence de changement de comportement de 1’habitant est tres faible.

Dans cette these, nous nous sommes intéressés au deuxieme point décrit ci-dessus. En
effet, DCR doit prendre en considération les variations du comportement de 1’habitant en
appliquant un apprentissage en ligne. En effet, un agent doit apprendre en ligne et s’adapter
suite aux retours des autres agents. En d’autres termes, il doit évaluer sa prédiction locale et

les prédictions regues des autres agents par rapport a 1’activité réelle.

4.8.2 Travaux connexes dans I’apprentissage en ligne

Les approches de reconnaissance d’activités orientées donnée exploitent la grande quan-
tité de données collectées a partir des capteurs distribués et hétérogenes. L’ utilisation efficace
de ce flux de données élevé implique également un défis important : une approche de recon-
naissance orientée donnée doit prendre en compte le fait que la nature des données change
dans le temps et que la relation entre les données et les activités peut changer. L’évolution

des données, sous forme de séquences spatio-temporelles, fait apparaitre la notion de dérive
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de concept [Zliobaite, 2010]. La dérive de concept caractérise 1’évolution dans le temps des

données observées, de leurs étiquettes, et de leurs relations.

Plusieurs travaux ont été proposés pour répondre a ce défi. Nous étudions deux travaux

existants qui sont [van Rijn et al., 2018] et [Canzian et al., 2015]. Les auteurs de [van Rijn

et al., 2018] se sont intéressés aux méthodes d’ensemble d’apprentissage d’une maniere

centralisée. Les méthodes d’ensemble d’apprentissage [Dietterich, 2000] consistent en un

ensemble de classifieurs dont les décisions individuelles sont combinées d’une maniere ou

d’une autre, généralement par vote pondéré ou non pondéré, pour classifier de nouveaux

exemples. En revanche, les auteurs de [Canzian et al., 2015] ont proposé une approche dis-

tribuée. Nous présentons ces deux travaux comme suit :
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1. Ensemble d’apprenants distribués pour la classification en ligne de flux de données

dynamiques [Canzian et al., 2015] :
Ils proposent la majorité pondérée de Perceptron (PWM Perceptron Weighted Majo-

rity), une approche d’apprentissage d’ensemble en ligne distribuée pour classer les
données capturées a partir des sources de données distribuées. Leur systeéme consiste
en un ensemble d’apprenants distribués, qui analysent différents flux de données afin
de les classer. Chaque apprenant utilise un classifieur local pour générer une prédic-
tion locale. Les prédictions locales sont ensuite collectées par chaque apprenant et
combinées a 1’aide d’une regle d’agrégation qui est la régle de majorité pondérée
pour déterminer la prédiction finale. Ils présentent un nouvel algorithme d’apprentis-
sage d’ensemble en ligne pour mettre a jour la regle d’agrégation afin de I’adapter aux
données dynamiques. En effet, apres avoir effectué la prédiction finale, 1’apprenant
consulte la prédiction réelle, c’est-a-dire 1’étiquette, associée a I’évenement a classer.

En comparant la prédiction finale et la prédiction réelle, I’apprenant met a jour les

poids d’agrégation de la reégle d’apprentissage du perceptron comme suit :

— Si la prédiction finale correspond a la prédiction réelle, alors les poids associés
aux apprenents ne sont pas modifiés.

— Si la prédiction finale est différente de la prédiction réelle, alors les poids des
apprenants ayant signalé une prédiction erronée sont diminués d’une unité. Les
poids des apprenants ayant signalé une prédiction correcte sont augmentés d’une
unité.

[Canzian et al., 2015] apprennent seulement une régle d’agrégation pour gérer le flux

de données dynamique. Les classifieurs maintiennent une regle d’agrégation a jour

et sont en mesure de suivre la dérive de concept. Ils traitent chaque observation a
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I’arrivée une seule fois, sans qu’il soit nécessaire de stocker et de retraiter des blocs
de données. De plus, ils n’exigent pas que les classifieurs locaux soient regénérés de
maniere centralisée (par exemple, dans le cas distribué, il est peut étre coliteux de
regénérer les classifieurs locaux ou irréalisable si les classifieurs sont gérés par des
entités différentes). Cependant, leur approche se focalise seulement sur les problemes

de classification binaire.

. Une estimation de performance en ligne : apprentissage d’ensemble hétérogene pour

les flux de données [van Rijn et al., 2018]

Les auteurs étudient 1’utilisation des ensembles de classifieurs hétérogénes pour les
flux de données d’une maniere centralisée et proposent une plateforme en ligne d’éva-
luation de la performance, qui pondeére de maniere dynamique les votes des classi-
fieurs individuels dans 1’ensemble. Cette approche a pour appellation BLAST (short
for best last). En effet, chaque classifieur maintient une valeur de performance qui
est mise a jour par une fonction d’estimation de performance. Pendant la phase d’ap-
prentissage, la fonction d’estimation de performance estime la valeur de performance
de chaque classifieur en s’appuyant sur la comparaison de la prédiction locale avec
la prédiction réelle. Ensuite, 1’algorithme BLAST met a jour le classifieur avec 1’ins-
tance en cours. Pour chaque exemple de test, I’ensemble des classifieurs désigne un
classifieur qui a la valeur de performance la plus élevée pour effectuer sa prédiction.
Ce classifieur est considéré comme le classifieur actif. Lorsque plusieurs classifieurs
obtiennent la méme valeur de performance estimée, un classifieur arbitraire peut étre

s€lectionné comme le classifieur actif.

Le tableau 4.5 résume les points de différence des deux approches décrites ci-dessus. A

cet égard, nous présentons notre approche DCR-OL qui combine les apports de [Canzian

et al., 2015] et de [van Rijn et al., 2018] et qui aborde les propositions suivantes :

S’intéresser a la reconnaissance d’activités (identification multi-classe)

Ensemble d’agents apprenants ayant chacun une valeur de performance

L’activité finale est I’agrégation de plusieurs prédictions (locale et recues) selon une
nouvelle stratégie d’agrégation nommée stratégie de performance pondérée maxi-
male

Les valeurs de performance des agents sont mises a jour si la prédiction finale est
différente de la prédiction réelle.

Les modeles d’activité ne seront pas modifiés. Seules les valeurs de performance

se modifient lors de I’arrivée de nouveaux vecteurs d’attributs (la régénération des

123



Chapitre 4 : Identification : un modele de raisonnement distribué pour la reconnaissance

d’activités humaines

classifieurs locaux est coliteuse).

TABLE 4.5. Etude comparative entre les deux approches [Canzian et al., 2015] et [van Rijn et al., 2018]

apprenants sont modifiés

Criteres L’approche [Canzian et al., 2015] L approche [van Rijn et al., 2018]
Axe Probléme de classification binaire Probléme de classification multi-
classe

Identification | Combinaison des prédictions lo- | Sélectionner un classifieur actif
de la prédic- | cales des apprenants et agrégation | ayant une performance maximale
tion finale d’une prédiction finale pour générer la prédiction finale
Apprentissage | Si la prédiction finale est différente | Les valeurs de performance des
en ligne de la prédiction réelle, les poids des | classifieurs sont instantanément a

jour pendant la phase d’apprentis-
sage

Re-génération

Pas de mise a jour des classifieurs

Mise a jour instantanée des clas-

sifieurs avec 1’arrivée des observa-
tions pendant la phase d’apprentis-
sage

des classi-
fieurs

4.8.3 DCR-OL : ’approche DCR avec I’apprentissage en ligne

Dans cette sections, nous présentons notre nouvelle approche DCR en appliquant un
apprentissage en ligne nommée DCR-OL (DCR with Online Learning). Tout d’abord, nous

commengons par introduire la notion d’agents apprenants.

4.8.3.1 Définition des agents apprenants

Un agent apprenant est capable d’apprendre de ses expériences. Il commence par quelques
connaissances de base et est ensuite capable d’agir et de s’adapter de maniere autonome,
par le biais de I’apprentissage, pour améliorer ses propres performances. Contrairement aux
agents intelligents qui agissent sur les informations fournies par un expert, les agents appre-
nants sont en mesure d’effectuer des taches, d’analyser les performances et de rechercher de
nouveaux moyens d’améliorer ces taches [Russell, 1996].

Un agent apprenant [Russell, 1996] est composé de quatre modules de base (voir Figure
4.6):

1. Elément de performance : I’élément de performance choisit I’action a prendre. Il
passe ensuite a une nouvelle action basée sur les retours et les suggestions d’amélio-

ration.

2. Elément critique : 1’élément critique détermine le résultat de I’action et donne un

retour
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3. Elément d’apprentissage : il prend en compte les retours de 1’élément critique et

explique comment améliorer 1’action la prochaine fois.

4. Générateur de problemes : il s’agit du composant chargé de développer de nouvelles
expériences que 1’agent apprenant doit essayer. C’est le module qui aide 1’agent a

continuer a apprendre.

4 Performance N\ [ \

AGENT Standard

percepts
|-——Sensors -

Critic

feedback

Y

changes ENVIRONMENT

Learning Performance

element knowledge element

learning goals‘
experiments
Problem
Generator
actions
Effectors -

FIGURE 4.6. Composition d’un agent apprenant [Russell, 1996]

4.8.3.2 Le modele DCR-OL

Nous rappelons que le systeme DCR est un systeme multi-agent MAS = {A;,Ay,,...,A;, }
ou chaque agent A; est défini par un tuple A; = (ia’Ali,cl fAzi7ACTAzivACQAz,-)- Le systeme
DCR-OL adopte la méme représentation que le systtme DCR, Sauf, qu’il remplace les agents
intelligents de DCR par des agents apprenants et modifie la définition d’un agent A;, en
rajoutant une cinquieéme composante qui est une liste des valeurs de performance de tous les
agents dans MAS. Le but de rajouter cette liste est d’évaluer la performance des agents en
termes de prédictions par rapport a la prédiction réelle.

Ainsi, DCR-OL est un ensemble d’agents apprenants LA; (i € n;n est le nombre d’agents
apprenants dans MAS) répartis dans la maison intelligente. Chaque agent apprenant LA; est
défini par un tuple LA; = (idpa,, cl fra;,ACTra;,ACQra,,PERF14,) 00 PERFi A, = {prA,, PLA,,
.., PLA, } est une liste des valeurs de performance de chaque agent LA; dans le systeme MAS.

pr4; € [0, 1] signifie que lorsque py4, vaut O alors I’agent apprenant en question n’est pas

performant. Lorsque p;4, vaut 1 alors I’agent apprenant en question est trés performant.
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La liste PERFy4, est propre a chaque agent LA; et dépend seulement de son contexte.
Elle est différente d’un agent a un autre. Lors de I’initialisation du DCR-OL, cette liste est
initialisée avec la valeur 1 c’est a dire toutes les valeurs de performance des agents dans
MAS sont égales a 1. Tous les agents apprenants dans MAS sont supposés étre performants a
I’initialisation.

L’agent apprenant LA; raisonne de la méme maniere que 1’agent A;, dans DCR. Lors de
I’arrivée d’un vecteur d’attributs 'V, il est nommé agent initiateur S interroge son classifieur
pour avoir I’activité locale prédite avec son degré de confiance. Si ce dernier est inférieur
au seuil 8, I’agent S collabore avec certains agents dans sa liste d’accointances pour avoir
leurs prédictions. Si I’activité locale prédite est différente des prédictions regues, 1’agent S
appliquera une stratégie de résolution de conflits pour décider une seule prédiction finale.

Apres la génération de la prédiction finale, ’agent S doit apprendre suite aux retours
des autres agents et adapter sa liste de valeurs de performance PERFs. Ainsi, il compare
sa prédiction finale F pag avec la prédiction réelle RP. Nous supposons que cette derniere
est récupérée lors de I’interaction avec le participant qui confirme ou contredit 1’activité

identifiée finale. A cet effet, nous distinguons deux cas :

1. Si la prédiction finale F pag est différente de la prédiction réelle RP, la liste PERFg

se met a jour.

2. Si la prédiction finale F pag est identique a la prédiction réelle RP, la liste PERF

n’est pas modifiée.

Mise a jour de la liste PERFy :

Les valeurs de performance de PERFs = {pra,,PrA,,---,PLA,} VONt étre mises a jour
suivant la mesure de performance Perf — measure utilisée par I’approche BLAST [van Rijn

et al., 2018] comme suit :

pra; = (pra; x @) +{(1 = Loss(para,(FV(s) ), RP(FV(s5)))) x (1 - &) }

Avec :

— « : est le facteur d’atténuation. Ce parametre est choisi par ’expert et est initialisé
avec la valeur 0.999. Cette valeur a été choisie selon une étude effectuée par [van Rijn
etal., 2018].

— Loss() : est une fonction de perte 0/1, donnant une pénalité de 1 a tous les vecteurs

d’attributs F'V mal classés.
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— paga,(F 14 S)) : la prédiction de I’agent LA; pour le vecteur d’attributs FV.
— RP(FV/g)) : 1a prédiction réelle pour le vecteur d’attributs FV.
Ainsi, ’agent apprenant S prendra en compte les retours des autres agents apprenants en

les évaluant avec la mesure de performance Per f — measure.
La stratégie de performance pondérée maximale

Les valeurs de performance des agents apprenants existantes dans la liste PERFy4; se-
ront utilisées par une nouvelle stratégie de résolution de conflits nommée stratégie de per-
formance pondérée maximale. Cette derniere génere la prédiction finale en calculant la per-
formance pondérée maximale de chaque activité prédite dans la liste pAct_list ).

En effet, la performance pondérée PP(pa;) de chaque activité pa; dans la liste pAct_list(s)

est déterminée comme suit :

K
Y pra(pa;)

N k=1
PP(paJ) T |pAct list(g)|

i Pray
=1

Avec :

— J +indice de Iactivité prédite dans la liste pAct_listg).

— K : nombre d’agents apprenants qui ont prédit I’activit€ pa;.

L’activité prédite finale Fpag est activit€ prédite pa; qui a la valeur maximale de
PP(pa;) dans la liste pAct_listg).

La figure 4.7 décrit deux phases : la phase d’apprentissage dans laquelle I’agent ap-
prenant compare sa prédiction finale par rapport a la prédiction réelle. Si ces deux prédic-
tions sont différentes, I’agent S met a jour sa liste PERFs en calculant la valeur de perfor-
mance pp, de chaque agent apprenant LA; existant dans la liste pAct_list(s). La phase de test
consiste a appliquer la méthode de résolution de conflits la performance pondérée maximale
en prenant en compte la nouvelle liste PERFg mise a jour.

La figure 4.8 décrit le comportement d’un agent apprenant initiateur S dans 1’approche
DCR-OL et montre son apport par rapport a I’approche DCR en rajoutant la boucle feedback
en vert.

Concernant la définition d’un agent apprenant (énoncée précédemment), le modele DCR-
OL caractérise les différents éléments d’un agent apprenant LA; comme suit (voir Figure
4.9):
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Predictions (locale et efrangéres) 4 -
| 2w "
I Mettre a jour la liste PERF
‘ = ."__-"-.’”\-.""-\-\_\.‘- et e
Appliguer |a stratégie de | - - "‘-x._\ﬁ Faux _ Mesurer la performance p
—*  performance pondérée = ——<_  Fpa=RP = ——" de chague agent LA
Retours (feedback L maximale A N =

Prédiction finale Fpa < Comparer pa de chague |

Vrai VL agent LA avec AP

Liste PERF non modifisée
|
| Liste PERF mise a jour

- - -
Phase de test Phase d'apprentissage

FIGURE 4.7. L’approche DCR avec I’apprentissage en ligne

Lagentinitiateur . Entrée : vecteur d'attributs FIY
A

Interrogerle classifieur cif

\L pa: activité prédite

Chercherle degré de confiance o
associé apadans ACT

[d»=5] A,

\l,[d-cca]

Construire laliste ACQ

J{ liste ACQ

Envoyer inputaquelques
agents dans la liste ACO,

Entrée envoyé

Recevnirlelsprédictions
étrangéres
Prédictions locales + éfrangéres 1

{lpo, 5, d), (@1, Ry, dy), ., (Ow, R,,{ [

Mettre &jour laliste de performance PERF(S)

Stratégies de résolution de

fpo=pao conflits | ,
Feedback vrai
B i l PERF(S) est PERF(S) n'est
maodifié pas modifié
Sortie: Fpo Sortie: Fpo

® ®

FIGURE 4.8. Diagramme d’état d’un agent apprenant initiateur

— Elément critique : retourne le résultat de comparaison entre la prédiction finale et la
prédiction réelle.
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— Elément d’apprentissage : recoit les retours de 1’élément critique et détermine 1’action
a appliquer. Dans notre cas, le vecteur PERFy 4, sera modifié si I’élément critique
retourne faux.

— Elément de performance : exerce la décision prise par I’élément d’apprentissage.
Dans notre cas, il met a jour le vecteur PERF; 4, si I’élément d’apprentissage décide
de le modifier.

Pour I’élément générateur de problémes, le systtme DCR-OL ne I’ utilise pas puisque les

vecteurs d’attributs arrivent au cours du temps depuis le niveau Observation.

Agent LA;/ localisation

/E(ilassiﬁeurclf Pradiction finale Fpa \

I vList dactivités ACT 1'
[ Liste d'accointances ACO Retour partifipant Rp
I vecteur de performance PERF Elément critique Fpa==Rp 77
— & .
Vecteur d'attribut Fnr-rrl l'l-"rar

Fv
Element d'spprentissage | PERFa modifier | PERF n'est pas a modifier

Mettre 3 jour PERF L3

\ Elament de performance /

Prédiction finale Fpa

FIGURE 4.9. Composition d’un agent apprenant initiateur

4.8.3.3 L’algorithme DCR-OL

L’algorithme DCR-OL (Algorithme 8) décrit la nouvelle méthode de résolution de conflits
en ligne qui est la stratégie de performance pondérée maximale. I’ agent apprenant initiateur
S applique cet algorithme en ligne pour générer la prédiction finale depuis la liste pAct_list g
qui contient la prédiction locale et toutes les prédictions recues. Cet algorithme consiste en
deux grandes étapes apres ’initialisation du vecteur de performance PERFs a la valeur 1 de

I’agent S (ligne 2) :

1. Générer la prédiction finale F pag en appliquant la stratégie de performance pondérée
maximale (ligne 4). Cette étape est réalisée via ’appel de la méthode maxWeighted-

Performance (algorithme 9).
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2. Mettre a jour le vecteur de performance PERFg en évaluant les agents avec lesquels
I’agent S a collaboré (ligne 5). Cette étape est réalisée via ’appel de la méthode

updatePerformanceValues (algorithme 10).

Arcoritame 8. DCR-OL : méthode de résolution de conflit en ligne
Input :
S : un agent initiateur; F'Vs : un vecteur d’attributs ; n : nombre d’agents dans MAS;
PAct_list(g) : liste de triplets (activité prédite, agent source, degré de confiance) ; RPryy)
I’activité réelle ; « : facteur d’atténuation ;

1 begin

// Initialisation du vecteur PERFg a 1

2 SetPERFS:{ps,pLAl,...,pLAW}%1

// Parcourir tous les vecteurs d’attributs
for all observations o = (FVs,RP(FVs)) do
F pas = maxWeightedPer formance(pAct_list(sy, PERF)
if Fpag <> RP gy then
‘ PERFs = updatePer formanceValues(pAct_lists), PERFs,RP(FVs), )

N7 I N

Nous décrivons ces deux étapes via les deux algorithmes comme suit :

— La méthode maxWeightedPer formance : permet de calculer la performance pondé-
rée de chaque activité dans la liste pAcr_list ) (ligne 4) et de générer I'activité finale
ayant une performance pondérée maximale (ligne 6).

— La méthode updatePer formanceValues : permet de mettre a jour le vecteur de per-
formance PERFg de 1’agent initiateur. En effet, elle commence par parcourir tous les
agents concernés dans la liste pAct_list(g) (ligne 2), puis récupére leurs prédictions
correspondantes (ligne 3), détermine leurs valeurs de performance selon la mesure
P-measure (ligne 4) et enfin met a jour le vecteur PERFs pour les agents concernés
(ligne 5).

Ces algorithmes sont implémentés et testés dans le chapitre suivant.

4.9 Extension de DCR a des données d’entrée floues

Nous rappelons que I’approche DCR est une approche de raisonnement distribuée pour
la reconnaissance d’activités humaines avec en entrée un ensemble de vecteurs d’attributs
réduits non flous (le résultat de I’approche F'SCI) (voir Figure 4.10).

L’approche de sélection des attributs Fuzzy-FSCI génere quant a elle, en sortie, une liste
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Arcorirami 9 . La méthode maxWeighted Per f ormance
Input :
PAct_list(g) : liste de triplets (activité prédite, agent source, degré de confiance);
PERFs = {ps,pra,,---, PLa, } : vecteur des valeurs de performance des agents dans MAS.
Output :
F pag : I’activité prédite finale
1 begin
// Liste des activités prédites Palists
2 PalLists = getDistinct PredictedActivities(pAct _list s))

3 for each ay in PaLists do

// Déterminer la performance pondérée pour chaque activité
4 PP, = computePP(pAct_list(s), PERF5)
5 PPlist.add(< ay, PP, >)

// Fpas est 1’activité ayant une performance pondérée maximale
F pas = maxPP(PPlist)
return(F pag)

de vecteurs d’attributs flous réduits, une approche d’identification floue doit alors étre pro-

posée pour étendre DCR au cas flou.

Perception Observation Identification

leude
FSCEP —— W LU Fuzzy-DCR
leude
non floues

FIGURE 4.10. Enchainement des approches proposées pour tous les niveaux de I’architecture

L’ objectif de cette section est de présenter une étude théorique sur la nouvelle approche
Fuzzy-DCR. Cette derniere généralise 1’approche DCR a des entrées des vecteurs d’attri-
buts flous. Avec cette nouvelle approche, la liaison en terme de nature de données entre
I’approche de sélection des attributs Fuzzy-FSCI et I’approche d’identification Fuzzy-DCR
devient possible (voir Figure 4.10).
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Avcorrrame 10 . La méthode updatePer formanceValues
Input :
pAct_list() : liste de triplets (activité prédite, agent source, degré de confiance);
PERFs = {ps, pra,,---, P14, } : vecteur des valeurs de performance des agents dans MAS.
RPpyq) : Pactivité réelle correspondante a F'Vs; o : facteur d’atténuation;
Output :
PERFj : vecteur de performance mis a jour pour I’agent S
1 begin
2 for all agents LA; in pAct_list(g) do
// Récupérer la prédiction locale de 1’agent LA; depuis pAct_list)

3 LPy4,(FVs) = getLocal Prediction(pAct _list(s), LA;)

// Calculer la nouvelle valeur de performance de 1l’agent LA;
‘ P, = (pa, x @)+ {(1 - Loss(LPLa,(FVs) RP(FVs))) x (1 - a0)}

// Mettre & jour le vecteur PERFs de 1l’agent initiateur S
5 PERFs = updatePer formanceVector(PERFs, pra,)

4.9.1 Liaison avec I’approche Fuzzy-FSCI

L approche Fuzzy-FSCI est une méthode de sélection d’attributs flous les plus pertinents
et non redondants. En sortie de cette étape, un ensemble de vecteurs d’attributs flous réduits

est généré (voir Figure 4.11). Ces vecteurs représentent les entrées de 1’étape Identification.

Horodatage  Localisation Température Pression s Attribut (n)  Activite
Observation 1  18-07-201E Livingroom 0.4  High 0.3 High 0.7 sleeping
22:13:58 Bedroom 0.6 Medium 0.5 Medium 0.2
Loww 0.2 Loww 0.1
Observation 2 20-07-201E Kitchen 0.9 High 0.1 High 0.1 preparing_breakfast
OE:25:40 Corridor 0.1 Medium 0.7 Medium 0.1
Loww 0.2 Low 0B

FIGURE 4.11. Les vecteurs d’attributs floues réduits générés depuis 1’approche Fuzzy-FSCI

Pour la phase d’identification, I’approche DCR prend en entrée un ensemble de vecteurs
d’attributs continus et/ou discrets et non flous. Elle ne peut pas donc s’appliquer avec des
vecteurs d’attributs flous. La sous section suivante présente la version floue de I’approche

DCR qui pallie cette limite.
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4.9.2 L’approche Fuzzy-DCR

Nous rappelons que le systeme DCR est un systeme multi-agent MAS = {A;,A,,...,A;, }
ou chaque agent A;, est défini par un tuple A; = (idAli,cl fAli,ACTAli,ACQA,i). Le modele
Fuzzy-DCR adopte la méme représentation que le systtme DCR. Sauf que les agents A,
prennent en entrée les vecteurs d’attributs flous et donc ils incorporent un classifieur flou
cl fAz,.- L’agent initiateur S se déclenche lorsqu’il recoit un vecteur d’attribut flou et génere en

sortie selon la nature de son classifieur utilisé :

1. Sil’agent S utilise un classifieur flou qui génere une sortie non floue c’est a dire une
activité locale prédite, alors la démarche pour déterminer 1’activité finale est la méme
que I’approche DCR, il est possible de reprendre les étapes depuis I’étape 2 dans la

section 4.5.

2. Si I’agent § utilise un classifieur flou qui génere une sortie floue c’est a dire 1’en-
semble des activités pondérées de degrés d’appartenance. Dans ce cas, il existe deux

modalités de traitement de cette sortie floue comme suit :

(a) L’étape de defuzzification est possible pour obtenir une seule activité locale pré-
dite. La démarche pour déterminer 1’activité finale est la méme que 1’approche

DCR, il est possible de reprendre les étapes depuis I’étape 2 dans la section 4.5.

(b) Nous gardons la sortie floue c’est a dire I’ensemble des activités pondérées de
degrés d’appartenance. Le traitement de DCR est alors différent. Nous détaillons

la démarche dans ce qui suit.

Si 1a sortie du classifieur est floue :

Les agents dans MAS suivent un enchainement suite a 1’arrivée d’un vecteur d’attributs
flous F'V a partir du module observation. Le cycle de vie de ces agents décrit les étapes pour
aboutir a la reconnaissance floue c’est a dire un ensemble d’activités pondérées de degrés de

confiance. Les étapes sont enchainées comme suit :

1. Ayant comme entrée un vecteur d’attributs flous, I’agent A;, interroge son classifieur
flou local cl fAzi pour obtenir I’ensemble des activités prédites pondérées de degrés
d’appartenance. Une sélection d’un sous ensemble d’activités est effectuée selon le
degré d’appartenance par rapport a I’a. Seules les activités ayant un degré d’apparte-

nance supérieur a I’ & seront considérées. Ainsi, une liste d’activités réduite pondérées
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de degrés d’appartenance est générée : {(pay,mdy), (pay,mdy),...,(pa,mdy)} (avec
k < m).
2. L'agent A;, détermine le degré de confiance d); relatif a chaque activité locale prédite
pa; € {(pai,mdy),(paz,mdy), ...,(pax,mdy)} (avec j : 1..k) depuis la liste ACTy, .
3. Lorsque les activités ont un degré d,,; inférieur au seuil 0 dans la liste AC TAI,- , ’agent
Aj; a du mal a reconnaitre ces activités et il a besoin de communiquer avec les autres
agents pour confirmer ou infirmer ses prédictions locales. Une stratégie de collabora-
tion et d’agrégation doivent donc étre définies et mises en place.
Nous notons que la complexité de ces stratégies a définir doivent étre étudiées en

termes de taille et de nombre de messages échangés entre les agents.

La mise en place de I’approche Fuzzy-DCR nécessite tout d’abord la mise en place d’un
classifieur flou. Dans la littérature, plusieurs approches ont été proposé€es pour construire
des classifieurs flous tels que I’arbre de décision flou [Jin et al., 2014], la forét aléatoire
floue [Bonissone et al., 2010]. En outre, il n’existe pas de jeu de données comportant des
observations floues. Les jeux de données existants sont non flous. La fuzzification [Zadeh,
1988] est alors nécessaire pour transformer un jeu de données non flou en un jeu de données

flou. La mise en place de I’approche Fuzzy-DCR reste un travail futur pour cette these.

4.10 Discussion et synthese

Dans cette section, nous discutons I’approche DCR et la version améliorée de 1’approche

DCR en rajoutant I’apprentissage en ligne.
Discussion de ’approche DCR

Nous analysons nos propositions P; par rapport aux défis fixés D; au début de ce chapitre

comme suit :

— D1 (la gestion des données de capteurs) -> P1 (une approche multi-agent tota-
lement distribuée) : 1’architecture du systeme DCR peut traiter un énorme flux de
données grace a son architecture multi-agent totalement distribuée ou les agents sont
autonomes et possedent les mémes fonctionnalités. En outre, la technique de segmen-
tation choisie permet de limiter le nombre d’événements existant dans la fenétre.

— D2 (la fraicheur des données) -> P2 (une approche ascendante ‘“bottom-up”’) :

L architecture globale du systeme (voir Figure 4.1) assure une stratégie ascendante
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pour la remontée, le traitement et la transformation des données brutes émises par les
capteurs en des activités.

D3 (P’identification) -> P3 (des agents incorporant des classifieurs) : nos agents
incorporent des classifieurs construits sur un historique décrivant les expériences et
les comportements de 1’habitant. Ainsi, les activités courantes peuvent étre identifiées
grice a ces classifieurs.

D4 (la précision) -> P4 (la collaboration) : nous avons défini une stratégie de col-
laboration qui consiste a sélectionner des agents qui identifient I’activité en question
avec plus de précision que 1’agent initiateur. Cette stratégie de collaboration a pour
but de renforcer le taux de reconnaissance d’une activité.

D5 (’hétérogénéité) -> P5 (différents types de classifieurs) : les agents détiennent
différents types de classifieurs. Ces derniers dépendent principalement de la nature
des données émises par les capteurs dans chaque localisation de la maison intelli-
gente.

D6 (Pincertitude) -> P6 (un degré de confiance assigné) : les agents attribuent un
degré de confiance a chaque activité reconnue dans leurs localisations ce qui permet
a ’agent initiateur de prendre une décision finale.

D7 (la gestion de conflits) -> P7 (trois stratégies de résolution de conflits propo-
sées) : la stratégie stacking est considérée comme la meilleure stratégie de résolution
de conflits en termes de taux de reconnaissance. Cependant, elle est coliteuse par rap-
port aux deux autres max-freq. et max-trust en terme de temps de traitement car elle

nécessite la construction des méta-classifieurs.

Discussion de I’approche DCR-OL

Nous positionnons notre approche DCR-OL par rapport aux deux travaux étudiés qui sont
[Azkune et al., 2015] et [van Rijn et al., 2018]. Le tableau 4.6 compare 1’approche DCR-OL
par rapport a I’approche de [Azkune et al., 2015]. Le tableau 4.7 compare 1’approche DCR-

OL par rapport a I’approche de [van Rijn et al., 2018].

4.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les approches distribuées HAR existantes dans la

littérature afin de proposer 1’approche principale DCR comme une nouvelle approche de
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Chapitre 4 : Identification : un modele de raisonnement distribué pour la reconnaissance
d’activités humaines

TABLE 4.6. Etude comparative entre 1’approche DCR-OL et 1’approche [Canzian et al., 2015]

L’approche DCR-OL

L’approche [Canzian et al., 2015]

Une approche distribuée : un ensemble
d’agents apprenants avec des classifieurs
hétérogenes

Une approche distribuée : un ensemble
d’apprenants avec des classifieurs homo-
genes

Identification multi-classe

Identification binaire

Un agent apprenant posséde un vecteur de
performance des autres agents

Un apprenant possede un vecteur de poids
des autres agents

TABLE 4.7. Etude comparative entre I’approche DCR-OL et 1’approche [van Rijn et al., 2018]

L’approche DCR-OL

L approche [van Rijn et al., 2018]

Une approche distribuée : un ensemble
d’agents apprenants avec des classifieurs
hétérogenes

Une approche centralisée : un ensemble de
classifieurs hétérogenes

Traitement de chaque vecteur d’attributs a
I’arrivée, sans avoir recours a une phase
d’apprentissage (le vecteur de performance
est construit et mis a jour en ligne)

Une phase d’apprentissage est nécessaire
pour déterminer les valeurs de perfor-
mance des classifieurs ainsi que pour la re-
génération des classifieurs

La prédiction finale est le résultat de la
stratégie de performance pondérée maxi-
male

La prédiction finale est la prédiction du
classifieur actif (le classifieur ayant une
mesure de performance maximale)

Pas de re-génération des classifieurs
(seulement le vecteur de performance se
met a jour)

Les classifieurs sont reconstruits avec les
nouvelles intances pendant la phase d’ap-
prentissage

raisonnement collaboratif distribuée pour reconnaitre les activités humaines a partir d’une
séquence de capteurs continue dans les maisons intelligentes.

L’approche DCR consiste en plusieurs agents, avec divers classifieurs basés sur un méca-
nisme de raisonnement, capables d’analyser le flux de données entrant (les vecteurs d’attri-
buts non flous) provenant des deux modules perception et observation. Cet ensemble d’agents
collaborent en échangeant une partie de leurs connaissances pour identifier correctement les
activités. En effet, ils analysent les vecteurs d’attributs en fonction de leurs localisations
dans la maison intelligente, prédisent 1’activité locale en cours et collaborent entre eux pour
aboutir a I’activité finale en appliquant trois stratégies de décision (max-trust, max-freq. et
stacking).

En outre, nous avons présenté une version améliorée de I’approche DRC qui est 1’ap-
proche DCR-OL. Cette dernicre emploie un apprentissage en ligne des valeurs de perfor-
mance des différents agents dans MAS. Cet apprentissage s’ appuie sur une évaluation de la
prédiction finale de I’agent initiateur par rapport a la prédiction réelle. Nous avons supposé
que la prédiction réelle est récupérée depuis 1’interaction avec le participant. Toutefois, il

existe des méthodes pour estimer cette prédiction réelle telles que 1’apprentissage par renfor-
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4.11 Conclusion

cement ou I’apprentissage semi-supervisé.

D’autre part, nous avons introduit une étude théorique sur 1’approche Fuzzy-DCR qui
représente la version floue de I’approche DCR. Cette derniere utilise des agents intelligents
incorporant des classifieurs flous qui prennent en entrée un vecteur d’attributs flous et gé-
nerent une sortie floue c’est a dire un ensemble d’activités identifiées avec leurs degrés de
confiance.

Le chapitre suivant présente I’implémentation et I’évaluation expérimentale de I’approche
DCR et de I’approche DCR-OL avec un scénario de reconnaissance d’activités dans une mai-
son intelligente. Pour I’approche Fuzzy-DCR, sa mise en place ainsi que son évaluation reste

un travail futur pour cette these.
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Chapitre 5 : Etude expérimentale des approches DCR et DCR-OL

5.1 Introduction

Nous présentons dans ce chapitre 1’étude expérimentale de 1’approche DCR ainsi que
sa version en ligne DCR-OL pour la reconnaissance d’activités humaines dans les maisons
intelligentes. Cette étude repose sur un seul jeu de données réelles Aruba. La mise en place
et I’évaluation de I’approche Fuzzy-DCR reste un travail futur pour cette these.

Le chapitre commence par introduire le jeu de données Aruba. Nous détaillons ensuite la
phase de pré-traitement du jeu de données en question. Nous décrivons 1’environnement de
simulation puis nous évoquons I’initialisation du systeme DCR et du systeme DCR-OL. En-
suite, nous présentons un exemple de simulation de 1’approche DCR et de I’approche DCR-
OL. Nous terminons ce chapitre par une évaluation expérimentale a travers des métriques,

une discussion et une conclusion.

5.2 Le jeu de donnée utilisé : Aruba

Afin de simuler notre approche DCR, le choix du jeu de donnée doit s’aligner avec les
caractéristiques suivantes :

— 1l doit contenir des attributs qui représentent les résultats des deux modules Percep-

tion puis Observation discutés dans la section 1.4.1.

— 11 doit concerner un seul participant. La gestion de multi-participants ne rentre pas

dans les objectifs de cette these.

Le projet CASAS Smart Home [Cook and Schmitter-Edgecombe, 2009] est un projet
de recherche multidisciplinaire a la Washington State University (Pullman, WA) dédié a la
création d’un environnement domestique intelligent. I propose divers jeux de données tels
que le jeu de données Aruba qui répond a nos besoins. Le descriptif de ce jeu de données
est noté dans le Tableau 5.1. Ce jeu sauvegarde la vie quotidienne d’une personne agée.
Les données collectées sont obtenues a 1’aide de 31 capteurs de mouvement, trois capteurs
de porte, cinq capteurs de température et trois capteurs de luminosité. 11 activités ont été
réalisées pendant 220 jours (7 mois). Dans notre cas, seuls les capteurs de mouvement et de

porte sont considérés.

TABLE 5.1. Détails du jeu de données Aruba

Jeu de données Genre et age nombre de capteurs | Intervalle de temps

Aruba Une femme agée 34 7 mois
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5.2 Le jeu de donnée utilisé : Aruba

TABLE 5.2. Statistiques des activités dans le jeu de données Aruba

Id Activité Nombre d’évenements | Id Activité Nombre d’évenements
1 Bed_to_Toilet 844 7 Relax 173 337

2 Eating 10421 8 Resperate 211

3 Enter_Home 1097 9 Sleeping 21247

4 Housekeeping 10 583 10 | Wash_Dishes 8021

5 Leave_Home 1161 11 ‘Work 9927

6 Meal_Preparation 149 875 12 Other 493 274

Ces données sont toutes représentées sous la forme d’une séquence d’événements ho-
rodatés avec des activités annotées, comme illustré dans la Figure 5.1. Dans cette dernicre,
chaque ligne correspond a un évenement de la forme : {horodatage, id du capteur, statut,

étiquette de I’activité} . Nous notons que 1’étiquette de 1’activité n’est pas toujours présente.

2010-11-04 05:40:46.310862 M003 COFF

2010-11-04 05:40:51.303735 M004 ON Bed to_Toilet begin
2010-11-04 05:40:52.342105 M005 CFF

2010-11-04 05:40:57.176409% M007 OFF

2010-11-04 05:40:57.941486 M004 COFF

2010-11-04 05:43:24.021475 M004 CN

2010-11-04 05:43:26.273181 M004 CFF

2010-11-04 05:43:26.345503 MO007 CN

2010-11-04 05:43:26.793102 MO004 CN

2010-11-04 05:43:27.1593347 M007 COFF

2010-11-04 05:43:27.787437 M007 CN

2010-11-04 05:43:2%.7117%6 MO005 CN

2010-11-04 05:43:30.27%021 M004 CFF Bed to_Toilet end
2010-11-04 05:43:34.261135 M005 COFF

2010-11-04 05:43:35.9418%2 M007 COFF

2010-11-04 05:43:40.821615 MO07 CN

2010-11-04 05:43:45.61%681 M007 CFF

2010-11-04 05:43:45.7324 M003 oW Sleeping begin
2010-11-04 05:43:52.044085 M003 COFF

2010-11-04 05:43:53.1853335 M002 CN

2010-11-04 05:43:53.253805 M003 CON

FIGURE 5.1. Un exemple d’événements capteurs horodatés avec des activités annotées dans le jeu de données
Aruba

Le jeu de données est déséquilibré, car certaines activités sont plus fréquentes que d’autres.
Le Tableau 5.2 présente les statistiques des activités en indiquant I’identifiant de 1’activité,
le nom de ’activité et le nombre d’évenements capteurs par activité dans le jeu de données
Aruba. L’activité Other contient des événements avec des étiquettes manquantes. Il couvre
54% de I’ensemble des événements capteurs.

Comme décrit ci-dessus, le jeu de données Aruba contient un ensemble d’évenements
capteur. Or, pour simuler notre approche DCR, il faut avoir comme entrée, une base contenant
une liste d’attributs. Pour cela, un pré-traitement de ce jeu de données est nécessaire. Nous

le présentons dans ce qui suit.
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Chapitre 5 : Etude expérimentale des approches DCR et DCR-OL

5.3 Pré-traitement du jeu de données Aruba

Le pré-traitement du jeu de données Aruba a pour but de préparer nos données d’entrée

pour simuler I’approche DCR. Ce processus implique quatre étapes principales : la segmen-

tation, I’extraction des attributs, le rajout de 1’attribut localisation et la création des sous jeux

de données selon I’attribut localisation. Dans ce travail, nous avons utilis€ les résultats des

étapes de segmentation et d’extraction des attributs fournis par les auteurs dans [Yala et al.,

2017]. La figure 5.2 résume ces étapes présentées ci-dessous :
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leude donnges

Rajout de I'attribut ;
Aruba Ssgmentation ] [ et riad ][ Approche DCR -5:II'|::.IE

ulocalisation®

SEgment\’/ﬁﬁ;Mux de données E‘E‘

Extraction Création dessous jeux de
d'attributs données par €localisation »

FIGURE 5.2. Pré-traitement du jeu de données Aruba pour simuler 1’approche DCR

1. La segmentation : Segmenter une séquence continue d’événements capteurs est gé-

néralement un processus préalable a la reconnaissance d’activité. Il vise a diviser
la liste d’évenements en des segments ou en des fenétres de taille fixe (intervalle de
temps fixe ou nombre d’évenements fixe) contenant des informations sur les activités.
La récupération d’informations importantes et utiles a partir d’un flux continu d’éve-
nements capteurs est un probléme difficile pour des activités continues [Alzahrani
and Kammoun, 2016]. Dans [Yala et al., 2017], les auteurs ont utilisé la technique de
fenétrage a base de capteurs (the sensor-based windowing technique) pour traiter les
évenements capteurs. Chaque fenétre contient un nombre égal d’événements qui est
fixé a 10 événements. Il est influencé par le nombre moyen d’événements capteurs

qui couvrent la durée des différentes activités.

. L’extraction des attributs : Elle vise a extraire les attributs depuis un segment d’éve-

nements capteurs. En d’autres termes, c’est la transformation d’une grande quantité
de données en entrée en une représentation réduite avec un ensemble d’attributs, que
I’on peut également désigner comme un vecteur d’attributs [Alzahrani and Kam-
moun, 2016]. Une fois que la technique de segmentation a été effectuée, chaque
segment peut étre transformé en un vecteur d’attributs. Dans [Yala et al., 2017],
les auteurs ont utilisé la méthode basique comme méthode d’extraction des attri-
buts (cette méthode est détaillée dans [Krishnan and Cook, 2014]). Ainsi, a partir



5.3 Pré-traitement du jeu de données Aruba

TABLE 5.3. Liste de capteurs dans chaque localisation

Localisation | Id capteur Localisation | Id capteur

Living M009,M010,M012,M013,M020 | Bedroom I M023,M024

Dining MO014 Bedroom 2 M001,M002,M003,M005,M006,M007
Kitchen MO015,M017,M018,M019 Bathroom 1 MO031

Office M025,M026,M027,M028 Bathroom 2 | M004

Corridor M021,M022, M008, M029 Exit D001,D002, D004, M0O11, M016, M030

d’un segment, un vecteur d’attributs F'V; est construit avec une dimension fixe conte-
nant : la date du début du premier événement, la date de fin du dernier éveénement,
la durée du segment et le nombre d’occurrence N de chaque capteur apparu dans le
segment (N(poo1)s N(poo2)s ---» N(amo31) 0l Dxxx sont les capteurs de porte et Mxxx sont
les capteurs de mouvement). Etant donné le jeu de données Aruba, si par exemple 34
capteurs sont installés dans la maison intelligente, la dimension du vecteur F'V; doit
étre égale a 34 + 3. F'V; est marqué avec I’étiquette y; du dernier évenement capteur
dans le segment correspondant. Chaque étiquette y; correspond a une activité (1I’en-
semble des activités et leurs identifiants sont décrits dans le tableau 5.2). La Figure
5.3 résume les caractéristiques d’un vecteur d’attributs F'V. Ainsi, une collection de
FV; et leurs y; correspondants deviennent les données d’apprentissage sur lesquelles

les classifieurs de chaque agent vont €tre construits.

Dete | Date | Durée | N(D001) | MjDooz) | N(Doo4) | mimooa) | . | m(moz1) | Activies
début | defin

Vecteur d'asttributs FV Lz classe v

FIGURE 5.3. Vecteur d’attributs et sa classe correspondante

. Rajout de I’attribut localisation : Notre approche DCR contient un ensemble d’agents
affectés a différentes picces de la maison intelligente. Par conséquent, afin de simuler
notre approche, nous devons déterminer I’emplacement de chaque vecteur d’attributs
dans la maison intelligente (voir Figure 5.4). Nous distinguons 10 emplacements :
living, kitchen, dining, bedrooml, bedroom2, bathroom2, bathroom2, exit, corridor
et office.

Le Tableau 5.3 résume I’ensemble des capteurs déployés dans chaque emplacement.

La localisation de chaque vecteur d’attributs est définie selon la stratégie suivante :

(a) Déterminer I’emplacement de chaque capteur apparu dans le vecteur d’attributs
FV;
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FIGURE 5.4. La carte de la maison intelligente du jeu de données Aruba (source :
http ://casas.wsu.edu/datasets/)

(b) Ajouter le nombre d’occurrences de capteurs par emplacement

(c) La localisation choisie est I’emplacement qui a la somme maximale d’occur-

rences

L attribut localisation est rajouté a chaque vecteur d’attributs (voir Figure 5.5).

Dzte | Datede | Durée | n{DD01) | m(pooz) | mipoos) | mimooz) | — | minvoza) | Localisation | Activite
debut | fin

i B G
. -

Vecteur d'sttributs PV L

classe

= W

FIGURE 5.5. Rajout de I’attribut localisation dans FV;

4. Création des sous jeux de données par localisation : L’ajout de I’attribut locali-
sation dans le vecteur F'V; vise a diviser le jeu de données Aruba en différents sous
jeux de données selon I’attribut localisation. Ainsi, chaque sous jeu de données cor-
respond a une localisation spécifique, contient tous les vecteurs d’attributs associés
et peut ensuite étre affecté a I’agent identificateur dans cette localisation. Le Tableau
5.4 présente les 10 sous jeux de données par localisation ainsi que 1’ensemble des ac-
tivités qui s’y produisent. Les vecteurs d’attributs F'V; dans ces sous jeux de données

n’incluent pas ’attribut localisation.

Suite a ces 4 étapes décrites ci-dessus, les sous jeux de données Aruba sont préts a étre
utilisés par les agents identificateurs pour simuler 1’approche DCR. Nous abordons dans la

sous-section suivante le descriptif de I’environnement de simulation.
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5.4 Environnement de simulation

TABLE 5.4. Liste des activités exercées dans chaque localisation de la maison intelligente

Localisation Jeu de don- | Nombre Activités exercées

I nées Dy, d’instances

Living D, 322530 {>7° . 158179, 12’ : 150616, ’6’ : 8791, ’4’ : 3354,°2’ : 879,°9* : 312,10’ : 276,’5" :
75,7117 : 48}

Dining Dy 33789 {’12° : 20715, °2* : 7952,°6° : 3142, 7’ : 1020, 4’ : 656, 10" : 264, 5" : 32, 11" : 7,
9’1}

Kitchen Dy, 241218 {°6’ : 128501, 12’ : 98821, ’10° : 7197, °7" : 3649, ’4’ : 1810, ’2’ : 1067,°9” : 118,°5 :
34,711’ : 15,°3’ : 6}

Office D, 30485 {°12°: 19589, 11’ : 9005, ’7* : 980, 6’ : 322,°4’ : 226,°8’ : 195,°10° : 73,°5" : 41,°9 :
34,72 : 20}

Corridor D, 52600 {’12° :45111,°6” : 3114,°7" : 1472,°4” : 1235,°5” : 870,°9’ : 249, 11’ : 225,°2’ : 180,
’10°: 99,3’ :36,°8 : 9}

Bedroom 1 Dypeqr 36127 {712 :23545,°7’ : 7120, °6’ : 2367,°9* : 1743,°11" : 583,°4" : 478, °2’ : 242,10’ : 30,
’57 118,37 : 1}

Bedroom 2 Dpean 146002 {’12° : 122432,°9’ : 18684, *4’ : 2555,°6’ : 777,’1”’ : 771,°7" : 663, °2’ : 69, 10 : 27,
117 .24}

Bathroom 1 Dparin 990 {’12°:835,’4>: 132,°6* : 21,°7" : 2}

Bathroom 2 Dparna 2667 {’12°:2507,°1’ :73,°4* : 65,°9° :8,’7" : 8,°6’ : 7}

Exit D, 13582 {’12°: 9103, °6* : 2833, 3" : 1054, 7" : 244,79’ : 98,°5* : 91,°4* : 72,710’ : 55, 11" :

20,°2’ : 12}

Rappel - 1’ : Bed_to_toilet; ’2’ : Eating; ’3’ : Enter_Home; ’4’ : Housekeeping; ’5’ : Leave_Home; ’6’ :
Meal_Preparation; 7 : Relax; ’8’ : Resperate; *9’ : Sleeping; *10’ : Wash_Dishes; *11’ : Work; *12’ : Other.

5.4 Environnement de simulation

Afin de tester et d’évaluer notre approche DCR sur I’ensemble des sous jeux de données

Aruba, I’environnement de simulation a été utilisé avec deux types de configuration :

— Configuration matérielle : les tests ont été effectués sur une machine virtuelle Win-

dows Server 2012. Celle-ci possede les caractéristiques suivantes : une CPU Intel(R)
Xeon(R) E5-2673 v3 @2.40GHz 2.39GHz (dotée de 8 cceurs hyper threading acti-
vés), 28.0Go de RAM et 126Go de disque dur.

— Configuration logicielle : nous avons choisi Anaconda' V3, la plateforme dédiée

a la science des données ouvertes. Il comprend le langage le plus populaire Python.

Pour I’analyse des données, nous avons utilisé la bibliotheque Python open source

Scikit-learn? qui implémente une série de techniques d’apprentissage automatique

a savoir le pré-traitement, la validation croisée et la visualisation des algorithmes.

Pour la mise en place d’un systeme multi-agents, nous avons utilisé la plateforme

SPADE ? V2.3 (Smart Python multi-Agent Development Environment) qui est une

1. https ://www.continuum.io/anaconda-overview

2. http ://scikit-learn.org/

3. https ://pypi.python.org/pypi/SPADE
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plateforme multi-agents basée sur la technologie XMPP/Jabber et écrite en Python.

Avec la mise en place de cet environnement de simulation, nous pouvons entamer 1’ana-

lyse des sous jeux de données Aruba dans la sous section suivante. L’ objectif est de construire

les éléments qui composent nos différents agents identificateurs a savoir leurs ensembles de

classifieurs CI fy, et leurs listes d’activit€ ACTy, .

5.5 [Initialisation des systemes DCR et DCR-OL

Dans cette section, nous décrivons 1’étape initialisation deux modeles DCR et DCR-OL.

5.5.1 [Initialisation du systeme DCR

DCR modélise la maison intelligente (voir Figure 5.4) comme étant un systeme multi-

agents MAS = {A;, Ay, Ak, Ao, A, Apedl s Abed2s Abarh1 s Abari2, Ac } Ol les agents sont assignés

respectivement aux localisations livingroom, dining, kitchen, office, corridor, bedroom1, be-

droom?2, bathroom1, bathroom?2 et corridor . Le seuil 6 est choisi & 80%. Les éléments com-

posants des différents agents identificateurs dans MAS a savoir leurs classifieurs Clfy, et

leurs listes d’activit€ ACTy, , doivent €tre construits au préalable.

— Construction des classifieurs des agents : une analyse des sous jeux de données est
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requise pour choisir les classifieurs adéquats par rapport a la nature des données de
chaque localisation des agents identificateurs. Nous avons choisi d’utiliser des algo-
rithmes d’apprentissage basés sur un mécanisme de raisonnement tels que les foréts
aléatoires (“Random Forests RF”), les arbres de décision (“Decision trees DT”), les
extra-arbres (“extra-trees ExT”) et les réseaux bayésiens naives (“Naive Bayes NB”).
Le but d’utiliser ce type de classifieurs est de pouvoir générer des regles logiques
(Si-Alors) pour une utilisation future. La classification a été réalisée en utilisant une
validation croisée d’ordre 10. Cette analyse vise a choisir le meilleur classifieur pour
chaque sous jeux de données. Le Tableau 5.5 indique la valeur de la métrique faux
de reconnaissance (voir Annexe A.2) pour tous les sous jeux de données selon la
localisation de I’agent identificateur en employant les quatre classifieurs RF, DT, Ext
et NB.

A lalecture du Tableau 5.5, nous remarquons que le classifieur RF présente la meilleure
valeur du taux de reconnaissance pour tous les sous jeux de données. Par conséquent,

tous les agents adopteront un modele d’activité basé sur le classifieur forét aléatoire
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TABLE 5.5. La faux de reconnaissance des différents classifieurs pour les sous jeux de données Aruba

Jeu de données | Localisation | Nombre RF (%) | DT (%) | ExT (%) | NB (%)
d’instances
D, Living 322530 75.96 72.36 60.3 59.73
D, Dining 33789 66.04 61.46 64.72 58.71
Dy Kitchen 241218 58.96 55.67 56.43 51.38
D, Office 30485 66.04 61.54 65.55 65.55
D, Corridor 52600 84.46 77.82 83.15 26.66
Dpeai Bedroom 1 36127 66.98 63.31 66.28 42.12
Dpear Bedroom 2 146002 91.84 89.89 90.99 48.61
Dparni Bathroom 1 990 81.23 70.01 79.91 64.92
Dpuiz Bathroom 2 | 2667 92.7 90.94 92.44 58.32
D, Exit 13582 74.05 68.64 73.06 35.68

RF. 1l convient de noter que le choix d’un classifieur pour construire un modele d’ac-
tivité dépend principalement de I’ensemble des données. Ainsi, avec notre jeu de
données, nous avons obtenu le méme type de classifieur pour tous les sous jeux de
données, mais ce n’est pas toujours le cas en fonction des jeux de données utilisés.
Les modeles d’activités peuvent en effet €tre construits avec des classifieurs diffé-
rents.

— Construction des listes d’activité des agents : Apres avoir construit les classifieurs
RF pour tous les agents, nous passons a la détermination de la liste ACTA,l.- Chaque
agent incorpore cette liste qui est un ensemble d’activités reconnues par le classifieur
avec leurs degrés de confiance. Ces activités se déterminent apres la construction du
classifieur en question. Le degré de confiance correspond a la mesure du Fl-score
(voir Annexe A.2) de chaque activité pour un classifieur bien spécifique. Le contenu

de la liste ACTy, de chaque agent est décrit dans le Tableau 5.6.

5.5.2 [Initialisation du systeme DCR-OL

L’approche DCR-OL est une version améliorée de 1’approche DCR. Ainsi, DCR-OL
adopte la méme représentation et les mémes données d’initialisation que celles de DCR.
Pour la nouvelle composante des agents apprenants LA; qui est la liste des valeurs de perfor-
mance PERFis, = {pra,,PLA,, ---» PLA, } €st initialisée avec la valeur 1 c-a-d que toutes les

valeurs pr4, sont égales a 1.

Afin d’illustrer I’approche DCR et 1’approche DCR-OL, nous présentons dans la sous

section suivante un exemple d’application pour chacune.

147



Chapitre 5 : Etude expérimentale des approches DCR et DCR-OL

TABLE 5.6. Liste des activités reconnues ACTA(I_) pour chaque agent

Agent Ay, Jeu de don- | Liste ACTAU‘>
nées Dy, '

Ay D, {(2, 42.19%), (4, 43.64%), (5, 21.62%), (6, 61.34%), (7, 86.21%), (9, 89.03%), (10,
24.14%), (11, 30.0%), (12, 83.92%)}

Ay Dy {(2, 73.23%), (4, 31.02%), (5, 44.44%), (6, 51.91%), (71, 75.711%), (9, 0.0%), (10,
28.57%), (11, 0.0%), (12, 84.62%)}

Ay Dy (2, 19.62%), (3, 100.0%), (4, 25.2%), (5, 11.11%), (6, 74.6%), (7, 64.37%), (9, 81.58%),
(10, 23.56%), (11, 0.0%), (12, 68.78%)}

Ao D, {(2,0.0%), (4, 64.29%), (5,42.86%), (6 , 68.93%), (7, 82.84%), (8, 77.86%), (9, 90.91%),
(10, 64.52%), (11, 69.71%), (12, 85.38%)}

Ac D, {(2,37.93%), (3, 23.53%), (4, 33.95%), (5, 48.97%), (6, 59.0%), (7, 63.13%), (8, 0.0%),
(9, 83.93%), (10, 22.86%), (11, 5.56%), (12, 94.62%)}

Apedi Dypeqi {(2, 66.67%), (4, 39.51%), (5, 54.55%), (6, 70.44%), (7, 69.77%), (9, 70.09%), (10,
50.0%), (11, 47.2%), (12, 84.63%)}

Aped2 Dpear {(1, 51.58%), (2, 0.0%), (4, 31.2%), (6, 61.08%), (7, 52.0%), (9, 89.84%), (10, 44.44%)
(11, 46.15%), (12, 96.87%)}

Apathl Dyparn {(4,56.67%), (12, 22.22%), (6, 93.71%)}

Apari Dparia {(1, 57.78%), (4, 56.25%), (6, 0.0%), (7, 66.67%), (9, 0.0%), (12, 97.5%)}

A. D, {(2,50.0%), (3, 61.13%), (4, 55.56%), (5, 21.62%), (6, 80.1%), (7, 75.0%), (9, 98.25%),
(10, 30.77%), (11, 75.0%), (12, 89.16%) }

5.6 Exemples d’application de DCR et de DCR-OL

5.6.1 Exemple d’application de DCR

Etant donné 1’exemple de I’agent office A,, il comprend les éléments suivants dans son
état initial :

— son sous jeu de données D,,.

— son classifieur clfy,

— sa liste d’activités ACTy,

— sa liste d’accointances ACQy,, qui est vide

L’agent A, procede par les étapes suivantes :

Premiere étape : il prend en entrée le premier vecteur d’attributs dans D, interroge son
classificateur clfy, et obtient I’activité prédite locale pa, (e.g. pa, est ’activité ayant un id
5 qui correspond a I’activité leave_home). Ensuite, il détermine son degré de confiance cor-
respond d,, depuis sa liste d’activité ACTy, (voir Tableau 5.6) qui vaut 42,86%. Celui-ci est
inférieur a 80%, ce qui signifie que I’agent A, n’est pas capable de bien reconnaitre 1’activité
leave_home et doit collaborer avec certains agents qui sont capables de la reconnaitre avec
une précision meilleure que 42,86%.

Deuxieme étape : il commence a chercher ces agents d’accointances et détermine sa
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liste ACQjy,, qui inclut les agents qui peuvent reconnaitre d,,,. Dans notre exemple, la liste
ACQy, contient les agents A; , Ay , A , Ac , Aped1 €t A,

Troisieme étape : 1’agent A, envoie son entrée (son vecteur d’attributs) a certains agents
sélectionnés dans sa liste ACQy,. Les agents sélectionnés sont les agents qui sont capables
d’identifier pa, mieux que A,, ce qui signifie que leurs degrés de confiance pour pa, est
supérieur a dp, (42.86%). Les agents sélectionnés sont Ay, Apeq1 €t Ao (voir Tableau 5.6).

Quatrieme étape : 1’agent A, recoit les prédictions étrangeres des agents récepteurs
sélectionnés et les insere dans la liste pAct_List, y compris sa prédiction locale pa,. Ensuite,
il applique une stratégie d’agrégation parmi celles décrites dans la section 1.4.5. Dans cet
exemple, nous avons choisi d’appliquer la stratégie max-trust qui permet de choisir I’activité
la plus confiante dans la liste pAct_list,. I’agent Ao calcule la moyenne pondérée des acti-
vités récurrentes dans la liste. Dans notre cas, il s’agit de I’activité 5. Ainsi, il génere deux
activités : ’activité leave_home (id 5) avec un degré de confiance égal a 47,28% et I’acti-
vité Other (id 12) avec un degré de confiance égal a 94,62%. Avec la stratégie max-trust,
I’activité Other (id 12) est générée comme 1’activité finale.

Cet exemple est illustré dans la Figure 5.6.

§=80% |, vecteur d'sttributs FV, i
D | G
\—’I | le'p‘:' | :\—/I | ACQA;={AI,A:1.'AI(.' AE-’ AhEdIEAE}

| pai5;d., =42.86%

D \‘L' pAct list: {5, A, 42.86%), (5, Ay, 44.44%], (5,
- | Anea1, 54.55%), (12, A, 54.62%)]

N | .
i Stratégie Max-trust :
A, Apar AL | (5, (42.86%+44.44% + 54.55%)/3), (12,94 62%)} =
- - . | {(5,47.28%), (12,94 62%)}
(5,44.44%) (5,54.55%) (12, 94.625%) |  Fpa=(12,94.62%)

FIGURE 5.6. Un exemple d’application de I’approche DCR appliqué a 1’agent office A,

Ce processus est appliqué a tous les vecteurs d’attributs existants dans le sous jeu de

données D,

5.6.2 Exemple d’application de DCR-OL

Nous gardons le méme exemple de 1’agent office A, décrit précédemment (les mémes

données d’exemple) c-a-d nous gardons le méme traitement des étapes 1, 2 et 3.
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Quatriéme étape : nous appliquons 1’approche DCR-OL qui consiste a faire apprendre
les agents apprenants du systeme MAS leurs valeurs de performance et a s’adapter aux nou-
veaux vecteurs d’attributs. Plus précisément, nous appliquons la stratégie de performance
pondérée maximale.

Nous avons supposé qu’au début tous les agents du systeme MAS sont performants et
donc la liste PERF),, de I’agent A, est initialisée a 1 (voir Figure 5.7). L’agent A, recoit les
prédictions étrangeres des agents récepteurs sélectionnés et les insere dans la liste pAct_list,
y compris sa prédiction locale pa,. Il calcule la performance pondérée pour chaque activité
distincte dans pAct_list, : PP(5) et PP(12). Avec la stratégie Max-wPerf, I’agent A, choisit
I’activité ayant la valeur de performance pondérée maximale qui est I’activité id5 avec une
valeur de performance de 75%. Ainsi, I’activité prédite finale F pa, est I’ activité leave_home
ids.

Cinquieme étape : L’agent A, passe a la phase d’apprentissage du vecteur PERFy,. En
effet, il compare I’activité prédite finale F pa, avec I’ activité réelle RP (voir Figure 5.7). Dans
notre cas, le test de comparaison retourne faux ce qui signifie que le vecteur de PERF, , doit
étre modifié.

Sixieme étape : elle concerne la mise a jour du vecteur de PERF},. Nous appliquons la
mesure Perf — measure pour chaque agent dans la liste pAct_list,. Par conséquent, les va-
leurs de performance des agents qui ont mal prédit I’activité RP, diminuent. Ces agents sont
Ao, Ag et Apeq1 dont leurs valeurs de performance pa,, pa, €t pa,,, valent respectivement
0.999. La valeur de performance de 1’agent qui a correctement prédit 1’activité RP, reste la
méme. Cet agent est I’agent A. dont sa valeur de performance p,4, vaut respectivement 1. Le
vecteur de performance PERF}, est mis a jour avec les nouvelles valeurs de performance des
agents concernés qui sont A,, Ay et Apedi-

Au prochain arrivé d’un vecteur d’attribut, 1’application de la stratégie Max-wPerf tien-

dra compte du vecteur de performance PERFy, mis a jour.

Dans la section suivante, nous entamons 1’évaluation expérimentale de I’approche DCR.

5.7 Evaluation expérimentale de I’approche DCR

Apres I’analyse des sous jeux de données Aruba (construction des classifieurs cl f3, etdes
listes d’activit€é ACTy, des agents), I’approche DCR peut étre lancée. En effet, chaque agent

initiateur S possede son sous jeu de données et applique 1’approche DCR avec une validation
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d= E'D%—_Imatrihuts Fv, E

(&) pAct list:{(5, A,,42.86%), (5, Ay, 44.84%), (5, Aseas

@ | dfs,
| pe:si d_, =42 86%
|.‘:3-~I
2/ | Envoyer FW;
e { iy
il i \‘\1
Ad Ahed 1 'ﬂ'-r
aF aF e

[5,44.44%) 5, 54.55%) (12, 94.62%)

RP=12
(5
J Fpa
|/ Faux

,54.55%), (12, A, 94.62%)}

PERFa = {[Ay 1), (Ag 1), (Aw 1), (Ag 1), (As 1), (Asaar,
1) Aseaz, 1) (Agams, 1) (Apama, 1), (A2, 11

Stratégie Max-wPerf:

L5, PPys5). (12, PPpazy) 1= 115, (1 + 1 + 1)/4), (12, 1/4])}
=1(5,75.0%), (12, 25.0%)}

Fpa= (5, 75.0%)

= ok 8375 o=10.999
"E_.l Mise & jour duvecteur PERFs, ]:

"

Pa, = (Pag e+ [[1 —Loss (5,12]))% (1 -] =0.955
Pay = (Pagx )+ [[1—Loss (5,12]))% (1 -] =0.955

Papegs = (Papegr ¥ot)+ [(1-Loss (5, 12))x (1- )] =0.999

PERFa, = {{A, 1), (Ag4, 0.999]), (A, 1), (A,,0.999), (A, 1),
[Pyes1,0.999), (Arnaz 1) (Arame, 1), (Arzmo, 1), (AL, 11}

FIGURE 5.7. Un exemple d’application de I’approche DCR-OL appliqué a I’agent office A,

Mise & jour du
vecteur PERF,,

croisée d’ordre 10. Ainsi, chaque sous jeu de données est divisé en 10 dossiers. Chaque dos-

sier représente 1’ensemble des données de test (festing dataset) et la fusion des autres doss-

siers représente 1’ensemble des données d’apprentissage (training dataset). Chaque agent

initiateur S possede respectivement 10 jeux de données d’apprentissage et de test et puis 10

classifieurs RF. Un agent initiateur S prend en entrée chaque vecteur d’attributs de I’ensemble

de données de test (testing dataset), lance le systeme DCR et génere en sortie I’ensemble des

activités prédites avec leur degré de confiance (la liste pActlist(S)). Cette tache est répétée 10

fois pour tous les jeux de données de test et pour chaque agent initiateur dans MAS.

Pour évaluer la performance de notre approche DCR, les métriques d’évaluation utilisées

dans cette contribution sont :

— le taux de reconnaissance (‘““accuracy”) (voir Annexe A.2) - indique le pourcentage

d’instances correctement classées

— la F-mesure (“F-measure’) (voir Annexe A.2) - est la moyenne harmonique des
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métriques la précision et le rappel (precision and recall) [Ting, 2010]
— le temps de traitement - le temps nécessaire pour exécuter le programme DCR

— le nombre de messages - le nombre de messages échangés entre les agents

5.7.1 Evaluation avec les métriques : taux de reconnaissance et F-mesure

Le taux de reconnaissance (accuracy) et la F-mesure sont utilisés pour évaluer les ap-
proches suivantes pour chaque sous jeu de données de Aruba en utilisant la validation croisée
(k=10) :

— W-DCR : une version dégradée de 1’approche DCR sans tenir compte de 1’aspect
collaboratif entre les agents. En effet, chaque agent initiateur S interroge son classi-
fieur suite a I’arrivée de ses vecteurs d’attributs dans son jeu de données et génere
directement en sortie I’activité prédite.

— DCR avec la stratégie max-trust : c’est DCR en utilisant la stratégie du plus confiant
lors de la prise de décision finale.

— DCR avec la stratégie max-freq. : c’est DCR en utilisant la stratégie du plus fréquent
lors de la prise de décision finale.

— DCR avec la stratégie stacking : c’est DCR en utilisant la stratégie du méta-apprentissage
lors de la prise de décision finale.

Considérons I’exemple du sous jeu de données office, le Tableau 5.7 détaille le calcul
des métriques pour les différentes approches décrites ci-dessus. En outre, nous rajoutons
une colonne “upper bound” qui représente la borne supérieure des valeurs des métriques
qu’une approche DCR peut atteindre. Le but est d’€valuer les trois stratégies de résolution
de conflits. Concernant le reste des sous jeux de données de Aruba (I’évaluation des autres
agents a part I’agent A,), le détail des tableaux est décrit dans I’ Annexe B.

Selon le Tableau 5.7, nous remarquons que DCR avec ses différentes stratégies dégrade,
garde ou améliore les résultats de 1’approche W-DCR pour les différents dossiers de la vali-
dation croisée. En particulier, les collaborations peuvent augmenter ou diminuer le taux de
reconnaissance de 1’agent initiateur office.

En outre, I’approche DCR présente des résultats remarquables en termes de taux de re-
connaissance global et de F-mesure global par rapport a 1’approche W-DCR. Nous notons
que DCR avec application de la stratégie stacking est la meilleur méthode de résolution de
conflits suivie par la méthode max-freq. Ceci s’explique par la collaboration entre I’agent
initiateur office et ces agents récepteurs sélectionnés qui consolide le taux de reconnaissance

de ’activité correcte.
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TABLE 5.7. Agent A, : évaluation du jeu de données office D,

Do W-DCR DER
max-trust | max-freq. | stacking || upper bound
Lfold Acc. 59.19% | 53.02% 59.25% | 59.48% 63.58 %
F-meas. | 52.93% | 36.94% 53.02% | 53.18% 56.52%
5 fold Acc. 54.66% | 26.54% 57.55% | 67.06% 57.58%
F-meas. | 55.12% | 11.38% 57.54% | 54.20% 57.58%
3-fold Acc. 6631% | 51.35% 66.7% 67.58% 71.62%
F-meas. | 62.17% | 36.02% 62.53% | 62.63% 67.17%
4-fold Acc. 75.0% 76.67% 75.3% 79.46 % 84.78%
F-meas. | 75.96% | 69.90% 75.95% | 70.57% 84.19%
5_fold Acc. 60.63% | 97.47% 61.15% | 98.13% 98.43%
F-meas. | 73.35% | 96.87% 74.29% | 97.20% 98.16%
6-fold Acc. 61.91% | 90.06% 62.07% | 90.26% 96.88%
F-meas. | 69.57% | 86.02% 69.95% | 85.82% 96.81%
7-fold Acc. 54.66% | 62.43% 54.59% | 64.11% 76.41%
F-meas. | 52.50% | 49.81% 52.18% | 50.36% 71.97%
8_fold Acc. 68.5% 65.65% 68.64% | 70.05% 75.49%
F-meas. | 66.57% | 54.02% 66.22% | 66.35% 72.05%
9-fold Acc. 6191% | 50.62% 6191% | 62.98% 68.96%
F-meas. | 58.01% | 35.02% 57.55% | 58.12% 64.96%
10-fold Acc. 64.82% 53.0% 64.79% | 70.28% 71.47%
F-meas. | 65.27% | 40.87% 65.07% | 68.10% 71.46%
Global Acc. 62.76% | 62.68% 63.19% | 72.93% 76.52%
F-meas. | 63.16% | 54.38% 63.43% | 66.65% 74.08%
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TABLE 5.8. Comparaison entre 1’approche centralisée et les différentes approches distribuées en termes de
taux de reconnaissance et de F-mesure

Agents . DCR
Central. | Systeme CASE | W-DCR
max-trust | max-freq. | stacking | upper bound
A Acc. - 63.52% 76.04% | 76.38% 76.4% 76.36% 76.97%
F-meas. - 63.46% 75.43% | 75.38% 75.61% 75.1% 76.37%
A, Acc. - 51.54% 65.81% | 67.25% 67.44% | 68.01% 70.60%
F-meas. - 51.32% 64.24% | 62.62% 64.13% 61.9% 68.25%
A Acc. - 52.17% 58.81% | 50.41% 51.45% | 61.31% 83.17%
F-meas. - 52.5% 5897% | 49.77% 50.88% | 52.24% 83.16%
A, Acc. - 53.51% 62.76% | 62.68% 63.19% | 72.93% 76.52%
F-meas. - 54.61% 63.16% | 54.38% 63.43% | 66.65% 74.08%
A Acc. - 75.67% 84.13% | 85.21% 85.24% | 85.65% 86.89%
F-meas. - 75.29% 80.76% | 79.71% 80.3% 79.48% 82.67%
Apt Acc. - 49.82 65.81% | 65.16% 67.01% | 68.40% 77.97%
F-meas. - 51.22% 65.75% | 58.37% 64.7 % 60.48% 76.04%
Apu Acc. - 85.72% 91.99% | 92.57% 92.52% | 92.48% 92.77%
F-meas. - 85.51% 91.18% | 91.25% 91.35% 91.0% 91.60%
Apn Acc. - 78.18% 80.10% | 77.78% 83.53% | 81.78% 86.36%
F-meas. - 76.79% 76.48% | 75.69% 78.36% | 78.56% 83.03%
Ay Acc. - 90.92% 9234% | 93.39% 93.99% | 93.69% 94.07%
F-meas. - 91.02% 91.711% | 92.31% 92.55% | 91.38% 92.66%
A, Acc. - 57.4% 73.86% | 73.17% 74.24% | 74.26% 76.97%
F-meas. - 57.25% 72.34% | 68.52% 72.35% | 70.37% 74.98%
Global Acc. 72.94% 65.84 75.16% 74.4% 75.5% 77.48 % 82.23%
F-meas. | 71.80% 65.89% 74.0% 70.8% 73.36% | 72.71% 80.28%
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Considérons le systtme MAS, le Tableau 5.8 résume les valeurs globales des métriques
taux de reconnaissance et F-mesure de tous les agents. L’apport de notre approche DCR est

mis en relief selon les comparaisons suivantes :

— L’approche DCR vs I’approche centralisée : vise 2 montrer I’ intérét d’une approche
distribuée par rapport a une approche centralisée. Celle-ci consiste a construire le mo-
dele d’activité (le classifieur RF) sur ’ensemble de jeu de données Aruba. D’apres
le Tableau 5.8, notre approche DCR avec ses différentes méthodes d’agrégation sur-
passe I’approche centralisée en termes des métriques taux de reconnaissance et F-
mesure et en particulier avec DCR (stacking) et DCR (max-freq.) respectivement.
Ces derniers surpassent 1’approche centralisée jusqu’a 5% et 2%.

— L’approche DCR vs I’approche CASE : met en relief notre approche DCR par rap-
port a une approche existante et discutée dans la section des travaux connexes et que
nous avons implémenté. Le Tableau 5.8 illustre les valeurs des métriques obtenues par
le systtme CASE [Cicirelli et al., 2016]. Ce dernier est une approche client-serveur
distribuée, dont I’ensemble des agents serveurs ne collaborent pas. Les valeurs des
métriques obtenues par notre approche sont meilleures que celles obtenues par le
systeme CASE et atteignent une différence approximative de 10%. Ceci met en évi-
dence I’intérét de 1’aspect collaboratif entre les agents.

— L’approche DCR vs I’approche W-DCR : valorise ’aspect collaboratif de 1’ap-
proche DCR par rapport a 1’approche W-DCR. Le Tableau 5.8 indique que la va-
leur du taux de reconnaissance est légerement meilleure avec 1’approche DCR (max-
freq.) comparé a I’approche W-DCR. De plus, I’approche DCR (stacking) améliore
I’approche W-DCR jusqu’a 2.3%. Cependant, 1’approche DCR (max-trust) dégrade
I’approche W-DCR ce qui souligne que la méthode max-trust n’est pas appropriée
pour la résolution de conflits dans le systtme DCR. Pour la métrique F-mesure, 1’ ap-
proche DCR dégrade sa valeur par rapport a I’approche W-DCR et en particulier par
I’approche DCR (max-trust).

— L’approche DCR (max-trust) vs I’approche DCR (max-freq.) vs I’approche DCR
(stacking) vs I’approche DCR (upper bound) : Le but est de guider le choix de la
méthode de résolution de conflits. L’approche DCR (upper bound) est 1’approche
DCR avec une méthode de résolution de conflits parfaite avec un risque d’erreur de
0%. Elle est représentée par la colonne upper bound. Cette derniere comporte les va-
leurs maximales des métriques qu’une méthode de résolution peut atteindre. Afin de

déterminer les valeurs de la colonne upper bound pour le taux de reconnaissance par
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exemple, il suffit de chercher I’activité correcte qui peut figurer dans la liste des acti-
vités prédites (locale + étrangeres). Le Tableau 5.8 souligne que la méthode stacking
est la meilleure méthode d’agrégation comparée aux deux autres en termes de taux
de reconnaissance. Cependant, la méthode max-freq. est considérée meilleur que les
deux autres en termes de F-mesure. Les deux méthodes choisies DCR (max-freq.) et
DCR(stacking) se rapprochent considérablement de la borne supérieur upper bound
(82.23%). Ainsi, une nouvelle méthode de résolution peut étre mise en place pour se
rapprocher plus du taux maximal (82.23%).

Dans la suite, nous continuons 1’évaluation de 1’approche DCR par rapport au temps de

traitement.

5.7.2 Evaluation du temps de traitement

La figure 5.8 indique le temps de traitement moyen en minutes des différents sous jeux de
données Aruba pour chaque agent dans DCR (sans tenir compte du temps d’application des
méthodes de résolution de conflits). L’ agent kitchen A; présente le temps de traitement le plus
élevé qui dépasse 300 mn et atteint les 30 heures. Ceci est dii a la collaboration importante
effectuée avec les autres agents sélectionnés lors de sa prédiction locale de I’activité other (id
12) et de I’activité meal_preparation (id 6). Selon le Tableau 5.4, ces activités représentent
respectivement 41% et 53% du total des activités dans le jeu de données Dy puisque leurs
degrés de confiance sont inférieurs a 80%. Les autres agents présentent un temps de traite-
ment n’excédant pas les 3 heures. Cela est di a I’activité other qui présente plus de 50% du
total des activités dans les jeux de données et dont le degré de confiance est supérieur a 80%.

Ainsi, la collaboration avec les autres agents n’est pas requise.

5.7.3 Evaluation avec le nombre de messages échangés

Les différents agents échangent des messages lorsqu’ils collaborent ensemble. Les mes-
sages peuvent étre des messages de type demande ou de type réponse. Il convient de noter
que I’échange de messages commence lorsque 1’activité prédite locale de I’agent initiateur S
posseéde un degré de confiance inférieur au seuil 0 (80%). La figure 11 décrit la moyenne du
nombre de messages échangés entre 1’agent initiateur et ses agents récepteurs sélectionnés.
L’agent kitchen Aj présente le nombre de messages le plus élevé qui dépasse les S0000 mes-
sages et atteint les 652726 messages. Ce résultat est cohérent avec le temps de traitement qui

atteint les 30 heures. La plupart des prédictions locales concernent les activités other (id 12)
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FIGURE 5.8. Temps de traitement des différents agents dans DCR et de I’approche centralisée

et meal_preparation (id 6), qui représentent respectivement 41% et 53% du total des activités

dans le jeu de données Dy, avec un degré de confiance inférieur a 80%.
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FIGURE 5.9. Nombre de messages échangés entre 1’agent initiateur et les autres agents

5.8 Evaluation expérimentale de I’approche DCR-OL

L’ évaluation expérimentale est réalisée avec le mode de validation croisée d’ordre 10. La
simulation du systétme DCR-OL est la méme que le systtme DCR. En effet, un agent initia-
teur S prend en entrée chaque vecteur d’attributs de I’ensemble de données de test (festing
dataset), lance le systtme DCR-OL et génere en sortie 1’activité prédite finale avec son degré

de performance pondérée (ce degré joue le role d’un degré de confiance). Cette tiche est
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répétée 10 fois pour tous les jeux de données de test et pour chaque agent initiateur dans
MAS.

5.8.1 Evaluation avec les métriques : taux de reconnaissance et F-mesure

Pour évaluer la performance de notre approche DCR-OL, les métriques d’évaluation uti-
lisées dans cette contribution sont : le taux de reconnaissance et la F-mesure.

Considérons le méme exemple du sous jeu de données office, le Tableau 5.9 rajoute une
colonne pour I’approche DCR-OL et en particulier la nouvelle stratégie de résolution de
conflits Max-wPerf. Le but est d’évaluer cette nouvelle stratégie en ligne par rapport aux
trois stratégies de résolution de conflits pour I’approche DCR. Concernant le reste des sous
jeux de données de Aruba (I’évaluation des autres agents a part I’agent LA,), le détail des
tableaux est décrit dans 1’ Annexe B.

Nous constatons que la méthode max-wPerf améliore le taux de reconnaissance (66.51%)
par rapport aux deux méthodes max-freq (taux de reconnaissance 63.19%) et max-trust (taux
de reconnaissance 62.68%). Cependant, la méthode stacking reste toujours la meilleure en
terme de taux de reconnaissance.

Concernant la métrique F-mesure, la méthode max-wPerf dépasse la méthode max-trust
mais elle reste toujours moins performante que les deux méthodes max-freq et stacking.

Considérons le systeme MAS, le Tableau 5.10 résume les valeurs globales des métriques
taux de reconnaissance et F-mesure de tous les agents. L’apport de notre approche DCR-OL

est mis en relief par rapport a I’approche DCR :

L’approche DCR-OL (max-wPerf) vs I’approche DCR (max-trust) vs I’approche
DCR (max-freq.) vs ’approche DCR (stacking) vs I’approche DCR (upper bound) : la
méthode max-wPerf améliore le taux de reconnaissance par rapport aux deux méthodes max-
freq et max-trust. Cependant, la méthode stacking reste toujours la meilleure en terme de taux
de reconnaissance. D’autre part, la méthode max-wPerf dépasse la méthode max-trust et la
méthode stacking mais elle reste toujours moins performante que la méthode max-freq en
terme de F-mesure.

Pour conclure, la méthode stacking est la meilleure méthode de résolution de conflits
suivie de la méthode en ligne max-wPerf en terme de taux de reconnaissance et la méthode
max-freq. est la meilleure méthode de résolution de conflits suivie de la méthode en ligne

max-wPerf en terme de F-mesure.

158



5.8 Evaluation expérimentale de I’approche DCR-OL

TABLE 5.9. Agent LA, : évaluation du jeu de données office D, avec 1’approche DCR-OL

D, DCR DCR-OL
W-DCR upper bound
max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf
Lfold Acc. 59.19% | 53.02% 59.25% | 59.48% 54.27% 63.58%
F-meas. | 52.93% | 36.94% 53.02% | 53.18% 39.72% 56.52%
5 fold Acc. 54.66% | 26.54% 57.55% | 57.58% 37.57% 67.06%%
F-meas. | 55.12% | 11.38% 57.54% | 54.20% 33.26% 57.58%
3-fold Acc. 66.31% | 51.35% 66.7% 67.58% 57.28% 71.62%
F-meas. | 62.17% | 36.02% 62.53% | 62.63% 48.75% 67.17%
4-fold Acc. 75.0% 76.67% 75.3% 79.46 % 77.0% 84.78%
F-meas. | 75.96% | 69.90% 75.95% | 70.57% 70.28% 84.19%
5-fold Acc. 60.63% | 97.47% 61.15% | 98.13% 97.57% 98.43%
F-meas. | 73.35% | 96.87% 74.29% | 97.20% 96.92 % 98.16%
6-fold Acc. 61.91% | 90.06% 62.07% | 90.26% 89.86% 96.88%
F-meas. | 69.57% | 86.02% 69.95% 85.82% 85.72% 96.81%
7-fold Acc. 54.66% | 62.43% 54.59% | 64.11% 62.57% 76.41%
F-meas. | 52.50% | 49.81% 52.18% | 50.36% 50.08% 71.97%
8_fold Acc. 68.5% 65.65% 68.64% | 70.05% 65.94% 75.49%
F-meas. | 66.57% | 54.02% 66.22% | 66.35% 54.66% 72.05%
9-fold Acc. 6191% | 50.62% 6191% | 62.98% 55.48% 68.96%
F-meas. | 58.01% | 35.02% 57.55% | 58.12% 44.70% 64.96%
L0-fold Acc. 64.82% 53.0% 64.79% | 70.28% 67.18% 71.47%
F-meas. | 65.27% | 40.87% 65.07% | 68.10% 67.15% 71.46%
Global Acc. 62.76% | 62.68% 63.19% | 72.93% 66.51% 76.52%
F-meas. | 63.16% | 54.38% 63.43% | 66.65% 59.12% 74.08%
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TABLE 5.10. Comparaison entre 1’approche centralisée et les différentes approches distribuées en termes de

taux de reconnaissance et de F-mesure

Agents DCR DCR-OL
Central. | CASE | W-DCR upper bound
max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf

1A, Acc. - 63.52% | 76.04% | 76.38% 76.4% 76.36% 76.51% 76.97%
F-meas. - 63.46% | 75.43% | 75.38% 75.61% 75.1% 75.42% 76.37%

1A, Acc. - 51.54% | 65.81% | 67.25% 67.44% | 68.01% 67.99% 70.60%
F-meas. - 51.32% | 64.24% | 62.62% 64.13% 61.9% 64.21% 68.25%

1A, Acc. - 52.17% | 58.81% | 50.41% 51.45% | 61.31% 58.82% 83.17%
F-meas. - 52.5% | 58.97% | 49.77% 50.88% | 52.24% 57.22% 83.16%

1A, Acc. - 53.51% | 62.76% | 62.68% 63.19% | 72.93% 66.51% 76.52%
F-meas. - 54.61% | 63.16% | 54.38% 63.43% | 66.65% 59.12% 74.08%

1A, Acc. - 75.67% | 84.13% | 85.21% 85.24% | 85.65% 85.46% 86.89%
F-meas. - 75.29% | 80.76% | 79.71% 80.3% 79.48% 80.29% 82.67%
LAyt Acc - 49.82 65.81% | 65.16% 67.01% | 68.40% 66.96% 77.97%
F-meas - 51.22% | 65.75% | 58.37% 64.7 % 60.48% 61.98% 76.04%
LApuss Acc - 85.72% | 91.99% | 92.57% 92.52% | 92.48% 92.6% 92.77%
F-meas - 85.51% | 91.18% | 91.25% 91.35% 91.0% 91.3% 91.60%
LApurs Acc - 78.18% | 80.10% | 77.78% 83.53% 81.78% 84.43% 86.36%
F-meas - 76.79% | 76.48% | 75.69% 78.36% | 78.56% 79.36% 83.03%
LApurio Acc - 90.92% | 92.34% | 93.39% 93.99% | 93.69% 93.99% 94.07%
-meas - 91.02% | 91.71% | 92.31% 92.55% | 91.38% 92.55% 92.66%

1A, Acc - 574% | 73.86% | 73.17% 74.24% | 74.26% 73.31% 76.97%
F-meas - 5725% | 72.34% | 68.52% 72.35% | 70.37% 68.71% 74.98%
Global 72.94% | 65.84 75.16% 74.4% 75.5% 77.48 % 76.64% 82.23%
F-meas. | 71.80% | 65.89% | 74.0% 70.8% 73.36% | 72.71% 73.01% 80.28%
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TABLE 5.11. Evolution du taux de reconnaissance des agents au cours du temps

Agents | 1-fold | (142)- | (1424 | (1+2+ | (1+42+ | (1424 | (1424 | (1424 | (1+2+ | (1+2+

LA; folds 3)-fold | 3+4)-f | 3+4+5 | 3+4+5 | 3+4+45 | 34445 | 3+4+5 | 3+4+5
S olds )-folds | +6)-fol | +6+7)- | +64+7+ | +6+7+ | +6+7+

ds folds 8)-fold | 8+9)-f | 8+9+1

S olds 0)-fold

S

LA, 54.27% | 47.0% | 53.61% | 59.06% | 63.22% | 67.47% | 66.77% | 67.0% | 66.44% | 66.27%

LApgny | 61.62% | 65.15% | 70.71% | 70.2% | 71.31% | 74.58% | 77.78% | 79.92% | 80.36% | 81.82%

LApuio | 79.7% | 84.77% | 87.72% | 89.0% | 90.75% | 91.73% | 92.8% | 93.28% | 93.73% | 94.04%

LApeq1 | 82.03% | 72.88% | 711.3% | 72.37% | 69.3% | 70.21% | 67.7% | 67.12% | 67.41% | 67.31%

LApeqr | 86.73% | 87.8% | 89.16% | 90.47% | 91.01% | 91.64% | 91.75% | 92.21% | 92.21% | 93.4%

LA, 78.08% | 82.43% | 84.96% | 85.69% | 84.8% | 85.22% | 84.48% | 85.08% | 85.27% | 84.76%

LA, 72.46% | 70.69% | 69.59% | 70.23% | 71.94% | 72.99% | 73.17% | 73.58% | 74.05% | 73.5%

LA, 61.81% | 66.39% | 67.74% | 68.58% | 68.74% | 68.37% | 66.8% | 67.34% | 67.38% | 67.21%

LA 51.63% | 57.33% | 59.86% | 58.88% | 59.76% | 60.0% | 59.92% | 59.57% | 58.19% | 58.67%

LA; 74.03% | 76.42% | 78.03% | 78.0% | 77.4% | 76.88% | 76.28% | 76.29% | 75.89% | 76.09%

5.8.2 Etude de I’évolution du taux de reconnaissance

Cette sous section présente 1’évolution du taux de reconnaissance au cours du temps.
Cette étude reflete I'impact de 1’évolution de la mesure de performance de chaque agent sur
le taux de reconnaissance au cours du temps.

Afin de réaliser ceci, le jeu de données de chaque agent est divisé en 10 sous jeux de don-
nées. Nous commencons a mesurer le taux de reconnaissance du premier sous jeu de donnée
dans I’ordre chronologique ascendant. Ensuite, nous rajoutons 1I’ensemble des vecteurs d’at-
tributs du deuxieme jeu de données dans le premier sous jeu de données en gardant 1’ordre
chronologique ascendant et nous mesurons le taux de reconnaissance. Puis, nous rajoutons
I’ensemble des vecteurs d’attributs du troisieme jeu de données dans le premier sous jeu de
données en gardant toujours 1’ordre chronologique ascendant et ainsi de suite.

Le tableau 5.11 montre 1’évolution du taux de reconnaissance en fusionnant a chaque fois
les folds un par un dans I’ordre chronologique ascendant.

Les figures 5.10 et 5.11 décrivent I’évolution du taux de reconnaissance en fusionnant a
chaque fois les folds un par un dans I’ordre chronologique ascendant. Par exemple, I’axe des

abscisses ayant la valeur 3 signifie la fusion des trois folds (1+2+3).

Synthese : plus que les agents apprennent, s’adaptent et évoluent par rapport a leurs me-
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FIGURE 5.10. Evolution du taux de reconnaissance au cours du temps pour les agents LA,, LApan1,
LAparna et LApean

sures de performance, plus qu’ils reconnaissent correctement les activités et donc le taux de
reconnaissance s’améliore. Il y a seulement 1’agent LA;,.;; dont son taux de reconnaissance

se dégrade avec le temps.

5.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’étude expérimentale de 1’approche DCR avec le
jeu de données Aruba. Cette étude nous a permis de valider notre approche via les métriques
en termes de taux de reconnaissance et F-mesure, de temps de traitement et de nombre de
messages et de mettre en relief son apport par rapport a une approche centralisée et une
approche existante dans la littérature.

En outre, nous avons évalué la version améliorée de I’approche DCR qui est I’approche
DCR-OL. Cette étude nous a permis de mettre en relief son apport par rapport a DCR en
termes de temps de reconnaissance et F-mesure. En effet, la méthode DCR-OL (max-wPerf)
se positionne comme la deuxieme meilleure méthode de résolution de conflits apres la mé-

thode DCR (stacking) en terme de taux de reconnaissance et apres la méthode DCR (max-
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freq.) en terme de taux de F-mesure.
Aussi, nous avons étudié le comportement des agents apprenants envers le taux de recon-

naissance qui s’améliore avec le temps.
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Conclusion générale et perspectives

Synthese des contributions

L’informatique pervasive et I’intelligence ambiante constituent des domaines importants
dans la recherche et le développement des prochaines générations des technologies de la
communication et de I’information. Elles ont introduit beaucoup de défis de recherche dans
le domaine de I’TA au cours de ces dernieres années. Dans un environnement pervasif, les
dispositifs intelligents sont censés se connecter d’'une maniere transparente et collaborer les
uns avec les autres pour aider I’€tre humain, anticiper ses besoins et fournir 1’information
adéquate a la bonne personne, et ce quel que soient le lieu et le moment. Pour répondre a ces
besoins, le systeme d’intelligence ambiante doit identifier tout d’abord la situation/l’activité
en cours pour réagir et s’adapter au contexte courant. Cela passe initialement par la per-
ception du contexte de I’utilisateur puis d’une analyse de ces informations contextuelles
collectées pour I'identification de situations/d’activités.

Nous avons proposé une architecture générale hiérarchiquement distribuée pour la re-
montée des données brutes collectées. Cette architecture présente trois niveaux : la percep-
tion, I’observation et I’identification.

Dans cette thése, nous avons contribué aux différents niveaux de I’architecture et en
particulier :

— Niveau Perception : un nouveau modele de perception FSCEP (Fuzzy Semantic
Complex Event Processing) pour le traitement des événements complexes séman-
tiques flous.

— Niveau Observation (étape sélection des attributs) : deux nouvelles méthodes de sé-
lection des meilleurs attributs basées sur I’intégrale de Choquet : I’une prend en entrée
des vecteurs d’attributs non flous qui est FSCI (Feature Selection based on Cho-
quet Integral) ; et I’autre prend en entrée des vecteurs d’attributs flous Fuzzy-FSCI.

— Niveau Identification : une approche de raisonnement distribué principale basée sur le
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TABLE 5.12. Les caractéristiques des différentes contributions

Niveau Contributions | Type des dispositifs déployés Données d’entrées Données de sortie
Perception FSCEP Capteurs binaires (capteurs de | Des signaux (changement | Des évenements complexes sé-
présence, capteurs de mou- | d’état du capteur ou de la | mantiques flous
vement, capteurs de pression, | caméra ON/OFF)
etc.) + caméras
Obs . FSCI Jeu de données HAR (Accélé- Un ensemble de vecteurs d’at- Un ensemble de vecteurs d’at-
servation rometres et Gyroscopes : cap- | tributs (les variables de do- | tributs réduits
teurs destinés aux objets por- | maine de temps et de fré-
tables) quence)
Fuzzy-FSCI étudié théoriquement Un ensemble de vecteurs d’at- | Un ensemble de vecteurs d’at-
tributs flous tributs flous réduits
DCR Jeu de données Aruba (Cap- | Un vecteur d’attributs Une activité finale avec son de-
Identification teurs de porte + capteurs de gré d’incertitude
mouvements)
DCR-OL Jeu de données Aruba (Cap- | Un vecteur d’attributs Une activité finale avec son de-
teurs de porte + capteurs de gré d’incertitude
mouvements)
Fuzzy-DCR étudié théoriquement Un vecteur d’attributs flous Les activités avec leurs degrés
de confiance

modele multi-agents pour la reconnaissance d’activit¢é Humaine nommée 1’approche
DCR (Distributed Cooperative Reasoning). Une version améliorée de DCR est
proposée pour gérer 1’apprentissage en ligne, c’est I’approche DCR-OL. Une étude
théorique a été menée pour étendre 1’approche DCR a des données d’entrée floues

qui est I’approche Fuzzy-DCR.

Nous notons que les données d’entrées/de sorties de chaque contribution sont détaillées

dans le Tableau 5.12.

Les perspectives pouvant faire suite a ces contributions sont multiples. Nous en citons

quelques unes :

— Niveau Perception : le travail FSCEP n’a présenté qu’un premier pas et de multiples

perspectives d’améliorations peuvent étre envisagées. Tout d’abord, comme la perfor-
mance et le passage a 1’échelle sont deux problématiques sérieuses dans le domaine
de la gestion d’évenements complexes (CEP), nous visons a les optimiser et a les me-
surer avec notre FSCEP en utilisant des scénarios plus complexes. Deuxiemement,
un défi est de rendre notre approche compatible avec les environnements intelligents
ouverts ou les capteurs peuvent €tre rajoutés ou supprimés aléatoirement n’importe
quand et n’importe ou dans I’environnement. Ainsi, nous envisageons d’améliorer
notre approche FSCEP pour prendre en compte cette contrainte a savoir de gérer
I’entrée/sortie des (nouveaux) capteurs sans avoir a re-paramétrer le systeéme. Enfin,

comme la confidentialité est un probleéme important pour les utilisateurs, une pers-
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pective possible consisterait a ajouter des restrictions et des autorisations dans la
définition des requétes de 1’expert afin de contrdler I’utilisation de notre événement
de sortie FSCE.

— Niveau Observation : Pour FSCI, nous envisageons de mener une €valuation plus
approfondie avec d’autres jeux de données pour la reconnaissance des activités. De
plus, nous avons effectué une identification de mesure floue avec seulement une tech-
nique qui est la technique des moindres carrés. Nous pouvons utiliser d’autres tech-
niques d’identification de mesures floues. Enfin, I’approche FSCI version enveloppe
(’approche FSCI-W) fera aussi I’extension de ce travail. En effet, nous planifions
d’étudier les techniques de mesure de I’importance des attributs pour déterminer 1’en-
semble des attributs souhaité afin d’améliorer le taux de reconnaissance par rapport a
I’approche FSCI-F. Concernant la version floue Fuzzy-FSCI, sa mise en place et son
évaluation restent un travail futur dans cette these.

— Niveau Identification : des perspectives sont envisagées pour les deux propositions :

1. L’approche DCR : elle présente encore des améliorations a poursuivre dans les

travaux futurs que nous citons ici :

(a) Pour généraliser notre approche DCR, nous envisageons de I’appliquer sur
d’autres jeux de données pour HAR mais aussi sur des jeux de données d’un

autre domaine tels que les séquences vidéo e.g, la reconnaissance de gestes.

(b) Une autre direction de recherche future prometteuse est d’étendre la prise de
décision en proposant une nouvelle stratégie pour la résolution de conflits
pour aider 1’agent initiateur a prendre la meilleure décision et donc d’aug-
menter le taux de reconnaissance et la F-mesure du systeme DCR et de se
rapprocher de la borne maximale. La méthode DCR (stacking) est la meilleure
en terme de taux de reconnaissance (77.48%) mais elle reste loin de la borne
maximale (82.23%). De méme, la méthode DCR (max-freq.) est la meilleure
en terme de F-mesure (73.36%) mais elle reste loin de la borne maximale
(80.28%).

(c) Le nombre de messages échangés entre les agents et le temps de traitement
sont importants. Ainsi, nous devons définir une stratégie de collaboration

améliorant les performances du systeme DCR.

2. L’approche DCR-OL : tout d’abord, une premiere perspective est de faire évo-

luer les degrés de confiance dans la liste des activités ACTy4, au cours du temps.
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D’autre part, nous pouvons utiliser les valeurs de performance des agents dans le
systeme comme étant des facteurs de pondération pour les deux méthodes d’agré-
gation : méthode max-trust (le facteur de pondération de 1’agent concerné sera
appliqué au degré de confiance des ses activités regues) et méthode max-freq. (le
facteur de pondération de 1’agent concerné sera appliqué a la fréquence des ses

activités recues).

. Lapproche Fuzzy-DCR : Une implémentation et une évaluation reste un travail

futur pour cette these.
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Annexe A

Annexe : Analyse des criteres

d’évaluation

Dans de nombreux problémes d’apprentissage automatique, la performance des algo-

rithmes est évaluée a I’aide des indicateurs suivants :

A.1 Matrice de confusion

Prenons I’exemple d’un classifieur binaire, c’est-a-dire, qui prédit 2 classes notées classe
0 et classe 1.
Pour mesurer les performances de ce classifieur, il est d’usage de distinguer 4 types

d’éléments classés pour la classe voulue :

1. Vrai positif VP. Elément de la classe 1 correctement prédit
2. Vrai négatif VN. Elément de la classe 0 correctement prédit
3. Faux positif FP. Elément de la classe 1 mal prédit

4. Faux négatif FN. Elément de la classe 0 mal prédit

Ces informations peuvent étre rassemblées et visualisées sous forme de tableau dans une
matrice de confusion. La figure illustre le cas d’un classifieur binaire.

En particulier, lorsque la matrice de confusion est diagonale, le classifieur est parfait.

Notons que la matrice de confusion est aussi généralisable lorsqu’il y a k > 2 classes a

prédire.
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A.2 Indicateurs de base

Clasze prédite
Classed Classe 1
. Clazse O W FM
Classe reelle
Classe 1 FP WP

FIGURE A.l. Matrice de confusion d’un classifieur binaire

A.2 Indicateurs de base

Il est possible de calculer plusieurs indicateurs résumant la matrice de confusion. Par
exemple si nous souhaitons rendre compte de la qualité de la prédiction sur la classe 1, on
définit :

— Précision : Proportion d’éléments bien classés pour une classe donnée :

Precisiongeaciassel = VP/(VP+ FP)
— Rappel : Proportion d’éléments bien classés par rapport au nombre d’éléments de la
classe a prédire :
Rappelgeiaciasset =V P/(VP+FN)
— Taux de reconnaissance ‘““Accuracy” : Proportion d’éléments bien classés par rap-
port a la totalité des instances :
Accuracygeiaciassel = (VP+VN)/(VP+VN+FP+FN)

— F-mesure : Mesure de compromis entre précision et rappel :

F — mesuregoiaciassel = 2 X (Precision X Rappel) /(Precision+ Rappel)
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Annexe B

Annexe : Evaluation détaillée des agents
de ’approche DCR et de ’approche
DCR-OL

Dans cet annexe, nous présentons les différents tableaux d’évaluations pour les sous jeux
de données Aruba assignés aux agents dans les systemes DCR et DCR-OL. Les Tableaux
B.1,B.2, B.3, B.4, B.5, B.6, B.7, B.8, B.9 détaillent ces évaluations.
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TABLE B.1. Agent A4 : évaluation du jeu de données bedrooml Dpeq1

TABLE B.2. Agent A; : évaluation du jeu de données dining D,

Dipeq, DCR DCR-OL
W-DCR upper bound
max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf
\-fold Acc 73.89% 80.59% 79.54% 84.5% 82.03% 86.46%
F-meas 74.58% 76.14% 77.63% 77.39% 78.12% 83.07%
2-fold Acc 61.63% 57.09% 60.3% 64.07% 65.01% 77.33%
F-meas 60.02% 47.711% 56.51% 52.61% 60.71% 74.76%
3-fold Acc 66.81% 67.52% 67.94% 66.86% 69.13% 81.42%
F-meas 66.20% 60.0% 64.94% 57.61% 66.19% 79.09%
Afold Acc 68.63% 77.93% 76.61% 78.06% 78.18% 85.52%
F-meas 72.95% 75.31% 77.18% 70.22% 76.33% 84.73%
S-fold Acc 58.94% 54.46% 59.55% 57.59% 57.0% 64.84%
F-meas 57.73% 49.97% 58.02% 55.03% 53.66% 63.44%
6-fold Acc 72.01% 77.8% 76.19% 78.05% 78.85% 88.07%
F-meas 74.26% 73.30% 76.87% 69.40% 75.51% 87.43%
7-fold Acc 56.45% 51.99% 51.8% 68.33% 52.24% 57.7%
F-meas 55.11% 39.86% 44.63% 47.65% 43.13% 65.62%
8-fold Acc 63.76% 54.57% 62.1% 61.63% 57.75% 70.21%
F-meas 60.72% 44.63% 58.15% 55.62% 51.31% 67.21%
9-fold Acc 69.16% 67.75% 69.52% 68.57% 67.97% 83.08%
F-meas 70.84% 62.78% 69.88% 58.39% 63.15% 83.26%
10-fold Acc 66.87% 61.95% 66.57% 67.06% 61.48% 74.5%
F-meas 65.18% 54.02% 63.27% 60.95% 52.75% 71.87%
Global Acc 65.81% 65.16% 67.01% 68.40% 66.96% 77.97%
F-meas 65.75% 58.37% 64.7% 60.48% 61.98% 76.04%

Dy DCR DCR-OL
W-DCR upper bound
max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf
1-fold Acc 62.08% 61.72% 61.6% 62.46% 61.81% 64.21%
F-meas 59.66% 57.38% 57.45% 57.52% 57.74% 61.08%
2-fold Acc 68.68% 70.75% 71.11% 71.28% 71.23% 72.94%
F-meas 67.53% 67.05% 70.45% 66.74% 67.72% 70.45%
2-fold Acc 66.16% 71.08% 70.75% 72.37% 71.23% 73.98%
F-meas 65.59% 67.25% 67.29% 67.22% 67.85% 71.84%
Afold Acc 69.03% 70.72% 70.9% 71.04% 72.41% 74.45%
F-meas 68.70% 67.42% 68.35% 66.75% 70.08% 73.30%
5-fold Acc 65.66% 68.77% 68.44% 74.43% 69.3% 71.94%
F-meas 65.11% 64.89% 64.99% 63.71% 66.08% 70.11%
6-fold Acc 67.58% 66.46% 66.64% 66.82% 67.53% 71.05%
F-meas 66.02% 60.75% 62.17% 61.05% 63.26% 69.08%
7-fold Acc 57.64% 56.93% 57.34% 55.97% 57.96% 61.07%
F-meas 54.37% 49.95% 51.73% 48.63% 51.98% 57.72%
8-fold Acc 69.54% 71.43% 71.34% 71.87% 72.17% 74.78%
F-meas 69.11% 67.95% 68.13% 67.90% 70.09% 73.51%
9-fold Acc 67.41% 69.18% 69.51% 70.33% 69.39% 72.44%
F-meas 65.67% 64.59% 65.18% 64.44% 64.91% 69.82%
10-fold Acc 64.36% 65.52% 66.81% 63.56% 66.96% 69.18%
F-meas 60.65% 58.98% 65.63% 55.13% 62.43% 65.63%
Global Acc 65.81% 67.25% 68.43% 68.01% 67.99% 70.60%
F-meas 64.24% 62.62% 64.13% 61.9% 64.21% 68.25%




[49)!

TABLE B.3. Agent A, : évaluation du jeu de données corridor D,

TABLE B.4. Agent A, : évaluation du jeu de données exit D,

D, DCR DCR-OL
W-DCR upper bound
max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf
\-fold Acc. 77.11% 78.16% 78.31% 78.5% 78.08% 79.14%
F-meas. | 69.87% 69.32% 70.09% 69.14% 69.41% 71.34%
2-fold Acc. 84.96% 86.67% 86.73% 87.09% 86.79% 87.78%
F-meas. | 81.66% 81.33% 82.02% 81.14% 81.52% 83.40%
3-fold Acc. 88.48% 89.83% 90.17% 90.71% 89.81% 91.2%
F-meas. | 87.02% 86.33% 87.09% 86.59% 86.35% 88.69%
A-fold Acc. 87.64% 88.69% 88.54% 89.37% 88.73% 90.87%
F-meas. | 86.15% 84.64% 85.40% 84.63% 84.91% 88.61%
5-fold Acc. 81.77% 82.32% 82.45% 81.6% 83.08% 84.83%
F-meas. | 78.64% 76.39% 76.79% 75.31% 77.97% 80.24%
6-fold Acc. 86.69% 88.27% 88.29% 88.86% 88.56% 89.85%
F-meas. | 84.72% 83.92% 84.55% 83.63% 84.41% 86.56%
7-fold Acc. 79.64% 79.83% 79.96% 80.23% 80.86% 82.74%
F-meas. | 74.24% 72.17% 73.36% 71.85% 74.59% 77.17%
8-fold Acc. 88.75% 89.33% 89.39% 89.34% 89.32% 90.36%
F-meas. | 86.11% 85.0% 85.67% 84.87% 84.97% 87.08%
9-fold Acc. 86.12% 87.78% 87.74% 88.75% 87.76% 88.69%
F-meas. | 83.32% 83.36% 83.47% 83.47% 83.39% 84.89%
10-fold Acc. 80.17% 81.31% 80.82% 82.07% 81.62% 83.48%
F-meas. | 75.94% 74.68% 74.64% 74.24% 75.45% 78.72%
Global Acc. 84.13% 85.21% 85.24% 85.65% 85.46% 86.89%
F-meas. | 80.76% 79.711% 80.3% 79.48% 80.29% 82.67%

De W-DCR DCR DCR-OL upper bound
max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf
\-fold Acc. 73.71% 72.46% 74.01% 72.69% 72.46% 75.92%
F-meas. | 72.84% 68.0% 72.66% 65.91% 68.01% 74.54%
2 fold Acc. 70.62% 68.92% 70.54% 70.01% 69.07% 72.39%
F-meas. | 67.95% 63.44% 67.77% 67.06% 63.53% 69.62%
3-fold Acc. 69.96% 67.16% 69.88% 73.74% 67.38% 72.02%
F-meas. | 68.65% 62.10% 68.55% 65.93% 62.29% 70.67%
Afold Acc. 73.42% 72.02% 73.93% 73.64% 72.31% 75.92%
F-meas. | 71.85% 66.47% 71.67% 71.14% 66.93% 73.56%
S-fold Acc. 77.84% 78.65% 78.5% 78.61% 78.94% 79.97%
F-meas. | 76.57% 75.84% 76.94% 75.88% 76.22% 78.25%
6-fold Acc. 78.28% 78.06% 78.57% 77.18% 77.84% 82.84%
F-meas. | 78.10% 73.81% 77.60% 75.67% 73.60% 81.45%
7fold Acc. 74.01% 74.59% 74.23% 75.19% 74.96% 78.35%
F-meas. | 72.60% 70.67% 73.13% 71.05% 71.33% 77.13%
8-fold Acc. 75.55% 75.48% 76.22% 75.23% 75.92% 80.19%
F-meas. | 74.49% 71.23% 74.89% 73.53% 71.74% 78.74%
9-fold Acc. 77.84% 75.99% 78.06% 78.39% 75.92% 80.56%
F-meas. | 77.62% 72.19% 76.77% 76.70% 72.13% 79.43%
10-fold Acc. 67.43% 68.46% 68.53% 68.0% 68.31% 71.62%
F-meas. | 62.75% 61.50% 63.54% 60.84% 61.34% 66.41%
Global Acc. 73.86% 73.17% 74.24% 74.26% 73.31% 76.97%
F-meas. | 72.34% 68.52% 72.35% 70.37% 68.71% 74.98%
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TABLE B.5. Agent Apypn : évaluation du jeu de données bathroom?2 Dy

TABLE B.6. Agent Apyp ¢ évaluation du jeu de données bathrooml Dpgpy

Dpati, DCR DCR-OL
W-DCR upper bound
max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf
|-fold Acc. 78.95% 79.7% 79.7% 79.5% 79.7% 80.08%
F-meas 71.75% 72.80% 72.12% 71.94% 72.12% 73.01%
2-fold Acc 88.35% 89.47% 89.85% 90.21% 89.85% 89.85%
F-meas 86.20% 86.89% 87.08% 87.27% 87.08% 87.08%
3-fold Acc 92.86% 93.23% 93.61% 91.07% 93.61% 93.61%
F-meas 91.92% 92.11% 92.31% 89.20% 92.31% 92.31%
Afold Acc 91.73% 92.86% 92.86% 91.75% 92.86% 92.86%
F-meas 90.93% 91.51% 91.51% 89.99% 91.51% 91.51%
5-fold Acc 93.98% 96.62% 97.74% 96.36% 97.94% 97.74%
F-meas 95.07% 96.43% 97.0% 96.24% 97.0% 97.0%
6-fold Acc 95.11% 95.86% 96.62% 97.85% 96.62% 96.62%
F-meas 95.41% 95.79% 96.18% 96.62% 96.18% 96.18%
7fold Acc 98.12% 98.5% 99.25% 99.25% 99.25% 99.25%
F-meas 99.30% 99.11% 99.49% 99.49% 99.49% 99.49%
8-fold Acc 91.35% 93.98% 96.24% 98.93% 96.24% 96.62%
F-meas 94.40% 96.11% 97.29% 98.31% 97.29% 97.48%
9-fold Acc 96.99% 96.99% 97.37% 97.17% 97.37% 97.37%
F-meas 96.07% 95.88% 96.07% 95.51% 96.07% 96.07%
10-fold Acc 95.99% 96.72% 96.72% 94.9% 96.72% 96.72%
F-meas 96.09% 96.53% 96.53% 93.82% 96.53% 96.53%
Global Acc 92.34% 93.39% 93.99% 93.69% 93.99% 94.07%
F-meas 91.71% 92.31% 92.55% 91.38% 92.55% 92.66%

Dyparn, W-DCR DCR DCR-OL bound
) max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf {pperboun
1-fold Acc. 59.6% 61.62% 59.6% 62.49% 61.62% 63.64%
F-meas 45.53% 51.14% 45.53% 58.43% 49.77% 53.71%
2-fold Acc 64.65% 65.66% 79.8% 66.12% 73.74% 79.8%
F-meas 62.58% 60.05% 75.02% 61.44% 64.30% 75.02%
3-fold Acc 81.82% 77.718% 85.86% 80.41% 87.88% 91.92%
F-meas 78.55% 76.89% 81.19% 78.00% 82.20% 90.07%
Afold Acc 71.72% 64.65% 71.72% 70.23% 70.71% 76.77%
F-meas 63.65% 57.51% 60.60% 64.41% 63.65% 70.91%
5-fold Acc 78.79% 77.78% 79.8% 78.67% 80.81% 80.81%
F-meas 70.33% 73.18% 70.83% 73.34% 73.56% 74.80%
6-fold Acc 86.87% 89.9% 88.89% 88.36% 90.91% 91.92%
F-meas 84.75% 86.49% 84.61% 84.09% 86.91% 90.11%
7fold Acc 95.96% 94.95% 96.97% 97.27% 96.97% 96.97%
F-meas 94.97% 94.45% 95.47% 95.47% 95.47% 95.47%
8-fold Acc 92.93% 79.8% 94.95% 92.7% 94.95% 94.95%
F-meas 93.41% 87.05% 94.45% 92.88% 94.45% 95.44%
9-fold Acc 82.83% 75.76% 86.87% 84.44% 90.91% 91.92%
F-meas 80.54% 77.44% 82.64% 81.07% 87.87% 89.34%
10-fold Acc 85.86% 89.9% 90.91% 97.18% 94.95% 94.95%
F-meas 90.52% 92.76% 93.31% 96.47% 95.44% 95.44%
Global Acc 80.10% 77.18% 83.53% 81.78% 84.34% 86.36%
F-meas 76.48% 75.69% 78.36% 78.56% 79.36% 83.03%
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TABLE B.7. Agent A4 : évaluation du jeu de données bedroom2 Dy,

TABLE B.8. Agent A; : évaluation du jeu de données livingroom D;

Dped,

DCR

DCR-OL

W-DCR upper bound
max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf
L-fold Acc 86.32% 86.62% 86.65% 86.53% 86.73% 86.92%
F-meas 82.55% 82.6% 82.84% 82.27% 82.64% 83.09%
2-fold Acc 88.63% 88.95% 89.01% 88.99% 88.97% 89.24%
F-meas 87.60% 87.34% 87.63% 87.42% 87.39% 87.90%
3-fold Acc 91.07% 91.81% 91.82% 91.71% 91.86% 92.06%
F-meas 89.95% 90.0% 90.19% 89.79% 90.11% 90.49%
Afold Acc 93.79% 94.42% 94.38% 94.3% 94.43% 94.53%
F-meas 93.44% 93.73% 93.81% 93.43% 93.74% 93.93%
5-fold Acc 92.62% 93.21% 93.18% 93.19% 93.27% 93.42%
F-meas 92.21% 92.24% 92.33% 92.11% 92.31% 92.53%
6-fold Acc 94.08% 94.84% 94.74% 94.73% 94.87% 95.02%
F-meas 94.32% 94.35% 94.42% 94.12% 94.45% 94.74%
7-fold Acc 91.9% 92.45% 92.34% 92.19% 92.49% 92.68%
F-meas 91.01% 91.0% 91.07% 90.53% 91.12% 91.45%
8-fold Acc 95.06% 95.73% 95.55% 95.72% 95.73% 95.82%
F-meas 95.40% 95.67% 95.64% 95.47% 95.67% 95.84%
9-fold Acc 92.91% 93.7% 93.67% 93.58% 93.73% 93.88%
F-meas 92.23% 92.40% 92.44% 92.06% 92.46% 92.69%
10-fold Acc 93.53% 94.01% 93.9% 93.94% 93.99% 94.13%
F-meas 93.14% 93.17% 93.14% 92.85% 93.16% 93.40%
Global Acc 91.99% 92.57% 92.52% 92.48% 92.60% 92.77%
F-meas 91.18% 91.25% 91.35% 91.0% 91.30% 91.60%

D W-DCR DCR DER-OL upper bound
max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf
\-fold Acc 74.04% 73.91% 74.01% 73.93% 74.03% 74.51%
F-meas 71.09% 70.61% 70.70% 70.48% 70.71% 71.40%
2-fold Acc 77.43% 78.94% 78.9% 79.08% 79.02% 79.27%
F-meas 76.31% 77.29% 77.33% 77.36% 71.37% 77.80%
3-fold Acc 81.12% 81.44% 81.38% 81.47% 81.42% 81.84%
F-meas 80.87% 80.41% 80.55% 80.44% 80.47% 81.18%
Afold Acc 77.46% 78.24% 78.21% 77.96% 78.18% 78.72%
F-meas 76.85% 77.11% 77.13% 76.72% 77.14% 77.91%
5-fold Acc 74.32% 75.61% 75.08% 75.43% 75.48% 76.3%
F-meas 74.24% 74.82% 74.79% 74.33% 74.94% 75.97%
6-fold Acc 74.77% 74.46% 74.8% 74.53% 75.0% 75.43%
F-meas 74.04% 74.67% 75.01% 73.09% 73.73% 76.1%
7fold Acc 74.25% 72.55% 72.91% 72.7% 73.01% 73.44%
F-meas 73.41% 70.81% 71.66% 71.55% 71.98% 72.57%
3-fold Acc 76.66% 76.7% 76.99% 76.76% 76.98% 71.53%
F-meas 76.54% 75.67% 76.44% 76.10% 76.38% 717.23%
9-fold Acc 72.4% 73.26% 73.08% 73.14% 73.28% 73.68%
F-meas 72.62% 72.89% 72.79% 72.68% 72.98% 73.59%
10-fold Acc 77.98% 78.74% 78.63% 78.65% 78.75% 79.06%
F-meas 78.35% 79.6% 79.77% 78.33% 78.51% 80.04%
Global Acc 76.04% 76.38% 76.4% 76.36% 76.51% 76.97%
F-meas 75.43% 75.38% 75.61% 75.1% 75.42% 76.37%
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TABLE B.9. Agent Ay : évaluation du jeu de données kitchen Dy,

Dy DCR DCR-OL
W-DCR upper bound
max-trust | max-freq. | stacking | max-wPerf
\fold Acc 58.27% 41.28% 46.93% 48.65% 51.63% 81.19%
F-meas 56.59% 39.8% 40.62% 43.26% 46.06% 79.54%
2-fold Acc 55.16% 46.38% 48.36% 66.56% 64.18% 87.95%
F-meas 56.38% 47.25% 49.42% 53.19% 60.45% 88.03%
3-fold Acc 54.62% 51.83% 55.95% 56.16% 65.71% 87.28%
F-meas 53.98% 50.80% 55.01% 45.29% 62.78% 86.91%
Afold Acc 62.45% 50.02% 44.6% 55.81% 54.29% 85.29%
F-meas 62.68% 48.04% 44.52% 41.0% 53.87% 85.94%
S-fold Acc 60.14% 59.6% 56.6% 67.34% 64.13% 85.37%
F-meas 60.58% 59.23% 56.99% 65.29% 63.29% 85.64%
6-fold Acc 59.82% 54.68% 59.43% 62.8% 61.56% 78.21%
F-meas 59.43% 52.54% 58.60% 60.17% 60.50% 77.719%
7 fold Acc 55.22% 51.67% 48.67% 68.91% 58.53% 82.28%
F-meas 57.42% 52.57% 50.51% 56.27% 57.11% 83.40%
8-fold Acc 61.28% 47.85% 51.1% 64.2% 57.69% 77.82%
F-meas 61.29% 47.97% 51.42% 53.12% 57.54% 78.09%
9-fold Acc 59.23% 45.86% 45.38% 59.46% 46.59% 73.28%
F-meas 58.71% 45.34% 45.11% 44.34% 46.54% 74.24%
10-fold Acc 61.95% 61.98% 62.57% 63.27% 63.58% 83.78%
F-meas 62.68% 61.74% 62.56% 60.52% 64.11% 84.84%
Global Acc 58.81% 50.41% 51.45% 61.31% 58.82% 83.17%
F-meas 58.97% 49.77% 50.88% 52.24% 57.22% 83.16%




Annexe C

Annexe : Structure de I’ontologie

Nous présentons une partie de 1’ontologie de contexte que nous avons utilisée pour

la représentation de 1’activité humaine [Rodriguez et al., 2014]. Nous nous sommes

concentrés sur trois concepts qui sont la localisation, les capteurs et les activités.

figures suivantes sont obtenues aupres de 1’outil Protégé.
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FIGURE C.1. Les concepts associés a la localisation
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FIGURE C.2. Les concepts associés aux capteurs
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FIGURE C.3. Les concepts associés aux activités




