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Résune : On propose une &thode grérique d’extraction non superés de
motifs temporels dans deéries multidimensionnelles eéterogenes, appligee
a l'apprentissage des comportemesurrents d’'une personedomicile.
Mots-clés: Fouille de €ries temporelles, multidimensionnelles étdnogenes,
Motifs temporels, Apprentissage non supegyiglesurveillance radicale.

Pour la dtection destvolutions critiquesa long terme de personn@sdomicile,
on propose un sy8ime d’apprentissage d’'un profil comportemental dans la vie quo-
tidienne. Unécart de comportement par rapparice profil peutétre inquétant car
significatif d’'une dégradation de état de sart Il s’agit d’extraire desnotifs “haut
niveau” de &quences “bas niveau” collégs de capteurs instadl au domicile. Umo-
tif est le repesentant d'une classe de soéspsencesacurrentes, et correspodun
comportement type de la personne. Ce peole d'apprentissage a les cagaistiques
suivantes :

1. Sequences analyses -Les £quences analges sont multidimensionnellesg-
terogenes, emixtes elles contiennertt la fois des souségjuences repsentatives
demotifset des hon motifs.

2. Méthode utiliste —L'extraction de motifs eshon superviéepour s’adapter aux
specificites individuelles et au manque de connaissanqasori.

3. Séquences temporelles tes £quences analges sont multidimensionnelles,
héterogenes, emixtes— i.e. contenana la fois desmotifset des fron motifs.

4. Motifs extraits — On recherche desiotifs multidimensionneksfin d'éviter une
sur-simplification du sysime obser®, et la non étection de certaineés/olutions
critiques. Les instances d’'un motif ont les caéaistiques suivantes :

— Variabilit & dans les valeursduea celle des comportements humains.

— Présence d'interruptionsdans la ealisation d’'une activit (toilettes, etc.).

— Déformations et translation dans le tempscar une réme activié se epete
a des instants et sur des éas variables.
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FiG. 1 — Méthode d'identification non supereéis de motifs temporeld.es signaux
reptesengs illustrent sur une dimension le type des desmdisponibles aps chaquétape.

Une originalie de ce travail est la con&thtion de 8quences multidimensionnelles
et heterogenes, dans I'objectif d’extraction de motifs multidimensionnels. Il est en par-
ticulier necessaire deélinir une mesure de similagitadapte a la comparaison de
sequences de ce type. La mesure pr@gosst bae sur la plus longue sougegience
commune -Longest Common Subsequence (LGB88tHneet al., 2004).

La preméereétape de la ethode propa=e (voir figure 1) consiste enabstraction
des donges brutes issues des capteurs, pour leur donner un sens au regard de I'objectif
de l'analyse. Il s’agit de mettre évidence les tendancasplus ou moins long terme,
en resumant les situations “stationnaires” ob&es. Une &quence est ainsi reggengée
par une succession de symboles estagmillLafouille de donnéescomprend d’abord
une étape defouille de caracteres base sur la réthode des projectionsédtoires
(Buhler & Tompa, 2002; Chiwet al,, 2003), pour l'identification des sougéguences
récurrentes. Les sougguences significatives sorélectionrees selon deux cétes
maximum de distance et minimum de collisions. Unetinode de synttse base sur
une classification divisive des sousgsiencesacurrentes permet ensuite dengrer un
ensemble de sougguences disjointes — leentatives de motif$ eurclassificationas-
cendante tararchique emotifsest enfin €alie sur la base d’une mesure de distance.

L'approche propose est exprimenée dans le cadre de lalésurveillance radicale
a domicile,a partir des @placements, postures, niveau d'aclyifrequence cardiaque
moyenne d’une personne. De mar@ ¢grérale, on constate de bonnes performances
desétapes d'extraction et de classification des mofifpartir de £quences simaks
pour une personne dans des conditions habituelles de viegrdie\qu'il est possible
d’extraire des souségjuences repsentatives de comportements qu’on sait infetgar
a posteriorien terme de lagalisation de certaines acti#g de la vie quotidienne.
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