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Introduction

Quelques définitions . ..

processus d'aide a la décision ou les utilisateurs cherchent des
modéles d’interprétation dans les données [PCKW89]

processus complexe permettant |'identification, au sein des
données, de motifs valides, nouveaux, potentiellement
intéressants et les plus compréhensibles possible [FPSSU96]

processus interactif et itératif d’analyse d’un grand ensemble
de données brutes afin d'en extraire des connaissances
exploitables par |'utilisateur-analyste qui y joue un réle central
[KNZ01]

— Processus, données, motifs exploitables, interaction.
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Introduction

Linéaire

Connaissance

/ Patterns

Transformation
<~ Données transformées

Pré—lrailcmcy
Sélection %

Données pré—traitées

Données cibles
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Introduction

Mais un fleuve pas si tranquille (contextualisation du processu

Adequation ?

Problematique et objectifs on (protocole) g0
élection (mesures) o

Evaluation
Sélection (modeles)
Appliquer
Optimiser
Tester

Fouille
Sélectionner HH H /I Patterns

Nettoyer I
Formater !
Créer

I
. I

Transformation /{ Données transformées
— 1

Décrire 0
Analyser 0
Analyser qualité / I
Aot !
Pré-traitement “ Données pré—traitées
Sélection

A Données cibles
I !

DonnéssL 777777 * ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, j R j,

— Nombreuses itérations (choix multiples, optimisation), mais on

avait le temps.
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Introduction

Top 10 algorithmes [WKQ108] Grandes familles de taches

C4.5 (apprentissage supervisé, 1993) prévision
K-Means (classification, 1967) classification
SVM (apprentissage statistique, 1995) classement
Apriori (recherche d’associations, 1994) recherche de
EM (apprentissage statistique, 1977) co-occurences

PageRank (fouille de liens, 1998)

AdaBoost (bagging et boosting, 1997)

kNN (apprentissage supervisé, 1967)

Naive Bayes (apprentissage supervisé, 1763)
CART (apprentissage supervisé, 1984)

— Apprentissage supervisé vs. non supervisé.
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Exemple : arbres de décision

Prédire les valeurs prises par une variable cible a partir d'un
ensemble de variables explicatives.

711(32,30%)
1490(67, 70%)

MALE FEMALE
367(21,20%) .
1364(78, 80%)

Ist 2nd CREW 3rd
6231, 4%) | 25(13,97%) 192(22,27%) 88(17,25%)
118(65,56%) ! 154(36.03%) 670(77,73%) 1422(82,75%)

o Leonardo

avait peu de chance

< C4.5 [Qui93], CART [BFOS84].
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Exemple : classification

Diviser les données de telle facon a ce qui se ressemble s'assemble
au sein d’'un méme groupe.

gne
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Exemple :

recherche d’associations

Recherche de co-occurences dans les données.

idg

i £ @

idy

ids

idg

ids
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Flots de données

Flot de données
séquence ordonnée de données arrivant de facon continue, en
nombre illimité, avec une grande rapidité, et dont la
distribution change avec le temps.

exemple typique : données issues de capteurs.

— Le traitement des flots par des systémes (limités en mémoire, cpu

et stockage) nécessite des algorithmes ne lisant les données qu'une
seule fois (ou un nombre de fois trés limité).
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Flots de données

Différences entre données classiques et flots [Gam12]

Classique Flot
Taille finie flot continu
Hypotheése i.id non-i.i.d.
Evolution statique non-stationnaire
Ordre indépendant | dépendant
Accés aléatoire séquentiel
Lecture multiple unique
Temps de traitement | illimité restreint
Mémoire disponible illimité fixe
Distribution non (oui) oui
Construction batch incrémentale
Stabilité statique évolutive
Résultat précis approché

— Différentes étapes du processus vont étre de plus en plus confon-

dues. L'évaluation pose également de nouveaux problémes.
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Reconstruction de champs de vent haute-résolution

— )

Database of past multimodal
\_ observations

J

4 N

New observations

Latitude

3
Longitude

0 5 10 15 20

Reconstruction of

. J

HR dynamics

. /

Approche : Apprentissage supervisé d’une fonction de transfert entre

« vents ECMWF » et « vents SAR »

He-Guelton et al, 2013




Relation courants altimétriques / température de surface ?

o X (sti)

Théorie SQG : relation
locale entre les variations
locales de température et le
courant

Apprentissage a  partir
(_ d’observations conjointes

J

p

Application to a one-year AMSR/SST-AVISO/SSH series

(b) Latent class regression

~

Analyse non-supervisée pour identifier et suivre

les modes dynamiques en jeu

Tandeo et al, 2013
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