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Résumé. Dans ce papier, nous proposons un nouveau cadre théoriquetpe
tant de modéliser la dynamique de phénomeénes spatio-tetspdlous défi-
nissons le concept de séquences spatio-temporelles dfs @it de capturer
les interactions entre des ensembles de propriétés et uropiéde a obser-
ver. Un algorithme incrémental est proposé pour extraisesgguences spatio-
temporelles de motifs sous contraintes, et une nouvelietsire de données est
mise en place afin d’améliorer ses performances. Un pratcaygié développé
et testé sur des données réelles.

1 Introduction

Dans un grand nombre d’applications, la compréhension etddélisation de la dyna-
mique spatio-temporelle est un probléeme majeur. Yuan (RQbilsse le terme "dynamique”
pour caractériser les forces qui affectent dans I'espafeetemps le comportement d’un sys-
teme. Par exemple, une épidémie de dengue est caractéaiséa pnsemble de facteurs en
interaction et causant la propagation de la maladie dasigd&e et le temps. Lorsque la dengue
est déclarée dans un quartier, la question est de savoir eamet en fonction de quels fac-
teurs, elle va se propager dans les autres quartiers. Méoettsipropagation semble dépen-
dante de I'environnement direct des zones (points d’eamgna@es a proximité, etc.) ainsi
que d'un ensemble de circonstances évoluant dans le temapsditeé, chaleur, précipitation,
etc.), la dynamique globale de propagation est loin d’'é@@&msée si on considére toutes les
interactions possibles entre facteurs. D’autres apjicaiont le méme type de problémes. Par
exemple, le phénomeéne d’érosion des sols est aussi inflpaneé ensemble de facteurs en-
vironnementaux (type de sol, type de végétation, etc.) eirdenstances temporelles (pluie
forte, cyclone, etc.). L'étude des dynamiques de propagaie I'érosion est une probléma-
tique majeure pour une gestion efficace des risques naeirdsdéveloppement durable de
beaucoup de territoires.

Face a ces questions, les experts ont besoins de méthodeslésr leur permettant de
valider ou de découvrir les dynamiques de propagation deli&somenes. Les méthodes de
fouille de données spatio-temporelles visent a apportesdiitions pour mieux comprendre
et décrire ces phénomenes complexes. Le but est de chelatsates relations entre variables
et événements sans hypothése a priori. Parmi les méthodesillie de données, I'extraction
de motifs caractérisant I'’évolution d’'un phénoméne daespace et dans le temps reste un
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probléme ouvert en raison de la complexité des systemeg@étedde la complexité des don-
nées disponibles. En effet, nous sommes en présence d'wsse ma données hétérogenes et
complexes (données géographiques, données météoralsgimages satellites, etc.).

Comme le montre Yao (2003), pendant longtemps, les travawecherche se sont fo-
calisés sur une seule dimension (spatiale ou temporels)ma@ndre en compte l'autre. Ces
derniéres années, de plus en plus de travaux en fouille deédsrspatio-temporelles ana-
lysent conjointement I'aspect spatial et temporel. Gépérant, ces travaux traitent deux types
de problémes : les trajectoires d’objets en mouvement (2863; Cao et al., 2005; Yuan,
2008; Du et al., 2009; Monreale et al., 2009; Verhein, 20@9%® séquences d’événements
(Wynne Hsu, 2009a,b; Celik et al., 2008, 2006; Mohan et 81 02.

Dans Cao et al. (2005); Yuan (2008); Du et al. (2009), lesuagtearactérisent les trajectoires
d’'objets en mouvement par des séquences de tghlesou! est la localisation de I'objet au
tempst. Dans ce type de probléme, les trajectoires de chaque abjeesplicitement décrites
dans les données. Les auteurs cherchent alors a extrdirgjéesoires les plus fréquentes dans
la base de trajectoires. Notre problématique est plus eampiar la dynamique des objets
(i.e. les trajectoires) n’est pas explicitement stockéesda bases de données. De plus, les
objets d’étude ne sont pas clairement identifiés. Nous awoiggiement une base de données
géographique stratifiée en couches temporelles, avec aawnde chaque couche des variables
d’environnements et des variables temporelles localidérs des zones.

Dans le cadre de I'extraction des séquences d’événemenptsaMet al. (2010) définissent
la notion de motifs spatio-temporels en cascades, et ldgjappt a une base de données de
crimes. Leurs motifs se présentent sous la forme de grap&éesmeements et leur algorithme
d’extraction est basé sur le principe "générer-testerdigdrithme Apriori, Agrawal et Srikant
(1994)). Leurs travaux s’appuient sur le concept de colestgon spatio-temporelle (Celik
et al., 2006, 2008; Wang et al., 2009; Qian et al., 2009; Linmt, 2009). Une co-localisation
spatio-temporelle est uansemblel’événements dont les instances sont voisines dans I'es-
pace et dans le temps. Ces motifs sont associés a une nauesllee d’'intérét anti-monotone
('index de participation), afin de pouvoir exploiter uneaségie de typedpriori. Les motifs
étudiés dans ces travaux permettent de représenter Itéolliévénements dans I'espace et
le temps, mais ils ne permettent pas de prendre en compterbenement de ces évenements
(p.ex. I'occupation du sol pour I'érosion). De plus, les ores d’'intérét proposées sont diffi-
ciles & interpréter pour les experts. L'obtention de la p&ig d’'anti-monotonie s’est faite au
détriment de I'interprétabilité des mesures. Pour fing, dgorithmes d’extraction proposés
ne sont pas incrémentaux, i.e. I'ajout de données pour umeetie date nécessite de recalcu-
ler 'ensemble des solutions. Notre démarche est différdetces travaux sur ces différents
points. Nous avons défini un nouveau concept de séquendestgpaporelles de motifs (i.e.
des séquences d’ensembles), appelée SERRLip-Temporal Sequence of Pattgrrafin de
capturer les interactions entre les différents facteuosigNitilisons une mesure d’intérét facile
a interpréter (proche du support des ensembles fréqueats)qui n’est pas anti-monotone.
Nous proposons un algorithme incrémental permettantrBesbn des séquences de motifs
intéressantes grace a un ensemble de contraintes (norsaiéesgent monotones). Une nou-
velle structure de données, appelée STP-tree, est aussiedgfin de rendre cet algorithme
performant.

La section 2 introduit le concept de séquence spatio-teatipate motifs STSH. La sec-
tion 3 présente notre approche incrémentale de généralgsSTSP et son optimisation grace
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au STP-Tree. La section 4 présente un algorithme d’extracié STSP sous contraintes. Pour
finir, nous présenterons les résultats expérimentauxpiraires.

2 Concepts et définitions

Soient un ensemble de temps ordofihé {t; <t < ... < t7}, un ensemble de zones
géographiques (une carte de zones) géo-référeutées 2, zo, ..., 27|}, €t un ensemble de
caractéristiques booléennks- {i1, i, ..., 4|7} décrivant ces zones a un temps donné.
Nous noterons paf2; le triplet (Z,I,Rp) ou R C ZxI est la relation binaire telle que
Rp(z,i) = 1 sila caractéristiqué € I est associée a la zonez Z au tempg.

Q; est appelé uneouche temporelleet 2 = U Q, est appelé unbase de données spatio-

teT
temporelles Une base de données spatio-temporelles est donc une suitaudhes tempo-

relles décrivant I'évolution d’'un ensemble de zones géugpues dans le temps.

Par exemple, dans la figure T = {tl, to, t3}, Z = {Zl, 29,23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 2’10} et
I = {iy,i9,13,14,15,16}. (a),(b) et (c) représentent respectivemeat, Q:,, ., et consti-
tuent la base de données spatio-temporellesix tempg, to etts.

t 2 13
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FiGc. 1 — Exemple de base de données spatio-temporelles

Soit X C I unensemble de caractéristiques booléennes appueit(itemse}. Le support
de X dans);, notésupportq, (X ), est égal au nombre de zoneassociés a I'ensemble des
caractéristiques( au tempg € T, i.e. supporto, (X) = |[{z € Z/Rp(z,i) = 1Vi € X}|.
Soit « un seuil de support minimun est appelénotif fréquent (Fl) si supportq, (X) >
«. On noteFI(€;) 'ensemble de tous les motifs fréquents d&hsi.e. FI(;) = {X C
1/supportq, (X) > a}. Pour simplifier les notations, un moffy, ..., i;} sera noté...q;.

Soit une zone: € Z, le couple(X, z), appelémotif fréquent géoréférencé représente
I'apparition du motif fréquentX dans la zone.. On noteraGFI. () 'ensemble des mo-
tifs fréquents caractérisant (apparaissant dans) la zanetemps € T, i.e. GFI. () =
{(X,2) C (I,Z2)]X € FI(S%) et Vi € X,Rp(z,i) = 1}. Par exemple, dans la figure 1(a),
GFI,.(Q4,) = {i1,42,11i2}, le motif fréquent; i caractérise la zone; € Q,, (poura = 2).

Notons®,, C ZxZ unerelation de voisinagetelle queR,,(z., z,) = 1 Si 2z, et z;, sont
voisins dansZ . Par exemple, dans la figure 1, Ri, est la relation d’adjacence, nous avons
Rn(z5,28) = 1 (car z; et zg sont des zones adjacentes) alors §ygzy, z3) = 0.
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Une séquence spatio-temporelle de motifé§STSP)s = (s1, s2, ..., Sm )%, €St une liste
ordonné€s;);—1. .., de motifs fréquents tels que et s, caractérisent deux zones voisines
dans deux couches temporelles consécutives. Le nombretife dams la séquence est appelé
la taille de la STSP. Nous noterof, I'ensemble de toutes les STSP @epour la relation
R,.. Sy, estun multi-ensemble car une méme séquence peut appatasieurs fois.

Par exemple, danQ,, (figure 1(a)), le motif fréquernit i, caractérise les zones et zg. Dans
Q4 (figure 1(b)),1i3 caractérisezs etzs. Or z7 est une zone voisin&(, relation d’adjacence)
dezs, (i1i2,11i3)%, estdonc une STSP de taille 2 (voir figure 2(d)). De mémest une zone
voisine dezs, (i1i2,1113)%, €St donc une autre STSP (voir figure 2(d)). Aidsije, i173) %,
apparait deux fois danSs, . Au temps suivanty;,, figure 1(c)), le motif fréqueritis carac-
térise la zonez,. Or z3 est une zone voisine deg, la séquence STSR 42, i1i3)n, générée
entre le temps, ett, peut étre prolongée pakis pour former la STSRiqio, i1i3, i2i6)n, de
taille 3 (figure 2(e)).

(e)

FIG. 2 — Exemple de génération de STSP dans une base de donnéedspyiaelles

Une STSPs' = (s}, s),...s", )%, est unesous-STSP(sous-séquence) d’'une STSP=
(81,82, ..., Sm ), (ets unesur-STSPdes’), s'il existe des entiers < j; < ja2 < ... < jn <
mtel ques) C s, s5 C sjy,...80, C 85,

Soit Sy, un multi-ensemble de STSP. Lesupport absolu de la STSP

s = (s),85,...80)w, dans Sy , noté support.s(s’,Sw,), est le nombre de
chemins ((z1,tx), (2141, th+1), s (Zitn—1,thtn-1))x, €mpruntés par s’ dans
Q, ie. supportas(s’sSw,) = [{((zte)s (2ip1stet1)s s (Zign—1, thpn—1))w, [

{tkatk+17 "'7tk’+n*1} C Ta V,Za € {Zl,Zl+1, "'Zl+n*1}7 Za € Za §Rn(zavZ¢1+1) = 1}

Notons que, contrairement au support d’'un motif, le suppltuhe STSP n’est pas né-
cessairement décroissant (ni croissaf@r exemple, dans la figure 2 (e), nous avons
supportaps({i1ia, i113,92%6)n, , Sr, ) = 3, alors quesupportaps ((i1i2,913)%,,, Sr,, ) = 2.

Soit 8 un seuil minimum de support, une STSP est fréquente dans Sy, si
supportaps(s’, Sw, ) > . Notons que le seuil peut étre assimilé a un seuil de support spatial
et ques peut étre assimilé a un seuil de support temporel.
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3 Construction incrémentale des séquences spatio-
temporelles de motifs

Cette section présente le principe de notre approche pargeéincrémentallement les
STSP d’'une base de données spatio-temporelles, ainsi gtradture de données développée
pour optimiser cette génération.

3.1 Principe de 'approche

Le principe de notre algorithme (algorithme 1) est baséasuohstruction bout a bout (in-
crémentallement) des séquencesge (ensemble de toutes les séquences STSP apparaissant
dans?) en suivant les étapes suivantes :

Etape 1 : Caractérisation des zones aux tempset t + 1 par les motifs fréquents. Cette
étape consiste a extraire les motifs fréquents (avec uhre@imum de suppordy) aux
tempst ett + 1 (Algorithme 1, lignes 3-5) Chaque motif est ensuite associé aux zones
dans lequel il apparaAlgorithme 1, lignes 7-8) On obtient ainsi les motifs fréquents
géo-référencésiFI).

Etape 2 : Modélisation de la dynamique entre et¢ + 1. Cette étape génere toutes les sé-
quences de taille 2 (2-STSP) apparaissant enéte + 1. Nous rappelons qu’une sé-
quence de taille 2 notée pgf;, ., s,)%, esttelle que’,  ets;, sontrespectivement
des motifs fréquents de; et(),,; géo-référencés dans des zones voisines par rapport &
la relation®,, (Algorithme 1, ligne 9). En d’autres termes, étant donné deux zones voi-
SiNeSzfrom €t 2eo (1-€. N (2from, 2t0) = 1), I'algorithme effectue un produit cartésien
entreGF'I (Q) etGFIL,,, (Q41).

Zfrom
Etape 3 : Extension des STSRCette étape étend les STSP existantes et met a jour I'en-
semble des STSP, not;,. Plus précisément, étant donné une séquence de taille 2
(8 roms Sto) R, » Chaque STSB = (s1, ..., Siast)», d€Sw,, est prollongée pfy’to Si S1qst
= Slfrom au méme tempgY,) et dans la méme zone..») (Algorithme 1, lignes 11 a
13).
S’il ny a pas d’extension po_ssik_)le, alofs;,.,,,,. Sio)w, €stinsérée danSy, comme
une nouvelle séquence de taill¢lignes 10 a 18)

Cette construction incrémentale des STSP est tres impertan les bases de données
spatio-temporelles peuvent étre mises a jour régulieremvat de nouvelles couches tempo-
relles. Notre approche évite ainsi une re-constructiorodéets les STSP a chaque nouvelle
couche ajoutée. L'algorithme 1 présente le principe gém&réa construction des séquences.
Cependant, le nombre des STSP peut étre trés grand (judgsiayrs millions), rendant leur
construction impossible. Face a ce probléme, il est doness&ire d’optimiser cette algo-
rithme, et plus particulierement le stockage et I'extensies STSP.

3.2 STP-tree : une structure de données optimisée pour les SP

Dans cette section, nous proposons une nouvelle strudapée au traitement des STSP,
et I'exploitons dans I'étape 3 de I'algorithme 1. Cette stawe de données a été appebde-
tree (Spatio-Temporal Pattern tr¢ePour illustrer l'utilisation de cette structure de doesg
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Algorithm 1 Algorithme incrémental de génération des STSP

1: Smn =0
2: t = 1// entier représentant les différents temps
3. FI; = mine_freq_itemsets(£, t, o)
4: while t < |T'| do
5: FI;11 = mine_freq_itemsets(Q,t+ 1, a)
6: foreachzy,om,zt0 € Z tel queR, (2from , 2to) = true do
7 GFIt’szonL = georeference_freq_ztemsets(Flt,zfmm )
8: GFlI41,z,, = georeference_freq_itemsets(Fli11,z,,)
9: 2-STSk= generate_size?_STSP(GFI,,Yzfrom GFIiq1,2,)
10: for eachSTSP de taille < s%,.,,,, 5}, >n,, € 2-STSPdo
11: for eachSTSP< s1, ..., Sjast >%, € Sw,, telques;q,s: = s}mm avecs;q s+ dansz s, o, au temps do
12: Etendre< s1, ..., Siast >, AVecs,,
13: end for
14: if Sk,, = 0 ou siaucune séquensec Sy, Nn'a été étenduthen
15: Ajouter < s% .5 81, >, 2SR,
16: end if
17: end for
18: end for
19: t=t+1
20: end while

21: return Sg,,

nous considérons un nouvel exemple (figure 3). Les deux figileegauche représentent les
STSP obtenues lors des transitiohs- ¢2 et¢2 — 3. La figure a droite représente le STP-tree
obtenu a la fin du temps3. Notons que, dans cet exemple, les motifs fréquents on d&ja é
extraits et géoréférencdour simplifier les notations, ces motifs ont été ndeds P2, P3,...

(Pi représente donc un ensemble de caractéristiques).

traitement de t1 - t2 traitement de tz - t

\
=

ZR

ENEAENEAEAE
CT T Telel 1

\

| =

STP-tree

FIG. 3 — Exemple de STSP et de STP-tree

Comme le montre I'exemple, un STP-tree est un arbre préfs@casa un tableau de zones
Z R (Zonal Referencing L'arbre est utilisé pour stocker les STSP et leur suppohaque
noeudn est composé d’'un motif fréquent et d’'un compteur. Le lierreekgs noeuds repré-
sente le lien de précédence temporelle et de proximitéadpatire les motifs fréquents de la
séquence. Le compteur représente le support de la STSP coranié la racine de I'arbre et
finissant au noeud. Par exemple, la STSR P3, P5 >y, apparait trois fois (support de 3)
etla STSK P3, P5, P6 >y, apparait deux fois dans la base de données spatio-temesrell
Le tableauZ R fait le lien entre les zones et les derniére STSP mises aRtus.précisément,
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chaque cellule du tableau est associée a une zone géograghigontient une liste de liens
vers des noeuds de I'arbre. Chacun de ces liens pointe seriéed motif d’'une STSP "ex-
tensible", i.e. une STSP qui est toujours en construction ¢ernier motif a été ajouté lors
de I'itération précédente dans I'algorithme 1). Autremeitt toutes les STSP extensibles a
partir de la zone,.,,, sont référencées dans la celld&?|zs,..,|. Par exemple, dans la fi-
gure 3,ZR montre qu'au tempsl : < P3, P5 >y, peut étre étendue a partir de la zong

< P3, P5, P7 >y, peut étre étendue a partir de la zong et< P3, P5, P6 >g, peut étre
étendue a partir des zones et zg.

Le STP-tree a I'avantage de compresser I'ensemble des S08kEs en factorisant les
préfixes communs entre les STSRr exemple,< P3,P5 > n'est pas dupliquée bien
qu’il y ait deux STSP commengant par cette sous-séquenc#§, P5, P6 >g, et <
P3,P5, PT >g, ). De plus, les compteurs maintenus au niveau des noeuds peningé¢
conserver le support associé a chaque STSP. A titre d'exgrifytilisation d’'une liste clas-
sique pour stocker les STSP aurait augmenté les traiteraesffectuerPar exemple, dans
la figure 2 (d), la sous-séquenee (i1, 1i2), (i1,i3) >, aurait pu étre comptabilisée 3 fois
(car elle apparait dans 3 sur-STSP stockée déis), alors qu’en réalité elle n’apparait que
deux fois dans les donné&our finir, comme nous allons le montrer dans la sulite, cttie-s
ture de données va permettre une mise a jour efficace des $t&f @3, lignes 11 a 16 de
I'algorithme 1).

Pour rappel, pour chaque 2-STSP s, s, >w, construite a I'étape 2, I'étape 3
de le génération (ligne 11) consiste d’abord a trouver leSESTextensibles" & partir de
< 8%troms St >w, Parmi toutes celles générées. Comme nous l'avons vu préeaeet, le
STP-tree permet de les avoir directement. En fait, un simpgleours de la liste des liens
contenus dans les casBs,,,, du tableauZ R permet de les trouver, oy, est 'ensemble
des zones utilisées pour construites’;,. ., s, >x, & 'étape 2 et associées au motjf. .
Ensuite, deux cas sont possibles :

1. Les cases ne contiennent aucun lien vers un matif . (lignes 14-15). Autrement dit,
il n’existe aucune STSP extensible a partir des zones &g, ,, .. s;, >», . Dans ce cas,
une nouvelle STSR s';,,.. s;, >w, estajoutée dans le STP-tree. Cette insertion dans
le STP-tree consiste a mettre a jour un compteut sf;,.,., s;, >, est déja dansle
STP-tree ou a créer de nouveaux noeuds sinon. La figure #dlloss deux sous-cas sur
I'exemple de la figure 3.

2. Les cases contiennent des liens vers un nn‘}tjgm (lignes 11-13). Autrement dit,

il existe une STSP extensible s, ss...,8%,,,, >wx, a partir des zones de
8'troms Sto >®,,- Dans ce cas, la STSP extensible est étendue avec le shotette
extension consiste & ajouter un nouveau no€ydié au dernier noeud de la STSP si
celui-ci n'existe pas déja, ou a mettre a jour le compteur eluniér noeud sinon. La
figure 5 illustre ces deux sous-cas. Notons que lorggue > to, il est nécessaire de
conserver le tablead R de l'itération précédente pendant le traitementde t;.1
afin de pouvoir toujours trouver les STSP extensible au temnf@sla fin du traitement
det; — tiy1, ZR(t;) pourra étre supprimé). La figure 5 illustre ces deux soussuas
I'exemple de la figure 3.
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FIG. 5 — Exemple d’extensions d’'une STSP dans le STP-tree entBe t2-t

4 Extraction de STSP sous-contraintes

4.1 Contraintes sur les sous-séquences

La définition de STSP donnée dans la section 2 est généraimigxtoutes les sous-
séquences reste un probleme combinatoire. Toutefoigrsuas applications, toutes les sous-
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séquences ne sont pas nécessairement utiles. Nous istadudans la suite de cette sous-
section plusieurs contraintes permettant d’extraire des-séquences intéressantes pour nos
applications.

Contrainte 1: Seules sont extraites les sous-séquentes< s}, s}, ...s,, >y, des =<
S1,82,...,8m >wn, tel qu'il existe des entiers < j; < jo < ... < j, < m avec
si = sj,, sh = sj,,....5, = s;,. Cette contrainte considere les motifs comme étant
atomique, i.e. les sous-motifs ne sont pas étudiés. En dfies certaines applications,
un motif représente une interaction de caractéristiques guraient pas nécessairement

eu lieu si une des caractéristiques avait été enlevée.

Contrainte 2: Seules sont extraites les sous-séquentes< s, sa,...8; >g, des =<
S1, 82, ..., Sm >w, avecl < i < m. Les sous-séquences doivent ainsi avoir le méme
préfixe que la STSP originelle. Cette contrainte repréderftet que le motifs; est ap-
paru a cause de l'interaction deusles autres motifs qui le précede dans la séquence.
Par exemple, si on considére la séquesickulldozers, construction, erosion >x
erosion n'aurait peut étre pas eu lieuginstruction avait été absent (i.e. c’est 'asso-
ciation dans le temps de bulldozers et d’une constructioa gatrainé I'érosion).

Contrainte 3: Cette contrainte fixe a 1 l'intervalle de temps entre deuxifisiabnsécutifs
de la séquence. On se focalise ainsi sur les dynamiques gagation entre des temps
consécuitifs.

Contrainte 4 : Une sous-séquence est fréquente si son support relatifigstisure ou égal
au seuil de support € [0, 1] donné. Le support relatif d'une STSP est égal au support
absolu de la STSP (cf section 2) divisé par le nombre totall&Pyénéreées.

4.2 Extraction de sous-séquences intéressantes

Nous avons introduit dans la section 3.2 la structure de éesSTP-tree qui permet de
construire et de stocker efficacement les STSP. Dans cetie, peous allons exploiter le STP-
tree obtenu a la fin de la génération des STSP pour extraica@dfinent des sous-séquences
intéressantes (i.e. respectant les contraintes définaesssus).

Algorithm 2 Extraction des STSP intéressantes a partir du STP-tree

1. ISTSP =10
2. nb_STSP = Z node.counter
node€ STP—tree
. for eachnode that is not a child of the root node
if mode-counter > gthen
s = generate STSP starting from root and ending at the node
Addsto ISTSP
end if
end for
I return ISTSP

©ONOU AW

L'algorithme 2 d’extraction prend en entrée le STP-treeégéra la fin de I'algorithme 1
ainsi qu’un seuil minimum de support relatif€ [0, 1], et retourne en sortie 'ensemble des
sous-STSP intéressantes (N6f&'S P). Le principe de I'algorithme est le suivant :

1. calculer le nombre total de STSP dans le STP-tree (ligne 2)
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2. parcourir tous les noeuds du STP-tree (ligne 3) et powwha
— vérifier la contrainte de seuil minimupha partir du support absolu stocker dans le
noeud (ligne 4)
— sila contrainte est vérifiée, générer la STSP correspdadanplement en parcourant
I'arbre, du noeud en cours jusqu’a la racine (lignes 5-6)

Comme nous venons de le constater, I'extraction des STE8R8#antes est simple grace au
STP-tree. Sa complexité est en 8, |). En effet, cette structure de données permet de générer
rapidement les STSP vérifiant les contraintes 1, 2 et 3 aveslgport absolu. Pour obtenir
leur support relatif (et ainsi appliquer la contrainte 4#}xuffit de calculer le nombre total de
STSP dans I'arbre. En pratique, ce nombre est déja calcobfgpéla phase de génération (son
calcul ne requiert donc aucun traitement supplémentaire).

5 Résultats expérimentaux préliminaires

Notre proposition a été implémentée dans un prototype en Betons que pour amélio-
rer la pertinence des motifs et diminuer leur nombre, cegtypt extrait les motifs fermés
fréquents pour caractériser les zones a chaque date, eesdays les motifs fréquents. Pour
faire cela, nous avons intégré I'implémentation de I'aigone LCM de Uno et al. (2004).

Des expérimentations ont été réalisées a partir d’'une ligssdennées spatio-temporelles
associée a une surface de #2? (divisée en 42 zones). Ce jeu de données est constitué de
5 couches temporelles, chacune composée d’informatiania swature du sol, I'occupation
du sol, le type de végétation et un indice de végétation (NDAU total, ce jeu de données
contient 25 caractéristiques. La suite de cette secticsepté les résultats préliminaires de ces
expérimentations.

Dans un premier temps, nous avons étudié le temps d’exécdéid’algorithme et plus
particulierement I'impact des STP-tree sur les perforrear{expérimentations réalisées avec
Linux Ubuntu et un Intel Core 2 duo 2.66 Ghz). Nous avons natant comparé deux va-
riantes de notre approche : la premiére utilise une liste ptmcker les STSP et la deuxieme
utilise un STP-tree. Comme le montre le tableau 1, I'utiieades STP-tree est beaucoup plus
efficace que I'approche naive consistant a utiliser une.liSette différence est d’autant plus
importante que les expérimentations réalisées avec tes bisit été faite sur un sous-ensemble
du jeu de données initial limité & 9 zones (au lieu de 42 zopes lps expérimentations avec
les STP-tree).

a Utilisation d'une liste (9 zones) | Utilisation d'un STP-tree (42 zones)
0.9 1sec 1sec

0.8 4 sec 1sec

0.7 19 sec 2 sec

0.6 332 sec 9sec

0.5 process killed by OS 30 sec

0.4 process killed by OS 39 sec

0.3 process killed by OS 135 sec

0.2 process killed by OS 177 sec

0.1 process killed by OS 283 sec

TaB. 1 — Temps d’exécution de I'algorithme avec une structure de ésavec les STP-tree

Ensuite, nous avons étudié I'impact des seuils de suppatiosgemporelsy et 3 sur le
nombre de STSP générées (tableau 2). Le tableau suivanterquit le nombre de STSP
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générées augmente de maniere exponentielle quatiinue. En effet lorsque diminue, le
nombre de motifs fréquents augmente, et donc le nombre d@ $dSsibles augmente aussi.
On peut méme obtenir prés de 80 millions de STSP avec un sesilighboriv de 0.6 (seuil
relatif). Notons néanmoins que, parmi ces 80 millions def5F8ule 64 278 STSP différentes
sont générées. Ce nombre important de STSP a pour conségiientrainer une baisse du
nombre STSP fréquentes (pour un méme seuil de supPodui est liée a la diminution du
support absolu des STSP (qui dépend du nombre total de SD8P)aniére plus classique,
on constate aussi que le nombre de STSP fréquente augment@aliminution du seuil de

supports.

o nb moyen de motifs nb de STSP nb de STSP fréquentes

fermés fréquents (B =0.01 B = 0.005 (B =0.001 (B = 0.0001
0.9 4 9350 (27 distinctes) 10 18 25 27
0.8 7 372313 (292 distinctes), 35 64 145 243
0.7 10 4640331 (2951 distinctes) 0 0 162 2061
0.6 19 82939975 (64278 distinctes 0 0 0 1

TAB. 2 — Impact des seuils de supports minimaugt 3 sur le nombre de STSP

Les résultats préliminaires mettent en avant des relationsues. Par exemple, une faible
sensibilité a I'érosion est souvent observée prés de faitsciées a un certain type de sol.
Autre exemple, la savane arborée est souvent associée aibleeguantité de végétation lors-
gu’'elle est seule, alors qu’elle est souvent associée aontgequantité de végétation lorsqu’elle
est dans des zones avec des foréts.

6 Conclusion & Perspectives

Ce travail s'est focalisé sur la fouille de données spaingorelles. Dans ce domaine
émergent, I'un des défis est d’extraire des motifs spatigptaels dans des bases de données
ou la dynamique des objets n’est pas explicitement stoaddargrairement aux bases de trajec-
toires). Cette problématique est particulierement ingrtg dans un grand nombre d’applica-
tions telles que la prévention d’épidémies ou le suivi dapact humain sur I'environnement.
Face a ce probleme, nous avons proposé un nouveau concegtqleences spatio-temporelles
de motifs (STSP). Ce séquences ont pour objectifs de déanepagation de certains phé-
nomenes dans le temps et dans I'espace. Afin d’extraire tpgesées les plus intéressantes,
nous avons développé un algorithme efficace s’appuyantreinauvelle structure de don-
nées, le STP-tree, et avons intégré des contraintes afirétitanr la pertinence des résultats.
Les résultats expérimentaux préliminaires ont mis en aiiatérét de cette approche.

Les perspectives de ce travail sont nombreuses. L'une éesignres est de faire une étude
expérimentale plus poussée des STSP extraites, avec legsxgfin de mettre en avant de
nouvelles contraintes permettant d’améliorer encore tir@sace des solutions. Par ailleurs,
il serait particulierement intéressant de relacher aeggacontraintes imposées dans ce papier,
et plus particulierement celles limitant les sous-STSRibtes (contraintes 1 et 2). De méme,
il pourrait étre intéressant de relacher la contrainte 'sutefvalle temporel entre les motifs
de la séquence. La modification de ces contraintes impligleemettre en place une nouvelle
stratégie pour extraire les STSP intéressantes a partifffuti®e stockant 'ensemble des
STSP générées. Une autre perspective importante est depigeeune approche de visuali-
sation adaptée aux STSP et aux besoins des experts. Eraeftetllement, les résultats sont
présentés sous une forme textuelle ce qui rend leur anadydegexperts difficile.
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Summary

In this paper, we propose a new theoretical framework forefing the dynamics of spatio-
temporal phenomena. We define a new concept: spatio-tetgsaraences of patterns. We
propose a new incremental algorithm for the constructiath mming of these sequences in
spatio-temporal database. A prototype has been developkigsted on real data.



