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e permettant d’analyser L flux de données,
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e sans stockdfintegralité du flux de données.
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e Données echangeées dansraaeau de capteufsismiques,
oceanographiques, de télésurveillance) : mesure de
température, de pression...

e Caracteristiques detaillées dgspels dans un réseau de
telecommunication mobiledurée de I'appel, fiabilité de la
communication, volume de données échangées. ..

e Caracteristiques desquétes recues par un serveur web
adresse IP source, page web demandee. ..

e Caractéristiques dgsmquets IP transitant dans un réseau IP
adresse source, adresse destination, protocole IP...
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Exemples d’analyses

e construire desistogrammes histogramme des durees
d’appel, histogramme des volumes de données transportées
par les paquets IP...

e rechercher legems les plus fréquentsadresses IP envoyant
le plus de requétes a un serveur, adresses destinatiomges pl
fregquentes parmi les paquets IP passant par un routeur
donné. ..

e effectuer uneanalyse harmoniguetransformée en ondelette
a fenétre glissante de la pression ou de la température
transmise par un capteur. ..
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Contraintes sur I'analyse

e quasi temps réel . analyse menee a des firmidesillance
ou pour lancer deslertes
= nécessite d’effectuer 'analyse en quasi temps réel et non
a posteriori.

e pas de stockage du flux : I'espace de stockage est
iInsuffisant pour stocker tout le flux car
— la quantité de données transmise par le flux est tres élevée
— I'espace de stockage disponible est tres limité : systemes

embarques, reseau de capteurs...
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Conséguences de ces contraintes

Une analyse exacte est rarement possible. En général, on se
contente d’un¢réponse approchée

e Réponse approchéketerministe la réponse approchée se
trouve a une distancede la valeur reelleX

d(X,X) <e

e Réponse approchézobabiliste: avec une probabilité d’au
moins1 — 9, la réponse approchée se trouve a une
distance: de la valeur réelleX

P{d()?,X) < e} >1-94



Un exemple d’algorithme de
stream mining :
I'algorithme Count-Min Sketch

[ Cormode & Muthukrishnan 2004 ]



Flux de données étudié

Chague élément du flux etudié comporte deux

champs::
— unidentifianty; € {1,2,... N} avecN « grand »,

— unemarquec; € R

Le flux étudie est la suit (i, ¢ )sen-
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But de I'algorithme CMS

Pour chaque instant< N et pour chague
identifiant; € {1,2,..., N}, on définit lecompteq,(7) de
I'identifiant z a I'instantr par

T

déf
a; (7') :e Z Ctéi,it

t=0

aveco; ;, = 1 sli =1, eto;;, = 0 sinon.

But de l'algorithme CMS calculer un estimateus;(7) du compte

a;(7) de l'identifiant; a I'instantr.



Un exemple :

Le flux analyséi;, ¢;);en COrrespond a depaquet IP recu: pai un
serveur :



Un exemple :

Le flux analyséi;, ¢;);en COrrespond a depaquet IP recu: pai un
serveur :

e l'identifiant i, est 'adresse souradu paguet numéra Pour une
adresse IPv4, la taille de 'espace d’adressage est Alee232.



Un exemple :

Le flux analyséi;, ¢;);en COrrespond a depaquet IP recu: pai un
serveur :

e l'identifiant i, est 'adresse souradu paguet numéra Pour une
adresse IPv4, la taille de 'espace d’adressage est Alee232.

e la marque;; est lenombre d’octetsransportés par le paguet
NnUMerot.



Un exemple :

Le flux analyséi;, ¢;);en COrrespond a depaquet IP recu: pai un
serveur :

e l'identifiant i, est 'adresse souradu paguet numéra Pour une
adresse IPv4, la taille de 'espace d’adressage est Alee232.

e la marque;; est lenombre d’octetsransportés par le paguet
NnUMerot.

Le compteu;(7) est lenombre total d’octets envoyes a partir de

'adresse a l'instantr.



Notion de fonction de hashage
aléatoire uniforme au deuxieme ordre

On appellefonctior de hashag aléeatoiri uniforme aL deuxiem ordre
de{1,2,...,N}dans{1,2,...,w} (avecw < N) toute fonction
aleatoirenh de{1,2,..., N} dans{1,2,... w} telle que, pour tout
et distincts appartenantf, 2, ..., N}, le couple(h(i), h(j)) suit

une lol uniforme.
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e On se fixe une précision> 0 et une probabilité d’échet> 0.
e Onposew = [¢] etd = [In ;].

e On considerel fonctions de hashage aléatoirgshs, ..., h, de
{1,2,...,N}dans{1,2,...,w}, uniformes au deuxieme ordre et
indépendantes.

e On alloue un tableaCount de tailled x w, initialisé a 0.
e Pour tout instant, on met a jour le tableaGount ainsi :

pour toutj € {1,2,...,d} Count[j, h;(¢;)] := Count|j, h;(i:)] + ¢
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’algorithme CMS

e Alinstant r et pour chaque identifiante {1,2,..., N}, on
obtient un estimateut;(7) du comptez;(7) ainsi

a;(7) = min Countlj, h; ()] (7)



’algorithme CMS

h, hy
; \ I Count[l,hl(i)] .
# . Count[2, h,(i)] Min L
d & ’> cee l
——» Count[d, A i)]
- >
w

Tableau Count a 1'instant T
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e Complexité ertemps:
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Complexité de I'algorithme CMS

e Complexité ertemps:
— pour mettre a jour le tableaount, le nombre d’opérations
nécessaires e O(In(5)) ,
— pour calculer;, le nombre d’opérations nécessaires est aussi
O(In(%)) .
e Complexité erespace

— pour stocker le tableaDount et les fonctions de hashage, le
nombre de mots nécessaire O(<1n(3)) .
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e 'estimateura;(7) majore le compte vrai;(7) :

a;(1) = a;(7)



Propriétés de I'estimateura;(7)

e 'estimateura;(7) majore le compte vrai;(7) :
a;(T) Z ai(T)
Démonstration :

Vi Count[j, hj(D)](7) = ai(7) + Y cdn 0,1 — 0l
t=0

_J/

Collisions

> a;(T)



Propriétés de I'estimateura;(7)

e Avec une probabilité au moinis— ¢, I'estimateura; (1)
est majoré pati; (1) + €||@(7)]|:

P{ai(T) < ai(1) + e||a(7)|\1} >1-§

avec

@) = Jar (7)] + lax(T)] + ... + an(7)].



Démonstration :

Majorons

P{a() > astr) + ltr)ls} = T P{countny@l(r) > ax(r) + el

g=1



Démonstration :

Majorons

Pla() > () + ella(m)h | = f[ P{Countlj, h;(i)](7) > ai(7) + e}a(r)|] }

Or, pour touty,
P{Countlj, h; (i))(7) > a;(r) + ella(r) | } = P{Xi(r) > ella(x)]|: }

ou le termX; () correspond aux collisions avec I'identifianpour laj-eme
fonction de hashage

T

déf
X ,(1) = th5h (ie),h; (6) [T — 04y 4]

t=0



Démonstration :

Or on peut majorer 'espérance dg ;(7) par un terme proportionnel|gi(7)||; :

5{X0s)} = Y ealt = 01l B 0,0

— (. J/
t D'

1 -, .
vaut = Sliy # 1



Démonstration :

Or on peut majorer 'espérance dg ;(7) par un terme proportionnel|gi(7)||; :

T

E{X0(1)} = 2 el = 00, E{on, 0,0

t=0 N d

"~

1 = . .
vaut = Slig # 1

\]

VA

Ct

t=0

la (7)1

/N
El— g|r

D’ou

P{Xz-,j(f) > eHc?(T)Ill} < P{X',j(ﬂ = E“’E{Xi’fm}}
<P

(&
{X,L',j(T) > BE{Xi,j(T)}} Calw = ’_E—‘
< ! (Inégalitée de Markov)
(&



Démonstration :

On en déduit

Pla(r) > ailr) + i)} = [ P{Xes(r) > el }

<
I
—_



Démonstration :

On en déduit

<
I
—_

ce qui implique

Plai(r) < ai(r) + e|a(r)n} =1 -0
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Application de l'algorithme CMS .
recherche d’'objets massifs

A un instantr donné et pour un seujl €|0, 1| donné, on appelle
obje' massif tout identifiant tel que

a;i(1) = ¢lla(T)]:.

On montre gue le nombre d’objets massifs ne peut pas déchgser
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Algorithme de recherche d’objets massifs
Initialisation

A linstantt = 0, le couple(ig, co) est traité ainsi :
e on calcule le compte totalz(0)|| :

1@(0)][x = co

e 0N met a jour le tableaGount
e 0N ajoute l'identifiant, avec son compte estinig, (0) a une listeZ d'objets

massifs potentiels.
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Algorithme de recherche d’objets massifs
Itération

A l'instantt, le couple(is, c;) est traité ainsi :
e on calcule le compte totdlki(¢)||; :

la@®)llx = llalt = Dlx + ¢

e 0N met a jour le tableaGount
e on calcule I'estimateud,, () du compte de I'identifiant;
e Sia; (t) > ¢|d(t)|:, alors:
— si I'identifiantz; n'appartient a la listeZ :
I'identifiant <, avec son compte estinég, (¢) est rajouté a la liste
— sil'identifianti; appartient a la listeZ :
I'ancien compte estimé de l'identifiait stockeé avec l'identifiant; est
remplacé par le compte estimg (7).
e on elimine de la listeZ tous les identifiants dont le compte est strictement
inférieur a¢||a(t)||1-



Algorithme de recherche d’objets massifs

Propriétés de cet algorithme

e La liste.Z contient tous les objets massifs du flux.

e Laliste.Z ne contient que des identifiants dont le compte réel est
supérieur ¢ — €)||a@(t)||., avec une probabilité d’au moiris— 6.

Objets Massifs

| | -

(@ —olla®)ll  olla®)l
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Conclusion

e Le stream mining permet de répondre a de nombreux problemes
dans le cas ou :
— les données doivent étre traitées en une seule passe
— I'espace mémoire est limitee
— une réeponse approchée est acceptable

e Le stream mining est un domaine dans lequel France Télécom
cherche a developper son expertise.



Questions ?



