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Résumé

L’objet de cette thése concerne principalement : (a) La problématique de caractérisation
des séries temporelles (ST) et (b) L’investigation du domaine obligatoirement li¢ a cette
problématique : Les mesures de distances et les mesures de similarité entre ST, ainsi que les
techniques d’appariement (ou alignement) des ST. Ces dernieres techniques sont beaucoup
plus robustes que les mesures de distance/similarité, mais, elles sont peu nombreuses et
difficiles a inventer. La caractérisation des ST a pour but de décrire de facon compacte, mais
pertinentes ce type de donneées (les ST). Compacte au sens de la réduction autant que possible
de la redondance des données dans les ST, en n’extrayant que les caractéristiques
effectivement discriminantes. Cela nécessite le plus souvent de faire muter les ST du domaine
temporel a un domaine beaucoup plus expressif en termes de pouvoir de discrimination. Dans
ce contexte, nous allons établir un état de I’art et une catégorisation des techniques de
caractérisation des ST. Grossiérement parlant, nous pouvons déja avancer que ces techniques
peuvent étre classées en quatre domaines: (1) Le domaine temporel tels que les histogrammes,
les motifs et I’approche PLA (Piecewise Linear Approximation), (2) Le domaine fréquentiel,
tel que la Transformée de Fourier Discrete (DFT), (3) Le domaine temps-fréquences, tel que
la Transformée des Ondelettes Discrétes (DWT : Discrete Wavelet Transform) et (4) La
transformée par décomposition en valeurs singulieres (SVD : Singular Value Decomposition),
qui releéve du domaine de 1’algebre linéaire.

Pour le point d’intérét (b), notre étude montre 1’existence de quatre familles de techniques
de comparaison des ST. Il y a d’abord (1) Les techniques de comparaison utilisant les données
directes des ST combinées a des mesures de distance/similarité, telle que la distance
Euclidienne, (2) Les techniques de comparaison basées caractéristiques combinées aussi a une
mesure de distance / similarité, telle que la DFT et (3) Les technique d’alignement, telle que
la célebre et tres pertinente méthode : DTW (Dynamic Time Warping). Enfin, (4) une autre
classe de techniques d’alignement des ST basées signatures (caractéristiques globales) a été
récemment proposée par Boucheham: la méthode SEA (Shape Exchange Algorithm). Son
auteur la présente comme la rivale de la DTW ; mais, plus précise et plus pertinente.

Comme contributions personnelles dans le cadre de cette thése, nous avons proposé quatre
travaux dont deux ont été publiés au niveau international : (1) L’élaboration d’une technique
d’alignement pour I’alignement des ST quasi-périodiques (STQP), telles que les tracés ECG
(Electrocardiogramme) et les ST du Capnogram (Qualité de la respiration). Notre méthode,
intitulée QPDTW (Quasi-Periodic Dynamic Time Warping), est une fusion entre la méthode
DTW et la méthode SEA. L’intérét de ce travail est que, selon les travaux de Boucheham,
I’alignement des STQP serait le cas le plus complexe a résoudre. Brievement, notre méthode
QPDTW permet d’aligner de manicre effective les STQP méme lorsqu'elles sont déphasées et
bruitées de maniéres significatives. (2) Développement d'un classifieur binaire basé QPDTW
pour la détection d'anomalies dans les tracés ECG. Ce travail en particulier a eu un écho
remarquable sur Researchgate. (3) Développement d’une méthode accélérée a base de la
transformation en ondelettes de Haar et de la méthode QP-DTW pour la recherche de
similarité dans I’ECG. (4) Développement d’un classifieur de type KNN basé QPDTW pour
la classification des ST génerales. La base utilisée dans ce cas étant 'UCR (University of
California at Riverside) utilisée mondialement comme benchmark pour évaluation des
techniques de classification et de clustering des TS. Les résultats sont prometteurs, que se soit
pour la détection d'anomalies, la recherche ou pour la classification des séries temporelles.

Mots-Clés : Series Temporelles, Caractérisation, Alignement, ECG, DTW, SEA, QP-DTW.



Abstract

This study is mainly concerned with: (a) Time Series (TS) Characterization problematic
and (b) Investigation the, necessarily linked domain: Distance and similarity measures within
the context of TS. This last point includes also the more complicated problem of TS
alignment. These are also TS matching techniques, but known as being at the same time more
effective but more hard to derive.

TS characterization aims to express in a compact, yet pertinent fashion TS. Compact
means that data redundancy is reduced as much as it can, yet, the extracted features are as
discriminatory as possible. To this end, TS are usually moved from the temporal domain to
other more expressive domains in terms of power of discrimination. In this context, a state of
the art and a categorization of such techniques will be established in this thesis. Generally
speaking, we already can announce the existence of four classes of such methods. (1)
Temporal domain techniques, such as Histogram, Motifs and PLA (Piece-Wise Linear
Approximation) approaches, (2) Frequency domain techniques, such as DFT (Discrete Fourier
Transform) and DCT (Discrete Cosine Tranform), (3) Time-Frequency techniques, such as
DWT (Discrete wavelet Transform) under its various variants and (4) SVD: Singular Value
Decomposition techniques that belongs to the algebraic domain.

For aim (b), the study shows existence of four families of such techniques: (1) Techniques
that use directly data combined with some kind of distance/similarity, such as the Euclidian
distance, (2) Feature-based techniques that use some kind of extracted features, like Fourier
coefficients, combined to some kind of distance/similarity measure, (3) Alignment techniques,
such as the famous and very appreciated DTW (Dynamic Time Warping) technique.
Recently, a new TS alignment technique has been proposed by Boucheham known as SEA
(Shape Exchage Algorithm) as a rival to DTW and the sole capable of aligning QPTS (Quasi-
Periodic Time Series). SEA is rather based on the novel paradigm of Signature Exchange
between the two TS to align.

As personal contributions within the context of this thesis, we have proposed four works,
two of which published internationally: (1) Elaboration of a novel TS alignment technique
that is capable also to align QPTS, such as ECG (Electrocardiogram) and Capnogram (Quality
of respiration signal) traces. Our method is denominated QPDTW for it is a fusion of the two
TS rivals methods: DTW and SEA of Boucheham. According to Boucheham, aligning QPTS
represents the most complex situation in the context of TS alignment techniques. Briefly,
QPDTW can effectively align even significantly noisy and also phase-shifted TS for instance.
(2) Development of a binary QPDTW-based classifier for anomaly detection in ECG traces.
Perhaps it is worth to mention that this work attracted great attention on Researchgate.
(3) Development of a Haar-Transform based accelerated version of QPDTW for similarity
search in ECG TS. (4) Development of QPDTW-based, KNN-type of general TS classifier.
This classifier was tested on the UCR (University of California at Riverside), universally
admitted as the reference Benchmark for TS classification and Clustering.

Briefly, obtained results for QPDTW, Anomaly detection in ECG traces, TS Search by
similarity and Classification are promising.

Keywords: Time Series, Characterization, Alignment, ECG, DTW, SEA, QP-DTW.
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Chapitre I. Introduction Générale

1.1 Contexte du travail

Une série temporelle est une collection de données réelles ordonnées chronologiquement
ou logiquement. Elles sont le reflet d’activités et de phénomenes de diverses natures;
naturelles (le signal ECG ou EEG, etc.), économiques (valeurs des échanges de stocks
boursiers, prix des biens, etc.), technologiques (valeurs renvoyées par des senseurs, densité du
trafic dans un réseau informatique, etc.).

Les series temporelles sont des données hiérarchiques. Une série temporelle peut étre
analysée par sa hiérarchie temporelle, par exemple horaire, hebdomadaire, mensuelle ou
annuelle. Elles peuvent aussi étre de natures multivariées. Par exemple, les données
météorologiques comprennent des mesures bien connues telles que la température, la

pression, I'numidité, etc.

Les séries temporelles sont présentes dans de nombreuses applications telles que la
reconnaissance biométrique des chiffres manuscrits [Serfass, 2017], la requéte de tranches de
musique [Tavenard, 2005], la détection d’anomalies ou de nouveautés dans les systémes
physiologiques [Boucheham, 2011] [Boulnemour, 2016], le clustering et la compression des
séries temporelles [Aghabozorgi, 2014], la reconnaissance vocale [Graves, 2013], la
classification des arythmies cardiaques [Singha, 2018], L’alignement et la classification des
expressions génétiques[Smith, 2009], la reconnaissance du visage [Qi, 2018], etc.

Dans ce cadre contexte, nous nous intéressons a des points importants relatifs a ce type de
données, essentiellement, le duo (a) caractérisation des ST et (b) mesures de
distances/similarités et techniques d’alignement. Des cas d’études comprenant (a) la recherche

et (b) la classification des ST sont par la suite envisages.

1.2 Problematique

Comme mentionné ci-haut, la problématique principale envisagée ici est double. D’une

part, nous nous intéressons aux techniques de caractérisation des ST. D’autre part, nous nous
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intéressons aussi aux mesures de similarité/distances et aux techniques d’alignement des ST.
Dans le cadre de ’exploitation et fouille des ST, ces deux points, en plus d’étre essentiels,
sont intiment liés, voir inséparables. En effet, I’application des mesures de distance/similarité
fait généralement suite a 1’étape de caractérisation pour beaucoup, pour ne pas dire toutes, les
taches d’exploration et fouille des ST. Notamment, la phase de caractérisation permet
d’extraire les caractéristiques (dites aussi attributs) discriminantes dans les séries temporelles.
L’objectif ici est aussi double. (a) d’une part, cela permettra de réduire leur dimensionnalité
et, d’autre part, (b) permettra d'améliorer I'efficacité et la performante des différentes taches
associees aux séries temporelles, entre autres, (a) la recherche et (b) la classification des séries

temporelles, taches qui seront considérées dans cette étude.

1.3 Objectifs de la these

Pour résumer, deux grands objectifs sont tracés dans cette thése :

1. Réalisation d’études critiques des techniques existantes (état de I’art) en matiére de
caractérisation, comparaison/appariement, recherche et classification des séries
temporelles.

2. Suite a I’étude théorique, nous proposons des contribuons dans le cadre de la

problématique traitée.

1.4 Contributions de la these
Dans le cadre de cette thése, nous avons réalisé les objectifs tracés suivants :

1. L’étude théorique et critique a fait émerger les techniques les plus significatives suivantes
en matiere de :

a. Caractérisation des ST: Nous pouvons classer les techniques de caractérisation en quatre
domaines : Le domaine temporel tels que les histogrammes [Chen, 2003], les motifs
[Agrawal, 1995-b] et I’approche PLA (Piecewise Linear Approximation) [Boucheham,
2010], le domaine fréquentiel, tel que la Transformée de Fourier Discréte (DFT)
[Agrawal, 1993], le domaine temps-fréquences, tel que la Transformée des Ondelettes
Discrétes (DWT : Discrete Wavelet Transform) [Chan, 1999] et la transformée par
décomposition en valeurs singuliéres (SVD : Singular Value Decomposition) [Wu, 1996],

qui releve du domaine de [’algéebre linéaire.

b. Appariement des ST: Pour ce point, notre étude montre 1’existence de quatre familles de
techniques de comparaison des ST. Il y a d’abord (1) Les techniques de comparaison
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utilisant les données directes des ST combinées a des mesures de distance/similarité, telle
que la distance Euclidienne, (2) Les techniques de comparaison basées caractéristiques
combinées aussi a une mesure de distance / similarité, telle que la DFT [Agrawal, 1993-a]
et (3) Les technique d’alignement, telle que la célebre et trés pertinente méthode : DTW
(Dynamic Time Warping) [Sakoe, 1978], [Berndt 1994]. Enfin, (4) une autre classe de
techniques d’alignement des ST basées signatures (caractéristiques globales) a été
récemment proposée par Boucheham [Boucheham, 2008] : la méthode SEA (Shape
Exchange Algorithm). Son auteur la présente comme la rivale de la DTW ; mais, plus
précise et plus pertinente. Cette technique est présentée par son auteur comme étant, avec
ses dérivées ASEAL [Boucheham, 2010] et FANSEA [Boucheham, 2013], les seuls
capables d’aligner les séries temporelles quasi-périodiques, telles que les tracés de
I’électrocardiogramme (activité électrique cardiaque, ECG) et du Capnogram (Signal de
mesure de la qualité de respiration, notamment chez les asthmatiques et les personnes en
détresse de respiration suite a 1’inhalation de fumée et autres). De plus, I’auteur avance
que 1’alignement de ces séries serait le cas le plus complexe a résoudre [Boucheham,
2013]. La difficulté de résolution de ce cas particulier est récompensée par 1’avantage
exclusif de cette approche a pouvoir localiser dans le temps les événements. En effet, que
se soit pour la DTW, SEA ou ses dérivées, ces méthodes comparent deux ST effectuant un
appariement points-a-points. Ce qui permet de localiser dans le temps les points, en
particulier, de similarité quasi-parfaite des points dits de discorde.

2. Dans la partie contributions personnelles, nous avons proposé quatre travaux dont deux ont

été publiés au niveau international.

(@) L’élaboration d’une technique d’alignement basée caractéristique pour 1’alignement des
séries temporelles quasi périodiques. Notre méthode proposée «QP-DTW » (Quasi-
Periodic Dynamic Time Warping) [Boulnemour, 2015], [Boulnemour, 2018], est une
fusion entre la méthode DTW et la méthode SEA. Elle a été comparée avec les méthodes
SEA et DTW sur la base des ECG de I’'MIT-BIH [MITBIH, 2000]. Les resultats montrent
que QP-DTW effectue de trés bons alignements qui sont meilleurs que ceux de SEA et
ceux de DTW.

(b) Développement d'un classifieur binaire basé QP-DTW pour la détection d'anomalies dans
les tracés ECG [Boulnemour, 2016]. Notre classifieur est capable de detecter les anomalies
en alignant un tracé ECG normal et un tracé anormal sans avoir besoin de segmenter

I'ECG.
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(c) Développement d’une version accélérée de la méthode QP-DTW a base de la technique de
caractérisation « Haar Wavelets Transform » et de la méthode QP-DTW pour rechercher la
similarité a 1’aide de I’approche KNN dans les tracés ECG de ’UCR (Université de
Californie a Riverside) [Chen, 2015], utilisée mondialement comme benchmark pour la
recherche et la classification des ST. Les résultats obtenus montrent que la méthode
proposée est environ trois fois plus rapide que QP-DTW, sans pratiquement aucune perte
de précision.

(d) Un classifieur de type KNN basé QP-DTW pour la classification des ST génerales. Les
résultats basés sur les expériences effectuees sur la base UCR comprenant des séries
temporelles réelles provenant de différents domaines d'application montrent que notre
méthode INN-QPDTW est une méthode prometteuse et qu’elle est en moyenne meilleure
que les méthodes INN-DTW et INN-SEA en termes de qualité de classification.

.5 Organisation de la these

Le reste de ce manuscrit se déroule comme suit :

Dans le deuxiéme chapitre, nous faisons une étude exhaustive des techniques existantes de
caractérisation des ST. Dans le troisieme chapitre, nous dresserons 1’état de I’art des
techniques d’appariement des séries temporelles. Dans le quatrieme chapitre, nous allons
présenter le probléme de la recherche de similarité dans les séries temporelles, ainsi que les
différents types de requétes utilisées dans ce probleme. Dans le cinquiéme chapitre, nous
effectuons une étude exhaustive des méthodes de classification des séries temporelles. Dans le
sixieme chapitre, nous présentons notre méthode QP-DTW pour I’appariement des séries
temporelles. Dans le septieme chapitre, nous présentons notre contribution dans le cadre de la
classification binaire basée QPDTW pour la détection d’anomalies dans les tracés ECG. Dans
le huitieme chapitre, nous présentons notre contribution dans le cadre de la caractérisation et
de la recherche dans les ST, en 1’occurrence, une technique de recherche de similarité dans les
ST de type plus proche voisin (PPV, KNN) basee Haar-QPDTW. Dans le neuviéme chapitre,
nous présentons notre derniére contribution dans le cadre de la classification des séries
temporelles générales. Nous proposons d’utiliser notre méthode QP-DTW comme mesure de
similarité pour le classifieur INN. Ce travail se termine par une conclusion génerale dans

laquelle nous résumons nos contributions et présentons nos différentes perspectives.
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Chapitre Il. Etat de DI’art des techniques de

caractérisation des ST

11.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons dans un premier temps faire une présentation des séries
temporelles(ST) et des différents domaines d’application des ST.

Dans un deuxiéme temps, nous allons présenter les techniques de caractérisation des ST
qui, comme déja avance, sont aussi utilisées pour extraire les caractéristiques pertinentes en
termes de pouvoir de discrimination dans les ST. Du coup, deux avantages sont comptabilises,
Suite a cette opération : (a) Réduction de la dimensionnalité des données et (b) amélioration de
I'efficacité et la performante des différentes taches associées aux ST. Particulierement dans

cette thése, nous visons les taches de recherche de similarité et de classification des ST.

1.2 Présentation des séries temporelles

11.2.1 Définition formelle d’une série temporelle

Une série temporelle ou time series est une collection de données obtenues de maniere
séquentielle au cours du temps. Plus formellement, une série temporelle est une suite de
couples <(vi,t1),(v2,t2),...,(Vi,ti),...> ou v;j est une valeur ou un vecteur de valeurs prises a un
instant ti. Cette notation peut étre abrégée en <vi, v»,...,Vi,...> lorsque la référence au temps n’a
pas besoin d’étre explicitée. Ceci n’est possible que lorsque la fréquence d’échantillonnage est
constante, soit f=Nombre d’Echantillons/UT, UT étant I’intervalle de temps entre deux
mesures et s’exprime par seconde, minute, ..., jour, mois, année, etc. A noter que les valeurs
vi d’une séquence sont souvent des nombres réels. Mais, par extension de cette notion, le type
de la valeur peut s’étendre a d’autres types : caractére (Texte ou ADN), Image (Vidéo), etc.

En particulier aussi, lorsqu’on réalise la saisie simultanée sur plusieurs capteurs, par
exemple, de méme, ou de différents types, on a naturellement des séquences
multidimensionnelles ou multi-variées, vi étant, dans ce cas, un vecteur a k dimensions
[Agrawal, 1993].

Pour le cas des séries usuelles, la plupart du temps, il est bien utile de représenter la série

temporelle sur un graphe construit de la maniére suivante : En abscisse le temps, en ordonnée
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la valeur de I'observation a chaque instant. Pour des questions de lisibilité, les points ainsi
obtenus sont reliés par des segments de droite. Le graphe apparait donc comme une ligne

brisée [Viano, 2004]. La Figure 1 illustre ce principe.

11.2.2 Définition d’une séquence temporelle

Une séquence temporelle est une partie d’une série temporelle observée pendant un
intervalle de temps. On [I’utilise, entre autres, pour la recherche en comparant une (ou des)

séquence(s) temporelle(s) avec une (ou des) séquence(s) de référence.

11.2.3 Domaines d’applications des séries temporelles

Les séries temporelles sont intensivement utilisées en finances et en économie ou
I’évolution des indices boursiers et des prix des données économiques des compagnies est
vitale [Agrawal, 1993, 1995], [Faloutsos, 1994]. Les ST sont aussi intensivement utilisées
dans I’analyse des tendances météorologiques [Egondi, 2012], en traitement du signal
(exemple : signaux de communications, parole) [Lindgren, 2003], en médecine, pour le suivi
des évolutions des pathologies et, en particulier, pour I’analyse d’électro-encéphalogrammes
(signal de Dactivité cérébrale, EEG) et de 1’¢lectrocardiogramme (signal de 1’activité

électrique cardiaque, ECG) [Ye, 2012].

1.3 Techniques de caractérisation des séries temporelles

La revue de la littérature montre qu’en général, les techniques de caractérisation reléve des
quatre domaines suivant : Le domaine temporel, le domaine fréquentiel, le domaine temps-

fréguence et, le domaine algébrique. Ces domaines sont présentés comme suit :

11.3.1 Domaine temporel

Dans le domaine temporel, nous recensons en premier lieu les approches statistiques telles
que les histogrammes, le facteur de corrélation, etc. Nous avons aussi les approches dites
géométriques, telles que : PAA (Piecewise Aggregate Approximation), PLA (Piecewise

Linear Approximation) et SAX [Symbolic Agregate Approximation). Nous recensons aussi
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dans cette catégorie les approches structurelles, telles que les Motifs, les graphes, les
shapelets, les bornes inférieurs (Lower Bound) et les approches basees sur I’extraction de

signatures. Toutes ces approches sont présentées et référencées dans ce qui suit.
11.3.1.1 Approches statistiques

11.3.1.1.a. Facteur de corrélation

Une caractéristique intéressante qui peut étre utile pour décrire les séries temporelles est la
valeur de corrélation (Eq (1)) calculée entre les séries temporelles. Elle est décrite dans
[Asuero, 2006] comme le degré d’association entre deux variables. La corrélation des séries
temporelles peut étre affectée par divers facteurs, tels que le bruit et les valeurs aberrantes
[Asuero, 2006].

Corr(X,v) =YY"
var(X)-var(Y) L)
COV(X,Y) == 3 (x, = X)(y, -Y)
N @
var(X) = = 3 (x; - X)?
Ni= 3)

11.3.1.1.b. Saisonnalité(Périodicité)

La saisonnalit¢ d’une série temporelle est une composante cyclique plus ou moins
réguliére, résultante de phénomeénes divers, revenant périodiquement [Walas, 2013]. La
Figure 1 montre un exemple d’une série temporelle avec une composante saisonniére

(périodique).

Semaine Week-end
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Fig.1.Consommation d'électricité sur toute la France. Une donnée toutes les demi-heures,
pendant 35 jours en juin-juillet 1991. Soit 1680 données. On y voit bien deux composantes
périodiques correspondant a la journée (48 unités de temps) et a la semaine, ainsi qu'un effet
week-end massif. [Viano, 2004].
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11.3.1.1.c. Tendance

La tendance d'une serie temporelle représente le mouvement de fond d’un phénomeéne
particulier. Elle est décrite parfois comme la tendance globale d’un phénoméne a long terme
[Walas, 2013]. La Figure 2 montre un exemple d’une série temporelle avec une tendance

linéaire croissante qui peut étre représentée par une droite.
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Fig.2. Nombre de passagers (en milliers) dans les transports aériens a paris. Une donnée par
mois de 1949 a 1960. Constatations visuelles : tendance générale linéaire, forte augmentation
de la variabilité et une composante périodique correspondant a I'année [Viano, 2004].

11.3.1.1.d. Histogramme a une échelle

L'histogramme [Chen, 2003] est, schématiquement, la figure constituée de rectangles dont
les bases sont les classes et dont les aires sont égales aux fréquences de ces classes [Gaudoin,
2012].

Fig.3. Histogramme a une échelle [Gaudoin, 2012].

Analytiqguement parlant, étant donné les valeurs maximales et minimales des séries
temporelles, telles que maxr et mint, nous divisons la plage [mint, maxr] en C sous-régions
de taille égales disjointes, appelées classes d'histogrammes. Etant donné une séquence
temporelle T, nous pouvons calculer I'nistogramme H de T en comptant le nombre de points

de données h; (1<i< n) qui sont localisés dans chaque classe d’histogramme : H=[h;,..., hc].
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La Figure 4 décrit les étapes pour construire 1’histogramme d’une série temporelle T.

Algorithme de construction de I’histogramme d’une série temporelle

/ * entrées: Un ensemble de séries temporelles T et le nombre de classes d'histogrammes C*
/ * sortie : un ensemble d'histogrammes * /

1: trouver maxt et mint de I'ensemble des données T

2: diviser [mint, maxt] en C classes d'histogrammes de tailles égales disjointes h;

3: pour chaque série temporelle T; de T faire

4:  pour chaque point de données x; de Ti faire

5: pour chaque classe d’histogramme hi faire

6 Si hibome inférieure < Xi< Niborne supérieure, alors

7 hi=hi+1;

8 fin si

9 fin pour

10: fin pour

11: insérer I’histogramme H; de chaque Tia I’ensemble des résultats
12: fin pour

13: retourner I’ensemble des résultats.

Fig.4.Algorithme de construction de I’histogramme d’une série temporelle.

11.3.1.1.e. Histogramme multi échelles

Les histogrammes multi-échelles [Chen, 2003] viennent palier les problemes des
histogrammes a une échelle (globaux) qui ne considérent pas I'ordre d'affichage temporel des
valeurs. Par exemple, sur la Figure 5, deux séries temporelles, Ta et Tg, différent
considérablement en termes d'ordre d'apparence. Cependant, ils ont les mémes histogrammes

FETY

a une échelle illustrés par w00 00 oo

(2) song

: T
— 1w

43

Fig.5. Deux series temporelles différentes avec le méme histogramme [Chen, 2003].

La Figure 6.a et la Figure 6.b montrent les histogrammes a une échelle des séries
temporelles Ta et Tg de la figure 5.0n voit que les histogrammes sont identiques malgré que

les séries temporelles soient différentes. La Figure 6.c et la Figure 6.d montrent les
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histogrammes a deux échelles des séries temporelles Ta et Tg. On voit que les histogrammes

des deux séries sont inversés parce que les séries temporelles ont des tendances inversées.
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Fig.6. Histogrammes a deux échelles pour les séries temporelles Taet Tg.

Une représentation multi échelle de I'histogramme de chaque série temporelle est congue
pour une meilleure discrimination des données en fonction de leurs détails temporels. Une
série temporelle Ta de longueur n peut étre divisée de maniere égale en segments & (1 <8 <
n). Pour chaque segment, nous pouvons calculer son histogramme de série temporelle. Si 6 =
1, nous obtenons I'histogramme de la série temporelle compléte telle que définie dans la
section précédente. Si une précision supplémentaire est requise pour comparer deux Series
temporelles, nous pouvons définir 6> 1, créer un histogramme pour chaque segment (pour les
deux séries temporelles) et comparer les histogrammes correspondants. Ainsi, des
histogrammes multi-échelles peuvent étre développés en spécifiant une valeur & qui définit le

niveau de précision (c'est-a-dire I'échelle) de I'histogramme [Chen, 2003].
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Les histogrammes multi-échelles sont invariants par rapport au décalage et a la mise a
I'échelle sur les axes du temps et de I’amplitude. En outre, ils peuvent supprimer les
perturbations introduites par le bruit [Chen, 2003].

Les histogrammes multi-échelles offrent aux utilisateurs la possibilité d'interroger les
données des séries temporelles sur différents niveaux de précision. En outre, des
histogrammes a plus petite échelle peuvent étre utilisés pour éliminer les fausses alarmes de la
base de données avant d'interroger des histogrammes a plus grande échelle [Chen, 2003].

La difficulté des histogrammes multi-échelles est la fixation du nombre de segments pour

déterminer le nombre d’échelles.
11.3.1.2 Approches géométriques

11.3.1.2.a. Méthode PAA (Piecewise Aggregate Approximation) et APCA(AdaptivePAA)

La méthode Piecewise Aggregate Approximation (PAA) a été proposée par Keogh et al
[Keogh, 2001, a] pour la réduction du nombre de données. Elle est basée sur la simple
observation que pour la plupart des séries temporelles, il est possible de faire une
approximation des données en divisant les séquences en sections de méme longueur et en
sauvegardant la valeur moyenne de ces sections. Ces valeurs moyennes peuvent étre indexées

dans un espace de dimension inférieur.

Une série temporelle de longueur n est représentée dans 1’espace réduit N par un vecteur

X =X;,... Xy , tel que N est la dimensionnalité de I’espace a indexer. Un élément de X est

calculé avec la formule suivante :
— N
i § X 4)

L’équationlcalcule la valeur moyenne des données dans un segment et le vecteur de ces
valeurs donnera la représentation réduite des données.

Keogh et al [Keogh, 2001-b] proposent une version plus étendue de PAA appelée Adaptive
Piecewise Constant Approximation(APCA) dans laquelle la longueur de chaque segment
n’est pas fixée, mais adaptée a la forme de la série. Selon Keogh et al [Keogh, 2001-b], cette
méthode a une complexité de O(n). Elle Peut étre utilisée pour un traitement en temps réel
puisqu’a chaque réception de la nouvelle valeur correspondante a un segment, on peut

calculer la moyenne [Keogh, 2001-b].
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La Figure 7 présente une représentation réduite d’une série temporelle avec la méthode
PAA. La série temporelle est divisée en segments et la moyenne de chaque segment est

calculée. Le vecteur de ces moyennes donnera la représentation réduite des données
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Fig.7. Exemple d’approximation d’une série temporelle avec la méthode PAA.

11.3.1.2.b. Méthode PLA (Piecewise Linear Approximation)

La méthode Piecewise Linear Approximation (PLA) ou Approximation linéaire par
morceaux a été utilisée par plusieurs auteurs [Shatkay, 1996],[Korn, 1997], [Li, 1997],
[Nygaard, 1997], [Keogh, 1998], [Boucheham, 2006] pour la caractérisation et la réduction
des séries temporelles. La clé de la méthode PLA est la segmentation optimale de la série
temporelle en sous séquences qui seront ensuite approximeés avec des fonctions linéaire
[Chen, 2005-b].

Contrairement aux premiers auteurs qui utilisent une stratégie séquentielle pour segmenter
les séries temporelles, Boucheham [Boucheham, 2006] utilise une méthode de segmentation
récursive inspirée de I'algorithme de simplification de lignes de Douglas et Peucker [Douglas,
1973]. Il utilise ensuite une mesure d’erreur inspirée de la distance de Hausdorff pour
exprimer 1’approximation linéaire par morceaux de I'ECG et il illustre que la stratégie
récursive est meilleure que la stratégie séquentielle en termes de complexité temporelle et
qualité de I’approximation pour la méme erreur maximale tolérée ou le méme budget de
points de ruptures (BreakPoints) utilisés.

La figure 8montre un exemple d’utilisation de cette méthode.
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Fig.8. Exemple d’approximation d’une série temporelle avec la méthode PLA.

11.3.1.2.c. Méthode SAX (Symbolic Aggregate approXimation)

La méthode d’approximation symbolique (SAX) a été proposée dans [Lin, 2007] par Lin et
al. Elle permet a une série temporelle de longueur arbitraire n d'étre réduite en une chaine
symbolique de longueur arbitraire w (w <n). Cette approche transforme les données d’origine
des séries temporelles en chaines symboliques [Lin, 2007] en passant par deux étapes: durant
la premiere étape, une transformation des données avec la méthode d’approximation PAA est
effectuée. La deuxieme étape consiste a transformer cette représentation en une chaine de
caracteres discréte. Une technique de discrétisation [Apostolico, 2002], [Lonardi, 2001] est
appliquée pour obtenir des symboles avec équiprobabilité.

La méthode SAX est basée sur le fait que les séries temporelles normalisées ont une
distribution gaussienne. En déterminant les points d’arrét « break points » qui correspondent
a la taille de I’alphabet utilisé, on peut obtenir des régions de taille équitables [Larsen, 1986].

L’intervalle entre deux breaks points successifs est assigné a un symbole de 1’alphabet, et

chaque segment de PAA qui est dans cet intervalle est discrétisé par ce symbole.
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(a) La série temporelle originale

(b) Convertir la série temporelle en PAA

L L L L
[ 50 100 150 200 250

E
—

Fig.9. Etapes d’approximation d’une série temporelle avec la méthode SAX.

Figure 9 illustre les étapes de la SAX. On obtient d'abord un PAA de la série temporelle.
Tous les coefficients PAA qui sont en dessous du plus petit breakpoint sont mappés sur le
symbole "a", tous les coefficients supérieur ou égal au plus petit breakpoint et moins que le
deuxiéme plus petit point d'arrét sont mappés sur le symbole «b», etc. Finalement, on
transforme une série temporelle de longueurs 250 en une chaine de caractére : « addbbbbdda »

de longueur 10.
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La représentation symbolique utilisée par la méthode SAX lui ouvre la porte aux
algorithmes qui manipulent les chaines de caracteres tels que les arbres de suffixes, la
bioinformatique, etc [Lin, 2007].

L’inconvénient des techniques PLA, PAA et SAX selon Bettaiah et al [Bettaiah, 2014] est
qu’elles ne capturent pas les informations relatives a la forme des séries temporelles et leurs
tendances puisqu’elles les découpent en segments. De notre part, nous excluons de cette liste
la PLA, puisque, dans cette technique, les segments de lignes sont typiquement des tendances,

plus ou moins locales.
11.3.1.3 Approches structurelles

11.3.1.3.a. Extraction de sous-sections de formes (Shapelets)

Les shapelets sont des sous-séquences de séries temporelles qui sont, dans un certain sens,
tres représentatives d'une classe de ST. Elles ont été proposées par Ye et keogh [Ye, 2009]
pour la classification des séries temporelles.

Urtica dioica

Verbena urticifolia

Fig.10.Echantillons de feuilles de deux espéces. Notez que plusieurs feuilles sont
endommagées par des piqdres d'insectes [Ye, 2009].

Dans la Figure 10 [Ye, 2009], quelques exemples de feuilles d’orties (Urtica dioica) et de
verveine (Verbena urticifolia) sont présentés. Ces deux plantes sont communément
confondues, car elles ont la méme couleur et presque la méme forme. Les auteurs de la
méthode essayent d’abord de transformer la forme de la feuille entiére en une série temporelle
unidimensionnelle mais ils ont trouvé que la différence entre les formes des séries temporelles
est subtile a cause du bruit contenu dans les données (c.-a-d. les morsures d'insectes et les
différentes longueurs de tiges) (voir Figuel0). Dans la Figure 11 et la Figurel2, nous pouvons
voir que le shapelet a "découvert" que la différence déterminante entre les deux especes est
gue Urtica dioica a une tige reliée a la feuille a presque 90 degrés, alors que la tige de
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Verbena urticifolia est reliée a la feuille a un angle beaucoup plus plat. Les auteurs de [Ye,
2009] vont ensuite comparer que les sous-sections discriminantes « shapelet » des formes des

deux classes au lieu de comparer les formes entieres.

-4

2y, Verbena urticifolia
s

L 1 | Il 1 1 1 1 J

Fig.11.Une forme peut étre convertie en une "série temporelle” unidimensionnelle. La partie

mise en évidence de la série temporelle sera expliquée dans la figure suivante [Ye, 2009].

Ni’h})elet A
A 4 ﬁ g K ’- ‘ J\\ % }
e 4

Verbena urticifolia Urtica dioica

Fig.12. Le shapelet de la Figure 10 (dans les deux cas représentés par une ligne en gras), est la

sous-séquence qui fait la distinction entre les deux classes [Ye, 2009].

Aprés avoir trouvé le shapelet et enregistré sa distance par rapport a la sous-séquence la
plus proche dans tous les objets de la base de données, les auteurs construisent un

classificateur d'arbre de décision simple comme il est démontré dans la figure 13.

Shapelet Dictionary '
5.1 % :
[1] :
0 w m 3
Does ( have a subsequence within .
a distance 5.1 of shape m? Leaf Decision Tree
yes no
ol
Verbena urticifolia Uktica dioica

Fig.13. Un classifieur d’arbre de décision pour le probléme de la feuille. Les sous-séquences
de I’objet a classifier sont comparees au shapelet. Si une sous-séquence est inférieure a la
valeur déterminée empiriqguement de 5.1, elle est classée comme Verbena urticifolia [Ye,
2009].
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L’avantage de cette méthode par rapport aux autres méthodes de réduction des données est
qu’elle extrait des caractéristiques locales et donc elle permet de résoudre les problémes de

bruit lors de la recherche et de la classification.

11.3.1.3.b. Découverte des Motifs des ST

Les motifs d’une série temporelle sont des modeles de « sous séquences » répétés
approximativement a l'intérieur d'une série temporelle plus longue. [Nurjahan, 2014]. La
présence de motifs n'est pas seulement due a la chance ; les motifs contiennent généralement
des informations importantes sur les ST et fournissent des informations précieuses sur la
problématique étudiée [Torkamani, 2017].

Le probléme de la découverte de motifs a été initialement centré sur la découverte
d’ensemble d’items (itemsets) fréquents [Agrawal, 1993]. Il a été proposé dans le cadre de
I’analyse du panier de la ménagere (Market-Basket Analysis), dont le but fut de rechercher la
collection de produits corrélés souvent achetés ensemble, en examinant les tickets de caisse
enregistrés par les supermarchés. Cette connaissance des co-occurrences existantes entre
produits est ensuite exploitée pour générer ce qui est appelé les régles d’association qui sont
des formes d’implications entre ensembles de produits [Oulad-Naoui, 2018].

Les travaux sur I’extraction de motifs ont ensuite été étendus pour extraire des motifs
structurels comme les séquences [Agrawal, 1995-b], les graphes [Inokuchi, 2003], les arbres
[Chi, 2004] ou les arbres attribués [Pasquier, 2013]. Ces derniers sont des arbres dans lesquels
les nceuds sont associés a des itemsets.

Les problemes courants des algorithmes de découverte de motifs sont la détermination de
la longueur des motifs, la gestion des données en continu, la détection des motifs de longueur
variable, I'énorme complexité temporelle et la découverte de motifs mal connus. Selon
I'application, les algorithmes de découverte de motifs différent dans leur fagon d'aborder les
problemes. Ces méthodes peuvent étre adaptées a des motifs exacts ou approximatifs. Ils
peuvent aussi avoir besoin de détecter des motifs de longueur variable ou fixe [Torkamani,
2017].

11.3.1.3.c. Extraction des caractéristiques des graphiques

Dans le travail de Li et al [Li, 2018], une nouvelle approche pour la caractérisation et la

classification des séries temporelle a été proposée. L’approche est fondée sur le calcul des

......
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Figure 14 [Lacasa, 2008], [Lacasa, 2009] et d'autres caractéristiques statistigues comme la
densité, la variabilité et la corrélation. Ce mécanisme d'extraction de caractéristiques est sans
parametres, de sorte qu'il peut étre facile a utiliser et permet d'obtenir des résultats

reproductibles [Li, 2018].
0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83...

i

Fig.14.Exemple d'une série temporelle (20 valeurs de données) et le graphique associé dérivé
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de l'algorithme de visibilité. Dans le graphique, chaque nceud correspond a une donnée de la
série temporelle, dans le méme ordre. Les rayons de visibilité entre les données définissent les

liens reliant les noeuds dans le graphique [Lacasa, 2009].

La Figure 14, un exemple tiré de [Lacasa, 2009], illustre la facon dont une série temporelle
préliminaire a montré que la structure des séries est héritée dans le graphique de visibilité
[Lacasa, 2008]. En conséquence, les séries périodiques se transforment en graphiques
réguliers, les séries aléatoires en graphiques aléatoires et les séries fractales en graphiques
sans echelle [Albert, 2002].

Les auteurs de la méthode considérent les séries temporelles comme des
graphiques/réseaux complexes et extraient de ces réseaux des caractéristiques importantes
dans des vecteurs de caractéristiques non ordonnés, qui sont utilisées par la suite par les
classifieurs telles que les SVM (Support Vector Machine) pour une sélection et une

classification efficaces des caractéristiques [Lacasa, 2008].

11.3.1.4 Approches basées extraction de signatures

La méthode SEA (Sahpe Exchange Algorithm) [Boucheham, 2008] et ses dérivées
(ASEAL [Boucheham, 2010], FANSEA [Boucheham, 2013] et Fuzzy-SEA [Betancourt,

2013]) sont des méthodes d’alignement et de caractérisation qui s’inspirent du principe du
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bloc-sorting de Burrows et Wheeler [Burrows, 1994]. Elles procédent a I’extraction de
signatures discriminantes des séries temporelles en les triant d’abord sur leurs amplitudes. A
signaler que les signatures extraites sont de nature globale (voir Figurel5). La méthode
LMDS-SEA [Lahreche, 2018] qui appartient partiellement a cette classe, quant a elle, utilise
des signatures globales et des signatures locales. Elle consiste a subdiviser les séries
temporelles en segments (sous-séquences) pour extraire des informations locales (signatures
locales) des séries temporelles et a appliquer une étape d’apprentissage pour sélectionner la
bonne mesure de similarité entre la distance Euclidienne, SEA ou Local-Matching-SEA a
utiliser avec le classifieur 1NN, selon la nature et le nombre de segments des series
temporelles.

La méthode SEA et ses dérivées sont décrites plus en détail dans le chapitre 11l de cette

theése.
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Fig.15. (a)Appariement point par point (noter ici que l’appariement est effectué lors d'un
balayage d’amplitude) et (b) Signatures de X et Y presque identiques malgré le décalage
temporel entre X et Y [Boucheham, 2008].

11.3.2 Domaine fréquentiel

11.3.2.1 Transformée de Fourrier Discrete DFT (Discrete Fourier Transform)

La DFT [Agrawal, 1993] est une technique de réduction de données dans les séries
temporelles. Elle est aussi considérée comme une technique de caractérisation dans le
domaine fréquentielle, utile dans la comparaison des séries temporelles. Elle est basée sur le
principe du théoréme de Parseval [Oppenheim, 1999], qui dit que I’énergie des séquences
dans le domaine temporel est la méme dans le domaine fréquentiel. Agrawel et al déduisent
ainsi, que la distance euclidienne entre deux séries temporelles dans le domaine temporel est

la méme dans le domaine fréquentiel [Agrawal, 1993]. En outre, Agrawel et al ont remarqué
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que les fréquences des amplitudes ne changent pas lors des décalages temporels [Agrawal,
1993].

La distance entre deux séries temporelles X, Y dans [Agrawal, 1993] est définie par la
racine carrée de la somme des différences carrées entre les séquences fréquentielles (Eq. 5).
Spécifiquement, la distance entre deux sequences x; et y, est la racine de 1’énergie E des
différences. L’énergie E d’une séquence X est définit comme la somme des énergies a chagque

point de la sequence (Eg. 6).

DOX Y )= ¥ ol = vel2=/EH = 1) (5)

ECO) =[x = X x| ©)

Il s'agit de la distance dans l'espace temporelle. En utilisant seulement les quelques
premiers coefficients de DFT pour calculer la distance euclidienne, on obtient une distance
qui est minorant a la distance euclidienne présentée dans la section 11.4.2.1. Selon
[Muhammad Fuad, 2011], une série temporelle de 256 dimensions, par exemple, peut étre
représentée par 128 coefficients de Fourier complexes qui sont des nombres complexes.

La complexité de calcul des coefficients de DFT est de I’ordre de O(n?), mais un
algorithme connu sous le nom de Fast Fourier Transform (FFT) a une complexité inférieure
de O(n log n), [Shatkey, 1995].

Suite & son établissement, si cette distance est inférieure & un seuil & prédéfini par
I’utilisateur, les deux séquences seront dites similaires.

Pour chacune des séries temporelles X et Y de longueur n, les auteurs proposent d'extraire
uniquement les k (k<n) premiers coefficients de la DFT (fréquences) [Muhammad Fuad,
2011].

Le f*™coefficient de Fourier d’une séquence X est calculé par la formule suivante:

n-1
X =1/1/(n)2exp(—j27zft/n), t=01..,n-1j=,(-1) @)
t=0
Et la transformée inverse est définie par:
n-1
X, =1/\/(n)ZXf exp( j2ft/n),t =01,...,n—1 (8)
f=0

En ce qui concerne la contrainte de [I’égalit¢ des longueurs, Faloutsos et al.
[Faloutsos,1994] ont genéralisé le travail d’Agrawal et al [Agrawal,1993] pour permettre

I’appariement des séquences. Les séquences de données peuvent étre de longueurs différentes,
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mais la séquence faisant office de requéte doit étre plus petite que n’importe quelle autre

séquence [Faloutsos, 1994].
11.3.3 Domaine temps-fréquence (Ondelettes, Wavelets)

Dans ce cadre, nous présentons d’abord la transformée en ondelettes DWT (Discrete
Wavelet Transform), puis une méthode récente de mesure de similarités entre TSs basée

Wavelets.

11.3.3.1 Transformée en ondelettes DWT (Discret Wavelet Transform)

La DWT ou la méthode de la transformée en ondelettes (Discrete Wavelet Transform)
[Chan, 1999] est un outil mathématique basé sur une fonction de décomposition hiérarchique
des signaux. La transformée en ondelettes est aussi utilisée comme une technique efficace de
caractérisation et de réduction de la dimensionnelle pour la recherche par similarité dans les
séries temporelles.

La transformée en ondelettes permet d’effectuer la recherche par similarité a différentes
échelles [Chan, 1999]. La mesure de similarité pourrait alors étre définie de maniére
adaptative et interactive et étre utilisée dans plusieurs applications de fouille des
données [Chaovalit, 2011].

En particulier, la transformée de Haar en ondelettes est la forme la plus simple des
transformées en ondelettes. C’est une séric d’opérations de rapprochement et de
différenciation. Pour avoir une idée de comment fonctionne la transformée de Haar en
ondelettes, considérons la série temporelle & 4 dimensions suivante: X= [10, 6, 5, 7]. La
premiere étape consiste a extraire la médiane de chaque couple de valeurs successives. On
obtient une série temporelle a deux dimensions: X’= [8,6].

Pour revenir a la série temporelle originale a 4 dimensions, on a besoin d’utiliser les

10-6 5-7

Coefficients DWT, qui sont dans ce cas: 2 = —5 et—1= —

En répétant successivement ce processus, on obtient la décomposition compléte de X. La

tablel illustre les étapes de décomposition :
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Tablel.Les étapes de décomposition de la méthode DWT

Résolution Moyenne DWT coefficient
4 [10,6,5,7]
2 [8, 6] [2,-1]
1 [7] [1]

La transformation en ondelettes (Wavelets) de X est alors [7, 1, 2, -1].

L’idée de base de DWT est similaire a celle de DFT dans le sens ou une serie temporelle
peut étre uniquement représentée par une transformée en ondelettes, mais en ne conservant
que les K premiers coefficients, on peut réduire la dimensionnalité et conserver une grande
partie de I’information qui est dans la série temporelle originelle.

Une comparaison entre DFT et DWT pour ’appariement des séries temporelles a été
présentée dans [Wu, 2000]. Leurs résultats montrent que la DWT ne réduit pas I’erreur
relative d’appariement par rapport a celle de la DFT et n’augmente pas la précision de la
recherche par similarité dans les séries temporelles Cependant, elle présente plusieurs
avantages comme sa capacité de recherche a différentes échelles et sa complexité temporelle
qui est de O(n), par rapport a celle de DFT qui est de O(n?). L’inconvénient de DWT est

qu’elle exige que la longueur d’une série temporelle soit une puissance de 2.

11.3.3.2 Technique SIM Shape

Une nouvelle mesure de similarité SimShape basée sur la forme est introduite dans [He,
2014] pour traiter les multiples distorsions des séries temporelles. Le nombre de types de
distorsions et le degré de distorsions sont utilisés pour mesurer la robustesse de la méthode.

Pour extraire les caractéristiques les plus intéressantes de la série temporelle originelles,
une nouvelle représentation multi-échelles de la méthode Haar Wavelet Transform est
introduite dans SIMshape.

Il a été démontré dans [He, 2014] que contrairement aux methodes d’approximation
évoquees précédemment, telles que la DFT, la SAX et la PAA, la méthode SIMshape reduit
considérablement la dimensionnalité des données et n’a pas besoin de réglage de paramétres.

He et al [He, 2014] ont aussi constaté que SIMshape est plus résistante que la distance
Euclidienne, la LB-Keogh [Keogh, 2005], CID (Complexity-Invariant Distance) [Batista,
2011] et ASEAL [Boucheham, 2010] par rapport aux bruits et aux decalages temporelle, et
que SIMshape et ASEAL peuvent tolérer le plus grand degré de décalage d'amplitude et de
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différence d’echelle d’amplitude par rapport aux trois autres mesures de similarités, parce que
le décalage d’amplitude affecte des valeurs spécifiques plutot que l'ensemble des informations
de la forme[He, 2014]. Les auteurs de SIMshape expliquent aussi que ASEAL utilise
I'échange de toutes les valeurs d'amplitude pour reconstruire deux nouvelles séries temporelle,
et SIMshape est basée sur la forme de base des séries temporelles. 1l est donc difficile d'avoir
un impact sur les informations de forme de base par le biais du décalage et de la différence
d’echelle d'amplitude. Cependant, les trois autres mesures de similarité sont basées sur des
informations détaillées alors avec un degré de distorsion élevé, ED, LB _keogh et CID

perdront leur efficacité, tandis que ASEAL et SIMshape resteront inchangées.

11.3.4 Domaine algébrique

11.3.4.1 Décomposition en valeurs singuliéres (SVD)

Globalement, la SVD [Wu, 1996] utilise, comme la DFT et la DWT, le principe de
décomposition des ST. Seulement, elle représente la série temporelle en tant que combinaison
linéaire de valeurs propres, mais ne conserve que les premiers K coefficients pour faire une
représentation de dimension inférieure a celle de la série temporelle d’origine [Muhammad
Fuad, 2011].

L’intuition derriére la SVD est qu’un ensemble de m points se regroupera en un groupe sur
quelgues dimensions. Chaque groupe représente un « composant principal ». Ce composant a
un haut pouvoir discriminatoire et est orthogonal aux autres groupes. SVD trouve ces
dimensions et projette les points sur ces dimensions.

Mathématiquement, SVD peut étre exprimé comme suit : Etant donné une base de données
des séries temporelles qui contient m séries temporelles dont la dimension est n, la
composition SVD de cette base de données est une matrice X [Muhammad Fuad, 2011]:

X =UxAxV" 9)

Ou U est la colonne ortho-normale N X r de la matrice (r est un rang de la matrice X), A
la matrice diagonale rxr des valeurs propres Zide X etV la colonne ortho-normale M X r de
la matrice qui est essentiellement la décomposition spectrale de la matrice X ;

X = Ay <V + Aoty <N+ A g, <V (10)

Ou p1et vy sont les vecteurs de colonne de U et V et 4iest I’élément diagonal de A .
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Quand X est décomposée en forme d’un spectre, les auteurs suggerent de tronquer la
somme en équation des k premiers termes, k <r <M:
k
X = tzlﬂ’i/ui xV, (11)
Ou k dépend de I’espace permis. Ces K termes sont aussi connus comme les “principales
composantes” dans I’analyse PCA.

Il est démontré que le taux de compression apres 1’application de la SVD est :

* *
S:n K+k+k+k MzL (12)
N*M M
La SVD surpasse la DFT et la DWT, mais sa complexité est trés élevée O (mn?)
[Muhammad Fuad, 2011].

11.4 Discussion et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les séries temporelles et des techniques permettant
de les caractériser. En guise de récapitulatif et rapprochement entre les différentes techniques

recensées, nous rapportons cette comparaison et discussion dans la Table 2.
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Table2. Techniques de caractérisation des séries temporelles.

Domaine
temporel

Approches
statistiques
(histogramme,
corrélation,...)

Avantage/Inconvénients : Approche simples et rapides mais
globales sauf pour I’histogramme multi-échelles qui retient
I’information locale de chaque segment de la série temporelle.

Approches
géométriques
(PLA, PAA, SAX)

Avantage/lnconvénients : Approches faciles a mettre en
ceuvre. Cependant, elles ne capturent pas les informations
relatives a la forme des séries temporelles et leurs tendances
puisqu’elles les découpent en segments. Ces descripteurs sont
inefficaces pour la représentation des données avec une grande
variabilité, car il y a une suppression de caractéristiques
importantes [Garcia, 2014].

Approches
structurelles

(motif, shapelets,
graphe)

Avantage/lnconvénients :  Approches qui prennent en
considération la forme des séries temporelle mais qui sont trop
dépendantes de la forme des séries temporelles.

Approches

basées extraction de
signatures (SEA,
ASEAL, FANSEA,
LMDS-SEA, ...)

Avantage/lnconvénients : La méthode SEA, ASEAL,
FANSEA et Fuzzy-SEA prennent en considération la forme
globale des séries temporelles sans avoir besoin de paramétres
de réglage. Cependant, elles sont sensibles au bruit
[Boulnemour, 2018] car elles ne capturent que les informations
globales. La méthode LMDS-SEA palie les problémes du bruit
car elle capture les informations locales et globales [Lahreche,
2018]. Le seul désavantage de cette méthode est qu’elle est
moins rapide que SEA puisque elle a besoin d’une étape
d’apprentissage pour connaitre le bon nombre de segments de
la série temporelle.

Domaine
fréquentiel

DFT, FFT

Avantage/lnconvénients : Ces approches permettent de
résoudre le probléme de décalage temporel car les fréquences
des amplitudes ne changent pas lors des décalages temporels.
Elles permettent aussi de réduire le bruit. Cependant, elles ont
besoin de faire un apprentissage des données pour spécifier le
bon nombre K de coefficients.

Domaine
temps-
fréquence

DWT, SIM-Shape

Avantage/lnconvénients : L’idée de base de DWT est
similaire a celle de DFT mais sa complexité temporelle est de
O(n), par rapport a celle de DFT qui est de
O(n?).L’inconvénient de DWT est qu’elle exige que la
longueur d’une série temporelle soit une puissance de 2.
L’avantage de SIMshape et qu’elle réduit considérablement la
dimensionnalité¢ des données et qu’elle n’a pas besoin de
réglage de paramétres [He, 2014].

Domaine
algébrique

SVD

Avantage/Inconvénients : SVD surpasse DFT et DWT, mais
elle est trés couteuse en termes de temps de calcul O (mn?)
[Muhammad Fuad, 2011] et pour la représentation de grands
intervalles, la réduction de la dimensionnalité présente des
pertes [Garcia, 2014].
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Chapitre I1l. Etat de I’art des Techniques de

comparaison et d’alignement des ST

I11.1 Introduction

L’appariement des séries temporelles (Time Series Matching) inclue la comparaison et
['alignement de ce type de données. Précisons dans ce contexte que, la comparaison permet
d'obtenir le degré de similarité entre deux series temporelles X et Y alors que 1’alignement
réalise une correspondance entre les points de X et ceux de Y [Boucheham, 2013].

Nous présentons dans ce chapitre une classification des mesures de similarité utilisées pour

la comparaison et I’alignement des séries temporelles.

I11.2 Difficultés associées a I’appariement des séries temporelles

Plusieurs difficultés viennent rendre difficile le probléeme de I’appariement des ST

[Argyros, 2003]. Nous les rapportons comme suit :

111.2.1 Décalages et différence d’échelles entre les séries temporelles

Les séries temporelles ne sont souvent pas alignées sur les axes de I’amplitude ou celui du
temps (Figl6.a-b). Elles peuvent aussi avoir des différences d’échelles d’amplitude ou de
temps (Figl6.c, d). Les techniques d’appariement ne sont pas toutes capables de faire face a
ces types de difficultés, méme si les séries temporelles sont visuellement similaires, comme

dans la Figurel6.
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Fig. 16. Difficultés associées a I’appariement des séries temporelles.

111.2.2Le Bruit

La quantit¢ de bruit dans les séries temporelles peut affecter particulierement les
techniques d’appariement (voir Figure 17). Certaines techniques ont cependant, un

comportement plus robuste que d’autres en présence du bruit [Esling, 2012].

4 T T T T T T T T T

ST normale N
3k ST bruitée i

3 r r r r r r r r r
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Fig.17. Séries temporelles provenant du Benchmark UCR (Beef) normale v.s bruitée.
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111.2.3Valeurs aberrantes

Les valeurs aberrantes sont les points de données qui s'écartent particuliérement du reste
des données (Figure 18). lls affectent beaucoup les techniques d’appariement des séries

temporelles [Esling, 2012].

110 T T T

5 15 T T
ST normaleld
ST avec valeur aberrante

100

o0 .
80 -

60 .

Fig.18. Séries temporelles bleue normale et série temporelle rouge contenant une valeur

aberrante a I’instant 5.

I11.3 Mesures de similarités utilisées pour I'appariement des ST

Nous pouvons classifier les mesures de similarité utilisées pour 1’appariement des séries
temporelles, comme suit: Les techniques de comparaison basées sur les mesures de
distances/similarités utilisant les données brutes (raw data), les techniques de comparaison
utilisant des caractéristiques extraites et des mesures de distance/similarité sur ces
caractéristiques, les techniques d’alignement utilisant les données brutes et les techniques
d’alignement basées caractéristiques. 1l va de soit aussi que les techniques d’alignement
renvoient en fin de leurs applications, sous une forme ou une autre, une mesure de

distance/similarité (Boucheham, 2013).

111.3.1Techniques de comparaison basées mesures de Distances/Similarités sur les
données brutes

Ces techniques mettent en ccuvre des mesures de distances/similarités qui respectent une
ou plusieurs contraintes posées sur les espaces des valeurs. Nous recensons alors les mesures

suivantes : Distance, Quasi-distance, Metrique, Quasi-Métrique, Divergence et Similarite.
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Dans le langage courant la distance entre deux points est la longueur du plus court chemin
pour aller du point de départ au point d’arrivée. C’est la distance “a vol d’oiseau”.

D’un point de vue mathématique, étant donné deux séries temporelles x et y, la fonction de
distance d(x, y) entre les deux séries est considérée comme métrique si elle respecte un

certain nombre de propriétés [Deza, 2009] qui sont les suivantes :

1. Non négativité: La distance entre x et y doit toujours étre une valeur supérieure ou
égale a zéro : d(x, y) >0. Cette assertion exprime le fait que la distance entre un point
et un autre ne peut pas étre négative.

2. ldentité des indiscernables : La distance entre x et y est égale a 0 si et seulement si x
est égale a 'y : d(x, y)=0 ssi x=y. Cette assertion exprime le fait que la distance entre un

point et lui- méme est nulle.

3. Symétrie : La distance entre x et y est égale a la distance entre y et x : d(x, y)=d (y, x).
Cette assertion exprime que la distance entre le départ et I’arrivée est la méme que

celle entre I’arrivée et le départ.

4. Inégalité triangulaire : Considérons la présence d’un troisiéme point z, la distance
entre x et y est toujours inférieure ou égale a la somme des distances entre x et z et la
distance entre y et z : d(x, y) <d(x, z) +d(z, y). Cette assertion peut s’interpréter dans

certains cas par la maxime suivante: “le plus court chemin est la ligne droite”.

Si la condition (3) n’est pas satisfaite, d est une quasi-métrique et Si la condition (4) n’est
pas satisfaite, d est une semi-métrique [Huriot, 1990].

Dans la classification utilisée par Cha et al [Cha, 2007] et de [Prasath, 2017], huit familles
de mesures de similarité/ distances sont considérées. Nous rappelons les différentes familles

avec des exemples de chacune d’elles.

111.3.1.1 Lp : Mesures de distance de Minkowski

Cette famille de distances inclut trois distances métriques célebres, selon les différentes
valeurs de la puissance des distances p

Ou p est une valeur entiére positive. Lorsque p=2, nous obtenons la distance Euclidienne
et lorsque p=1, il s’agit de la distance de Manhattan. La distance de Chebyshev est une
variante de la distance Minkowski quand p=co. En notant x; est la i*™ valeur du vecteur x et y;

est la i*™ valeur du vecteur y, nous avons alors les équations suivantes :
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N
Duink (X, ) = (Z|Xi - Yi| j

DEuc(X’ y) = ‘,Zn:(xi - yi)

Dyann (X, Y) = Z|Xi - yi|
i-1

Denes (X, Y) = maX|Xi - Yi|

(13)

(14)

(15)

(16)

La distance Euclidienne a couramment été utilisée pour la recherche de similarité dans les

séries temporelles, car elle a le mérite d'étre simple a mettre en ccuvre et d’étre calculée en

seulement O(n) ou n est le nombre de valeurs dans la ST. Cependant elle est tres fragile

lorsque les séries temporelles ont une différence dans 1’échelle du temps ou de 1I’amplitude ou

lorsqu’elles sont bruitées.

La Figurel9 montre deux séries temporelles comparées point par point avec la distance

Euclidienne. Notons ici que les deux pics des deux ST ne sont pas appariés correctement avec

la distance Euclidienne car les ST sont prises a des instants différents (décalage sur 1’axe

temporel).
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Fig. 19. Comparaison de deux séries temporelles similaires, mais décalées dans le temps avec

la distance Euclidienne.
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111.3.1.2 Mesures de distance L1
Cette famille de distances/mesures est tres sensible aux petits changements [Prasatha,
2017]. Nous donnons une breve présentation de deux de ces distances que nous allons utiliser

pour la classification des séries temporelles dans le chapitre VIII.

a. Distance de Lorentzian (Lortz):
d
Lortz(x,y)=>_In(+|P.-Q; |)
i=1 [17]
b. Mesure de similarité Canberra(Canb) :

il [18]

Canb(x, y) = Z|x|+|y|

111.3.1.3 Mesures de distance/ similarité L2 au carré:

Dans la famille des mesures de distance L2, le carré de la différence en chaque point le
long des deux vecteurs est considéré pour la distance totale. Nous donnons une breve
présentation de trois de ces mesures que nous allons utiliser pour la classification des séries

temporelles dans le chapitre VIII.

a. Distance Euclidienne au carré (SED) :

SED(x,¥) = Y. (% -y, (19)

i=1

b. Mesure de similarité Squared Chi-Squared (SCSD) :

SCSD(x,y) = Z( %)’ (20)

X+ V|

c. Mesure de Divergance (DivD) :

DivD(X, y) = ZZ( )) (21)
+Y;

111.3.1.4 Autres mesures de distance:
Dans ce qui suit, nous rapportons les définitions des distances que nous allons utiliser pour

la classification des séries temporelles dans le chapitre VIII.
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a. Distance Average(L1,L«) : La distance Average(Li,L.) est la moyenne des distances
de Manhattan et de Tchebychev.
2% = vl + maxx; - i
2

b. Distance Invariable en fonction de la Complexité (CID) : La distance Invariable en

AvgD(Xx,y) = (22)

fonction de la Complexité a éteé introduite par Batista et al [Batista, 2014]. Elle est
définie comme suit :
CID(x, y) = ED(X, y) xCF (X, y) (23)
ou CF est un facteur de correction de complexité défini comme suit
max(CE(x), CE(y)
~ min(CE(x), CE(y)

et CE est une estimation de la complexité d'une série temporelle.

CE(x) = \ ’r_]zl:(xi - Xi+l)2 (25)

c. Distance de Hassanat(HasD) : La distance Hassanat a été introduite aussi assez

CF(x,y)

(24)

récemment par [Hassanet, 2014] dans la I’intervalle [0, 1].

HasD(x, y) = Z D(x.,¥:) (26)
l—w,min(xp y.)=0
max(;, ¥;)

Ou D(x,y) =

L 1+min(x, y;) +|min(x, y;)

max(x;, y;) +|min(x;, y;) min(x;, ;) <0

111.3.2Techniques de comparaison basées caractéristiques

Pour les techniques de comparaison basées caractéristiques, nous recensons les techniques
les plus significatives suivantes : Les histogrammes[Chen, 2003], la DFT (Discrete Fourier
Transform) [Agrawal, 1993], la SVD (Singular Value Decomposition) [Wu, 1996], la DWT
(Discrete Wavelet Transform) [Chan, 1999], la PAA (Piecewise Aggregate Approximation)
[Keogh, 2001, a], la PLA (Piecewise Linear Approximation), [Korn, 1997], [Li, 1997],
[Nygaard, 1997] et la SAX (Symbolic Aggregate approXimation) [Lin, 2007].Ces techniques
sont décrites en détail dans le chapitre Il de cette thése dans le cadre de la caractérisation des

séries temporelles.
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111.3.3Techniques d’alignement des ST

Les techniques d’alignement mettent en correspondance un ou plusieurs points d’une série
temporelle avec un ou plusieurs points de 1’autre série. Elles ont 1’avantage de préciser ou les
deux séries correspondent contrairement aux techniques de comparaison précédentes qui
donnent seulement des degrées de ressemblance globale entre les séries. Parmi les techniques
d’alignement dans la littérature, nous recensons comme techniques les plus significatives : la
méthode DTW (Dynamic Time Warping) [Sakoe, 1978] et [Berndt 1994], la méthode LCSS
(Longest Common Subsequence) [Crochemore, 1994], la méthode SEA (Shape Exchange

Algorithm) [Boucheham, 2008]. Ces méthodes sont présentées dans ce qui sulit.

111.3.3.1 Méthode DTW (Dynamic Time Warping)

La méthode de déformation temporelle dynamique (DTW) a été proposée pour apparier
des signaux dans le domaine de la reconnaissance de la parole [Sakoe, 1978]. Berndt et
Clifford [Berndt, 1994] ont ensuite proposé d’employer cette technique pour mesurer la
similarité des séries temporelles dans le domaine de la fouille des séries temporelles. D’autres
travaux récents ont également employé cette mesure de similarité dans la fouille des séries
temporelles [Keogh 2000, Park 2000b], la vérification des signatures en ligne [Sharma, 2017],
I’analyse de similarité des séquences de protéines [Wenbing, 2017], la classification des séries
temporelles [Petitjean, 2016], la reconnaissance des gestes humains (Gesture recognition)
[Jambhale, 2014] et aussi la reconnaissance de 1’écriture [Li, 2013].

La DTW est connue pour étre la meilleure mesure de similarité pour de nombreuses
applications dans le domaine des séries temporelles [Silva, 2018], [Movchan, 2015]. Elle ala
capacité de gérer les décalages temporels qui peuvent éventuellement exister entre deux
séries. Au lieu de comparer chaque point d'une série avec celui d'une autre série qui intervient
au méme instant t, elle permet de comparer chaque point d'une série avec un ou plusieurs

points de l'autre, ceux-ci pouvant étre décalés dans le temps comme dans la Figure 20.
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Fig. 20. Illustration de 1’alignement effectuée par DTW. Dans ce cas, la DTW fait un
alignement presque parfait malgré le décalage temporel.

Le fait que la distance DTW soit élastique et autorise des dilatations et des compressions
dans I’axe du temps, permet a une série temporelle requéte de correspondre a plusieurs autres
séries temporelles de différentes tailles. Cette caractéristique permet d’utiliser la distance
DTW dans la reconnaissance de formes ou 1’objectif est de conclure si une série donnée est
similaire a un prototype bien défini.

Pour calculer la distance DTW entre deux séries temporelles X et Y, deux étapes
principales sont nécessaires. Premiérement, une matrice de distances aussi appelée matrice
des codts ou matrice cumulative doit étre calculée. Pour cela des distances prédefinies (le plus
souvent la distance Euclidienne) entre tous les éléments de X et Y doivent étre calculées.
Chaque entrée de la matrice de distances D(i , j) correspond a la distance Euclidienne entre
une paire de points (xi, Yi).

Soit D(i , j) la matrice de distance entre les séquences X1, X2,...xi de X(i) et yi, yo,...yi de

Y(j)avec 1l<i<metl <j<nalors:

|)(L—)/l| E;i

i=j=1
. D(i -1, j) .
D ()= [, = y;|+min| DGi-1, j-1) St non @)
D(i, j-2)

Ensuite le chemin de déformation optimale doit étre trouvé. Le chemin de déformation W
doit satisfaire plusieurs contraintes:
e Borne. w1 = (1, 1) et wk = (m, n), pour forcer les points terminaux de chaque série a

correspondre.
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e Continuité. Etant donné wk = (a, b) alors w1 = (a’, b’) ou a-a' <1 et b-b' <1, pour
obliger le chemin de déformation a aller vers les cellules adjacentes.
e Monotonie. Etant donné wy = (a, b) alors wk1 = (&', b") ou a-a"' > 0 et b-b' > 0 pour
forcer les points de W a étre espacés de fagcon monotone dans le temps.
Il y’a plusieurs Chemins de déformation qui peuvent satisfaire cette condition, mais on
prend celui qui minimise la distance cumulative (DTW) comme un appariement entre les deux

séries temporelles (voir Figure 21). L alignement optimal correspond a la distance cumulative

DTW (X,Y) = min{ /iwk /K} (28)
k=1

Le k™ élément de W est défini par :

minimale :

W =W, Wy ety W o, Wy (29)

o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
WV - Optimal Warping Path

Fig. 21. Chemin de déformation optimal de la DTW.

Dans l'exemple représenté par la Figure 22, la matrice cumulative M est présentée. Les
séquences a comparer X= (5, 8, 9, 7) et Y= (7, 5, 8, 7, 8) sont présentées en dessous de la
matrice. Aprés le calcul de la matrice cumulative, on calcule le chemin de déformation
optimal W et on obtient les séquences X 'et Y'. Les valeurs des cellules sont calculées comme
suit:

1. Premiérecellule: M[L1=[x,—V,]
2. Premiére ligne: M[1, j1=[x; —y,]1+M[, j—1]
3. Premiére colonne: M[1,1] =[x, —y; 1+ M[i —11]

4. Tous les autres éléments (i, j>1)
ML, j1=[x; —yil+mn(M([i -1, j -1, M (i -1 j),M (i, j —1]

5. L’appariement choisi pour la DTW est celui qui minimise la distance Euclidienne.
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l_ XY | 5 8 9 7

T 2 3 5 5
5 2 5 7 7
8 5 2 3 4
7 7 3 4 3
8 10 3 4 4

X=(5,8,9,7) et Y=(7,5,8,7,8)

Fig. 22. La matrice des distances cumulées entre les sequences X et Y.

Dans cet exemple, DTW (X, Y) = 4. Elle est représentée par la valeur de la derniere
cellule. Les cellules en couleurs grises représentent le chemin de déformation optimal "W". Ils
indiquent les valeurs répliquées dans les deux séquences et 1’appariement entre les deux
séquences. Les valeurs proches dans les deux sequences sont répliquées, comme la valeur 5
de la sequence X qui est répliquée deux fois dans la séquence X' et mise en correspondance

avec les valeurs 5 et 7 de la séquence Y'

On peut aussi paramétrer I'écart temporel maximum permis a la mesure pour comparer
deux Points. On définit ainsi une fenétre temporelle (appelée 3) que I'on fera "glisser" sur
chacune des séries a comparer. Par exemple, si on fixe la taille de la fenétre 6 = 3, chaque
point d'une série qui intervient a un instant t ne pourra étre comparé qu'avec les points de
l'autre série qui interviennent aux instants te[t-3, t+3]. Le choix de la taille de cette fenétre
peut avoir une influence sur le résultat et il convient de la fixer avec soin, une fenétre
temporelle trop large ou trop fine peut nuire a la qualité de la classification [Gaudin, 2005].

La distance par déformation temporelle (DTW) permet de résoudre un certain nombre de
problémes posés par I’utilisation des distances de comparaison. Cependant, elle souffre
principalement de la complexité temporelle qui est quadratique.

Sur le plan de la pertinence, La DTW est sensible aux valeurs extrémes (outliers)
puisqu’elle met en correspondance toutes les valeurs des sequences comparées.

Un autre inconvénient de la DTW est qu’elle ne peut pas traiter les problémes de

déphasage significatifs dans les séries temporelles quasi-périodiques.
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111.3.3.2 Distances d’édition

La premicre distance d’édition a été établie entre deux séquences alphanumériques (dites
aussi textuelles). Elle a été définie par Wagner et Ficher [Wagner, 1972] comme étant le
nombre d’opérations minimum nécessaire pour transformer une requéte donnée en un motif
predéfini.

Plus formellement, étant donné deux séquences (chaines) X = X1XoX3 ... Xn€t Y = y1ysys...
Ym, le probléme de la distance d'édition est de trouver une série d'opérations d'édition avec un
colt minimal pour transformer X en Y. Les opérations d'édition autorisées incluent : insertion
de caractére, suppression de caracteres et remplacement de caractéres.

Soit D(i, j) la distance minimale entre les deux seéquences X(i) et Y(j). On définit

récursivement cette distance comme suit :

J sii=0
i o si j=0
D(, j)=41D(i-1,j-1) sii,j>0 et x[i]=y[]j]

min{D(?_l’J:_l)Jrl'_ _ } sinon
D@i-1,)+1,D(@, j-D+1

(30)

La formule (30) induit un algorithme de recherche de la distance d’édition entre deux
séquences de texte X et Y de longueur N et M avec une complexité d’ordre O (mn), donc,
quadratique.

Chen et Ng [Chen, 2004] combinent des mesures de similarité basées sur I'édition et des
normes Lp et nomment la mesure de similarité résultante : distance d’édition avec pénalité
reelle (ERP).

La Distance d'édition avec pénalité réelle (ERP) est robuste contre les imperfections de
données et correspond au nombre d'opérations d'insertion, de suppression et de remplacement
nécessaires pour changer X en Y [Chen, 2004]. De plus, il existe des combinaisons et des
extensions de mesures de similarité basées sur I'édition avec d'autres mesures de similarité.
Marteau [Marteau, 2009] étend les mesures de similarité basées sur I'édition et présente la
distance d'édition du Time Warp (TWED) qui est un algorithme de programmation

dynamique pour les opeérations d'édition.
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111.3.3.3 Méthode LCSS (Longest Common Subsequence)

Une forme particuliere de I’algorithme de la distance d’édition renvoie la longueur de la
plus longue sous séquence commune entre deux sequences (LCSS) ou (PLSC) [Crochemore,
1994]. Cette forme considére que D(i, j) est le nombre minimal d’effacements, et d’insertions,
mais pas d’échanges nécessaires pour transformer un texte X[i] en Y[j]. C’est une version
restreinte de la distance d’édition ou les échanges ne sont pas permis.

La mesure de distance de la plus longue sous-sequence commune (LCSS) utilise la
programmation dynamique pour rechercher la plus longue sous-séquence commune entre des
préfixes qu’elle allonge tant qu’une similarité est reconnue.

Elle a été proposée par Agrawal et al [Agrawal, 1995] pour mesurer la similarité entre les
séquences temporelles. Agrawal et al se basent sur le nombre de paires de sous-séquences
temporelles ordonnées dans le temps, qui sont semblables, mais qui ne se chevauchent pas.
S’il y en a assez les séquences seront considérées comme similaires. La Figure23 illustre cette

méthode.

Fig.23. Comparaison de deux séries temporelles a I’aide de la méthode LCSS.

Pour affiner la sélection des sous-séquences communes, on peut paramétrer une fenétre
temporelle de la méme maniere qu'avec la distance DTW. On doit aussi fixer une fenétre
spatiale (appelée epsilon €) qui servira a définir quel est I'écart maximum toléré pour pouvoir
considérer deux sous sequences comme similaires. La méthode compare ensuite chaque point
d'une serie avec 0 ou 1 point de l'autre, contrairement & la DTW qui compare chaque point
d'une série avec k points de l'autre série.

La LCSS est donc une distance élastique qui permet a deux seéquences de s’étirer afin de
faire correspondre les éléments identiques entre eux. Sa complexité temporelle est de O (n?)

pour des séquences de tailles n.
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Plus formellement, soit D(i , j) la distance entre la sous-séquence X=xXi1, Xi,...Xin €t

Y=VYit1, Yj2,....yjm avec 1<i<met1 <j < n.

0 Si i=0ouj=0 (31)
D(i,j) =<1+d(i-1,j-1) Si |pi — fj|<g
aX(D(i _.l' j)] Sinon
D('! J _1)/

Yazdani et al. [Yazdani, 1996] ont proposé un algorithme LCSS spécialement pour les
séquences d’images, qui réduit la complexité temporelle en O (n+m). Ils 1’ont ensuite
généralisé aux valeurs réelles des signaux pour les appliquer sur les séries temporelles qui
représentent des ensembles de caractéristiques comme les coefficients de Fourier. Dans
[Yazdani, 1996], chaque image est représentée par un ensemble de coefficients de Fourier.

La methode LCSS autorise les changements d’échelles et les décalages. Elle est
principalement utilisée pour traiter les données bruitées, car elle ignore les valeurs extrémes
en comptabilisant seulement les sous-séquences communes, contrairement aux autres
méthodes qui comparent directement les séquences temporelles. Cependant, la méthode
présente les inconvénients suivants : le nombre de ces sous-séquences n’est pas évident a
fixer, elle ne respecte pas 1’inégalité triangulaire et elle souffre d’une complexité temporelle
assez elevée.

Des extensions ou des modifications existent. Par exemple, Morse et Patel [Morse, 2007]
présentent la méthode d'évaluation rapide des séries temporelles utilisée pour évaluer les
valeurs seuils de LCSS et ses modifications. Wang et al [Wang, 2013] soulignent que les
mesures élastiques telles que DTW, LCSS, EDR et ERP sont significativement plus précises
que les autres mesures. Ils constatent aussi que DTW est plus précise que les autres

méthodes, mais pour de plus petites séries temporelles.

111.3.3.4 Méthode SEA (Shape Exchange Algorithm)

La méthode SEA (Shape Exchange Algorithm) proposée dans [Boucheham, 2008] serait,
selon son auteur une technique d’alignement pertinente surtout pour les séries temporelles
quasi-périodiques [Boucheham, 2008]. Ces séries temporelles sont des concaténations de
motifs quasi périodiques appelés pseudo- périodes, comme les tracés de

1¢électrocardiogramme (ECG) et ceux du signal Capnogram. L’auteur prouve que la méthode
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SEA est plus précise, plus rapide et qu’elle consomme moins de mémoire que la méthode
DTW pour I’alignement des séries temporelles quasi-périodiques [Boucheham, 2008]. Elle est
aussi simple a mettre en ceuvre et ne nécessite aucun paramétre. La clé de cet algorithme se
résume dans 1’échange de signatures entre les séries temporelles. Ces signatures sont établies
en triant les séries sur leurs amplitudes. Cette étape permet de prendre en charge les variations
d’amplitudes contrairement a la DTW qui ne résout que les problémes de distorsion de I’axe
temporelle. La méthode procéde par la suite au tri des signatures échangées sur leurs
coordonnées temporelles respectives. Finalement la série temporelle d’origine est comparée
point par point avec la série reconstruite obtenue par le processus inverse en utilisant la
signature de l’autre série temporelle. L’alignement est tel que les périodes d’une série
temporelle sont mises en correspondance avec les périodes de l'autre série temporelle, méme
si les séries contiennent un nombre différent de périodes [Boucheham, 2008].

Pour les séries de longueurs différentes, une autre étape est nécessaire avant 1’échange de
signatures. Une technique de correspondance linéaire a été utilisée par Boucheham
[Boucheham, 2008] pour forcer la plus longue série temporelle a se rétrécir en sautant le pas
de parcours de 1’axe temporel jusqu'a ce qu’elle puisse correspondre a la série la plus courte ;
et vice versa, la série la plus courte va s’étendre pour correspondre a la série la plus longue.

Selon Boucheham [Boucheham, 2008], la complexité temporelle globale de SEA est de
O(2(n? + m?) +2(n + m)), oli n et m sont les tailles respectives des séries temporelles, donc
d’ordre quadratique et sa complexité spatiale est de O(2(n + m)), donc d’ordre linéaire. La
méthode SEA s’avere plus avantageuse que la méthode DTW, car elle consomme moins

d’espace mémoire (la complexité spatiale de DTW étant quadratique).

I11.4 Classification des méthodes d’appariement selon la nature des données

Boucheham [Boucheham, 2013] propose une catégorisation des techniques d’alignement
des ST existantes en fonction de la complexité des données dans ces mémes ST. Ainsi, les
classes des méthodes d’appariement des séries temporelles sont rapportées dans l'ordre

ascendant de cette complexité comme sulit :
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Classe (a): une seule période sans déphasage (ou non-périodique)

Les méthodes dans cette classe peuvent traiter les séries temporelles ayant une seule
période avec la condition que les séries temporelles ne soient pas significativement déphasées
les unes par rapport aux autres (e.g., Figure. 24 (a)). Ces méthodes incluent, a titre d’exemple,
la DFT, LCSS, ED et DTW.

Classe (b): une seule période avec déphasage:

Les méthodes dans cette classe peuvent traiter les séries temporelles quasi-périodiques
ayant une seule période avec la possibilité que les séries soient significativement déphasées
les unes par rapport aux autres (e.g., Figure. 24. (b)). La méthode Phase Independent DTW
(PI-DTW) [Keogh, 2006] est dans cette classe.

Classe (c): Périodique avec plusieurs périodes déphasees

Les méthodes dans cette classe peuvent traiter les séries temporelles quasi-périodiques
composées de plusieurs périodes chacune, mais pas nécessairement de méme nombre de
périodes. En effet, les séries temporelles qui contiennent le méme nombre de périodes
rameénent les données a la classe (a) s'il n'y a pas de déphasage (significatif) et a la classe (b)
s'il y a un déphasage (significatif). Ainsi, les types de données spécifiques a cette classe sont
des séries temporelles qualifiée par Boucheham [Boucheham, 2013] de complexes, car elles
peuvent étre déphasees, en plus d'étre composées d'un nombre différent de périodes chacune,
sans parler des autres difficultés citées ci-dessus (e.g., Figure 24. (c)). Selon Boucheham
[Boucheham, 2013], les méthodes de cette classe seraient exclusivement : SEA, ASEAL et
FANSEA, proposées par Boucheham dans [Boucheham, 2008, 2010, 2013]. FastSEA et
LMDS-SEA proposees par Lahreche et Boucheham dans [Lahreche, 2017] et [Lahreche,
2018], la méthode proposée par Betancourt et al qui est a base d’un Fuzzy-SEA [Betancourt,
2013] seraient aussi dans cette classe. Dans ce cadre d’analyse, hous suggérons dans ce travail
de thése une méthode d’alignement des séries temporelles quasi-périodique dénommée «QP-
DTW» (Quasi-Periodic Dynamic Time Warping) [Boulnemour, 2018] (Chapitre VI de cette

these) qui serait elle aussi dans cette classe.
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(a)une seule période sans déphasage significatif

) SR —

(b) Une seule période avec déphasage significatif

I ——

(c) Périodique avec plusieurs périodes déphasées

Fig. 24.Difficultés au niveau de 1’appariement des séries temporelles quasi-périodigues.

La Figure 25 [Boucheham, 2013] illustre les classes des méthodes d’appariement des séries
temporelles organisées en ordre d’inclusion. On voit que DTW ne peut pas traiter les classes b

et ¢, alors que SEA et QP-DTW peuvent traiter tous les cas.

Classe (c), eg SEA, QP-DTW

Fig. 25. Classification des méthodes d’appariement des séries temporelles selon la nature des
données. Notez que les méthodes dans la classe (c) peuvent traiter les données dans les classes
(@), (b) et (c), les méthodes dans (b) peuvent traiter les données dans (a) et (b) et les méthodes
dans (a) peuvent traiter les données dans (a) seulement [Boucheham, 2013].

111.5 Techniques d’alignement avancées
I11.5.1Les améliorations de la méthode DTW

Sachant qu’il est admis que I’inconvénient majeur de la DTW est sa complexité

temporelle, une multitude de méthodes pour accelérer la DTW ont été proposees, mais peu
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d’entre elles essayent d’améliorer sa précision d’alignement [Keogh, 2001-c]. Nous

présentons dans ce qui suit, les améliorations les plus récentes de la DTW.

111.5.1.1 Méthode EA_DTW (Early abandon dynamic time warping)

La méthode Early abandon dynamic time warping (EA_DTW) a été proposee par [Jun,
2009] pour accélérer le calcul de la DTW. La méthode admet une contrainte sur les valeurs
des cellules dans la matrice des distances cumulée. La distance d’une cellule quelconque ne
doit pas dépasser un certain seuil, sinon, le calcul se termine dans cette cellule. Plus
formellement, pour € > 0, si la valeur de la cellule y (i, j) >¢, on appelle cette cellule
débordement et on note #.

Les résultats d’analyse de [Jun, 2009] montrent que si une cellule fait un débordement, il
faudrait remplacer sa valeur par une valeur quelconque au-dessus du seuil et omettre le calcul
de la distance de base sans affecter le résultat final. En outre, si les cellules dans une ligne ou
une colonne débordent, le calcul de DTW doit se terminer, et retourner un non-alignement.
L'idée de la méthode EA_DTW est illustrée dans la Figure 26, ou la valeur de ¢ est égale a 9.
EA DTW retourne « faux » si les deux séquences ne sont pas appariées, c'est a dire, la
distance dépasse le seuil donné, et retourne « vrai » si elles sont mises en correspondance. Le

signe ## indique que le résultat de calcul est terminé.

0] 3/ 6] 0] 6] 1 0] 3] 6] 0] 6] 1
21 4 21 4 5] #1 F] #1 #
5 5
2 2
3 5
3 3

(ay (b)

0]l 31 6] 0] 6] 1 03 01611
IR S# H]H]# T12 5
SP #| 8| 6| H| H| # 3 86
A EHEEEIEE 3 )
HEEIEIEIEIE 3
) ERERAEAORAED 3

(c) (d)

Fig.26. lllustration de la technique Early Abondon Dynamic Time Warping(EA_DTW) ; (a)
Calculer le premier point et vérifier s’il déborde; (b) Calculer les marges de la matrice; ()
Calculer le corps de la matrice avec EA-DTW; (d) Les résultats des calculs comparatifs sans
EA-DTW. ("#" = Dépassement, "# #" = arréter le calcul.)[Jun, 2009].

La complexité temporelle de EA DTW est de O(mn), ou m et n sont égaux a
la longueur des deux séquences, respectivement. Jun et al démontrent que EA_DTW est plus
rapide que la DTW et ceux pour toutes les configurations du seuil, méme si ce seuil excede la

distance exacte.
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111.5.1.2 Méthode de recherche exacte de sous-séquences avec la DTW

Le calcul de la DTW est trop lent pour étre utilisé pour des bases de données massives.
Mais Rakthanmanon et al [Rakthanmanon, 2012] ont proposé une nouvelle technique de
recherche de sous-séquences exactes avec la DTW basée sur quatre nouvelles idées gu'ils
appellent la suite UCR (aussi, UCR-DTW). lls normalisent les sous-séquences des series
temporelles, ils appliquent ensuite la technique Early abandon dynamic time warping en
réorganisant son ordre et finalement, ils implémentent une cascade des techniques de Lower
Bound comme la LB-KIM [Kim, 2001] et la LB-Keogh [Keogh, 2005] et ils choisissent la
plus fine et la plus rapide d’entre elles. Selon Rakthanmanon et al [Rakthanmanon, 2012],
cette accélération de la DTW serait la plus efficace et la plus rapide pour la recherche dans les
séries temporelles massives qui vont jusqu'a un trillion (un million de millions). Cette capacité

de recherche permettrait a la méthode de traiter les problémes en temps réel.

111.5.1.3 Méthode DDTW (Derivative Dynamic Time Warping)

La méthode DTW est capable d’aligner deux séquences similaires ayant des accélérations
et des décélérations locales significativement différentes dans I'axe du temps. Cependant, elle
a des problemes lorsque les deux séquences different également dans l'axe des Y. Dans
I’exemple de Keogh et al [Keogh, 2001-c] illustré par la Figure27, deux séquences identiques
produisent clairement un alignement parfait. Mais quand il y a une Iégére modification d’une
caractéristique locale, en l'occurrence la profondeur d'une vallée, DTW tente d'expliquer la

différence en termes d'axe du temps et produit deux singularités.
M M
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Fig.27.Hllustration du probléeme de singularité de la DTW. En utilisant DTW, deux séquences
identiques (a) produisent clairement un alignement parfait (b). Cependant, avec la légere
modification de la profondeur d'une vallée (c), DTW tente d'expliquer la différence en termes
d'axe de temps et produit deux singularités (d) [Keogh, 2001-c].

La méthode DDTW [Keogh, 2001-c] permet d’éviter ce probléme en ne tenant pas compte
des valeurs des points de données de Y, mais plutot de la plus haute valeur de la forme. Ils

obtiennent cette valeur en considérant la premiére dérivée des séquences.
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Comme dans la DTW, une matrice n par m est construite ot le i™ et le j**™élément de la
matrice contienne la distance d (q,cj) entre les deux points g; et c;. La différence entre DTW et
DDTW est que la distance mesurée d (qgi,cj) n'est pas Euclidienne, mais c’est plutdt la
différence au carré des dérivees estimees (Dy) de g et c;.

(4 —0y) +((qi+l - qi_l)/ 2)
2

D,lal= 1<i<m (32)

Selon Keogh et al [Keogh, 2001-c], DDTW produit des alignements meilleurs que ceux de

DTW et elle est plus robuste aux valeurs aberrantes que DTW.

111.5.1.4 La méthode Phase independant DTW(PI-DTW)

Un probléme assez intéressant dans le cadre de la requéte d’images d’objets par leurs
formes (Shape Based Image Retrieval), formulés comme probléme d'appariement des objets
dans les images par leurs contours peut étre résolu avec la DTW en transformant d’abord les
formes 2D en signal 1D (voir Figure 28). Cependant, si une rotation est appliquée a I'un des

objets, la tache devient impossible a réaliser avec la DTW.

0 200 200 500 800 W00 1200 1400
Fig.28.Création d’une série temporelle a partir de I’image du squelette d’un crane humain
avec le balayage radial. (VLDB ‘06, September 12-15, 2006, Seoul, Korea. Copyright 2006
VLDB Endowment, ACM 1-59593-385-9/06/09).

Pour résoudre ce probleme, Keogh et al proposérent la méthode Phase Independent DTW
(PI-DTW) [Keogh, 2006]. Cependant, il est évident que leur méthode est trés colteuse, car
elle met en ceuvre des techniques d'indexation pour permettre la vérification de toutes les
rotations possibles de formes. Cette méthode traite egalement les séries temporelles quasi

périodiques; mais ces séries temporelles ne peuvent pas avoir un nombre différent de
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périodes. Ils peuvent avoir soit une seule période, ou le méme nombre de périodes chacune

(classe b, selon la classification de Boucheham [Boucheham, 2013]).
111.5.1.5 Méthode Fast_ DTW (Fast Dynamic Time Warping)

Salvador et Chan font aussi I'approximation de la DTW [Salvador, 2007]. Leur algorithme
Fast DTW utilise une approche multi-niveau qui, récursivement, projette une solution a partir
d'une résolution grossiére de la série temporelle a une résolution plus élevée, pour l'affiner
encore plus par la suite (Voir Figure 29). L’algorithme a une complexité spatiale et temporelle
linéaires.

L'algorithme Fast_DTW utilise une approche multi-niveau avec trois opérations clés:

1) Résolution grossiére: Réduire une série temporelle en une série temporelle plus petite
qui représente la méme courbe possible avec moins de points de données.

2) Projection: Trouver un chemin d’alignement optimal & une résolution inférieur et
I’utiliser comme point initial pour obtenir un chemin optimal & une résolution élevee.

3) Raffinement : Affiner le chemin de la chaine projeté a partir d'une résolution plus faible

grace a des ajustements locaux du chemin de la chaine.

178 = 1/4 =» 12 =» 11
I

Figure. 29. Les quatre résolutions évaluées durant 1I’exécution complete de Fast-DTW

111.5.2 Améliorations de la méthode SEA :

111.5.2.1 La méthode Fuzzy-SEA

La technigque proposée par Betancourt et al [Betancourt, 2013] est utilisée pour classifier le
signal du Capnogramme et le signal de 1’¢lectrocardiogramme (ECG). Le signal ECG
représente les variations de l'activité électrique du cceur en fonction du temps [Benali, 2013]
et le signal du capnogramme-représente la courbe de la concentration du CO2 mesurée au
niveau de l'air expiré par une personne. Si la personne respire bien, la courbe du
Capnogramme est plutdt une suite de formes rectangulaires, mais si elle respire moins bien, le

signal du Capnogramme perd sa forme normale [Betancourt, 2013] (Figure30).
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Fig.30.Forme du signal quasi-périodique du Capnogramme, forme normale (haut) et forme

anormale (bas) [Betancourt, 2013].

Le signal a classifier est premi¢rement comparé avec deux groupes de signaux a ’aide de
la méthode SEA de Boucheham [Boucheham, 2008]. Le premier groupe est composé de
signaux normaux et le deuxiéme est composé de signaux anormaux. Les résultats de cette
comparaison sont concreétisés par le facteur de corrélation et la mesure de distorsion PRD
(Percent Root Difference). Ensuite, en appliquant un systéme a inférence floue (Fuzzy) aux
résultats de SEA, le signal entré est classifié en un signal normal ou anormal.

D’aprés Betancourt et al [Betancourt, 2013], la combinaison de SEA avec le systéme a
inférence floue serait utile pour classifier le signal ECG et sa complexité temporelle serait

quadratique [Betancourt, 2013].

111.5.2.2 Méthode ASEAL (Approximate Shape Exchange ALgorithm)

La méthode ASEAL est basée sur la combinaison de deux algorithmes : une version
modifiée par Boucheham et al [Boucheham, 2007] de I'algorithme de simplification de lignes
de Douglas-Peucker [Douglas, 1973] pour la réduction des données dans les séries
temporelles et de 1’algorithme SEA pour l'alignement des séries temporelles quasi
périodiques. Selon son auteur, la méthode ASEAL aurait obtenue des résultats d’alignements
comparables a ceux de la méthode SEA tout en réduisant drastiquement sa complexité

temporelle.
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111.5.2.3 Méthode FANSEA

La méthode FANSEA est une hybridation entre I’algorithme de simplification de ligne
FAN [Gardenhire, 1964] et I’algorithme SEA (Shape Exchange Algorithm). Elle a été
proposée par Boucheham [Boucheham, 2013]. La méthode FANSEA est une autre version
accéléree de la méthode SEA.

Alors que la méthode SEA effectue l'alignement sur les séries temporelles entieres,
FANSEA procéde d'abord a I'extraction du plus petit nombre de points, les plus significatifs
des deux séries temporelles extraites par FAN respectant la contrainte d’erreur maximale
tolérée, sur lesquelles la mise en correspondance est réalisée. Par conséquent, la méthode
FANSEA est composée de deux phases principales. Dans la premiére phase, il y’a I’extraction
des points dominants (Dominat Points, DPs) des deux séries temporelles. La Figure 31 montre
I’exemple d’une série temporelle compressée a 1’aide de la méthode FAN. Dans la deuxieme
phase, la méthode d'appariement SEA est appliquée aux deux ensembles de points dominants
extraits a partir des deux séries temporelles a aligner.

L’auteur compare cette méthode a la méthode SEA, sur des tracés ECG qui représentent
des données quasi-périodiques bruitées et présentant des variabilités locales significatives. Les
résultats obtenus montrent que la méthode est aussi efficace qu’effective pour 1’alignement
des séries temporelles, méme tres longues (long Time Series), car elle consomme beaucoup

moins de temps que SEA, pour des alignements presque identiques.

) —— Qriginal Time series
\ -@- Extracted DPs and approximation

j \\ /5

3\ g

Fig.31.Exemple de série temporelle compressée par la méthode FAN avec 15 points
dominants (DP) calculés sur sa courbe. Les points dominants sont des points perceptivement

attractifs sur la courbe des séries temporelles [Boucheham, 2013].
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111.5.2.4 Méthode FastSEA (Fast Shape Exchange Algorithm)

La méthode FastSEA [Lahreche, 2017] est une accélération de la méthode SEA sans perte de
précision contrairement aux méthodes ASEAL et FANSEA. Elle permet d’avoir un temps de
calcul linéaire en appliquant un algorithme de tri plus efficace dans l'implémentation de
I'algorithme SEA. L’algorithme de tri utilisé est I'algorithme de tri par comptage (counting
sort) qui est beaucoup plus rapide (O(n)) et plus simple que I'algorithme de tri par sélection
utilisé dans SEA. La méthode FastSEA vise a aligner de trés longues séries temporelles en de

trés courts temps d’exécution.

111.5.2.5 Méthode LMDS-SEA

La méthode LMDS-SEA [Lahreche, 2018] est une autre extension de la technique SEA qui
se base sur le principe de la Selection de Distance (Distance Selection) [Mosbah, 2017]. Elle
consiste a diviser les séries temporelles en segments (sous-sequences). Le but étant d'extraire
des informations locales (signatures locales) des séries temporelles. La longueur des
segments appropriée est celle qui donne les meilleurs résultats en termes de précision de
classification a I'étape d'apprentissage. Par conséquent, la longueur des segments peut différer
d'un ensemble de données (classe) a l'autre. Elle est comprise entre 1 et n (n étant la longueur
de toute la série temporelle).

Apres I'étape d'apprentissage, une etape de sélection de distance est effectuee. Trois cas
sont distingués a ce niveau:

1) la longueur de chaque segment est 1 : cela signifie qu'il existe une segmentation
maximale de la série temporelle. Dans ce cas, les deux séries temporelles sont comparées en
utilisant la distance Euclidienne.

2) La longueur du segment est n : cela signifie qu'il n'y a qu'un seul segment de la série
temporelle. Dans ce cas, la méthode SEA « globale » est utilisée.

3) 1<l<n : dans ce cas, la mesure de similarité est sélectionnée automatiquement entre la
distance Euclidienne, la méthode SEA « globale » et la méthode SEA « locale » calculée pour
chaque segment.

La derniére étape consiste a utiliser les mesures de similarités choisies pour la

classification INN des séries temporelles.
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I11.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une revue des techniques d’appariement des séries
temporelles. Ensuite, nous avons présenté une classification de ces techniques, selon la nature
des données, comme proposée dans [Boucheham, 2013].

Finalement, nous avons présenté les améliorations des techniques d’appariement DTW et
SEA, qui sont utilisées pour rendre la recherche par similarité de séquences temporelles et la

classification des séries temporelles plus rapide et/ou plus pertinentes.
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Chapitre IVV. Recherche de similarité dans les séries

temporelles

1VV.1 Introduction

Etant donné un ensemble d’¢éléments et un critére de similarité, la recherche par
similarité/proximité revient a déterminer dans cet ensemble les éléments similaires/assez
proches d’une requéte donnée. Ce probléme est alors une extension naturelle de la recherche
exacte [Peredes, 2009].

La recherche par similarité dans les séries temporelles a plusieurs applications, telles que la
recherche dans les données multimédias [Zhu, 2003], la recherche de séquences d’ADN [Noég,
2005], etc. Dans ce type d’applications, la réponse a la requéte donnée n’est pas exacte. Car,
simplement, la probabilité que deux images soient exactement similaires est presque nulle,
sauf si elles sont des copies numériques de la méme source, également dans la fouille des
données musicales, les musiciens jouent les mélodies differemment, donc rechercher des
correspondances exactes est peu utile.

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser au probleme de la recherche par similarité
dans les bases de séries temporelles. Nous présentons, en particulier, les différents types de
requétes de similarité et les applications de la recherche de similarité dans les séries
temporelles.

V.2 Recherche de similarité dans les series temporelles

Selon Faloutsos et al [Faloutsos, 1994], Terano et al [Terano, 2000], Keogh et al [Keogh,
2001-a], il y a essentiellement deux fagons de rechercher la similarité dans les séries
temporelles : L'appariement complet (Whole sequence Matching) et /’appariement de sous-
séquences (Sub-Sequence Matching). L'appariement complet nécessite que les séquences a
comparer X et Y aient la méme longueur [Keogh, 2001-a]. L'appariement de sous-séquences
exige que la requéte X soit comparée a chaque decalage possible avec la longue séquence Y
[Terano, 2000].
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Une troisieme catégorie basee intervalles pour la recherche de similarité a été proposée par
AlRfalg et al [ARfalg, 2007]. Les auteurs specifient des intervalles de temps pertinents comme
paramétre supplémentaire et comparent les objets de la série temporelle uniquement a

I'intérieur de cet intervalle de temps défini par I'utilisateur.

IVV.3 Probleme de la recherche de similarité dans les séries temporelles

La recherche de similarité est limitée a cause de la grande taille des BDD des séries
temporelles. La meilleure solution, selon [Keogh, 2001-a] serait d’utiliser une technique de
réduction de la dimensionnalité sur les données telle que la DFT, DWT, SVD, PAA, PLA, ou
SAX, puis a indexer les données réduites avec une méthode d'accés spatiale (structure
multidimensionnelle) telles que les arbres R (R-Trees). Aprés application de la méthode
d'acces spatiale aussi appelée structure multidimensionnelle, les données sont transférées de
leur espace originelle vers un espace d’index.

Selon Keogh et al [Keogh, 2001-a], la plupart des techniques d'indexation pourrait souffrir
de deux problémes : les fausses alarmes (False alarms) et les faux rejets (False dismissals).
Les fausses alarmes se produisent lorsque des objets qui semblent proches dans I'espace
indexé sont en réalité distants. Parce que les fausses alarmes peuvent étre supprimées au cours
d'une étape de post-traitement, elles peuvent étre tolérées dans la mesure ou elles sont
relativement peu fréquentes. En revanche, les faux rejets sont généralement inacceptables,
lorsque des objets qui répondent aux critéres choisis sont ignorés parce qu'ils semblent étre
éloignés dans I'espace indexé [Keogh, 2001-a]. Selon Faloutsos et al [Faloutsos, 1994], la
solution pour garantir qu’il n’y ait pas de faux rejets, serait que, la mesure de distance Soit
metrique et satisfasse la condition suivante dans I’espace d’indexation:

D espace dindex (A, B) < D espace originelle (A,B) [33]

IV.3.1 Techniques d’optimisation des indexes des BDD des séries temporelles

Ces structures sont utilisées pour réduire la taille des séries temporelles. Nous en

rapportons quelques une dans ce qui suit :

1V.3.1.1 Structure de données multidimensionnelle (Arbre R, B, ...)
L'arbre R (R-Tree) est une structure de données hiérarchique qui permet d’indexer les

objets [Guttman, 1984]. L'arbre R a ensuite été utilisé par les chercheurs pour offrir un
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traitement efficace des requétes dans des ensembles de données multidimensionnelles telles
que les séries temporelles. L'arbre R est capable de traiter divers types d'objets, en utilisant
des approximations. Cela signifie qu'un objet est approximé par son rectangle (R) de
délimitation minimum afin de fournir une étape de filtrage efficace. Les objets qui survivent a
I'étape de filtrage sont inspectés de facon plus approfondie pour Vérifier leur pertinence lors
de I'étape de raffinement [Papadopoulos, 2009].

L’arbre B appelé également B-tree ou arbre de Bayer [Bayer, 1972] est un arbre équilibré
(Balanced tree) dont tous les nceuds feuilles sont au méme niveau et dont tous les chemins de

la racine aux nceuds feuilles ont la méme longueur.

1V.3.1.2 Bornes inférieures (Lower Bound)

Les mesures de bornes inférieures (Lower Bound, LB) sont des fonctions qui contribuent a
accélérer le calcul des mesures de distance et a optimiser 1’indexation des BDD des ST.

Selon Ratanamahatana et Keogh [Ratanamahatana, 2004-b] Il n'y aurait que deux
propriétés souhaitables pour avoir une LB d’une distance donnée:

- La LB doit étre rapide a calculer. Une mesure dont le calcul prend autant de temps que la
mesure initiale est peu utile.

- La LB doit étre relativement serrée et elle doit se rapprocher le plus possible de la
distance réelle.

Les mesures de LB sont nombreuses mais les plus connues d’entre elles sont : la LB_Kim
[Kim, 2001], laLB_Yi [Yi1998] et la LB_Keogh [Keogh, 2002].

La LB_Yi [Yi 1998], illustrée par la figure 32 est définie par la formule suivante :

LB_Yi(Q,C)= > |g—-max(C)|+ > |[c;—min(Q)|

g; >max(C) cj<min(Q) [34]

Si les longueurs des séries temporelles sont m et n, respectivement, La fonction LB_Yi
obtient leur LB en O (m+n). Elle a la capacité a traiter des séries temporelles de longueurs
différentes. Cependant, malgré que LB_Yi soit une fonction de borne inférieure pour
plusieurs distances, selon [Bartos, 2012], elle ne ’est pas toujours pour la distance DTW

[Sakoe, 1978], [Berndt, 1994] car elle donne une distance supérieure a celle de DTW.
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Figure.32. Une intuition visuelle de la LB_Yi. La somme de la longueur carrée des lignes
grises représente la mesure de borne inférieure [Keogh, 2002].

La fonction LB_Kim [Kim, 2001], illustrée par la Figure33 et définie par 1’équation (32),
quant a elle, extrait un vecteur de caractéristique a quatre dimensions de chaque séquence. Les
caractéristiques sont le premier et le dernier élément de la séquence, avec le maximum et le
minimum de celle-ci. La différence carrée maximale des caractéristiques correspondantes est

présentée comme la borne inférieure. Elle est définit par la formule suivante :

—C

‘q premier premier

LB_ KIm(Q’C) = maX( 7|qdernier _Cdernier| ’|qmin _Cmin|7|qmax _Cmax|) [35]

La LB_Kim est selon son auteur une fonction de borne inférieure pour plusieurs distances
et elle fonctionne avec des séries temporelles de longueurs différentes.

Selon Bartos et al, la LB_Kim ne réduit pas toujours la mesure de similarité DTW [Bartos,
2012].

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Figure. 33. Une intuition visuelle de la LB_Kim. La différence carrée maximale entre les
deux premieres séquences (A), la derniere (D), minimale (B) et le maximum de points (C) est
retournée comme la mesure de borne inférieure [Keogh, 2002].

La fonction de borne inférieure LB_Keogh [Keogh, 2005] a été introduite par Keogh et al
[Keogh, 2005]. Les auteurs prouvent a travers plusieurs expériences que la LB_Keogh est la
meilleure LB pour la DTW et pour plusieurs distances. Elle est en particulier tres utile pour

I’indexation des formes présentées sous différents angles de rotation [Keogh, 2006]. Elle est
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aussi utilisée pour accélérer la classification des séries temporelles [Ratanamahatana, 2004,
b], et pour les séries temporelles en streaming [Wei, 2005].

Ci-dessous une intuition visuelle de la LB_Keogh. Une enveloppe englobante est faite
autour de la série temporelle rouge. La distance Euclidienne entre la série temporelle bleue et

la plus proche partie de I’enveloppe englobant est la distance de borne inférieure de DTW.

Fig. 34. Une intuition visuelle de la LB_Keogh [Keogh, 2005].

Soit Q, une série temporelle requéte et U et L respectivement la borne supérieure et la
borne inférieure qui sont construites selon le probleme posé, comme suit :

Ui = max(qi—r : qi+r) (36)
Li = min(qi—r : qi+r) (37)

Ou r est un terme qui definit la plage de déformation autorisée. Il peut étre fixé soit avec la
« Sakoe-Chiba band » [Sakoe, 1978] ou le « Itakura parallelogram » [Itakura, 1975].

Sakoe et Chiba placent des bornes symétriques autour de la diagonale principale de la
matrice des distances cumulées de la DTW (voir figure 35.a). Le chemin d'alignement optimal
est forcé a rester a l'intérieur de ces bornes. Le parallélogramme d'ltakura est une autre
contrainte de chemin globale tres fréqguemment utilisee. Itakura place un parallélogramme
autour de la diagonale principale de la matrice des distances cumulées qui borne la plage de

distorsion (voir figure 35.b).

Q Q

(a) Sakoe and Chiba band (b) Itakura Parallelogram
Fig. 35. Les deux contraintes de chemins optimale les plus populaires, utilisées dans
I’implémentation de DTW [Rath, 2002].
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La mesure de borne inférieure de la DTW est définie comme suit :

LB _Keogh(Q,C) = I LI ? >
_Keogh(Q,C) = Zl (ci—L) si Ci< Ui
i= 0
si non

V.4 Les différents types de requétes de similarité

Fondamentalement, il existe trois types de requétes de similarité : Les requétes de plages
de similarité (Range Queries), les requétes de similarité des k-plus proches voisins,
(k —Nearest Neighbor Queries, KNN) et les requétes de similarité de jointure (Similarity

Join).

IV.4.1Requétes de plages de similarité (Range Queries)

Dans ce type de requéte, il faut trouver I'ensemble U des séries temporelles qui sont a une
distance r de q [Cassisi, 2012]. Ou r représente la distance tolérée (threshold) et g, la requéte.
Ce probléme peut étre défini par la formule suivante :

R(g,r)={ueU;d(q,u) <r} [39]

La figure 36 donne un exemple de Range query.

U1
.us g .us
Fig.36. Plage de requétes de similarité (Range Queries)
L’inconvénient principal de la requéte de plage de similarite (Range queries) est que la

fixation de la distance maximum r entre les objets de la base et la requéte peut étre trés

difficile, si la base de données n’est pas connue. Dans ce cas, une valeur inappropriée de r

69



peut donner lieu a deux situations indésirables ; retourner un ensemble de réponses qui est

trop grand, ou retourner un ensemble de réponses vide, [Muhammad Fuad, 2011].

IV.4.2 Requétes de similarité des k-plus proches voisins (KNN Query)

Dans ce genre de recherche et étant donné une série temporelle requéte g, la recherche de
similarité des k-plus proches voisins se fait par la recherche de I'ensemble des premieres k
séries temporelles dans la base de données les plus similaires a g [Cassisi, 2012]. La figure 37

illustre un exemple de la requéte de similarité des k- plus proches voisins.

111 Rl
w . y
|
' .
A3 4,1y

Fig.37. Requéte de similarité des k- plus proches voisins. K= 4

Contrairement a la requéte de plage de similarité, I’ensemble des réponses n’est jamais

vide. Cependant, il doit étre fixé au préalable par 1’utilisateur [Muhammad Fuad, 2011].

IV.4.3Requéte de similarité de jointure

Etant donné deux jeux de données, une requéte de similarité par jointure consiste alors a
trouver des paires d'objets (un de chaque jeu) satisfaisant une distance de similarité. Si les
deux jeux de donnée coincident, il s’agit de similarité auto jointure [Paredes, 2009]. Le
probléme est largement utilisé pour le nettoyage et I’intégration des données.

Le codt de cette méthode est supérieur a celui des k plus proches voisins et de range
queries. En effet, il est d’ordre quadratique, ce qui I’empéche d’étre utilis¢ dans de grandes

bases de données [Dohnal, 2003].
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IVV.5 Applications de la recherche de similarité dans les séries temporelles

La recherche de similarité dans les séries séquences temporelles est utilisée dans de
nombreuses applications de data mining telles que la reconnaissance vocale [Obin, 2016], la
reconnaissance de 1’écriture manuscrite [Schimke, 2007], la reconnaissance du visage [Qi,
2018], La recherche d’images basée sur le contenu [Keogh, 2006], la recherche par similarité
de tranches de musiques [Tavenard, 2005] et bien d’autres applications. Cependant aucune
application ne cherche a trouver, par exemple, une séquence audio exactement similaire a une
séquence de référence ou une image dont les pixels sont parfaitement alignés a 1’image de
référence [Chavez, 2006].

Dans le domaine des séries temporelles, les images sont souvent représentées par leurs
contours (formes) et ces contours sont convertis en signaux unidimensionnels représentant les
séries temporelles. Plusieurs techniques font la conversion des images en séries temporelles
[Adamek, 2004], [Attalla, 2005], [Cardone, 2003], [Vlachos, 2005] (Figure 28). Les séries
temporelles extraites sont ensuite comparées avec une mesure de similarité. La distance
Euclidienne, la distance de déformation temporelle (DTW) et la distance de la plus longue
sous-séquence commune (LCSS) sont les plus utilisées pour la recherche d’images sous forme
de séries temporelles [Adamek, 2003, Bhanu, 2004, Ratanamahatana, 2005, Rath, 2002,
Vlachos, 2002]. La méthode Phase Independent DTW (PI-DTW) proposée par Keogh et al.
[Keogh, 2006] consiste a extraire une série temporelle a partir de la forme d’un crane de
primate et a chaque rotation de la forme, la distance est calculée entre la série temporelle
extraite et les autres séries temporelles de la base.

Dans ce cadre, la Figure 38 [Keogh, 2006], présente les cranes de primates et leurs séries
temporelles classés hiérarchiqguement en quatre groupes. Cette hiérarchie respecte 1’évolution
de la forme du crane humain a travers le temps. La différence dans les séries temporelles entre

chaque groupe n’est pas visible a I’ceil nu. D’ou I’utilité d’une mesure de distance.

71



* Orangutan

* Orangutan
(juvenile)

VA
A
LY ATy
W

» Red Howler
Monkey

» Human Ancestor

(Skhul V)

» Human (modem) \,\/—/\/
» De Brazza monkeyW
(juvenile)

* De Brazza monkey\\,/\//

Fig.38.Groupement hiérarchique de huit cranes de primates basés sur la vue latérale, en

utilisant la distance Euclidienne [Keogh, 2006]

1VV.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents problémes liés a la recherche de
similarité dans les séries temporelles. Ensuite, nous avons présenté les trois types de requétes
les plus utilisés pour la recherche de similarité dans les séries temporelles et finalement nous

avons donné quelques exemples d’applications de ce probleme.
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Chapitre V. Classification des series temporelles

V.1 Introduction

La classification de séries temporelles consiste a assigner une série temporelle a I’une des
classes présentes dans un ensemble prédéfini [Ziat, 2017]. Elle trouve des applications dans
de nombreux domaines, tel que, la classification des espéces de crickets selon les sons qu’ils
émettent [Dietrich, 2004], la détection des crises d'épilepsie humaine [Ramgopal, 2017] et
beaucoup d’autres cas.

Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour résoudre le probléme de la
classification des séries temporelles, telles que les approches de Support Vector Machine
(SVM) [Huerta, 2012], les Réseaux de Neurones a Convolution (CNN) [Liu, 2019], les arbres
de décision [Salperwyck, 2015], les approches des sacs de mots (BoW, Bag of Words)
[Schéfer, 2015] entre autres.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les méthodes les plus utilisées pour la
classification des séries temporelles.

V.2 Meéthodes de classification supervisée des séries temporelles

Plusieurs méthodes ont été proposées pour la classification des séries temporelles. Nous
avons choisi de suivre la catégorisation établie par [Amr, 2012] qui se présente comme suit :
les approches fondées sur I’extraction de caractéristiques, les approches fondées sur les
mesures de similarité et les approches fondées sur les modéles. Les approches fondées sur
I’extraction de caractéristiques discrétisent les données en représentations symboliques ou
extraient directement les caractéristiques descriptives telles que la moyenne ou 1’écart type
pour les injecter en entrée a un classifieur, tel que les réseaux de neurones et les arbres de
décision [Nguyen, 2017]. Les approches fondéees sur les mesures de similarité utilisent les
séries temporelles numériques avec des mesures de similarité telles que la distance
euclidienne et la DTW et généralement un classifieur de One Nearest Neighbor (1-NN). La
troisieme famille concerne les approches fondées sur les modeles tels que les modeles de

Markov cachés (HMM). Selon [Liao, 2005]. Ces approches construisent un modele pour les
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séries temporelles au sein d'un cluster (classe dans notre cas) et classifient les nouvelles séries

selon le modele qui les caractérisent le mieux.

V.2.1 Méthodes de classification basées sur I’extraction de caractéristiques

V.2.1.1 Approches des sacs de mots (Bag of Words, BoW)

Les modéles de classification des séries temporelles basés sur [’extraction des
caractéristiques descriptives rassemblent un ensemble de caractéristiques de chaque série
temporelle pour former des "sacs de mots" (BoW pour "Bag of Words™), qui sont ensuite
donnés en entrée a un classifieur [Ziat, 2017]. Ces modeles différent dans les caractéristiques
extraites. Le modele de représentation BoP (Bag of Patterns) proposé par [Lin, 2012]
convertie une série temporelle en une chaine de caractéres en utilisant la méthode SAX
(Symbolic Aggregate approXimation). L’ordre temporel des segments locaux, d’une série
temporelle est ignoré et tous les segments locaux d’une série temporelle sont représentés dans
des histogrammes pour construire un sac de motifs. Selon son auteur, cette représentation
serait effective pour trouver la similarité entre les séries temporelles et elle permettrait un
appariement invariable a la rotation de formes mais sa dimensionnalité pourrait étre tres
grande.

Le modele TSBF (Time-Series Bag of Features) [Baydogan, 2013], par exemple extrait de
multiples sous-séquences au hasard et les divise en intervalles plus courts pour capturer les
informations locales. Par conséquent, les caractéristiques calculées a partir de ces sous-
séquences mesurent les propriétés a différents endroits et les dilatations a partir de la série
originelle. 1l s'agit d'une approche basée sur les caractéristiques qui peut, selon son auteur,
gérer les décalages temporelles. Chaque série temporelle est ensuite transformée en une
chaine de caracteres en utilisant la méthode SAX. Ensuite, un classifieur supervisé integre
I'information de localisation dans un livre de codes gréace a des estimations de probabilité de
classe.

Une autre approche récente est notée BOSS (Bag-of-SFA-Symbols) [Schéfer, 2015]. Elle
consiste a combiner la tolérance au bruit de la méthode SFA (Symbolic Fourier
Approximation) [Schafer, 2012] avec la représentation structurée du modeéle des sacs de mots
[Lin, 2012].

V.2.1.2 Les Réseaux de neurones
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Les réseaux de neurones (RNA) sont inspirés de la structure biologique des réseaux de
neurones naturels. L unité de base du RNA est appelée cellule. Elle prend en entré un nombre
de caractéristiques et donne en sortie un signal qui peut lui-méme étre donné en entré a une
autre cellule. Une seule cellule est capable de modéliser un simple signal mais plusieurs
cellules combinées entre elles dans une seule structure peuvent modéliser des signaux plus
complexes.

Les réseaux de neurones les plus utilisés sont les réseaux neuronaux récurrents (RNN) et
les réseaux neuronaux a convolution (CNN). Les réseaux de neurones récurrents RNN
comprennent plusieurs boucles de rétroactions sur les cellules [Mefteh, 2011]. Selon I’auteur
de [Mefteh, 2011] ces réseaux possedent une représentation implicite du temps c.a.d. que
I’ordre temporelle n’est pas représenté explicitement en tant qu’ordre des composantes de la
série temporelle d’entrée mais de maniére implicite, par les effets qu’il a sur les traitements.

Les réseaux de neurones a convolution (CNN) sont des réseaux neuronaux artificiels a
action directe avec une ou plusieurs couches convolutives contenant des filtres
d’apprentissage. Les CNN sont de puissants classificateurs en raison de leur capacité a
apprendre automatiquement des caractéristiques discriminantes a partir des données d'entrée
[Lines, 2016].

Par rapport aux RNN qui conviennent a l'extraction de données séquentielles et qui
fonctionnent bien pour les taches de reconnaissance vocale [Graves, 2013], les CNN sont
généralement bien adaptés aux taches de reconnaissance d'images. Par exemple, les réseaux
résiduels profonds (ResNets) [He, 2015] seraient selon leur auteur treés appréciés pour la
reconnaissance d’images.

Les CNN ont récemment été utilisés pour la classification des séries temporelles par Fawas
et al [Fawas, 2019]. Les auteurs de [Fawas, 2019] ont introduit un réseau de neurones a
convolution profond (CNN), appelé InceptionTime, qui surpasserait les classifieurs de pointe
tels que les ensemble de classifieurs Flat-COTE [Line, 2015] et HIVE-COTE [Lines, 2016]
avec un gain /egalité/ perte sur le benchmark UCR (85 bases) de 40/6/39 en faveur de
InceptionTime et qui serait également beaucoup plus rapide [Fawas, 2019].

V.2.1.3 Approches fondées sur les noyaux (SVM)

L'idée de base du SVM pour l'approximation des fonctions est de projeter les données x
dans un espace de caracteristiques a haute dimension par une projection non linéaire, puis

d'effectuer une régression lineaire dans I'espace des caractéristiques [Samsudin, 2010].
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Plusieurs travaux ont été menés pour étendre les travaux sur les noyaux au cadre des séries
temporelles. On peut trouver une comparaison des approches fondées sur plusieurs noyaux
appliqués aux séries temporelles (Linear Kernel, Radial Basis Kernel, Fourier Kernel) dans
[Riping, 2001]. Les expériences de Ruping et al ont montré que Radial Basis Kernel est le
mieux adapté a différents types de séries temporelles.

Eads et al [Eads, 2005] ont proposé un algorithme génétique basé sur I’extraction de
caractéristiques et un SVM a été entrainé avec les caractéristiques extraites. Eads et al, ont
testé leur algorithme « ZEUS » par rapport aux classifieurs conventionnels tels que linear
Kernel, Radial Basis Kernel et Fisher Linear Discriminant (FLD) [Duda, 2001] sur sept
ensembles de données et ont démontré que « ZEUS » surpasserait ces derniers classifieurs en
terme de précision de classification. Rodriguez et al [Rodriguez, 2005] quant a eux ont utilisé
des intervalles de séries temporelles pour extraire les caractéristiques sur lesquelles un SVM a
été entrainé. Les expériences de Rodriguez et al on montré la validité de leur méthode

proposée.

V.2.1.4 Les arbres de décision

Les arbres de décision sont connus pour leurs simplicité et leurs rapidité d’exécution.

«1Il s’agit d’'une méthode itérative de partitionnement des données. En effet, la méthode
construit des classes d’individus, les plus homogenes possible, en posant une succession de
questions binaires (de type oui/non) sur les attributs de chaque individu » [Santos, 2015].
Rodriguez et Alonso, par exemple, appliquent des arbres de décision basés sur la DTW pour
la classification des séries temporelles [Rodriguez, 2004].

La représentation graphique des arbres de décision est facile a lire et les décisions sont
aisément interprétables. L’arbre de décision présenté dans la Figure 39 est constitué de
feuilles terminales représentant les classes d’individus (gagné, perdu) obtenues en suivant un
chemin le long des nceuds. Chaque nceud correspond a une question binaire (Aller a la plage,
Mauvaises conditions climatiques). L’ensemble d’apprentissage sur la base duquel cet arbre

est construit est le suivant (Aller a la plage, Mauvaises conditions climatiques, gagné, perdu)

(Si Aller & la plage = « Non » alors classe = « Perdu »)
ou (Si Aller a la plage = « Oui » & Mauvaises conditions climatiques = « Non » alors class=« Gagné»)

ou (Si Aller a la plage = « Oui » & Mauvaises conditions climatiques = « Oui» alors class=« Perdu »)
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Aller a la plage ?

Oui Non
Mauvaises conditions climatiques ? Perdu
Oui Non
Perdu Gagné

Fig.39.Arbre de décision pour étudier la possibilité d’aller a la plage.

Un certain nombre d'approches des arbres de décision a été élaboré pour la classification
des séries temporelles. L’approche de la Forét des séries temporelle (Time Series Forest-TSF)
[Deng, 2013] dérive d'abord un résumé des caractéristiques pour toutes les séries temporelles
en les divisant en intervalles et en résumant chaque intervalle avec sa moyenne, son écart-type
et son gradient. Ensuite, elle choisit aléatoirement un sous-ensemble de ces caractéristiques a
chaque nceud de chacun des arbres d'un ensemble.

Lucas et al [Lucas, 2018] introduisent la Forét de proximité, un algorithme qui permet
d'apprendre de facon précise a partir d'ensembles de données contenant des millions de séries
temporelles, et classe une série temporelle en quelques millisecondes. Les modéles sont des
ensembles d'arbres de proximité hautement randomisés.

Alors que les arbres de décision classiques se basent sur les valeurs des caractéristiques (et
donnent généralement de mauvais résultats pour les séries temporelles), les arbres de
proximité se base sur la proximité d’une série temporelle par rapport a une autre série
temporelle, en sélectionnant de maniere stochastique les mesures de similarité utilisés ce qui

leur permet de gagner en efficacité et en précision.

V.2.1.5 Les méthodes d’ensemble de classifieurs ou combinaison de classifieurs

Les méthodes d’ensemble combinent les résultats de plusieurs classifieurs et sont connues
pour avoir de bons résultats de classification, mais elles ont souvent des temps d’exécution
tres longs [Bagnal, 2015].

La Collection des ensembles de transformation (COTE) [Bagnal, 2015] est un ensemble

de 35 classificateurs répartis en quatre domaines de transformation des séries temporelles :
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temps, fréquence, changement et transformation de forme. Pour le domaine temporel, COTE
utilise 11 mesures de similarité [Lines, 2015], tandis que dans les trois autres domaines, les
classificateurs sont sélectionnés parmi les arbres de décision, les foréts aléatoires, les SVM, et
autres.

Le classifieur des Ensemble Elastique (EE) [Lines, 2015] est un ensemble de classifieurs
1-NN, chacun utilisant une mesure de similarité élastique différente comme la DTW, la
LCSS, la distance d’édition, etc. La stratégie d'assemblage la plus efficace selon Lines et al
est de combiner tous les classificateurs en une hiérarchie plate (Flat-COTE). Selon Lines et al
[Lines, 2016], Flat-COTE serait plus précis que les classifieurs de pointe tels que TSF (Time
Series Forest) [Deng, 2013], ST (Shapelet Transform Ensemble) [Hills, 2014], Boss (Bag-of-
SFA-Symbols) [Schafer, 2015] et TSBF(Time-Series Bag of Features) [Baydogan, 2013].

HIVE-COTE (Hierarchical Vote Collective of Transformation-based Ensembles) [Lines,
2016], est une version améliorée de Flat-COTE. Il contient des modules qui capturent la
similarité avec des séries entiéres (Ensemble élastique (EE)), des sous-séries indépendantes de
la phase (Shapelet Transform Ensemble (ST)), un ensemble basé sur les intervalles (Time
Series Forest (TSF)), un ensemble de dictionnaires (Bag-of-SFA-Symbols (BOSS)) et un
ensemble spectral. HIVE-COTE capture davantage de caractéristiques discriminatoires
possibles dans les séries temporelles et posséde une structure plus modulaire et intuitive. Plus
important encore, HIVE-COTE serait selon Lines et al [Lines, 2016] nettement plus précis
que Flat-COTE et représenterait un nouvel état de l'art pour la classification des séries

temporelles.

V.2.2 Méthodes de classification basées sur des mesures de similarité

Ces meéthodes utilisent la technique du plus proche voisin INN (One-Nearest Neighbour

INN) couplée a une mesure de similarité et s’appliquent généralement sur les données brutes

des ST.

V.2.2.1 Approche du plus proche voisin 1NN
L’algorithme du plus proche voisin, ou KNN (k Nearest Neighbor) a été introduit par Fix et
Hodges [Fix, 1951] pour la classification des données. Il consiste a affecter une nouvelle série

dont I’étiquette est inconnue, a la classe a laquelle appartient la majorité des séries qui lui sont
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les plus proches au sens de la métrique, i.e., qui appartiennent aux k séries les plus proches de
la série requéte. Cette méthode, de par sa simplicité et son efficacité, est encore tres répandue.

Dans I’exemple de la Figure 40, nous avons deux classes d'éléments (carrés bleus et cercles
rouges) et nous essayons de placer un nouvel élément (représenté par le trapéze marron) dans
I'une de ces classes. Nous regardons les voisins "les plus proches™ et votons sur ce que
I'élément le plus récent est. Dans la Figure 40, ce qui se passe si nous prenons k =1, le nouvel

exemple serait mis dans la classe 1, pour k = 3, le nouvel exemple serait mis dans la classe 2.

Donné
d'apprentissage

W classer

@ Classe2

Nouvel exemple
a classifier

Fig.40. lllustration de la méthode KNN : La méthode classifie le trapeze dans la classe 1 en se

basant sur K=1 voisin.

Dans le contexte de la classification des ST, le classifieur basé 1NN serait le plus efficace
selon les travaux récents de 1’état de I’art en la matiére. En particulier, il est rapporté que
1-NN avec DTW est difficile a battre [Xi, 2006], [Ding, 2008], [Guisti, 2013], [Bagnall,
2014], [Petitjean, 2016], [Dau, 2018], [Boulnemour, 2020].

KNN est le classifieur de base pour de nombreux probléemes de classification tels que la
reconnaissance des formes [Xu, 2008], la catégorisation des textes [Manne, 2012], la
reconnaissance des objets [Bajramovic, 2006], et les applications de reconnaissance
d'événements [Yang, 2000]. Toutefois, KNN a besoin d'une mesure de similarité appropriée
pour trouver les voisins les plus proches.

Plusieurs travaux ont éte réalisés pour chercher les meilleures mesures de similarité pour le
classifieur KNN, La distance Euclidienne (ED) et la DTW sont les plus utilisées. D'autres
mesures de distance telles que Time Warp Edit Distance (TWED) [Marteau, 2009], Edit
Distance on Real sequence (EDR) [Chen, 2005-a], Minimum Jump Cost (MJC) [Serra, 2012],
Move-Split-Merge (MSM) [Stefan, 2013] Complexity-Invariant Distance (CID) [Batista,
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2014], distance de Hassanat [Hassanat, 2014], [Alkasassbeh, 2015], ont récemment été utilisé
pour le classifieur KNN.

Le principal inconvénient de KNN est son temps de calcul qui devient trés élevé lorsqu’il
traite un grand ensemble de données d'apprentissage, puisque chaque échantillon de

I'ensemble de test doit étre comparé a chaque échantillon de I'ensemble d'apprentissage.

V.2.3 Meéthodes de classification basées sur les modeéles

V.2.3.1 Les modeles de Markov cachés (HMM)

Selon [Liao, 2005], cette catégorie d'approches considere que chaque série temporelle est
générée par une sorte de modéle ou par un mélange de distributions de probabilités sous-
jacentes. Les séries temporelles sont considérées comme similaires lorsque les modeéles
caractérisant les séries individuelles aprés ajustement du modele soient similaires.

Laxman et Sastry [Laxman, 2006] classent les modeéles selon qu'ils soient prédictifs ou
descriptifs. Les modeéles prédictifs tels que les modeles de Markov cachés (Hidden Markov
Models — HMM), sont utilisés dans les applications de prévision et de classification, tandis
que les modeles descriptifs sont utiles pour résumer les données [Laxman, 2006].

Dans [Antonucci, 2015] une nouvelle approche de la classification précoce des séries
temporelles par les HMM avec des parameétres a valeur fixe a été proposée. Selon Antonucci
et al, les résultats sont prometteurs et I'approche a valeur fixe est plus performante que
I'approche standard pour la reconnaissance de la parole.

D’un autre coté, la difficulté de 1’apprentissage des états initiaux et des probabilités de
transition peuvent rendre les modeles HMM moins compétitifs que la dtw [Ravinder, 2010].
Plusieurs auteurs ont ainsi cherché a coupler les méthodes HMM avec la DTW [Oates, 1999,
2001], [Hu, 2006].

V.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue des méthodes de classification des séries
temporelles. Les deux familles les plus connues dans la fouille des données en général sont les
méthodes de classification supervisées et les méthodes de classification non supervisée. Dans

le domaine des series temporelles, la famille des méthodes de classification supervisée est
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elle-méme classifiee en trois familles: Les approches fondées sur I’extraction de
caractéristiques, Les approches fondées sur les mesures de similarité et les approches fondées
sur les modeles.

le classifieur basé 1NN serait le plus efficace selon les travaux récents de I’état de 1’art en
la matiére. D’un autre coté, Les classifieurs tels que les arbres de décision et les réseaux de
neurones ont besoin de données d’entrainement et donc d’un point de vue d’experts d’ou
I'utilit¢ du classifieur KNN que nous allons utiliser pour la classification des séries

temporelles dans le Chapitre VIII.
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Chapitre VI. QPDTW : Technique d’alignement des
STQP basée DTW et SEA

V1.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons proposer une technique d’appariement qui compare et aligne
spécialement les séries temporelles Quasi-périodiques (STQP ou Quasi-Periodic Time Series :
QPTS). Comme déja avancé, ce type de series temporelles serait le plus complexe selon la
classification établie par Boucheham et al [Boucheham, 2013]. Comme déja annonce, notre
méthode proposée dénommée QPDTW est obtenue par fusion des deux méthodes les plus en
vue en matiére d’alignement des ST : DTW et SEA de Boucheham [Boucheham, 2008]. Du
coup, les deux méthodes initialement rivales passent du domaine de la rivalité au stade de la
coopération grace a QPDTW. Nous visons ainsi gagner les avantages des deux methodes : La
Quasi-périodicité de SEA et le pouvoir d’alignement optimal de la DTW. Nous appliquons
notre technique sur des ST de I’électrocardiogramme (ECG), les ST de I'ECG étant
typiquement Quasi-périodique. C’est dire que les cycles d’un tracé ECG normaux sont quasi-
similaires, mais avec quelques changements morphologiques locaux, dus parfois aux bruits
causés par la variabilité de mesure et/ou les variations physiologiques naturelles.

La Figure4l présente les caractéristiques d’un électrocardiogramme composé de trois
périodes quasi-périodiques, représentant trois cycles cardiaques. Chaque cycle (période) est

lui-méme composé de trois motifs consécutifs : I’onde P, le complexe QRS et I’onde T.

Le compIer QRS

LandeT

Une période

<
<«

Fig.41. Un segment d’ECG typique avec trois périodes (cycles).

V1.2 Méthode d’alignement proposée

La DTW (Dynamic Time Warping) [Sakoe, 78] est généralement reconnue par plusieurs
chercheurs [Ratanamahatana, 2005], [Keogh, 2006], [Ding, 2008], [Rakthanmanon, 2012]
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comme étant la méthode d'alignement la plus précise pour 1’alignement des series
temporelles. Cependant, elle ne peut pas traiter les problémes de déphasage significatifs dans
les séries temporelles quasi-périodiques [Boucheham, 2013]. Dans I’exemple présenté par la
Figure 42, les deux tracés ECGs sont similaires puisqu’ils qu'ils proviennent de la méme
personne, mais ils ne commencent pas en méme temps. Dans ce cas, la DTW fait un mauvais
alignement, car seul le complexe QRS a été correctement aligné, les autres composantes des

deux ECG (ondes P et T) viennent d'étre appariées avec leurs équivalents séquentiels dans le

temps.
300 - F 300 E
T [ —— xsignal| vsigna | 2%0F T T e signal X
200 - 200 200 — signal Y
T P 150
100 - 100 100
o v v o 50
0
-100 -100
(o] 100 200 300 o] 100 200 300 100 200 300 400 500

Fig.42.1llustration du probleme de déphasage significatif de DTW. Signal Y est
significativement déphasé par rapport au signal X. Les ondes P et T n’ont pas été

correctement alignées avec la DTW.

D’un autre co6té, la méthode SEA est la seule méthode qui traite les séries temporelles
quasi-périodiques ayant plusieurs périodes différentes et déphasées [Boucheham, 2013]. Dans
I’exemple issu de [Boucheham, 2008] présenté par la Figure 43, SEA aligne efficacement les
séries quasi-périodiques similaires et déphasées par rapport a la DTW qui fait la

correspondance entre les pics R seulement.

@)

Do

Fig.43. Illustration de I’efficacité d’alignement de la méthode SEA(a) par rapport a la
méthode DTW (b) [Boucheham, 2008].

L’inconvénient de la méthode SEA est qu’elle utilise une technique de correspondance
linaire pour égaliser les longueurs des séries temporelles. Cette technique de correspondance

n’est pas tres précise, car la série la plus longue perd parfois des valeurs importantes en se
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rétrécissant. SEA a aussi des difficultés lorsque les séries temporelles sont significativement
bruitées comme le montre la Figure 44.

La méthode QP-DTW a été envisagée dans ’optique de palier aux faiblesses des deux
méthodes, tout en profitant de leurs forces respectives. Elle est alors décrite dans ce qui suit :

(@) signal original (b) Alignement des signaux originaux

600 600

Y Signal

’V —original X signal

400

— reconstructed X signal

400 -

200 - 200

0

-200 . . . . . )
0 200

100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
600
K 600
X Slgnal —original Y signal
400 - 400 - — reconstructed Y signal

200 200

-200
0o

100 200 300 400 500 600 -200 = = = = =
(o} 100 200 300 400 500 600

Fig.44. lllustration du probléme de bruit que peut rencontrer la méthode SEA. Ici, le signal le
plus haut (bleu) est significativement contaminé par le bruit de basse fréquence (Signal
respiratoire).

Algorithme QP-DTW (Quasi-Periodic Dynamic Time Warping):

Etapel : Trouver le chemin optimal avec la DTW

- L’algorithme DTW est exécuté pour étirer les deux séries temporelles et faire une premicre
mise en correspondance entre elles par la réplication de certaines valeurs qui sont proches
dans les deux séries temporelles.

Etape2 : Tri sur ’amplitude et comparaison

- Le tri des séries temporelles étirées sur les coordonnées de leurs amplitudes est établi pour
leur donner une signature stable. Le résultat de cette étape est une matrice pour chaque série
temporelle contenant les amplitudes triées par ordre ascendant ou descendant avec leurs
coordonnés temporels équivalents non triés. De cette maniere, les séries temporelles
similaires, mais déphasées et de longueur différentes ont toujours quasiment le méme tracé
qui représente leur signature. Un exemple des signatures extraites est présenté dans la Figure

46.
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Etape3 : Echange de signatures

- Cette étape se divise en deux parties. La premicre consiste a faire 1’échange de signature
entre les deux séries temporelles. La premiere serie temporelle va recevoir les coordonnées de
amplitudes (signature) de la deuxieme série temporelle, mais elle va garder ses propres
indexes temporels non triés et vice et versa pour la deuxiéme série. Cette étape permet de
prendre en charge les variations d’amplitudes contrairement a la DTW qui ne résout que les
problémes de distorsion de I’axe temporelle.

- La deuxieme partie consiste a retablir la taille normale des séries temporelles apres
I’échange de signatures. Ainsi, les indexes temporelles répliquée dans chaque nouvelle série
doivent étre supprimés avec leurs amplitudes équivalentes. Cette partie n'affecte pas les
résultats de l'alignement, elle permet juste d'avoir une inspection visuelle plus claire des
traceés.

Etape4 : Tri sur le temps et alignement

- Les signatures représentent bien les caractéristiques des séries temporelles, mais elles ne
considérent pas les décalages et les différences d’échelles du temps. Le tri sur les index
temporels respectifs des séries temporelles dont les signatures ont été échangées permet de les
reconstruire.

- Chaque série temporelle va ensuite étre alignée avec sa serie temporelle reconstruite. Suite a
cela, les facteurs de corrélation Corr et de PRD (Percent Root Difference) sont utilisés comme
des criteres objectifs d’évaluation du matching, en paralléle avec I’inspection visuelle comme

un critére subjectif.

Le diagramme présenté dans la Figure 45 décrit I’algorithme proposé.
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Série temporelle X Série temporelle Y

Trouver le chemin de
déformation optimal avec la
DTW

Matrice contenant les Matrice contenant les

nouveaux indexes nouveaux indexes

d’amplitude et de temps de X d’amplitude et de temps de Y

Tri sur les indexes

d’amplitudes

Matrice contenant la signature
deY

Matrice contenant la signature
de X

Echange des amplitudes
entre XetY

Trie sur les indexes
temporelles pour la

reconstruction

Série temporelle Série temporelle

reconstruite Xgec reconstruite Y rec

Alignement de X avec Xrec
et Y avec Yrec avec QP-DTW

Fig.45. Diagramme illustratif de la méthode d’alignement proposée QP-DTW

V1.3 Tests expérimentaux et discussions
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Dans cette section, nous allons tout d’abord présenter un exemple de comparaison
numérique et visuelle entre QP-DTW, DTW et SEA. La comparaison numerique est effectuée
avec le PRD (Eq (40)) et le facteur de corrélation Corr (Eq (1)). La valeur de la corrélation est
dans I’intervalle [0,1] et la valeur du PRD est un pourcentage dans I’intervalle [0, 100].

=N 2
PRD(X,Y) = iNZi=1 |i(i2_ yii|N x100% (40)
Max(Q .~ ‘Xi —X‘ D ‘yi -y

Nous commencons la comparaison en introduisant un exemple de séries temporelles quasi-
périodiques de la classe (c), selon la classification de Boucheham [Boucheham, 2013]. Dans
I’exemple présenté par la Figure 47.a et la Figure 47.b, les séries temporelles X et Y sont
extraites du méme enregistrement« rec. 215 »provenant de la base de données publique des
ECG "Massachusetts Institute of Technology-Beth Israel Hospital (MIT-BIH)". [MITBIH,
2000].Tous les enregistrements de la base ont été numérisés a 360 échantillons par seconde et
par canal avec une résolution de 11 bits sur une plage de 10 mV.

Les Figures 46.a et Fig46.b présentent les signatures des séries temporelles X et Y pour les
méthodes SEA et QP-DTW. Nous constatons que les signatures établies par QP-DTW sont
jointes, contrairement aux signatures de SEA qui sont détachées. Ce qui confirme un
alignement de bonne qualite effectué par QP-DTW.

(a)

s

(b)

Fig.46. Signatures des tracés X et Y établies par les méthodes SEA (a) et QP-DTW (b).
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La Figure 47.1 montre les tracés originaux X et Y. La figure 47.11 et la figure 47.11
illustrent I'alignement effectué par les méthodes SEA et QP-DTW respectivement, pour la
série temporelle X et sa série temporelle reconstruite et pour la série temporelle Y et sa série
temporelle reconstruite. La figure.47. IV présente l'alignement effectué par la méthode DTW
pour les séries temporelles X et Y. Notez que les deux traces ECG proviennent de la méme
série temporelle, mais qu'ils ont des longueurs différentes. Ils ont aussi des pics d'amplitudes
de longueurs légerement différentes et n’ont pas été pris en méme temps (décalage de 35
secondes pour Y). Le segment (X) a été pris au début de I'enregistrement (ECG) et le segment
(Y) a la fin de I'enregistrement pour illustrer le probleme de déphasage significatif dans des
séries temporelles quasi périodiques.

Les formules sont appliquées aux deux tracés (X et Y) avec leurs tracés reconstruits
respectifs (Xrec €t Yrec). Nous présenterons également dans la Table 3 les PRD (X, Xrec),
Corr (X, Xrec) et PRD (Y, Yrec),Corr (Y, Yrec) pour les méthodes SEA et QP-DTW et le
PRD (X, Y), Corr (X, Y) pour la méthode DTW

L'inspection visuelle de la Figure 47 et les résultats numériques rapportés dans Table 3
montrent que malgré tous les problémes précédemment cités, QP-DTW arrive a aligner ces
séries temporelles trés complexes mieux que SEA et DTW. Nous remarquons aussi que DTW
fait un tres mauvais alignement car le deuxieme QRS de la série temporelle Y n'a pas été

aligné avec les QRS de la série X.
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Fig.47.Comparaison des méthodes SEA, QP-DTW et DTW pour le cas de séries temporelles
quasi périodiques a plusieurs périodes avec déphasage (rec.215). (I) Signaux originaux. (I1)
Signaux originaux vs signaux reconstruits et alignés par SEA. (l11) Signaux originaux vs

signaux reconstruits et alignés par QP-DTW. (IV) Signaux originaux alignés par DTW.
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Table 3. Comparaison de QP-DTW avec DTW et SEA pour la série temporelle rec.215 et la
série reconstruite Xrec (resp. Yrec).

Method PRD(X)Y) PRD(X,Xrec PRD(Y, Y rec) Corr(X,Y) corr(X, Xrec) Corr(Y,Y rec)
SEA / 32.0207 50.3374 / 0.9566 0.9561
QP-DTW  / 16.8858 21.6276 / 0.9906 0.9817
DTW 68.0843 / / 0.7582 / /

V1.3.1Comparaison des tracés similaires

La Figure 48 montre le cas de deux traces du méme enregistrement avec 1000 échantillons
de la série temporelle rec.113 pour X et 1200 echantillons de la méme série temporelle avec
un déecalage de 30 secondes pour Y. La figure 48.1 présente les séries temporelles originales.
Elles ont quelques pics d'amplitudes avec des hauteurs Iégérement différentes dues au bruit.
La figure 48.11 montre I'alignement moyen effectué par SEA car les séries temporelles
originales et reconstruites sont presque détachées a cause du probleme du bruit. La figure
48.111 montre que malgré le probleme de bruit, QP-DTW a effectué une reconstruction
presque parfaite, au point qu'il est difficile de faire la distinction entre les séries temporelles
originales et reconstruites. La figure 48.1V montre le désalignement entre X et Y effectué par
DTW a cause du probleme de quasi-périodicité des séries. Les résultats numériques présentés
dans le tableau4.a confirment ce résultat avec un tres faible taux d'erreur (PRD) et une trés
forte corrélation en faveur de QP-DTW. Au contraire, ils indiquent un taux d'erreur élevé
(PRD) pour DTW et SEA, une corrélation moyenne pour SEA et une faible corrélation pour
DTW.

La Figure 49 montre le cas de deux tracés du méme enregistrement avec 1000 échantillons
de la série temporelle rec.215 pour X et 2000 échantillons de la méme série temporelle avec
un décalage de 35 secondes pour Y. La figure 49.1 présente les séries temporelles originales.
Le signal X a été pris au début de l'enregistrement et le signal Y a été pris a la fin de
I'enregistrement pour illustrer le probléeme de déphasage significatif. La figure 49.11 montre
I'alignement moyen effectué par SEA. On voit que la méthode SEA échoue face au probléeme
du bruit de basse fréquence qui est présent dans le signal Y. La figure49.1ll montre
I’alignement presque parfait effectué par QP-DTW. La figure 49.1V présente le mauvais
alignement effectué par DTW. Nous constatant que notre méthode résout efficacement les
problemes de déphasage et de bruit. Les facteurs de similarité (Corr) et de dissimilarité (PRD)
dans la Table 4.a indiquent clairement la supériorité de notre méthode par rapport a DTW et
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SEA. La corrélation de QP-DTW est plus élevée que celle de DTW et de SEA et son PRD est
le plus bas. Il représente la moitié de la valeur du PRD de DTW.

La Figure 50 montre le cas de deux tracés du méme enregistrement ECG avec 1000
échantillons de la série temporelle rec.104 pour X et 2000 échantillons de la méme série
temporelle avec un décalage de 20 secondes pour Y. La figure 50.1 présente les séries
temporelles originales. Chaque série est composée d'un nombre différent de périodes qui sont
déphasees. Le signal Y présente également le probléme du bruit. L'alignement effectué par
SEA est présenté dans la figure 50.11. La figure 50.111 présente I'alignement effectué par QP-
DTW. Il montre que notre méthode fait face a tous les problémes précédemment cités.
L'alignement effectué par DTW est présenté dans la figure 50.1V. On voit que DTW et SEA
échouent face au probleme du déphasage significatif et du bruit. Les résultats numériques
confirment les résultats visuels avec une corrélation de 0,98 pour QP-DTW, 0,87 pour SEA et
0.93 pour DTW et un PRD de 20.51 pour QP-DTW, 51.83 pour SEA et 34.48 pour DTW.

La Figure 51 montre le cas de deux courbes du méme enregistrement avec 1000
échantillons de la série temporelle rec.118 pour X et 2000 échantillons de la méme série
temporelle avec un décalage de 35 secondes pour Y. Les séries temporelles sont déphasées.
L'inspection visuelle et les résultats numériques indiquent que I'alignement effectué par QP-
DTW est meilleur que l'alignement effectué par SEA et DTW avec une corrélation de 0,99
pour QP-DTW, 0,96 pour SEA et 0,90 pour DTW et un PRD de 23,11 pour QP-DTW, 34,55
pour SEA et 43,91 pour DTW.

La Figure 52 montre le cas de deux tracés du méme enregistrement avec 1000 échantillons
de la série temporelle rec.115 pour X et 1200 échantillons de la méme série temporelle pour Y
avec un décalage de 25 secondes pour X. L'inspection visuelle de la figure montre que QP-
DTW fait un alignement presque parfait contrairement a DTW. Les résultats numériques
indiguent une forte corrélation et un faible PRD pour QP-DTW, un PRD et une corrélation

moyens pour SEA, une corrélation faible et un PRD élevé pour DTW.
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Fig.48. Illustration de l'alignement entre les tracés X (I-a) et Y (I-b) issus du méme
enregistrement ECG (113,113) avec un décalage de 30 secondes pour Y. L’alignement est
effectue par SEA(I1), QP-DTW(III) et DTW(IV).
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Fig.51. Ilustration de l'alignement entre les tracés X (I-a) et Y (I-b) issus du méme

enregistrement ECG (118,118) avec un decalage de 35 secondes pour Y. L’alignement est
effectué par SEA(II), QP-DTW(III) et DTW(IV).
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Fig.52. Illustration de l'alignement entre les tracés X (I-a) et Y (I-b) issus du méme
enregistrement ECG (115,115) avec un décalage de 25 secondes pour X. L’alignement est
effectué par SEA(II), QP-DTW(III) et DTW(IV).
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Table 4.a. Comparaison des méthodes DTW, SEA et QP-DTW pour les séries temporelles
similaires présentées dans Fig.44, Fig. 45, Fig.46, Fig.47 et Fig.48.

ECG Segments DTW SEA QP-DTW
PRD%  Corr Mean PRD%  Mean Corr Mean PRD%  Mean Corr
(215,215) 51.97 0.8554 35.32 0.9680 23.82 0.9887
(113,113) 40.48 0.9225 46.85 0.9689 14.55 0.9914
(104,104) 34.48 0.9389 51.83 0.8734 20.51 0.9849
(118,118) 43.91 0.9050 34.55 0.9609 23.11 0.9922
(115,115) 47.06 0.8827 35.75 0.9590 25.14 0.9810

V1.3.2Comparaison de séries temporelles dissimilaires

La Figure 53 montre le cas de deux tracés issu de deux enregistrements différents avec
2000 échantillons de la série temporelle rec.103 pour X et 2000 échantillons de la série
temporelle rec.123 pour Y et un décalage de 40 secondes pour Y. L'inspection visuelle de la
Figure 53 montre que les séries originales et les séries reconstruites par QP-DTW sont
détachées. Les résultats numériques dans le tableau.4.b indiquent une trés faible corrélation et
un PRD tres élevé en faveur de QP-DTW. Cela prouve que notre méthode est capable de
différencier des séries temporelles dissemblables.

La Figure 54 montre deux tracés issus de deux enregistrements différents avec 1000
échantillons de la série temporelle rec.100 pour X et 2000 échantillons de la série temporelle
rec.112 pour Y et un décalage de 50 secondes pour Y. L'inspection visuelle et les résultats
numeériques dans le tableau4.b indiquent que QP-DTW a fait le meilleur désalignement.

Les Figures 55 et 56 montrent respectivement les corrélations et les PRDs des trois
méthodes en fonction de la taille des séries temporelles. La Figure55 indique que la
corrélation de QP-DTW est la meilleure et qu'elle est toujours proche de 1. La figure 56
indique que le PRD de QP-DTW est toujours le plus bas malgré I'augmentation de la taille des

données.
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Fig.53. lllustration de l'alignement entre les tracés X (I-a) et Y (I-b) issus de deux
enregistrements ECG différents (103,123) avec un décalage de 40 secondes pour Y.
L’alignement est effectué par SEA(II), QP-DTW(III) et DTW(IV).
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Table 4.b. Comparaison des méthodes DTW, SEA et QP-DTW pour les séries temporelles
dissimilaires présentées dans Fig.49, Fig.50.

ECG Segments DTW SEA QP-DTW
PRD%  Corr Mean PRD%  Mean Corr Mean PRD%  Mean Corr
(103,123) 57.24 0.8472 51.67 0.9673 69.01 0.8953
(100,112) 80.25 0.7034 62.58 0.8709 88.38 0.5866
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Fig.55. Facteur de corréelation en fonction de la taille de la série temporelle rec.118
(MITBIH) pour les méthodes DTW, SEA et QP-DTW.
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Fig.56.Facteur de PRD en fonction de la taille de la série temporelle rec.118 (MITBIH) pour
les méthodes DTW, SEA et QP-DTW.

V1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une technique d’appariement qui compare et aligne
de facon plus pertinente les séries temporelles quasi-périodiques, tels que les tracés ECG.

La méthode proposée QP-DTW, peut étre vue comme une amélioration des méthodes
DTW et SEA qui peut aligner les séries quasi périodiques mieux gque les méthodes SEA et
DTW qualitativement et quantitativement. Cependant le temps d’exécution de QP-DTW est
significativement supérieur a celui de SEA et de DTW.
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Chapitre VII. Méthode proposee basée QPDTW
pour la detection d’anomalies dans
PECG

VI1I1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons développer un classifieur binaire basé sur notre méthode
QP-DTW pour la détection d'anomalies dans les tracés ECG. La ou la démarche adoptée
jusqu’a ce moment consiste a segmenter d’abord ces ST en cycles de base pour pouvoir
ensuite les classifier, notre classifieur est capable de classifier un tracé ECG en tracé normal
ou anormal sans avoir besoin de le segmenter. Notre contribution est principalement inspirée
du travail de Boucheham [Boucheham, 2011] qui utilise sa méthode SEA. Notre méthode par
contre est basée sur la QPDTW.

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous allons tout d’abord expliquer la différence
entre un ECG normal et un ECG anormal. Dans la seconde partie, nous allons essayer de nous
situer par rapport aux autres travaux qui font la détection d’anomalies dans I’ECG et nous
proposerons notre propre méthode par la suite. Dans la derniére partie de ce chapitre, nous

ferons des tests expérimentaux sur la base de données des arythmies MIT-BIH.
VI11.2 ECG normal et ECG Anormal

L’étude du rythme cardiaque se fait a partir du repérage des ondes R. Ce rythme est
caractérisé par deux propriétés : La fréquence des ondes R, exprimée en nombre de
battements par minute (bpm), et leur régularité [Dubois, 2004]. La Figure 57 montre les

caractéristiques d’un cycle ECG normal.
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Fig.57. Tracé d’un cycle ECG normal [Dubois, 2004].

Les troubles du rythme cardiaque désignent des battements de cceur trop lents
(bradycardie), trop rapides (tachycardie) ou irréguliers (arythmie). Ils sont d’origines variées
et non dénuées de conséquences en absence de prise en charge rapide et efficace : des
extrasystoles ventriculaires en passant par une tachycardie sinusale (suite a un effort physique
par exemple) jusqu’a la fibrillation ventriculaire (arrét cardiaque) [Rutishauser, 2004].

Dans la Figure 58, le rythme n’est pas normal, car le complexe QRS n’est pas précédé de
I’onde P. Ce type d’anomalie s’appelle Extrasystole Ventriculaire (ESV) ou Contraction

Ventriculaires Prématuréee (PVC).

Oregillgftes

____ Ventrigules

+

Foyer ectopique

Figure 58. Extrasystole ventriculaire (ESV). Ce type de battement n’est pas précédé d’une
onde P, et il a un QRS plus large qu’un QRS normal [Dubois, 2004].
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L’exemple suivant illustré par la Figure 59 présente le probléme des troubles du rythme
atriaux ou auriculaires, ceux-ci se manifestent dans l'oreillette [Farhi 2015].
On parle d’ACFA (arythmie compléte par fibrillation auriculaire) quand la fréquence

cardiaque est > 90 battements par minute, [Farhi 2015].

| ACFA

W’MW%J%
il

Fig. 59.Fibrillation atriale (Tracé Haut) et ECG normal (Tracé Bas) [Farhi 2015]

Le prochain exemple illustré par la Figure 60 présente le probléme de la tachycardie supra
ventriculaire paroxystique. Elle correspond & des crises de tachycardie (accelération du
rythme cardiaque), se manifestant par des palpitations a débuts et a fins brusques et dont le

mécanisme est bien individualisé.

Figure 60. Tachycardie supra-ventriculaire paroxystique. En jaune les ondes P sont juste

derriere les complexes QRS [Wikipidia.Maladie de Bouveret]
V11.3 Approches existantes
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La détection d'anomalies dans les séries temporelles représentant I'ECG est une application
utile pour les cardiologues, car elle les aide a la détection précoce d’anomalies cardiaques
dans les tracés ECG qui peuvent parfois durer plusieurs heures. De plus, il est possible de
trouver une variabilité dans I'inspection manuelle de ’ECG et le suivi par des experts.

Les principales méthodes de détection d’anomalies reposent sur 1’extraction des
caractéristiques de I'ECG avec des algorithmes complexes ainsi que sur la segmentation, de
I’ECG en cycles pour pouvoir classifier chaque battement cardiaque séparément. Dans le
travail de Mi et al [Mi, 2010], un battement cardiaque est intercepté en 3 segments (onde P,
intervalle QRS, segment ST) avec une methode d'analyse en composantes indépendantes
qu’ils ont développées. Ensuite, I’algorithme SVM (Support Vector Machine) est utilisé pour
la classification des ECG. Dans le travail de Chang et al [Chang, 2012], les tracés ECG ont
été transformés en un modéle de densité et un nouveau systeme hybride avec HMM et GMM
a été présenté pour le diagnostic et la classification de I'infarctus du myocarde. Yeh et al [Yeh,
2010] ont utilisé la méthode de clustering c-means pour le clustering et la détection
d’anomalies dans I’ECG. Annam et al [Annam, 2011] ont utilisé I’algorithme de clustering K-
medoids avec DTW pour identifier les anomalies dans I'ECG. La méthode proposée par
Boucheham [Boucheham, 2011] n’a pas besoin de segmenter I’ECG en cycles.
Elle s'est avérée efficace pour détecter les changements de morphologie dans les ECG avec
une grande précision. L'idée de base de cette méthode est d'effectuer des comparaisons par
segments de I'ECG ou un segment représente le comportement de référence (normal) et I'autre
le comportement inconnu. La comparaison entre les deux segments se fait ensuite avec la
méthode SEA. Dans [Karadayi, 2020], une nouvelle approche pour la détection d’anomalies
dans un ensemble de données spatio-temporelles a plusieurs variables est proposée en utilisant

un modele hybride d’apprentissage profond.

V11.4 Méthode proposée

Comme pour la méthode proposée par Boucheham [Boucheham, 2011], notre méthode n’a
pas besoin de segmenter I’ECG en cycles et pour extraire les caractéristiques de I’ECG. Elle
choisie un segment ECG complet et le compare avec un autre segment. Tout simplement.
Ceci est rendu possible par le pouvoir d’alignement des STQP dont jouissent les méthodes
SEA et QPDTW (a titre exclusif, cela dit).

Les étapes principales de notre méthode se présentent comme suit :
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Algorithme OP-DTW pour la détection d’anomalie dans ’ECG :
Etapel : Extraire les ECG
Dans cette étape, un segment ECG normal N de taille n et un segment ECG en entré R de

taille m sont extrait du méme enregistrement (méme personne) a partir de la base de données
des ECG MIT-BIH. Nous prenons en compte lI'annotation manuelle des ECG pris par les
cardiologues pour extraire un segment normal N et préciser le type d’anomalie (si elle existe)
contenu dans le segment R.

Etape2 : Appliquer I’algorithme QP-DTW

-L’algorithme DTW est exécuté pour étirer le segment normal N et le segment R et pour faire
une premiere mise en correspondance entre eux.

-Le tri des segments sur leurs amplitudes est établi pour extraire leurs signatures.

-Echange de signature entre les segments N et R et rétablissement de leurs tailles normales.

- Le tri sur les index temporels respectifs des segments N et R pour les reconstruire. Nous
obtenons les segments reconstruits Nrec et Rrec.

Etape3 : Comparaison et décision

Dans cette étape, le facteur de corrélation est calculé pour le couple (R,Rrec). Nous utilisons
une valeur de seuil T sur le facteur de corrélation pour décider de I’existence d’une anomalie :
- Si Corr (R, Rrec) <T, alors ‘il y a une anomalie' Sinon 'aucune anomalie n’est détectée’'.

-L’inspection visuelle est utilisée comme un critere subjectif.

V1.5 Tests expérimentaux

Pour tester notre méthode de détection d’anomalies, nous utilisons la base de données des
ECG MIT-BIH [MITBIH, 2000].

Nous sélectionnons cing enregistrements numérotés dans la base de données comme les
enregistrements 223, 219, 218, 104, 223. Les Figures [61-65] illustrent la capacité de notre
méthode a détecter le changement de morphologie dans ’ECG de chaque personne en
comparant son segment ECG sain et son segment ECG anormal. Le tableau5 démontre
numériquement la précision d'alignement de notre méthode. Grace a des expériences
intensives, nous avons constaté que les facteurs de corrélation inférieurs a 0,950 indiquent
qu'il y a un changement de morphologie entre les segments comparés, alors la valeur de seuil

T=0,950 a été retenue pour cette base.
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Fig.62.Détection d’un changement morphologique (Fenétre 3) en comparant deux segments
ECG de la méme personne; Dans ce cas 13, c’est a cause d’une contraction ventriculaire

prématurée (PVC) rencontrée dans I’enregistrement 219. Taux d’erreur : 0.947.
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Fig.63. Détection de changements morphologiques (Fenétre 3) en comparant deux segments

ECG de la méme personne; Dans ce cas-la c’est d’un QRS isolé a cause du bruit rencontré

dans I’enregistrement 228. Taux d’erreur : 0.944.
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Fig.64.Détection de changements morphologiques (Fenétre 2, 3, 5) en comparant deux

segments ECG de la méme personne; Dans ce cas-la c’est un Bloc de branche observé dans
I’enregistrement 104. La contraction des deux ventricules n’est pas parfaitement simultanée,
ce qui s’observe par deux pics successifs correspondant aux deux ventricules. Taux d’erreur :

0.903.
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Fig.65.Détection de changements morphologiques (Fenétre 4) en comparant deux segments
ECG de la méme personne; Dans ce cas-la c’est a cause d’une contraction ventriculaire

prématurée (PVC) rencontré dans 1’enregistrement 223. Taux d’erreur : 0.906.

Tableau5.Résultats de la méthode QP-DTW pour la détection d’anomalies dans I’ECG

Segments ECG Anomalies Corrélations

(223, 223)  Contractions auriculaires prématurées 0.884
(219, 219)  Contraction ventriculaire prématurée 0.947
(228,228) QRS isolés a cause du bruit 0.944
(104, 104) Bloc de branche 0.903
(223,223)  Contraction ventriculaire prématurée 0.906

La Table 5 indique les résultats de la comparaison des cing segments utilisés avec leurs
segments reconstruits. Il indique une corrélation tres faible pour le segment 223, ce qui
implique une différence entre le segment entré et le segment normal. La figure 61 illustre les
changements significatifs de morphologies dans le segment entré 223, ceci étant di au
"Complexe Prématuré auriculaire™(PAC).

La Table 5 indique une corrélation moyenne, inférieure a la valeur T (0,95) pour le
segment 219. D'autre part, la Figure 62 montre une différence significative dans Xrec par

rapport & X. Ces résultats indiquent qu'il y a un changement de morphologie dans

109



I'enregistrement 219. Dans ce cas, I'anomalie est une "contraction ventriculaire prématurée”
(PVC).

Dans la Figure 63, nous détectons un changement de morphologie en comparant le segment
228 avec sa reconstruction. L'anomalie observée est un QRS isolé a cause du bruit rencontré
lors de I’enregistrement. Le tableau 5 confirme ce résultat avec une corrélation inférieure au
seuil T.

La Figure 64 illustre les changements de morphologie entre I'enregistrement 104 et sa
reconstruction. L’anomalie est un Bloc de branche. Le tableau 5 indique une corrélation tres
faible, ce qui confirme la différence entre les deux segments.

La Figure 65 montre une différence entre Y et Yrec dans le troisieme QRS causée par un
PVC. Les résultats numériques du tableau 5 indiquent une trés faible corrélation, ce qui

confirme le changement de morphologie dans I'enregistrement 223.
V11.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode pour la détection d’anomalies dans les
tracés ECG. Notre méthode est simple a mettre en ceuvre, elle ne nécessite pas la
segmentation de I’ECG en cycles et n'a besoin que d’un seul paramétre, qui est le seuil T posé

sur le facteur de corrélation.
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Chapitre VIII. Meéthode proposee A-QPDTW pour la
recherche de similarité dans les séries

temporelles

VIill.1 Introduction

Plusieurs méthodes ont été proposees pour la recherche de similarité dans les séries
temporelles (ST). Notre méthode QP-DTW (Quasi Periodic Dynamic Time Warping),
présentée précédemment, a été proposée comme une méthode concurrente a DTW pour
I'alignement des ST quasi périodique. Cependant, la méthode est colteuse en termes de
complexité temporelle. Par conséquent, elle n'est pas appropriée pour la recherche de
similarité dans les ST, ou les méthodes avec une complexité temporelle moindre sont
nécessaires. Dans ce chapitre, nous proposons une version accélérée de la méthode QP-DTW
et nous l'utilisons pour résoudre le probleme de la recherche de séries temporelles ECG
(électrocardiogramme) similaires dans une base de données. Nous nous sommes concentrés
sur I'ECG pour son caractére morphologique Quasi-Périodique. La méthode accélérée de QP-
DTW (A-QPDTW) utilise la transformée de Haar en ondelettes comme technique pour
réduire la dimensionnalité des ST et I'approche KNN (K nearest neighbor) pour rechercher
des ST qui sont similaires a une requéte donnée. Les résultats expérimentaux montrent que la
méthode proposeée est plus efficace que la méthode QPDTW avec une précision comparative.
Tous les résultats ont été obtenus en utilisant la Base de séries temporelles ECG de I'UCR
(Université de Californie a Riverside), universellement admis comme premier point de
référence dans les analyses de séries temporelles et comptant au fait 85 bases de ST de

sources variées [Chen, 2015].
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VIII.2 Meéthode proposeée : AQP-DTW

Dans cette section, nous décrivons la méthode proposée: Accelerated Quasi-Periodic
Dynamic Time Warping (AQP-DTW), [Boulnemour, 2020-a]. A-QPDTW est principalement
composée de deux étapes.

A. Extraction de caractéristiques

Dans la littérature, il existe plusieurs types de transformations en ondelettes. Nous avons
utilisé les transformées de Haar en ondelettes a un seul niveau en raison de sa simplicité, de
son efficacité (ordre linéaire de complexité), de sa capacité a extraire les caractéristiques

discriminantes et a réduire la dimension des séries temporelles quasi périodiques.

B. Mesure de similarité

La deuxiéme étape consiste a appliquer la mesure de similarité QP-DTW sur les données
réduites et a rechercher les ST similaire a une requéte donnée dans une base de données, en
utilisant I'approche KNN. La Figure 66 illustre le diagramme de la méthode proposée A-
QPDTW.

Query
E,.E,.al]ﬁ; Approximation
TSDB Lon p Extraction Sy coefficients (@4 QP-DTW
(WT)
lf
p— .
KNN

N

Fig.66. Diagramme illustratif de la méthode AQP-DTW proposée pour la recherche de

similarité dans les ST.
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VI3 Expérimentation

Dans cette section, nous évaluons l'efficience et I'efficacité de notre algorithme sur le
probleme de la recherche de similarité dans les séries temporelles d'ECG. Les données, sont
sélectionnees dans les archives UCR [Chen, 2015]. L'UCR contient 7 séries temporelles
d'ECG et chacune d'entre elles posséde une partition standard de I'ensemble d'entrainement et
de test. Une description de I'ensemble de données utilisé dans notre étude est présentée dans la
Table 6.

Table 6. Description de la base de données ECG utilisée

Nombre Taille de Taille de
Nom de la base Longueur des
. de I’ensemble I’ensemble
de données . ST
classes d’apprentissage de test
ECG200 02 100 100 96
ECGFiveDays 02 23 861 136
ECG5000 05 500 4500 140
CinC_ECG_torso 04 40 1380 1639
TwolLeadECG 02 23 1139 82
NonlInvasiveFatalECG 42 1800 1965 750
Thorax1
NonlnvasiveFatalECG 42 1800 1965 750
Thorax2

Nous commencons par évaluer la méthode proposée AQP-DTW, en termes d'efficacité
(durée d'exécution) par rapport a la QP-DTW, sur le probléme de la recherche de similarité.
Le temps d'exécution est obtenu en calculant le temps d'exécution moyen de toutes les
requétes dans I'ensemble de test. La Figure 67, montre le temps d'exécution en secondes pour
A-QPDTW et QP-DTW, sur toutes les séries temporelles d'ECG de I’'UCR.

Nous remarquons que la méthode AQP-DTW est plus efficace que la méthode QP-DTW.
En fait, elle est environ trois fois plus rapide que la méthode QP-DTW dans tous les
ensembles de données. En outre, dans le cas des longues séries temporelles, nous montrons
gue notre méthode est encore plus rapide. Par exemple, pour I'ensemble de données
CinC_ECG torso, le temps d'exécution de la méthode AQP-DTW est de 1046, 20 secondes
alors qu'il est de 4228,75 secondes pour la méthode QP-DTW (quatre fois plus rapide). Un
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autre exemple, pour le petit ensemble de données ECG200, le temps d'exécution de I'AQP-
DTW est de 0,37 secondes et de 1,12 secondes pour le QP-DTW.

5000

4000

3000 -
2000

1000
0 T e
Q -
Q &
A RN
& & S @ » N
& e 0 & e a
& & &7 ® L (5‘"
< < ¥ N <O
. \(\(/ / ,\& (J(g s o’
O Q}‘o &
> >
& & = QP-DTW = A-QPDTW
A'?;’\ s
N R
& N
< O

Fig.67. Temps d’exécution de A-QPDTW par rapport a QP-DTW.

D'autre part, nous comparons la précision de notre méthode AQP-DTW par rapport a la
méthode QP-DTW dans le cadre du probléme de la recherche de similarité. A cet égard, nous
mentionnons que le critere de précision mesure la fraction des objets pertinents retournés pour
une requéte donnée par rapport au total des objets retournés [Garcia, 2014] (voir la figure 68).

Le tableau 7 montre les résultats expérimentaux de la comparaison des précisions de
A-QPDTW et QP-DTW sur toutes les séries d'ECG de I’UCR. Les résultats montrent que les
précisions des deux méthodes sont comparables entre elles. Pour I'ensemble de données
"CinC_ECG_torso", la précision de la méthode QP-DTW est de 0,275 et celle de la méthode
AQP-DTW de 0,273. Pour I'ensemble de données "NonlnvasiveFatalECG_Thorax1", la
précision de la méthode QP-DTW est de 0,698 et celle de la méthode AQP-DTW de 0,693.
En effet, AQP-DTW gagne dans deux ensembles de données et perd dans cing ensembles de
données par rapport au QP-DTW.
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Table 7. Précision de A-QPDTW V.S QP-DTW

Ensemble de données QP-DTW A-QPDTW
ECG200 0.693 0.632
ECGFiveDays 0.576 0.552
ECG 5000 0.720 0.728
CinC_ECG_torso 0.275 0.273
TwolLeadECG 0.532 0.578
NonlnvasiveFatalECG_Thorax1 0.698 0.693
NonlnvasiveFatalECG_Thorax2 0.730 0.712

— Requéte
— Résultats
.| i
_E 1 1 1 1 1 1
0 20 40 &0 al 100 120 140

Figure 68. Précision de la méthode AQP-DTW. La ST en rouge représente 1’objet requéte
et la ST bleue représente les 20 objets retournées qui sont similaires a la requéte. (k=20).

VIil.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes concentrés sur le probléme de la recherche de
similarité dans la base de données ECG. A cet égard, nous avons mis au point une mesure de
similarité efficace. La méthode A-QP-DTW obtenu est basée sur la transformation de Haar en
ondelettes et la mesure de similarité QP-DTW. Les résultats expérimentaux montrent que la
méthode proposée est environ trois fois plus rapide que QP-DTW, sans pratiquement aucune
perte de précision. Dans le cadre de travaux futurs, nous souhaitons appliquer la méthode

proposée dans le domaine de la biométrie.
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Chapitre IX. Methode proposee basée
INN-QPDTW pour la classification

des séries temporelles

1X.1 Introduction

Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour résoudre le probleme de la
classification des séries temporelles. Toutefois, les études montrent qu'un simple classifieur
1NN utilisé avec une mesure de similarité appropriée est tres efficace et surpasse largement
de nombreuses approches de classification complexes [Ding, 2008]. En particulier, il est
rapporté que 1-NN avec DTW est difficile a battre [Xi, 2006], [Guisti, 2013], [Bagnall, 2014],
[Petitjean, 2016].

Dans la premiere partie de ce chapitre, nous proposerons notre méthode de classification
des séries temporelles a base d’une combinaison entre la méthode QP-DTW et le classifieur
1-NN. Dans la seconde partie de ce chapitre, nous ferons des tests expérimentaux sur le
benchmark universel de I’'UCR (Université de Californie a Riverside) [Chen, 2015].

IX.2 Méthode proposée

Le choix des mesures de distance (similarité) joue un réle important dans la qualité de
l'algorithme de classification de I’algorithme KNN [Hassanat, 2014]. La distance euclidienne
(ED) est une mesure largement utilisée pour le classifieur KNN [Xing, 2010]. Cependant, elle
exige que les deux séries soient de longueurs égales en comparaison. En plus de cette
limitation, Ratanamahatana et Keogh ont souligné sa sensibilité a la distorsion dans le temps
[Ratanamahatana, 2004-a]. D’autre part, la combinaison INN-DTW semble étre la meilleure
méthode pour la classification des séries temporelles [Batista, 2011], [Petitjean, 2016], mieux
que les réseaux de neurones, les arbres de décision, les histogrammes multi-echelles et les
modeles de Markov cachés, car ces classifieurs ont besoin de données d’entrainement et donc
d’un point de vue d’experts [Wei, 2006].

Dans ce qui suit, nous présentons la méthode proposée 1INN-QPDTW (Figure 69),
[Boulnemour, 2021].
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Algorithme de classificationINN-OPDTW :

Entrées: P = {P,, P, ..., Py} ST pour I’apprentissage.

Q: TS(Série temporelle a classifier)
Sorties: Classe de Q
Début
Best«—oo // initialiser la meilleure distance jusqu'a présent
Classe «NaN
Pour i«1 jusqu’a N faire
Distance(Q,Pi)«—QPDTW (Q,Pi)
Si (Distance <Best)
Best «—Distance
Classe«—Classe de Pj
Finsi
FinPour

Retour (Classe)
End.

Figure 69. Algorithme de classification des séries temporelles “One Nearest Neighbor Quasi
Periodic Dynamic Time Warping, (INN-QPDTW)”.

I1X.3 Expérimentation

Dans cette section, nous évaluons les performances de notre méthode INN-QP-DTW pour
la classification des séries temporelles. Nous avons ainsi choisi un seul voisin K=1 pour nous
assurer que les performances des mesures de similarités ne soient pas liées au nhombre de
voisins choisis. Aussi, afin de vérifier le contraste entre les mesures de similarités, nous avons
mené une vaste série d'expérimentations sur les 85 ensembles de données de classification des
séries temporelles contenus dans la base de I’'UCR. Ces archives de données comprennent 85
bases de ST réelles, synthétiques et génériques provenant de différents domaines
d'application. lls fournissent des jeux de séries temporelles comme référence pour tester et
évaluer les algorithmes de classification des séries temporelles. Chaque série temporelle a une
partition standard d'ensemble d'apprentissage et de test. Une description de I'ensemble des

données utilisé est présentée dans la Table8.
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Table 8. a. Ensembles des séries temporelles

Ensemble de données Nombre de classes d’air;;:znmt?sl:age Ensemble de test sérl}::i:;u;oi:fles
50words 50 450 455 270
Adiac 37 390 3901 176
ArrowHead 3 36 175 251
Beef 30 30 470
BeetleFly 2 20 20 512
BirdChicken 2 20 20 512
Car 4 60 60 577
CBF 3 30 900 128
ChlorineConcentration 3 467 3840 166
CinC_ECG_torso 4 40 1380 1639
Coffee 2 28 28 286
Computers 2 250 250 720
Cricket_X 12 390 390 300
Cricket_Y 12 390 390 300
Cricket_Z 12 390 390 300
DiatomSizeReduction 4 16 306 345
DistalPhalanxOutlineAgeGroup 3 139 400 80
DistalPhalanxOutlineCorrect 2 276 600 80
DistalPhalanxTW 6 139 400 80
Earthquakes 2 139 322 512
ECG200 2 100 100 96
ECG5000 5 500 4500 140
ECGFiveDays 2 23 861 136
ElectricDevices 7 8926 7711 96
FaceAll 14 560 1690 131
FaceFour 4 24 88 350
FacesUCR 14 200 2050 131
FISH 7 175 175 463
FordA 2 1320 3601 500
FordB 2 810 3636 500
Gun_Point 2 50 150 150
Ham 2 109 105 431
HandOutlines 2 370 1000 2709
Haptics 5 155 308 1092
Herring 2 64 64 512
InlineSkate 7 100 550 1882
InsectWingbeatSound 11 220 1980 256
ItalyPowerDemand 2 67 1029 24
LargeKitchenAppliances 3 375 375 720
Lighting2 2 60 61 637
Lighting7 7 70 73 319

Table8 b. Suite des ensembles de séries temporelles
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MALLAT 8 55 2345 1024
Meat 3 60 60 448
Medicallmages 10 381 760 99
MiddlePhalanxOutlineAgeGroup 3 154 400 80
MiddlePhalanxOutlineCorrect 2 291 600 80
MoteStrain 2 20 1252 84
NonlnvasiveFatalECG_Thorax1 42 1800 1965 750
NonlnvasiveFatalECG_Thorax2 42 1800 1965 750
OliveOil 4 30 30 570
OSULeaf 6 200 242 427
PhalangesOutlinesCorrect 2 1800 858 80
Phoneme 39 214 1896 1024
Plane 7 105 105 144
ProximalPhalanxOutlineAgeGroup 3 400 205 80
ProximalPhalanxOutlineCorrect 2 600 291 80
ProximalPhalanxTW 6 205 400 80
RefrigerationDevices 3 375 375 720
ScreenType 3 375 375 720
ShapeletSim 2 20 180 500
ShapesAll 60 600 600 512
SmallKitchenAppliances 3 375 375 720
SonyAIBORobotSurface 2 20 601 70
SonyAIBORobotSurfacell 2 27 953 65
StarLightCurves 3 1000 8236 1024
Strawberry 2 370 613 235
SwedishLeaf 15 500 625 128
Symbols 6 25 995 398
synthetic_control 6 300 300 60
ToeSegmentationl 2 40 228 277
ToeSegmentation2 2 36 130 343
Trace 4 100 100 275
Two_Patterns 4 1000 4000 128
TwoleadECG 2 23 1139 82
uWaveGesturelibrary_X 8 896 3582 315
uWaveGesturelibrary_Y 8 896 3582 315
uWaveGesturelibrary_Z 8 896 3582 315
UWaveGesturelLibraryAll 8 896 3582 945
Wafer 2 1000 6174 152
Wine 2 57 54 234
WordsSynonyms 25 267 638 270
Worms 77 181 900
WormsTwoClass 2 77 181 900
Yoga 2 300 3000 426

IX.4 Résultats et discussions
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IX.4.1 Comparaison des techniques d’alignement DTW, QP-DTW et SEA

Nous avons comparé notre technique d’alignement QP-DTW avec les techniques
d’alignement SEA et DTW pour la classification de 85 ensembles de données des archives
UCR en utilisant le classifieur 1-NN.

La Table 9 illustre la moyenne des taux d’erreurs des méthodes DTW, SEA et QPDTW.
Comme nous pouvons le voir a partir de la table9, la méthode QP-DTW a le taux d’erreur le
plus bas suivie de la méthode DTW et de la méthode SEA. D’un point de vu précision,
QP-DTW gagne dans 35 ensemble de données suivie de DTW qui gagne dans 34 ensemble de
données et de SEA qui gagne dans 17 ensembles de données.

La Figure70 présente le diagramme de dispersion des précisions relatives aux méthodes
DTW et QP-DTW. Chaque point représente un ensemble de données des archives UCR. Nous
pouvons Voir a travers cette figure que QP-DTW est aussi précise que DTW.

La Figure71 présente le diagramme de dispersion des précisions relatives aux méthodes
SEA et QP-DTW. Nous pouvons Vvoir a travers cette figure que QP-DTW est plus précise que
SEA.

Table 9. Comparaison de QP-DTW avec DTW et SEA pour la classification 1NN
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ap-

MALLAT 0,066 | 0,212 0,016
DTW SEA DTW
Meat 0,067 | 0,066 0,2
50words 0,31 0,729 | 0,413
Medicallmages 0,263 0,43 | 0,348
Adiac 0,396 | 0,306 | 0,319 . 5
! MiddlePhalanxOutlineAgeGroup 0,25 | 0,257 0,27
Sniowhiead 0,297 | 0,308 0,245 || \pigdlePhalanxOutlineCorrect 0,352| 0333| 0,273
Beef 0367 | 0433 0,2 || middlePhalanxTW 0,416 | 0,426 | 0,443
BeetleFly 0,3 0,3 0,1 || MoteStrain 0,165 | 0,218 | 0,183
BirdChicken 0,25 0,15 0,2 | | NonlInvasiveFatalECG_Thorax1 0,209 | 0,202| 0,143
Car 0,267 | 0,416 | 0,266 || NonInvasiveFatalECG_Thorax2 0,135 | 0,132 | 0,082
CBF 0,003 | 0,348 | 0,044 || OliveOil 0,167 | 0,166 | 0,233
ChlorineConcentration 0352 | 0,409 | 0,196 | [ OSULeaf 0/409| 0,561] 0413
CinC_ECG_ torso 0,349 | 0,365 | 0,125 PhalangesOutlinesCorrect 0,272 | 0,284 | 0,142
Phoneme 0,772 | 0,869 | 0,503
Coffee 0| 0,214| 0,071
Plane 0 0| 0,009
Computers 0,38 | 0,328 0,4
ProximalPhalanxOutlineAgeGroup 0,195 | 0,234| 0,214
icket_X ,24 ,482 ,27 . .
Cricket_. 0,246 | 0,48 0,273 ProximalPhalanxOutlineCorrect 0,216 | 0,233 | 0,223
e 4 0,256 | 0,525] 0,302 || pyoximalPhalanxTW 0,263| 0315| 0,327
Cricket _Z 0,246 | 0,451 | 0,369 || RefrigerationDevices 0,536 | 0,506 | 0,518
DiatomSizeReduction 0,033 | 0,032 | 0,039 || ScreenType 0,603 | 0,595| 0,422
DistalPhalanxOutlineAgeGroup 0,208 | 0,247 | 0,247 || ShapeletSim 0,35( 0,561 0,377
DistalPhalanxOutlineCorrect 0,232 | 0,253 | 0,266 | | ShapesAll 0,232 | 0,318 | 0,117
DistalPhalanxTW 0,29 0,275 0,32 SmaIIKitchenAppIiances 0,357 0,411 0,134
Earthquakes 0,258 | 0,267 | 0,219 SonyAIBORobotSurface 0,275 | 0,286 | 0,169
ECG200 0,23 0,15 0,16 SonyAIBORobotSurfacell 0,169 | 0,259 | 0,196
StarLightCurves 0,093 0,31| 0,045
ECG5000 0,076 | 0,081 | 0,086
Strawberry 0,06 0,06 | 0,092
ECGFiveDays 0,232 | 0,066 0,27 |
SwedishLeaf 0,208 | 0,276 | 0,192
ElectricDevices 0,399 | 0,461 | 0,125 Sl 0,05| 0393| 0,129
FaceAll 0,192 | 0,501| 0,35 || gy nthetic_control 0,007 | 0616| 0,14
FaceFour 0,17 | 0,318 | 0,204 || ToeSegmentationl 0,228| 0,21| 032
FacesUCR 0,095 | 0,395]| 0,125 || ToeSegmentation2 0,162 | 0,284 | 0,146
FISH 0,177 | 0,285 | 0,228 || Trace 0 0,08 0,16
FordA 0438 | 0443 0,351 Two_Patterns 0 0,59 | 0,007
FordB 0,406 | 0,446 | 0,327 || TwoleadECG 0,096 | 0,077 | 0,239
Gun_Point 0,093| 0,08| 0,18 || yWaveGestureLibrary X 0,273 | 0,642 | 0,152
Ham 0,533 | 0,485 | 0,543 || uWaveGestureLibrary_Y 0,366 | 0,697 | 0,241
HandOutlines 0,202 | 0,251 0,22 | | uWaveGestureLibrary_Z 0,342 | 0,638 | 0,224
Haptics 0,623 | 0,652 | 0,503 UWaveGestureLibraryAll 0,108 | 0,717 | 0,072
Herring 0,469 | 0,453 | 0,422 | | Wafer 002] 0,019] 0,048
InlineSkate 0,616 | 0,506 | 0,423 || Wine 0426| 0444 05
. WordsSynonyms 0,252 | 0,753 | 0,326
InsectWingbeatSound 0,645| 0,858 | 0,542
Worms 0,536 | 0,629 | 0,392
ItalyPowerDemand 0,05 0,21 | 0,072
WormsTwoClass 0,337 | 0,464 | 0,215
LargeKitchenAppliances 0,205| 0,282 | 0,195
yoga 0,164 | 0,214 0,16
Lighting2 0,131 | 0,229 | 0,278 MOYENNE 0,256 | 0,355| 0,239
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QP-DTYW a une meilleure précision
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Fig.70.Comparaison de la précision de DTW et QP-DTW pour la classification de 85

ensembles de données des archives UCR en utilisant le classifieur 1-NN
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Fig.71.Comparaison de la précision de SEA et QP-DTW pour la classification de 85

ensembles de données des archives UCR en utilisant le classifieur 1-NN.
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La Figure 65 illustre la comparaison des taux d’erreurs des méthodes DTW et QP-DTW.
On peut voir a travers cette figure que la courbe du taux d’erreur de la méthode QP-DTW est
plus basse que la courbe du taux d’erreur de la méthode DTW ce qui prouve que la méthode
QP-DTW effectue une meilleure classification par rapport a la méthode DTW.

La Figure 66 illustre la comparaison des taux d’erreurs des méthodes SEA et QP-DTW. On
peut voir a travers cette figure que la courbe du taux d’erreur de la méthode QP-DTW est plus
basse que la courbe du taux d’erreur de la méthode SEA ce qui prouve que la méthode

QP-DTW effectue une meilleure classification par rapport a la méthode SEA
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Figure72. Comparaison du taux d’erreurs des méthodes DTW et QP-DTW pour la
classification de 85 ensembles de données des archives UCR en utilisant le classifieur 1-NN.
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Figure 73. Comparaison du taux d’erreurs des méthodes SEA et QP-DTW pour la
classification de 85 ensembles de données des archives UCR en utilisant le classifieur 1-NN.
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1X.4.2 Comparaison de INN-QP-DTW a d’autres classifieurs basés INN

Dans cette section, nous comparons le classifieur proposé 1INN-QPDTW avec 11
classifieurs de type 1NN utilisant différent types de distances/similarité pour la classification
de 85 ensembles de données des archives UCR. La Table 8 illustre la moyenne des taux
d’erreur des distances/mesures Euclidienne (ED), Manhattan (Manh), Chebyshev (Cheb),
Squared Euclidian (SED), Divergence (DivD), Average(Li,L.) (Avg), Hassanat (Hass),
Lorentzian (Lortz), Canberra (Canbr), Squared-Chi-Squared(SCSD), la distance Invariable en
fonction de la Complexité (CID)et de la méthode Quasi Periodic Dynamic Time Warping
(QP-DTW). Les mesures utilisées sont présentées en détail dans le chapitre 111 de cette these.

Comme nous pouvons le voir dans Table 8, la techniques QP-DTW donne de bons
résultats pour la classification des séries temporelles, son taux d’erreur (0,239) est le plus bas
par rapport aux 11 classifieurs basés mesures de distances/similarité.

La Figure 67 illustre la comparaison des 11 classifieurs basés mesures de distance/
similarité avec le classifieur INN-QP-DTW. On peut voir que la courbe du taux d’erreur de la
méthode QP-DTW est la plus basse suivie des courbes de CID, Lortz, Manh, Avg(L1,L~),
Hass, ED, SED, Cambr, SCSD, DivD et Cheb.

Notons que les séries temporelles du méme ensemble de données ne sont pas décalées les
unes par rapport aux autres et ont la méme longueur, ce qui nous a permis de comparer notre
technique d’alignement « QP-DTW » avec les techniques de comparaison basées mesures
(ED, Canberra, etc). Pour rappel, les technique de comparaison basees mesures de
distance/similarité comparent uniquement les séries temporelles de méme longueur et ne
prennent pas en compte les problémes de décalages temporelles entre elles (Figurel9, chapitre
).

D’un autre coté, nous comparons la distance Euclidienne avec les autres mesures de
distance puisque la distance Euclidienne est une mesure largement utilisée pour la
classification des séries temporelles avec le classifieur 1-NN en raison de sa simplicité, et de
ses bons résultats empiriques [Ding, 2008]. Etonnamment, les mesures de similarité qui ne
sont pas souvent utilisées pour la classification des séries temporelles telles que Manhattan,
Average(L1,Loo), Lorentzian, CID et Hassanat ont une meilleure précision par rapport a la

distance Euclidienne comme le demontrent les résultats de la Table 8 et la Figure 67.
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Tablel0. a. Comparaison des classifieur INN basés mesures de comparaison avec INN-QP-DTW sur la base du
taux d’erreur de classification par classe et globalement.

ED Manh  Cheb SED DivD Avg Hass Lortz Canbr SCSD  CID QP-DTW
50words 0,369 0,332 0,497 0,369 0,512 0,332 0,301 0,308 0,385 0,431 0,336 0,413
Adiac 0,389 0,402 0,425 0,389 0,34 0,402 0,435 0,404 0,366 0,35 0,373 0,319
ArrowHead 0,2 0,206 0,326 0,2 0,211 0,211 0,211 0,2 0,211 0,2 0,171 0,245
Beef 0,333 0,367 03 0333 0433 04 04 04 0,367 0,4 0,367 0,2
BeetleFly 0,25 0,35 03 025 0,15 035 035 035 0,25 0,15 0,3 0,1
BirdChicken 045 04 035 045 035 04 04 0,35 0,4 0,35 0,35 0,2
Car 0,267 0,283 0,283 0,267 0,283 0,283 0,283 0,283 0,217 0,25 0,267 0,266
CBF 0,148 0,111 0,133 0,148 0,027 0,114 0,133 0,108 0,108 0,15 0,016 0,044
ChlorineConcentration 0,35 0,373 0,337 0,35 0,41 0,369 0,377 0,375 0,379 0,37 0,351 0,196
CinC_ECG_torso 0,103 0,056 0,177 0,103 0,123 0,058 0,094 0,067 0,099 0,117 0,084 0,125
Coffee 0 0,036 0,036 0 0 0,036 0,107 0,071 0,036 0 0 0,071
Computers 0,424 0,412 0,528 0,424 0,404 0,416 0,448 0,424 0,432 0,46 0,404 0,4
Cricket_X 0,423 0,369 0,733 0,423 0,51 0,369 0,354 0,367 0,405 0,487 0,372 0,273
Cricket_Y 0,433 0,367 0,708 0,433 0,51 0,374 0,354 0,344 0,405 0,467 0,421 0,302
Cricket_Z 0,413 0,341 0,756 0,413 0,51 0,338 0,354 0,356 0,397 0,5 0,405 0,369
DiatomSizeReduction 0,065 0,072 0,042 0,065 0,046 0,072 0,069 0,075 0,059 0,046 0,065 0,039
DistalPhalanxOutlineAgeGroup 0,218 0,22 0,233 0,218 0,225 0,21 0,23 0,22 0,225 0,223 0,223 0,247
DistalPhalanxOutlineCorrect 0,248 0,238 0,272 0,248 0,252 0,243 0,245 0,248 0,255 0,253 0,255 0,266
DistalPhalanxTW 0,273 0,283 0,26 0,273 0,278 0,283 0,273 0,283 0,288 0,275 0,265 0,32
Earthquakes 0,326 0,286 0,193 0,326 0,351 0,286 0,298 0,311 0,317 0,27 0,286 0,219
ECG200 012 o011 018 0,12 0,09 0,11 0,11 0,11 0,09 01 0,11 0,16
ECG5000 0,075 0,074 0,09 0,075 0,083 0,075 0,072 0,073 0,075 0,08 0,072 0,086
ECGFiveDays 0,203 0,215 0,319 0,203 0,319 0,213 0,226 0,206 0,217 0,24 0,218 0,27
ElectricDevices 0,45 0,429 0,726 0,449 0,452 0,431 0,427 0,429 0,433 0,463 0,44 0,125
FaceAll 0,286 0,279 0,485 0,286 0,263 0,282 0,273 0,27 0,282 0,227 0,269 0,35
FaceFour 0,216 0,159 0,489 0,216 0,25 0,159 0,125 0,148 0,216 0,25 0,193 0,204
FacesUCR 0,231 0,199 0,459 0,231 0,287 0,195 0,189 0,2 0,223 0,234 0,235 0,125
FISH 0,217 0,206 0,263 0,217 0,217 0,2 0,211 0,229 0,211 0,211 0,217 0,228
FordA 0,341 0,34 0,382 0,341 0,364 0,341 0,347 0,351 0,337 0,338 0,241 0,351
FordB 0,442 0,421 0,476 0,442 0,424 0,424 0,433 0,428 0,435 0,427 0,326 0,327
Gun_Point 0,087 0,047 0,207 0,087 0,153 0,04 0,047 0,047 0,08 0,1 0,073 0,18
Ham 0,4 0,486 0,467 0,4 0,448 0,495 0,486 0,495 0,486 0,486 0,486 0,549
HandOutlines 0,199 0,215 0,193 0,199 0,22 0,215 0,224 0,217 0,218 0,206 0,215 0,22
Haptics 063 064 062 063 0636 063 0,627 0643 0,63 0,61 0,584 0,503
Herring 0,484 0,406 0,406 0,484 0,391 0,406 0,5 0406 0,375 0,391 0,453 0,421
InlineSkate 0,658 0,647 0,713 0,658 0,72 0,647 0,649 0,64 0,693 0,702 0,629 0,423
InsectWingbeatSound 0,438 0,431 0,501 0,438 0,501 0,433 0,422 0,432 0,446 0,455 0,437 0,542
ItalyPowerDemand 0,045 0,038 0,067 0,045 0,034 0,04 0,041 0,038 0,036 0,033 0,044 0,071
LargeKitchenAppliances 0,507 0,443 0,675 0,507 0,496 0,437 0,435 0,419 0,475 0,523 0,477 0,195
Lighting2 0,246 0,18 0,393 0,246 0,41 0,197 0,164 0,18 0,262 0,344 0,246 0,278
Lighting7 0,425 0,288 0,63 0,425 0,575 0,329 0,329 0,26 0,452 0,507 0,397 0,41
MALLAT 0,086 0,075 0,248 0,086 0,136 0,075 0,09 0,079 0,07 0,083 0,075 0,016
Meat 0,067 0,067 0,217 0,067 0,1 0,067 0,067 0,067 0,1 0,083 0,067 0,2
Medicallmages 0,316 0,293 0,396 0,316 0,37 0,291 0,287 0,295 0,309 0,332 0,309 0,348
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Tablel0 b. Comparaison des classifieurs INN-basés mesures de comparaison avec 1-NN-QP-DTW sur la base
du taux d’erreur de classification par classe et globalement.

MiddlePhalanxOutlineAgeGroup
MiddlePhalanxOutlineCorrect
MiddlePhalanxTW

MoteStrain
NonlnvasiveFatalECG_Thorax1
NonlnvasiveFatalECG_Thorax2
OliveOil

OSULeaf
PhalangesOutlinesCorrect
Phoneme

Plane
ProximalPhalanxOutlineAgeGroup
ProximalPhalanxOutlineCorrect
ProximalPhalanxTW
RefrigerationDevices
ScreenType

ShapeletSim

ShapesAll
SmallKitchenAppliances
SonyAIBORobotSurface
SonyAIBORobotSurfacell
StarLightCurves

Strawberry

SwedishLeaf

Symbols

synthetic_control
ToeSegmentationl
ToeSegmentation2

Trace

Two_Patterns

TwoleadECG
uWaveGestureLibrary_X
uWaveGestureLibrary_Y
uWaveGesturelLibrary_Z
UWaveGestureLibraryAll
Wafer

Ne

WordsSynonyms

Worms

WormsTwoClass

Yoga

Moyenne

0,26
0,247
0,439
0,121
0,171
0,12
0,133
0,479
0,239
0,891
0,038
0,215
0,192
0,292
0,605
0,64
0,461
0,248
0,659
0,305
0,141
0,151
0,062
0,211
0,1
0,12
0,32
0,192
0,24
0,09
0,253
0,261
0,338
0,35
0,052
0,005
0,389
0,382
0,635
0,414
0,17
0,288

0,268

0,26
0,424
0,134
0,191
0,125
0,167
0,455
0,248
0,894
0,038
0,215
0,216
0,295
0,541

0,64
0,522

0,24
0,603
0,313
0,132
0,147
0,057
0,211
0,096

0,12
0,281
0,146

0,24
0,039
0,265
0,259
0,334

0,35
0,046
0,005
0,352
0,365
0,613
0,398
0,171
0,278

0,258
0,285
0,451
0,295
0,275
0,204
0,2
0,455
0,253
0,922
0,029
0,224
0,175
0,27
0,683
0,629
0,45
0,287
0,664
0,288
0,194
0,145
0,072
0,285
0,156
0,19
0,368
0,531
0,27
0,504
0,221
0,303
0,405
0,4
0,159
0,02
0,574
0,525
0,702
0,409
0,186
0,358

0,26
0,247
0,439
0,121
0,171

0,12
0,133
0,479
0,239
0,891
0,038
0,215
0,192
0,293
0,605

0,64
0,461
0,248
0,656
0,304
0,141
0,151
0,062
0,211
0,101

0,12

0,32
0,192

0,24
0,093
0,253
0,261
0,338

0,35
0,052
0,005
0,389
0,382
0,635
0,414

0,17
0,288

0,255
0,225
0,471
0,177
0,227
0,156
0,2
0,512
0,224
0,902
0,029
0,195
0,162
0,273
0,589
0,635
0,5
0,26
0,635
0,25
0,165
0,136
0,06
0,214
0,129
0,15
0,382
0,292
0,23
0,239
0,25
0,319
0,387
0,401
0,097
0,017
0,556
0,553
0,685
0,425
0,192
0,313

0,263
0,255
0,426
0,131
0,189
0,124
0,167
0,455
0,244
0,892
0,038

0,21

0,21

0,29
0,539

0,64
0,522

0,24
0,603
0,308
0,128
0,147
0,059
0,213
0,096

0,12
0,285
0,146

0,25

0,04
0,265
0,259
0,334

0,35
0,046
0,005
0,352
0,364
0,597
0,392
0,171
0,278

0,268
0,267
0,414
0,135
0,198
0,136
0,133

0,43
0,262
0,905
0,038
0,239
0,227
0,293
0,541
0,656
0,489
0,243
0,499
0,316
0,127
0,154

0,06
0,227
0,105
0,137
0,281
0,115

0,25
0,034
0,254
0,259
0,331
0,351
0,047
0,005
0,315
0,343
0,663
0,431
0,176
0,281

0,268
0,255
0,421
0,136
0,191
0,127
0,167
0,446
0,248
0,909
0,038

0,22
0,216
0,295
0,523
0,624
0,489
0,242
0,512
0,313
0,124
0,147
0,055
0,216
0,097
0,133
0,268
0,123

0,21
0,034
0,263
0,259
0,332
0,351
0,045
0,005
0,352
0,342
0,652
0,425
0,173
0,276

0,258
0,267
0,441
0,117
0,198
0,122
0,167
0,475
0,249
0,892
0,029

0,22
0,199
0,265
0,568
0,637
0,461
0,238

0,64
0,291
0,155
0,145
0,059
0,206
0,103
0,123
0,329
0,177

0,25
0,064
0,261
0,264
0,338
0,365
0,051
0,005
0,519
0,408

0,63
0,392
0,187
0,288

0,268
0,23
0,459
0,141
0,209
0,126
0,167
0,5
0,219
0,905
0,038
0,21
0,151
0,283
0,619
0,667
0,511
0,255
0,664
0,286
0,164
0,144
0,062
0,206
0,118
0,12
0,351
0,208
0,24
0,103
0,25
0,27
0,355
0,377
0,061
0,008
0,519
0,461
0,652
0,414
0,19
0,298

0,265
0,253
0,426
0,212
0,163
0,121
0,133
0,438
0,238
0,883
0,038

0,21
0,192
0,288
0,589
0,587
0,239
0,227
0,608
0,185
0,123
0,057

0,06
0,123
0,084

0,05
0,307
0,185

0,14
0,121
0,232
0,238

0,29
0,345

0,06
0,006
0,389
0,357
0,547
0,348
0,164
0,266

0,27
0,273
0,443
0,183
0,143
0,082
0,233
0,413
0,142
0,503
0,009
0,214
0,223
0,327
0,518
0,422
0,377
0,117
0,134
0,169
0,196
0,045
0,092
0,192
0,129
0,14
0,32
0,146
0,16
0,007
0,239
0,152
0,241
0,224
0,072
0,048
0,5
0,326
0,392
0,215
0,16
0,239
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Fig.74. Comparaison des mesures de distances/similarité avec la QP-DTW pour la classification de 85 ensembles de données des archives UCR

en utilisant le classifieur 1-NN.

127



IX.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé notre méthode de classification des séries
temporelles INN-QPDTW et nous I’avons comparé avec les méthodes SEA et DTW et avec
plusieurs classifieurs basés mesures de distance/similarité.

Les résultats bases sur les expériences effectuées sur le benchmark universel UCR
comprenant des séries temporelles réelles provenant de différents domaines d'application
montrent que la méthode proposée « INN-QPDTW » est une méthode prometteuse pour la

classification des series temporelle.
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Conclusion Générale

Nous nous sommes principalement intéressés dans ce travail de thése au duo quasiment
inséparable en matiére de fouille de données ST et autres domaines : La Caractérisation des
séries temporelles et les mesures de Distances/Similarités et Alignement qui vont avec pour
differentes taches de fouille. Le point de la caractérisation permet en méme temps de réduire
la dimensionnalité et d'améliorer I'efficacité et la performance des différentes taches associées
aux séries temporelles. Nous nous sommes intéresses spécialement dans cette thése aux
taches de recherche et de classification des séries temporelles. Nous nous sommes intéressés
aussi dans le cadre de cette thése a I’épineux et complexe probléme de I’appariement des
séries temporelles. La démarche adoptée a consisté a chaque point étudié, puis, dans une

deuxieme phase, nous avons présenté nos contributions personnelles.

Dans la partie théorique, nous sommes forcés pour déterminer, critiquer et catégoriser les
méthodes et approches les plus significatives dans chaque point abordé. Nous sommes ainsi
sorties avec une vision trés claire de la situation actuelle en matiere de

comparaison/alignement des ST, classification des ST et recherche par similarité dans les ST.

Dans la deuxieme partie de cette thése, nous avons pu contribuer avec des méthodes dans
tous les axes et objectifs tracés pour cette these : Une méthode d’alignement/comparaison des
ST (QPDTW), une technique de détection d’anomalies dans les ST de ’ECG basée QPDTW,
une méthode de recherche par similarités dans les ST ECG basée aussi QPDTW et enfin, une
méthode classification des ST générales de type 1NN basée elle aussi QPDTW. Les
différentes études et contributions ont fait 1’objet de plusieurs communications et de deux

publications internationales.

Comme perspectives de travaux futurs, la considération d’autres signaux, notamment le
Capnogramme est en vue. Nous comptons aussi rendre nos méthodes plus pratiques sous
formes d’applications autonomes et, pourquoi pas, sous formes d’applications destinées aux

smartphones.
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