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Résumé : En vue de la discrimination de classes de séries temporelles, ce papier pro-
pose I’apprentissage de couplages entre séries. Cette discrimination repose sur un nou-
veau critere de variance visant a maximiser la compacité des classes et leur séparabilité.
Pour ce faire, les couplages appris tendent a lier les séries temporelles selon des ca-
ractéristiques, communes au sein des classes et différentielles entre les classes. L'idée
principale de cet apprentissage consiste a renforcer ou a pénaliser les liens en fonction
de leur contribution a la variabilité intra et inter classe. Pour cela, 1’expression usuelle de
la variance/covariance est étendue a des ensembles puis a des partitions de séries tem-
porelles. Les expérimentations menées sur plusieurs jeux de données publics et simulés
rendent compte de I’efficacité des couplages appris par rapport aux couplages standards
pour la discrimination de séries temporelles. Mots-clés : Analyse de Données Tempo-
relles, Couplages de séries temporelles, discrimination de séries temporelles, classifica-
tion, variance/covariance

1. Introduction

La classification de séries temporelles repose souvent sur la définition de
couplages entre les séries. Différents travaux dans la littérature présentent la
détermination de couplages comme un probleme de recherche d’alignements
minimisant 1’écart entre paires de séries (e.g., Das et al. (1997), Nanopou-
los et al. (2001), Rodriguez & Alonso (2004), Gusfield (1997), Levenshtein
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(1966), Navarro (2001), Sankoff & Kruskal (1983)). De telles approches dé-
composant I’apprentissage par paires de séries, indépendamment de la struc-
ture globale des classes, peuvent restreindre la discrimination. En effet, il
est d’intérét en discrimination, d’une part, de rapprocher les séries de méme
classe selon des caractéristiques communes, d’autre part, d’éloigner les sé-
ries de classes différentes sur la base de caractéristiques différentielles. Ainsi,
nous proposons une nouvelle stratégie d’apprentissage de couplages discri-
minants fondée sur un critere de variance. Il s’agit de renforcer ou de pé-
naliser les liens en fonction de leur contribution a la variance intra et inter
classe. La mesure de la variance/covariance est un critére classiquement uti-
lisé dans de nombreuses approches en analyse de données multivariées. Parmi
ces approches, on note quelques travaux pionniers étendant le critere de va-
riance/covariance pour la généralisation, entre autres, de I’analyse en com-
posante principale, de I’analyse factorielle et de 1’analyse discriminante, a
des structures de graphes (Wartenberg (1985), Banet & Lebart (1984), Ba-
net (1988), Thioulouse et al. (1995), et Mom (1988)). Ce travail s’articule
comme suit : dans la section 2., nous proposons tout d’abord une extension
de I’expression standard de la variance/covariance a un ensemble, puis a une
partition de séries temporelles. Ces définitions permettent d’introduire dans
la section 3., deux algorithmes pour 1’apprentissage des couplages temporels
intra et inter classe. La section 4. évalue la pertinence des couplages appris,
en vue de la discrimination des séries, sur trois jeux de données publics et un
jeu simulé. Enfin, les résultats obtenus et les perspectives sont discutés dans
la section 3.

2. Variance généralisée a des données temporelles

La notion de variance/covariance est bien connue dans le cadre de don-
nées numériques non structurées, tant sous sa forme matricielle qu’analytique.
Nous allons généraliser ces définitions a un ensemble de séries temporelles,
puis plus particulierement a une partition de séries.

Soit X (z;;), une matrice de données (n x p), caractérisant n observations
par p variables numériques X7, ..., X,. La matrice de variance/covariance
usuelle V., s’écrit :

V = X'I,-1,11\D)'D(I —1,1! D)X (1)

avec I,, la matrice identité, 1,1 la matrice unité d’ordre n et D(p;) la matrice
diagonale des poids vérifiant )", p; = 1. La variance V; de la variable X
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est donnée par la formule suivante :

n
V=) piley —3)2 =) %pipi’(l'ij — irj)? 2
i=1 i
ouT; = Y ., pix;; est la moyenne de X;. Dans le cas d’observations indé-
pendantes, il est ais€ de voir dans I’expression de droite de V; (Eq. 2) que
I’estimation de de la variance fait intervenir toutes les différences de valeurs
des observations (i,i’). Ainsi, la matrice 1n1f1 peut étre vue comme une matrice
d’adjacence indiquant les couples d’observations impliqués dans 1’estimation
de la variance.

2.1. Variance d’un ensemble de séries temporelles

Soit X la matrice de données (nT x p) décrivant n séries temporelles
S1, ..., Sp, de longueur T (nombre d’instants), par p variables X7, ..., X,.

D CHENID, ¢
1 1

xll .. xlp

S, - y
1 1

L1y Lp

X = : 3)

n n

L1 L1p

Shn ..
n n

TPy - Ty

Soit M (M) la matrice (nT x nT) constituée de n? blocs matriciels
My (mﬁ’,) Chaque bloc M explicite le couplage entre S; et Sy,ou miil, €
0, 1] exprime I’intensité du lien entre 1’observation i de S; et I’observation 7’

de Sy avec ) mélil, = 1. Ainsi, M;; pondere les écarts entre les observations
de S; et Sy intervenant dans 1’estimation de la variance/covariance (Eq. 2).
Sl/
1 T
1 mllli mlll%
Mll’ = Sl mﬁil, (4)
T mi}’l mé}’T

On note en particulier trois couplages classiques : le couplage "complet"
définit par M}), = %U , (U matrice unité) ou toutes les observations sont li€es
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et équipondérées, le couplage "Identité" défini par M}, = I (I matrice iden-
tit€) ou seules sont liées les observations effectuées aux mémes instants et le
couplage "DTW" dans lequel MTW est défini par I’alignement obtenu par la
dissimilarité usuelle Dynamic Time Warping (DTW) entre S; et Sy (Sankoff &
Kruskal (1983)).

Soit M la matrice des couplages définis entre les n séries temporelles. On
définit V; la matrice de variance-covariance induite par I’ensemble des séries
et généralisant I’expression usuelle définie a I’Eq. 1.

Vu = X'I,-P)'DI—-P)X (5)

avec, I,, la matrice identité, D(p;) la matrice diagonale des poids, avec p; =

ﬁ sous I’hypothese d’équipondération des observations. On note P(pil;,) la
w

. . . ’ .
matrice M normalisée en ligne, avec pll;, = 7 et Vi, la variance de

Mt
DTN me
la variable X;.

n

T —
Vi, = ZZPz(xfjl—l‘f;f (6)

=1 =1

n T
Sl _ 11 Sz/
Ty, = E E DiitTyr @)

'=14=1

ou :zrfjl représente la moyenne des valeurs prises par X; dans le voisinage de
I’observation ¢ de la série temporelle S;.
. n
On note dans la suite Y %, Vi, = tr(V;,)

2.2. Variance induite par une partition de séries temporelles

On considere a présent que I’ensemble des séries temporelles Sy, ..., .S, est
partitionné en K groupes, avec y; € {1, ..., K} la classe d’appartenance de la
série .S;. Pour une partition de séries temporelles, la variance intra évalue la
dispersion induite par les séries au sein de la classe. De ce fait, I’estimation de
la variance doit se limiter aux observations i de S; et i’ de Sy, pour lesquelles
y = yr (i.e., Sy, Sy sont de la méme classe).

Ainsi, une matrice M définissant les couplages temporels de séries d’une
méme classe s’écrit

Iy sil=1
My = #0 siy =yy (8)
0 iy # yr
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avec 0 la matrice nulle (7" x T") et I 1a matrice identité (7" x 7). La matrice
de variance/covariance V), introduite a I’Eq. 5 définit alors une extension de
la variance/covariance intra classique a une classe de séries temporelles. De
facon similaire, la variance inter mesure la séparabilité induite par les séries
de classes différentes. Elle fait intervenir les observations 7 de S et ¢/ de Sy,
pour y; # yr (i.e., S;, Sy sont de classes différentes). Ainsi, une matrice M
définissant les couplages temporels de séries de classes différentes s’écrit :

I sil=1
My = 0 sty = yr 9
#0 sty # yv

La matrice V), définit une extension de la variance/covariance inter usuelle
a des classes de séries temporelles.
On note dans la suite My, et Mpg les matrices de couplage intra et in-
ter fondées respectivement sur les blocs matriciels définis en 8 et 9, et notés
w w
MU}”/ (mwii,), Mbll/ (mbu/)

3. Apprentissage de couplages discriminants

A chaque couplage intra et inter classes de séries temporelles correspond
une estimation de la variance intra et de la variance inter. En vue de la discri-
mination de classes de séries temporelles, notre objectif consiste a apprendre
des couplages discriminants My, et Mp, a savoir minimisant la variance intra
Vi, €t maximisant la variance inter Vi, .

L’idée général pour I’ apprentissage de tels couplages discriminants consiste
a évaluer de maniére itérative la contribution de chaque couple (7,¢') a la va-
riance intra ou inter estimée. Les poids le, sont alors pénalisés pour tous les
couples (i,1”) dégradant le critere de discrimination. Ce processus est réitéré
jusqu’a stabilisation de la variance intra ou inter induite.

Nous introduisons dans ce qui suit deux algorithmes LearnWitAlig et
LearnBet Alig proposés respectivement pour 1’apprentissage de couplages
intra et inter classes. La partie 3.3. discute de la convergence du processus
d’apprentissage proposé.

3.1. Apprentissage des couplages entre séries au sein d’une classe

Pour la minimisation de la variance intra V), on fait appel a la procé-
dure LearnWitAlig (Algorithm 1). Elle prend comme parametres d’entrée
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la matrice de données X, le vecteur décrivant les classes d’appartenance Y,
le parametre d’arrét o, et la matrice d’initialisation des couplages intra M T/°
(i.e. couplage complet), fondée sur les blocs matriciels suivants :

]T sil=1
Muwy, = LU siyi=wr (10)
0 siy#uyr

L’algorithme LearnWitAlig comporte deux phases. Dans la premiere phase
(ligne 4 2 9), les contributions a la variance intra de chaque couple (i,4) sont
évaluées. Pour cela, I’effet induit (augmentation, diminution de la variance)
suite a la suppression d’un lien (i,i’) est mesuré. Notons que la suppression
d’un lien engendre par effet de normalisation la redistribution de son poids
sur les voisins. On note My (; /) la matrice des couplages intra privée du
lien (i,4') entre S; et S, c’est a dire avec mw!, = 0 ety = yy. Ainsi, on
définit la contribution WC% de (4,4') a la variance intra :

Wl = tr(Vag,) — tr (Vi i) (11)

On note £ I’ensemble des liens (7,4') dont la contribution W CY est positive
(dont la suppression engendre une diminution de la variance). Ils constituent
des liens a pénaliser car augmentant la variance intra.

Dans la seconde phase (lignes 10 a 19), la pénalisation des liens i, ¢’ de £ se
traduit par une diminution du poids p%l, d’un couple sélectionné aléatoirement
dans & proportionnellement & W C',.

On note My, = P la matrice des poids mise a jour a I'itération s et Vs la
variance intra induite. Tant que cette derniere n’est pas stabilisée (ligne 23),
on réitere les phases 1 et 2 du procéssus de pénalisation. Dans le cas contraire,
la procédure renvoie le meilleur couplage intra classe appris.

3.2. Apprentissage des couplages entre séries de classes différentes

Lapprentissage des couplages pour des séries de classes différentes se fait
de maniére symétrique. La matrice d’initialisation M, est fondée sur des cou-
plages complet entre les séries de classes différentes, selon les blocs suivants :

Ir sil=10
Mby, = 0 siy =y (12)
%U siyr # yr
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Algorithm 1 LearnWitAlig( X, Y, MY, )

1: s=0
2: P(pff) = My
3: repeat
4 forall (S;,S)) :y; =y andl # 1’ do
5 for all (¢,7') € [1,T] x [1,T] do
6: {évalu/ation des contributions intra}
7 WCzl’ll/ = tT(VA{{;V) — tT‘(VM;V\(i7i/,L’l/))
8 end for
9: end for
10 &={(i,7') /WCH, >0}
11:  Choisir aléatoirement (4,3') € £
12: {pénalisation du poids (i,4")}
, , wclt,
130 plf =pll.(1 - W)
14: {normalisation de la ligne i}
15:  forall Sy : y; = yr and [ # k do
16: forall r € [1,T] do
Lk
17 Pl = s
18: end for
19: end for
20: s=s+1
21: {mise a jour de My}

22: My, =P
T(Vys—1)=tr(Varg,)
tr(v]\/[a;l)

riance intra}

24: return(Ms,)

t
23: until < « {répéter I’apprentissage jusqu’a stabilisation de la va-
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On définit la contribution d’un lien (i, ") a la variance inter :

BCZZ’ZZ,/ == tT(VMg) — tT’(VMs

B\(i,z",l,l’)) (13)

& est I’ensemble des liens (7, 7') dont la contribution BCY, est négative, c’est-
a-dire les liens qui tendent a diminuer la variance inter. A chaque itération, un
lien (i,4") est choisi aléatoirement dans &, et son poids est pénalisé propor-
tionnellement a sa contribution B C’Z”;/

BCY,
> i | B |

L’algorithme converge lorsque I’augmentation de la variance descend sous le
seuil a.

i i

Py = pu"-(l + ) (14)

tr(VM&;l) — tT(VM&/)
P A R (15)

s—1
w

3.3. Convergence du processus d’apprentissage des couplages tempo-
rels.

Par symétrie des deux algorithmes LearnWitAlig et LearnBetAlig, notre
discussion va se concentrer sur la convergence de LearnWitAlig.
La convergence de ’algorithme est liée a la décroissance de la variance au
cours du processus d’apprentissage. Or, I’estimation de la variance V), dé-
pend du poids p;; du lien (4,4’). La variance peut alors s’exprimer comme une
fonction V', avec V (p;r) = Vi, . Soit f définie par :

f:00,1] — R
a +— Vi, — V(api)

On peut montrer que la fonction f est polynomiale, avec f(1) = 0et f(0) =
Wy > 0.1 est une racine de f, et en pratique, les autres racines du poly-
ndme sont grandes (de I’ordre de p%). Il n’y a donc pas de zéros du polyndme
entre O et 1. En particulier, la fonction f est monotone et de signe constant sur
[0, 1]. Soit « le facteur de pénalisation dans 1’algorithme.

wck,
2o (WO

) (16)

Oé():<].—
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f(ap) est compris entre 0 et W ;. En particulier, f(cy) est positif. Donc,
Vi, > V(ag piiv) - La pénalisation entraine une diminution de la variance, et
donc, la variance chute au cours du processus itératif, ce qui assure la conver-
gence de I’algorithme LearnWitAlig et par symétrie, celle de LearnBetAlig.

4. Applications et étude comparative.

4.1. Description des jeux de données.

Les algorithmes proposés pour I’apprentissage des couplages discriminants
(LearnWit Ali et Learn Bet Ali) sont appliqués a des données fréquemment
utilisées en classification de séries temporelles, CBF (Saito (1994)) , cC et
TRAJ (Asuncion & Newman (2007)).

Ces données usuelles partagent des caractéristiques commmunes : chaque
classe identifie un profil distinct, les classes sont facilement séparables selon
le profil global des séries, et au sein d’une méme classe, les séries varient
dans des domaines de valeurs relativement proches. Il est évident que les sé-
ries temporelles rencontrées dans des applications réelles peuvent présenter
des caractériqtiques beaucoup plus complexes. Ainsi, pour étendre le proces-
sus de validation a des données moins basiques, on introduit un jeu de don-
nées supplémentaire BME, caractérisé par des séries ayant des profils globaux
distincts au sein d’une méme classe.

BME comprend trois classes de séries (Figure 1). Dans la classe Begin, les
séries partagent une signature commune caractérisée par I’apparition d’une
cloche apparaissant en début de trajectoire, et peuvent diverger sur la trajec-
toire restante selon que la cloche principale soit orientée vers le haut ou vers
le bas. La classe Middle est constituée de séries partageant un comportement
global similaire caractérisé par une grande cloche centrale. Les séries de la
classe End partagent un événement commun caractérisé par une cloche située
en fin de trajectoire, et dont le comportement global peut différer selon que la
cloche principale soit orientée vers le haut ou vers le bas.

Le Tableau 1 précise les principales caractéristiques des quatre jeux de
données ci-dessus, indiquant pour chacun : 1’origine des données (source=1 :
simulés selon le papier d’origine, source=2 : téléchargés du site Machine
Learning Repository, source=3, simulés selon les préconisation du présent
papier), la taille du jeu (Taille), le nombre de classes (Nb. cla), le nombre de
séries par classe (Nb. ST/cla), la longueur des séries (long ST), ainsi que la
nature multivariée (Multi.) ou réelle (Reel) des séries.
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begin middle end

FIGURE 1: Les classes du jeu BME

Nom | Source | Taille | Nb.cla | Nb. ST/cla | Long ST | Multi. | Reel
CBF 1 300 3 100 128 Oui | Non
CC 2 600 6 100 60 Non | Non
TRAJ 2 1000 20 50 20 Oui | Oui
BME 3 300 3 100 128 Non | Non

TABLE 1: Description des jeux de données

4.2. Apprentissage de couplages discriminants.

La Figure 2 nous permet d’illustrer un exemple de couplage appris entre
deux séries de la classe Cylinder du jeu CBF. D’une part, la figure de gauche
visualise les liens entre une observation de S; et toutes les observations de
Sp. Les traits les plus épais traduisent des liens de poids forts, ici essentielle-
ment entre 1’observation i de .S; et les observations ' du plateau de S;. Les
traits hachurés correspondent a des liens de trés faibles poids ( mw, =~ 0).
D’autre part, la figure de droite visualise I’intensité des connections entre les
observations de S; et Sy. Les cellules les plus claires identifient des régions
correspondant a des liens de poids forts. Par exemple, le carré central clair
illustre une zone de couplage fort entre les plateaux des deux séries de la
classe Cylinder.

4.3. Evaluation des variances induites par les couplages )/, et M},

Pour évaluer le pouvoir discriminant des couplages appris My, et My,
nous estimons pour chaque jeu de données les variances intra Vi , inter Vi
et les ratios intra/inter p* induits. L’efficacité de ces couplages est ensuite
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Couplages appris Couplages appris

60 40

80

120

FIGURE 2: Les couplages appris entre deux séries de la classe Cylinder (jeu
CBF)

étayée par comparaison aux couplages standards : euclidien (M},) et DTW
QIR

Ces résultats sont résumés dans le Tableau 2, permettant de comparer les
criteres de compacité, de séparabilité et de discrimination sur I’ensemble des
jeux de données, et pour les trois couplages principaux (appris, euclidien et
DTW).

Compacité Séparabilité Discrimination
Jeux VJM;V VJVI\{V VM‘?/TW VJWZ? VMJIB V]\/IETW p* pI pDTW
CBF 0.119 1.771 0.163 18.441 4.844 1.004 0.006 | 0.366 0.162
CcC 1.732 14.597 2.587 212.339 | 130.001 107.818 0.008 | 0.112 0.024
TRAJ 0.057 0.341 0.145 10.830 1.902 0.739 0.005 | 0.305 0.196
BME 22.161 | 65.955 22.734 199.476 | 109.089 35.548 0.111 | 0.605 0.640

TABLE 2: Comparaison des pouvoirs discriminants des couplages appris, Eu-
clidien, et DTW

Les Figures 3 et 4 illustrent, par exemple, pour les jeux de données CC
et TRAIJ, la progression des variances intra et inter durant le processus d’ap-
prentissage. Les figures de gauche montrent la décroissance significative de la
variance intra Vyy, et la comparent aux variances intra Vyr , Vigo et Vyprw
fondées respectivement sur les couplages euclidien, complet et DTW.

De maniere similaire, nous constatons dans les Figures 3 droite et 4 droite
une croissance drastique de la variance inter Vs, comparée aux variances in-
ter Viyr, Vo et Vyprw. L'étoile indique les variances intra et inter apprises
Vi, et Vi, retenues lors de I’apprentissage pour un seuil d’arrét o = 1073,
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FIGURE 3: Evolution des variances intra et inter classe au cours du processus
d’apprentissage (o = 10~?) pour le jeu CC.
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FIGURE 4: Evolution des variances intra et inter classe au cours du processus
d’apprentissage (o« = 1073) pour le jeu TRAJ.
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4.4. Classification fondée sur les couplages appris

Notre objectif est de tester I’ efficacité d’une classification (ici 1-Kppv) fon-
dée sur les couplages appris en comparaison avec celles fondées sur les cou-
plages standards. Pour ces derniers, nous considérons la distance euclidienne
et la DTW comme métrique. Pour les couplages M*, nous introduisons un
indice de proximité D* entre une nouvelle série S* et une série S’ de 1’échan-
tillon d’apprentissage.

D*(S*, 5% =||(s* =8|, (17)

avec S; = Mw; X (18)

ou Mw;, correspond a la sous-matrice de Mw constituée de I’ensemble des
blocs Muwyy, I parcourant I’ensemble des séries de la classe. Ainsi, S; définit
le profil moyen au voisinage de S'. En particulier, la valeur de I’observation i
du profil moyen S; se note S;; = xfjl (i.e. la valeur moyenne au voisinage de
i).

Le Tableau 3 résume les taux d’erreur obtenus avec 1’algorithme 1-kppv,
pour la métrique fondée sur D* et pour les métriques euclidienne (DE) et
Dynamic Time Warping (DTW).

Métrique | CBF CC | TRAJ | BME

Dx 92% | 3.8% | 1.3% | 8.4%
Taux d’erreur DE 105% | 4.7% | 1.2% | 17.7%
DTW 332% | 9.6% | 1.9% | 13.4%

TABLE 3: Taux d’erreurs d’une classification 1-kppv

5. Discussion et perspectives.

Dans un premier temps, nous discutons et analysons les comportements
des processus d’apprentissage présentés dans les Figures 3 et 4. Les deux
figures de gauche indiquent une décroissance qui traduit la chute de la va-
riance intra Vyzs - au cours du processus itératif d’apprentissage. La valeur op-
timale retenue pour la variance intra est significativement inférieure a VM‘{V et
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a VM‘/L‘)/TW. De méme, il ressort des Figures 3 droite et 4 droite que la croissance
de la variance inter V) est réguliere au cours du processus d’apprentissage.
La valeur optimale de la variance inter apprise Vj,: est significativement plus
forte que VM}; et VMgTW. Pour un seuil d’arrét o = 1072, le processus d’ap-
prentissage converge en moins de 50 itérations pour la variance intra, entre 50
et 100 itérations pour la variance inter.

Le comportement décroissant de la variance intra (qui s’oppose au comporte-
ment croissant des variances inter) a travers I’ensemble des jeux de données
révele la pertinence de la pénalisation adoptée en vue de la maximisation de
la compacité et de la séparabilité des classes.

La progression drastique de la variance en début d’apprentissage et son ra-
lentissement jusqu’a stabilisation met en lumiere deux caractéristisques : la
convergence du processus d’apprentissage, et sa capacité a moduler I’inten-
sité des modifications, fortes en début d’apprentissage, quand le critere est
loin de I’optimalité, et plus faibles au fil des itérations.

On remarque sur la Figure 4 que les valeurs obtenues pour les couplages
euclidien, DTW et appris, sont assez proches. En effet, au travers de la Figure
5, nous constatons que les matrices de couplages apprises pour le jeu TRAJ
révelent un alignement diagonal correspondant a un couplage euclidien.

FIGURE 5: Les couplages appris M, pour des classes du jeu TRAJ
(‘6a7’:’c79"6u9’).

Le Tableau 2 fait état, sur tous les jeux, d’une meilleure discrimination
(compacité et isolation) des classes pour M*. Les alignements de la DTW
donnent des classes plus compactes que le couplage euclidien, avec une isola-
tion moindre et un critere de discrimination équivalent. En revanche, les cou-
plages appris optimisent drastiquement le critere de discrimination pour tous
les jeux. Le Tableau 3 résume les taux de classification obtenus sur I’ensemble
des jeux. Ces résultats montrent 1’apport de la métrique fondée sur les cou-
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plages appris en comparaison des métriques standards. DE et DTW engendrent
des taux d’erreur élevés, en particulier pour des jeux complexes tels que BME.
La Dynamic Time Warping donne des taux d’erreur particulicrement élevés
pour le jeu CBF. En effet, pour ce jeu, la structure des classes sous-jacente
est fortement liée aux instants d’observation. Enfin, pour le jeu TRAJ, les taux
de classement pour DE et D* sont équivalents puisque les couplages appris
tendent vers des alignements euclidiens, tel que I'illustre la Figure 5.

Dans le cadre de la discrimination de séries temporelles, ce travail est une pre-
miere avancée, puisqu’il permet la prise en compte de la structure globale des
séries. Cependant, les apprentissages des couplages intra et inter demeurent
des processus séparés. Les perspectives de ce travail visent a étendre la pro-
position actuelle pour un apprentissage des structures intra et inter simultan-
nément.

6. Conclusion.

En vue de la discrimination de classes de séries temporelles, ce papier pro-
pose I’apprentissage de couplages entre séries. Cette discrimination repose
sur un nouveau critere de variance. Pour cela, nous avons étendu 1’expres-
sion usuelle de la variance/covariance a des ensembles puis a des partitions
de séries temporelles. Au travers des expérimentations menées, nous avons
montré 1’apport des couplages appris, permettant une meilleure discrimina-
tion (compacité et isolation des classes) et un meilleur classement des séries
temporelles comparés aux couplages standards.
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