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RESUME. La récolte des dorées est de moins en moins contrainte par I'aspect technique de sa mise en ceuvreégnerures

il est aujourd’hui possible de suivre dans le temps toute carétique meswe. Lors de la peparation d’une table de doies

et de la construction d’'un made, le statisticien doit ainsi compter avec laégence d’'un nombre croissant de variables
dynamiques. A@é des questions usuellement te&is en phase de gparation, comme laédection des variables pertinentes,
toute variable dynamique sale de plus un probme de repgesentation. Afin d’automatiser la prise deaision, aujourd’hui
base sur la connaissanceétier, nous appliquons uneéthode dévaluation supervise pour quantifier la pertinence d'une
variable dynamique. Bvaluation est automatique etgularie, ce qui profité la qualitt des choix oprés. Le propos est
illustré sur un probdme de classification de courbes de consommagiépltionique.

MOTS-CIES : Classification supervée, péparation de donges, variables dynamiques.

1. Préparation de donrgees et variables dynamiques

Avec I'emergence des sgshes d'information au tournant des &es 90, la&colte des dorFes brutes &t
rendue comptement inépendante de toute findistatistique. Moéliser directement de telles ddes est devenu
impossible. La phase de gparation des dormes, dont I'objectif est de construire une table de @asnpour
mocklisationa partir des donges brutes, est donc devenue une partie critique et souvéigiuse en temps du
processus de fouille de doaes [CHA 00].

L’ évolution des moyens techniques le permettant, il est aujourd’hui possible de suivre dans le temps une ca-
raceristique, et ce sur une longuérpde. A &té des variables usuelles, qu’on qualifie icisdatiquessont donc
de plus en plus @sentes des variablegnamiques mesure de I'activié cardiaque en édecine, mesure de la
pression en @eorologie, mesure de la consommatiéléphonique endlécommunication, mesure de la propaga-
tion des ondes en sismologie. Une variable dynamique est ainseéopar une suite de mesures et se distingue
d’une variable multiva@e par son caragte €£quentiel.

De par la @&corglation entre la&colte des dorees et la modlisation, la pecision des mesures eéthelle
des temps de mesure sont sans aucun rapport avec les besoinetidasstatistique, car seulement liggis
par les contraintes techniquese®lors, la peparation de dorées dynamiques passéaessairement par une
phase de recherche de repentation : d’'une repsentation brute (les doaes obser®es) il faut passea une
repieésentation cotrente pour moglisation subsquente, et ce pour chacune des variables dynamiques. Au cours
de cette recherche de régentation, d’autres pralthes que celui dedchelle des temps de mesure saitaiter,
comme le bruit sur les mesures, le non alignement des temps de mesure, le faéathali@'’entre les individus,
etc.



En phase de gparation, hormis le probine de refsentation, les variables dynamiques sontgdacdans
le méme contexte que les variables statiques et sont naturellemenéesaesubir les rBmes traitements. Si on
cherchea expliquer une variable cible symbolique, l&éshes principales de gparation sont valuation de la
dépendance entre variable(s) explicative(s) et variable cible, ainsi qaketdisn de variables explicatives.

En pratique, la &lection d’'une reg@sentation pour chaque variable dynamique etlaction de variables
dynamiques sont baes sur la connaissancétfier : en reconnaissance de la parole, il est "usuel” de travailler avec
les log-geriodogrammes des signaux ; étephonie, il est "usuel” de travailler avec ugabupage en tranches
horaires pedetermire ; en nédecine, il est "usuel” de condtera la fois unélectroenéphalogramme, ualectro-
oculogramme et ulectromyogramme afin @tudier la phase de sommeil paradoxal. La connaissar@tem
porte sur un panoneme particulier et s’accumule au fur@mesure qu’on valide de nouvelles hygesbs sur ce
phénonene.

On applique ici une @thode dévaluation non paragétrique et @rérique jugeant la quaétd’une repesentation
a I'etude d’'une variable dynamique. Ses qeéslifavorisent 'automatisation de la prise decidion et la rendent
indépendante du domaine d’application. Le contexte est celui de la classification sepdreisriere dévaluation
c estintroduit dans [FER 06b] et I'algorithme d’optimisation dans [FER 06a]. On se propose dans ce papier d'illus-
trer 'apport de la rdthode sur un probme dévaluation supervée de variables dynamiques. La sectioreivk
du critere ¢ une nethode dévaluation de la pertinence d’'une répentation. La section 3 montre son apport
travers une ex@rimentation sur un probie de classification de profils de consommat@é@phonique.

2. Une approche informationnelle de levaluation

Dans le cas d’une variable statique continue, [BOU 06] aborde la questiogwddulation de la pertinence
vis-a-vis d’une variable cible symbolique comme un peshé de modlisation. Les moéles considrés sont les
partitions de la variable continue en intervalles. Une approche informationnelle pernifirdewh crigere s'in-
terpetant comme la probabiitque le modle explique les dores. La 8lection du modle le plus probable
conduita une néthode de disétisation d'une variable statique continue. La probabijtie ce mogle explique
les donees s'utilise alors comme un indicateur de pertinence de la variable descriptive relatieelmeatiable
cible.

Dans [FER 06b], I'approche est adaptafin de traiter le cagid’on dispose d’'une mesure de similitude entre
les instances dedthantillon. Toute partition de Voronoi induite par un sous-ensemble d’'instances constitue un
mockle. Le partitionnement d'une variable en intervalles est aigigli€ en un partitionnement de I'espace en
cellules. La probabilé qu’'un moele explique les dorées est explicite et la glection du modle le plus probable
conduita une néthode de@lection d’'instances.d.encore, la probabiétasso@e au modle £lectionré constitue
un indicateur superviisde pertinence. La @thode esévallee dans [FER 06a] en tant quéthode de &ection
d’instances pour la classification par le plus proche voisin.

En pratique, la ref@sentation des dodes dynamiques condaitEfinir une matrice de similitude. Par exemple,
une fois la transforriee de Fourier applidee, il est usuel d'utiliser une distance euclidienne j@oeel On consiére
donc qu’une ref@sentatiork n’est autre qu’une matrice de similitude. Ainsi, on utilise ledrét (M, R) présengé
dans [FER 06b], qui mesure de marg supervige l'intérét d’une partition de Voronoi/ relativea un sous-
ensemble de &chantillon et éfiniea I'aide de la matric&k. Dés lors, si on note

c¢*(R) = miny ¢(M, R),

la fonctionc* fournit uneévaluation de la quaBtde la repgsentationR et permet ainsi de comparer difentes
repesentations. Pour une matrice de similitutidonrée, il suffit d’appliquer un algorithme d’optimisation combi-
natoire et d'attribuea R la valeur renconére optimale du critrec(M, R). Une heuristique d’optimisation efficace
est pésenée dans [FER 06a]. Le ceitec est le suivant :
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ou N désigne le nombre d’'instances dedhantillon,/ le nombre de classes ciblds,le nombre de groupes de la
partition, NV;, le nombre d'instances dansi&™¢ cellule etlVy,; le nombre d'instances dansi#&™¢ cellule portant
la j¢™e étiquette.

Le critere c est non paragtrique et egulari€. Il quantifie le compromis entre le nombre de groupes de la
partition (les deux premiers termes) et la distribution de la cible (les deux derniers termes), ce qui coiaspond
compromis entre compledtdu moéle et ajustement du metk aux donées de echantillon. La égularisation
est un moyeni d'endiguer le penonene de sur-apprentissage. Etant de siiroan pararétrique, Ieévaluation
se passe de validation ou de validation dgeisOn dispose ainsi de plus d’'instances pour ajuster l&kpck qui
augmente sa quadit

Afin de travailler avec un indicateur normadison considre la transformation suivante de:

(1)

g (R)=1-"hy

ol ¢o(R) est la valeur du criirec(M, R) pour le moele M constitie par un seul groupe. CommeM, R) n'est
autre que I'oppas du logarithme d’une probabgitet comme une telle quariis’interpete comme une longueur
de codage (d'ags les travaux de [SHA 48])*(R) mesure un gain de compression. Le gain de compression
g*(R) est sugrieura O (c&s lors que la partition en un unique groupeéstitee durant I'optimisation) et igfieur

a l. Sig*(R) = 0, la repésentatiorR n'apporte aucune information sur la variable cible. Plus la valeyf{R)

est proche de 1, plus les classes cibles spaies. |l est noter que ce cire est grérique et ne se limite pas

I évaluation de re@sentations de doées dynamiques.

3. Classification de profils de consommation

On illustre les apports de notreatihode par une exgimentation sur des doéas de consommation elé@pho-
nie fixe. C’est un proliime de classification de profils de consommation suivant 4 classes cibles A, B, C et D. La
distribution des classes cibles est uniforme s@chantillon. On dispose de 168 variables descriptives continues,
chacune mesurant la consommatiélephonique sur une tranche horaire de la semaine et ce pour 2636 instances.
On applique la rathodea la variable dynamique constite par les 168 variables descriptives. La mesure de simi-
litude adopée est la ratriquel;.

L’ évaluation fournit un gain de compression de 0.051, ce qui estfaible et caraétise un fort neélange
des classes cibles. En plus de quantifier la pertinence d'une variable, elle fournit un sufgpdrscrimination
reali®e : une distribution des classes cibles et un prototype accompagnent chaque grougtbolde partitionne
ici les instances en 7 groupes et les camastiques de trois d’entre eux sont regas sur la figure 1. Les distri-
butions relatives chacun de ces groupes sont &sgnées par des histogrammes gréapDans chaque groupe,
en calculant la valeur moyenne de chacune des 168 variables, on obtient un profil de consommation moyen ca-
racéristique de ce groupe. Ce profil est plus parlant que le simple profil de consommation du prototype car il tient
compte de toutes les instances du groupe.

Le mockleétant visualisable, il est facilement integamble. Par exemple, on voit que les individus du groupe 7
sont en grand nombre (35% des instances), gu'ils une consommation moyengley@agjue la moyenne globale,
et que ce comportement est majoritairement cératique de la classe A (I@partition dans les classes cibles A,
B, C, D est(41%, 26%, 15%,17%)). Le groupe 1 est quagt lui plus discriminant (laé&partition dans les classes
cibles est(16%, 20%, 57%, 6%)) avec un profil de consommation atypique (pics de consommat@as), mais
est de taille eduite ¢% des instances). Le groupe 4 discrimine lui aussi la classe C, moins fortement togiee m
que le groupe 1, et se diffentie par une consommation moyenris fiaible.

Il esta noter que ce n'est pas la visualisation en elfsya qui est nouvelle. Elle peut en effdte utili€e
conjointementa toute neéthode fournissant un ensemble de prototypes. La noweasitle dans le fait que la
méthode dévaluation propd=e ici optimise exactement les parenes de cette visualisation. En effet, les ca-
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FiG. 1. Caracéristiques des groupes 1, 4 et 7. A chaque profil est a@sasie distribution des classes cibles. Les
groupes 1 et 4 contiennent majoritairement des instances de classe C. Les instances du groupe 1 corréspondent
de tres fortes consommations, avec des piés thargés. Celles du groupe 4 correspondent aux faibles consom-
mations.

raceristiques visualises (taille des groupes, distribution des classes cibles dans les groupes, prototypes) sont
exactement celles apparaissant dans lereriet les mogéles. La visualisation n'en est que plus pertinente.

4, Conclusion

A cours d’'un processus de fouille de d@as, le statisticien traite aujourd’hui aussi bien des variables statiques
gue des variables dynamiques. Ces daws soudvent avec plus de force la question du choix d’unegsgntation.
Nous avons applictidans ce papier un prede d’évaluation supervee de la pertinence d’une ré&sentation.

En évitant de passer par une phase de validation, on utilise plus dée®pour I'apprentissage. Ceci assure
une pertinence plus forte de I'hypetbe vali@e. En @rant le sur-apprentissage, I'hypetie glectionreée ne "colle”
pas aux donges, ce qui assure sa robustesse. C'est I'adoption d’une approche informationnelle quiconduit
telle évaluation.

Le bon comportement attendué&ge illustré sur un jeu de doraes éel, dans le but de classer de magi
supervige des courbes de consommatielephonique. Les exgsimentations ont mor#rl’apport explicatif de la
structuration des do@es : la nethode optimise ce que I'utilisateur voit. De par saégicité, I'évaluation n'est
pas limi€e au prol#me de ref@sentation des doées dynamiques.
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