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Gestion de représentations symboliques de données 
temporelles
L’entrepôt CADDY permet de stocker des données 
temporelles simultanément sous une représentation brute 
et sous une représentation symbolique. Ainsi, pour un 
même capteur, il est possible d’associer des symboles à
des épisodes dont la longueur est différente des épisodes 
initialement mesurés. Aux symboles sont associés : (1) un 
libellé à forte connotation sémantique (par exemple ‘Trafic 
congestionné’), (2) éventuellement une courbe type 
correspondant au symbole.
Les représentations symboliques sont calculées 
automatiquement à la demande de l’utilisateur ou bien à
l’entrée des données brutes dans le système, par 
intégration des algorithmes de segmentation de courbes et 
de recherche de formes type journalières.

Interrogation efficace de l’entrepôt de données
La structure de l’entrepôt de données CADDY a été conçue 
pour répondre efficacement aux requêtes des utilisateurs. 
L’efficacité se décline à trois niveaux :
• Réponse à des requêtes proches des besoins utilisateurs, 
même lorsque ceux-ci se situent à un niveau d’abstraction 
élevé : ceci est réalisé par l’approche multi-représentations
(en particulier avec les représentations symboliques).
• Réponse aux requêtes avec des bons temps de réponse : 
ceci est réalisé par le pré-calcul de nombreuses 
informations, certes au détriment du volume de stockage et 
de la rapidité du chargement des données.
• Facilité d’écriture des requêtes : ceci est réalisé à la fois 
par l’approche multi-représentations et par la gestion fine 
des épisodes temporels.

Une gestion fine des épisodes temporels
Afin de faciliter les requêtes adressées à l’entrepôt de 
données CADDY, la structure de l’entrepôt intègre une 
gestion fine et pré-calculée des épisodes temporels. Un 
épisode temporel est défini à la base par une date de début 
et une date de fin. La relation d’inclusion des épisodes les 
uns dans les autres est précalculée. Les épisodes standard 
(jours, semaines, mois, années) font l’objet d’un traitement 
spécifique.

Une approche générique sous forme de schéma en 
étoile
Le schéma global de l’entrepôt de données permet de 
stocker des données temporelles issues d’un ensemble de 
capteurs répartis géographiquement sur le territoire.
L’entrepôt est stocké dans une base de données 
relationnelle (utilisation du logiciel ORACLE). La structure 
relationnelle retenue s’apparente à celle d’un schéma en 
étoile, solution classique pour le stockage d’un cube de 
données au sein d’une base de données relationnelle. Une 
table centrale (table ‘Donnée’ ci-dessous) stocke des 
éléments d’un produit cartésien suivant quatre dimensions 
principales : Capteur, Episode, Représentation, et 
Symbole (l’utilité de la dimension Estimation n’est pas 
détaillée ici).

ENTREPOT DE DONNEES CADDY
Stockage Multi-Représentations de Données Temporelle s Multivariées

Exemples de requêtes typiques à l’entrepôt CADDY
La base de données utilisée en test correspond à des 
capteurs de trafic routier urbain (données fournies par 
l’INRETS). L’entrepôt de données permet de répondre 
efficacement aux requêtes typiques suivantes :
• Quel était le taux d’occupation sur la ville X dans la rue y 
le 21 Janvier 2004 à 12h40 ?
• Déterminer les jours pendant lesquels le trafic a été
congestionné sur le tronçon routier numéro 18 de la ville X
• Déterminer les épisodes ayant le même comportement 
quotidien au niveau du débit de voitures pour le capteur 17.

Ainsi, le stockage d’une donnée élémentaire dans ce 
schéma est le stockage d’une valeur (par l’intermédiaire 
d’un symbole) pour un capteur donné, pour un épisode 
temporel donné et pour une représentation donnée. En 
effet, on permet ici d’avoir plusieurs représentations de 
l’information liée à un capteur et à un épisode temporel, 
par exemple une représentation brute (valeurs directement 
mesurées sur le capteur) et une représentation symbolique 
(obtenue par exemple par segmentation – cf. cartouche ci-
contre).
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Spécificités

Résumés PAA (Piecewise Aggregate Approximation) 
par algorithme original de segmentation automatique

(a) Flux de véhicules par heure pour un capteur

(b) Taux d’occupation pour deux capteurs différents (%)

• Réseau ou graphe d’interaction sous-
jacent

• Multi-représentation• Nettoyage de données spatio-
temporelles

• Nouveaux concepts de visualisation de 
données

• Algorithmes intégrés de résumés 
(spatio)-temporels

• Caractère (spatio)-temporel ou 
temporel multivarié des données

Site web du projet CADDY : http://norma.mas.ecp.fr/wikimas/Caddy

MODELES DYNAMIQUES
Résumés par double ACP espace-temps et prévision co urt-terme

Classification des matrices résumés par cartes 
auto-organisatrices (cartes SOM)

On calcule d'abord une matrice-résumé pour chaque 
série temporelle multivariée journalière (tous les 
capteurs sont pris en compte). On effectue ensuite 
une classification des matrices-résumés pour 
chaque jour de la semaine (lundi, mardi, ...). Une 
carte SOM constituée d'une cinquantaine de 
représentants permet d'identifier la majorité des 
situations habituelles ainsi que les situations 
atypiques pour une journée donnée de la semaine.
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• Visualisation
1) X. Li, New Methods of Visualization of Multivariable Spatio-temporal Data, Thesis (2005), http://www.itc.nl/library/Papers_2005/msc/gfm/xia.pdf
2) T. Duce et al., Visualization of Historical Wildfire Data: Application of a DX-Oracle Interface, 

http://opendx.npaci.edu/publications/environmental/mtwildfire/index.html
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4) A. Debrégeas , G. Hébrail, Interactive interpretation of Kohonen maps applied to curves,International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining

(KDD’98), New-York, Août 1998. 

Algorithme de prévision court-terme
On suppose que l'instant présent est tm. On se donne 
une fenêtre temporelle [t(m-Mw),tm] pour l'identification 
du processus, Mw étant un entier définissant la 
fenêtre temporelle, m-Mw>0, Mw << M. A partir de la 
fenêtre temporelle, on définit une matrice diagonale 
de fenêtre temporelle  χ de coefficients 0 ou 1. On 
recherche alors la ou les matrices-résumés, 
représentantes dans la carte SOM, qui réalisent le 
minimum

La série temporelle multivariée prédite est alors

où A dans la carte SOM réalise le minimum..
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Réseau routier urbain considéré : 
Arcs, nœuds, axes, capteurs, fleuve, canaux

La figure ci-dessus montre le résultat d'une classification 
automatique d'extraits de séries temporelles, dont la durée 
est d'une journée, par carte de Kohonen. Chaque case du 
tableau correspond à une classe trouvée automatiquement : 
la surface du disque au centre de la case indique l'effectif de 
la classe, la courbe noir représente le prototype de celle-ci 
alors que les courbes rouges indiquent la dispersion de 
celle-ci en représentant les individus correspondant à une 
fois et demi la variance de la classe. Les classes trouvées 
par classification automatique ont ensuite été regroupées
manuellement par un expert du domaine, suivant des 
classes indiquées par la couleur des cases. Cette 
intervention n'est pas fastidieuse car seul un nombre très 
restreint de classes présentées sous la forme d'un tableau 
est à considérer par l'expert qui n'a donc pas à évaluer 
chacune des très nombreuses courbes.

...
La figure ci-dessus illustre des résultats de représentations symboliques de longues séries 
temporelles. Sur la droite, on trouve différents exemples d'alphabets de symboles qui 
correspondent soit à des formes typiques de durée fixe (ici journalières), soit à des classes de 
paramètres de modèles (ici des classes de pentes de modèles linéaires d'ordre 1). Les classes de 
comportements journaliers sont trouvées automatiquement et peuvent ensuite être étiquetées (ici 
des activités "normale", "faible" et "nulle"). De même, les classes de variations (pentes) permettant 
de décrire au mieux les séries temporelles sont trouvées automatiquement (ici "augmentation 
modérée", "forte augmentation", "baisse modérée", "stabilité"). Sous la série temporelle, on a 
représenté l'extrait correspondant à la semaine entourée en rouge. L'extrait de la série temporelle 
est encore constitué de centaines de points, alors qu'il est correctement représenté par sept 
épisodes journaliers associés à des symboles issus d'un alphabet de trois symboles.

Représentations symboliques pour la fouille de donn ées appliquée à des 
bases de données de séries temporelles

La fouille de données est l’extraction d'informations à partir de très gros volumes 
de données.

Les représentations symboliques associant des épisodes définis sur le domaine 
temporel à des éléments d'un alphabet symbolique permettent de 
répondre aux deux aspects de la problématique.

1. Gros volumes de données

• Très importante réduction de dimension obtenue en 
regroupant des points en épisodes . En pratique, les 
phénomènes mesurés peuvent l'être à des échelles de 
l'ordre de quelques minutes. Cependant les comportements
intéressants ont souvent des durées bien supérieures. Le 
regroupement des instants de mesure en épisodes ayant 
une cohérence sémantique permet alors de réduire la 
quantité d'informations à traiter de plusieurs ordres de 
grandeur.

• Possibilité d'utiliser des algorithmes combinatoires . 
L'utilisation de symboles appartenant à un alphabet 
symbolique de cardinalité très réduite (de l'ordre de la 
dizaine) permet d'effectuer facilement de l'optimisation 
combinatoire.

2. Manipulation d'unités d'information à un niveau d' abstraction 
supérieur

• Construction automatique de classes d'épisodes . De 
l'information est extraite lors de la construction de l'alphabet
symbolique par la découverte de comportements 
caractéristiques. Les connaissances a priori du domaine 
peuvent intervenir de différentes façons, par exemple pour 
spécifier les caractéristiques suivant lesquelles effectuer la 
classification (niveau, pente, comportement sur une période 
donnée,etc.). Les différents algorithmes de construction de 
représentations symboliques permettent alors de découvrir 
des classes de comportement permettant de décrire les 
séries temporelles auxquelles l'utilisateur peut associer une 
sémantique propre au domaine.

• Interaction avec les experts du domaine. L'utilisation
d'une représentation symbolique permet aux utilisateurs 
d'interagir avec les modèles pour enrichir ceux-ci par leur 
connaissance du domaine. En effet, la sémantique associée 
aux symboles rend possible l'expression de connaissances 
extrinsèques afin d'ajuster les modèles prédictifs basés sur 
des représentations symboliques.

Classification d'épisodes extraits de séries tempor elle
Les séries temporelles analysées sont souvent issues de la mesure de phénomènes en rapport avec des 
activités humaines. Celles-ci présentent alors des périodicités liées aux cycles d'activité que sont les jours et 
les semaines. Il apparaît alors pertinent de découper les séries temporelles en épisodes dont la durée peut être 
déteminée à l'aide de connaissances a priori ou bien par analyse spectrale. Ces épisodes de même taille 
pouvant être considérés comme des éléments d'un même espace vectoriel, il est facile d'en effectuer des 
classifications automatiques suivant une distance euclidienne. 

Lorsqu’il s'agit de créer des classes d'épisodes associées à une sémantique du domaine, l'utilisateur final doit 
valider et annoter la classification. Bien que deux extraits de séries temporelles proches au sens de la distance 
euclidienne soient généralement associés à une même classe d'équivalence suivant la sémantique du 
domaine, la réciproque n'est pas forcément vraie (deux extraits de séries temporelles peuvent appartenir 
conceptuellement à une même classe d'équivalence sans être proches suivant cette distance point à point). 

Dans ce dernier cas, il importe de permettre à l'utilisateur de constituer les classes "sémantiques" en 
regroupant des classes trouvées automatiquement suivant un critère de minimisation de distance euclidienne 
intraclasse. C'est dans cette optique que nous avons utilisé des cartes auto-organisatrices de Kohonen suivant 
une topologie en deux dimensions permettant une visualisation des classes sous la forme d'un tableau.

CLASSIFICATION
Classe d’épisodes et classes sémantiques
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Double Analyse en Composantes Principales 
espace + temps et matrices résumés
Désignation : M : échantillonnage en temps ; N : 
degré d'approximation en temps ;  J : dimension 
spatiale ; K : degré d'approximation en espace.
Une série spatiotemporelle discrète S multivariée
sur [0,T] est une matrice dans MJM(R). On suppose 
N<<M, K<<J et K de l’ordre de N.
Etant donné un ensemble de jours correspondant 
au même jour de la semaine, on effectue N clichés 
aléatoires correspondant à différentes séries 
temporelles univariées S(xj), où les capteurs xj sont 
tirés aléatoirement. Ces N prises de vue permettent 
de fabriquer une famille orthonormée (φn)n=1,N de 
vecteurs d'analyse dans RM. Etant donné un 
ensemble de jours correspondant au même jour de 
la semaine, on effectue K clichés aléatoires 
correspondant à différents vecteurs d'état S(tm). Ces 
K clichés permettent de fabriquer une famille 
orthonormée de K vecteurs propres (ψk)k=1,K de RJ. 
On note P=col(φn)n∈MMN et Q=col(ψk)k∈ MJK. La 
double ACP espace-temps consiste à appliquer une 
ACP spatiale et une ACP temporelle, c'est-à-dire

La matrice A de petite taille (K×N) coefficients A = 
QT S P peut être vue comme le résumé
spatiotemporel de la série d'origine S. On l’appelle 
la matrice-résumé de S.
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