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Résumé :
L’analyse des trajectoires a récemment fait l’objet

d’une attention croissante dans le domaine de la santé
en raison d’une progression importante du volume de
données de suivi individuel des patients. L’identification
des typologies de trajectoires de soins devient ainsi un
défi majeur dans la perspective d’une médecine personna-
lisée. Cependant, cette tâche devient plus difficile lorsque
les données des trajectoires sont complexes, imprécises
et subjectives. Elle est d’autant plus ardue lorsque les
informations médicales sont représentées par une série
temporelle discrète auto-déclarée. Dans ce travail, nous
étendons l’analyse séquentielle multicanal à l’extraction
de trajectoires séquentielles décrites par des séries tem-
porelles discrètes, couvrant différents aspects de la dou-
leur chronique. De plus, nous exploitons les avantages du
clustering relationnel flou pondéré basé sur plusieurs ma-
trices de distance. Les résultats indiquent que cette ap-
proche améliore l’interprétabilité des typologies de tra-
jectoires identifiées pour les professionnels de la santé
et permet de considérer simultanément plusieurs dimen-
sions intervenant dans une trajectoire de soins, facilitant
ainsi la mise à l’échelle.

Mots-clés :
Clustering Relationnel Flou, Séries Temporelles

Discrètes, Données Imprécises, Trajectoires de Soins,
Douleur Chronique.

Abstract:
Trajectory analysis has recently received increasing at-

tention in the healthcare domain, due to a significant in-
crease in the volume of individual patient follow-up data.
The identification of care trajectory patterns is thus beco-
ming a major challenge in the perspective of personali-
zed medicine. However, this task becomes more difficult
when trajectory data is complex, imprecise and subjec-
tive. It is all the more difficult when medical information
is represented by a self-reported discrete time series. In
this work, we extend multichannel sequence analysis to
the extraction of sequence trajectories described by dis-
crete time series, covering different aspects of chronic
pain. In addition, we exploit the advantages of weighted
fuzzy relational clustering based on multiple distance ma-
trices. The results show that this approach improves the
interpretability of the trajectory typologies identified for
medical professionals, and makes it possible to simulta-
neously consider several dimensions intervening in a care
trajectory, thus facilitating scalability.

Keywords:
Fuzzy Relationnal Clustering, Discrete Time Series,

Imprecise Data, Health Trajectories, Chronic Pain.

1 Introduction

Le clustering pour l’analyse des trajectoires
a suscité un intérêt croissant dans divers do-
maines de recherche ces dernières années. Les
trajectoires les plus courantes sont les trajec-
toires séquentielles, les trajectoires temporelles
et les trajectoires spatio-temporelles. Les trajec-
toires séquentielles encore appelées séquences
temporelles, caractérisées par des séries tempo-
relles discrètes (STD) ou catégorielles (STC),
sont des types de trajectoires fréquemment ren-
contrés dans des domaines d’applications variés
tels que l’analyse de logs informatiques, l’ana-
lyse de parcours de vie en science sociale [7] ou
encore l’analyse de parcours de soins [2].

Selon la littérature, diverses approches ont été
développées pour le clustering des trajectoires
séquentielles [3, 2]. Les approches basées sur
les caractéristiques consistent en l’extraction de
nouvelles variables à partir des trajectoires. Les
caractéristiques extraites peuvent inclure des
mesures d’entropie telles que la dispersion de
Gini, Shannon, Chebycheff, et d’autres mesures
telles que la mesure de Pearson, la mesure de
Sakoda, la mesure de Φ2 [5]. Cependant, si elle
est la plus répandue, elle ne répond pas à la
définition de la notion de trajectoire. En effet,
ces caractéristiques sont ensuite utilisées dans
un cadre de clustering transversal [10]. Les ap-
proches basées sur des modèles, telles que les
arbres suffixes probabilistes et les chaı̂nes de
Markov, ont également été largement étudiées
[11]. Dans la recherche épidémiologique, par
exemple, les techniques de modélisation des tra-
jectoires couramment utilisées comprennent les



approches de modélisation des classes latentes,
c’est-à-dire la modélisation des mélanges de
croissance (GMM), la modélisation des trajec-
toires basée sur les groupes (GBTM), l’analyse
des classes latentes (LCA) et l’analyse des tran-
sitions latentes (LTA) [2].

D’autres approches sont basées sur les données
brutes, dont la mise en œuvre repose sur l’ana-
lyse séquentielle (AS) et le clustering relation-
nel [7]. L’AS permet la construction et l’appa-
riement des séquences à partir des données de
trajectoire, ainsi que la génération des mesures
de similarité à vue unique entre les séquences,
facilitant ainsi leur regroupement. Les tech-
niques d’AS sont soit additives, les matrices de
similarité sont additionnées, soit combinatoires,
les séquences multivariées sont fusionnées en
une seule séquence [7]. La principale limite
de cette approche est l’interdépendance des di-
mensions, ignorant ainsi les liens potentiels
entre ces dimensions. Néanmoins, il semble
plus réaliste d’interpréter un parcours de soins
comme des combinaisons de séquences de trai-
tements.

Notre travail vise à étendre cette dernière ap-
proche dans un cadre collaboratif des dimen-
sions, en attribuant des poids de pertinence à
chaque dimension et en prenant en compte l’in-
certitude des données. Nous étudions des tra-
jectoires de soins séquentielles issues de scores
barométriques de 0 à 10, couvrant divers as-
pects tels que la fatigue, le moral, le stress,
le sommeil, le confort corporel, et les acti-
vités sportives et non sportives. Nous utili-
sons l’AS pour extraire les trajectoires à par-
tir des données STD et calculer les dissimila-
rités entre les paires de trajectoires. Pour cela,
la technique d’extraction des séquences sous
forme d’états (STates Sequence, STS) [7] est
utilisée pour construire les trajectoires, tandis
que la distance d’édition avec distorsion tem-
porelle (Time Warp Edit Distance, TWED) [6]
est employée comme fonction de mesure de dis-
tance entre les trajectoires. Enfin, nous appli-
quons l’approche de clustering flou basée sur
les médoı̈des avec plusieurs matrices de dissi-

milarité (MFCMdd) [8] pour identifier les typo-
logies de trajectoires, et comparons MFCMdd
avec d’autres algorithmes multi-matrices pro-
duisant des partitions dures.

Le papier est organisé comme suit. La section 2
présente les travaux connexes, permettant ainsi
une contextualisation plus détaillée. Les Sec-
tions 3 et 4 passent en revue l’AS et l’algo-
rithme MFCMdd. La section 5 présente l’ap-
plication de l’approche à l’analyse des trajec-
toires de soins, commençant par les données de
l’étude en 5.1, ensuite le contexte expérimental
en 5.2 et les résultats en 5.3. Enfin, nous discu-
tons de l’approche et des perspectives dans la
section 6.

2 État de l’art

Le clustering des trajectoires séquentielles, no-
tamment dans le domaine de la santé, est un
sujet d’intérêt croissant en raison de son po-
tentiel pour analyser les données longitudi-
nales et les séries temporelles discrètes ou
catégorielles [7]. Nguena Nguefack et al. [2] ont
examiné diverses techniques de modélisation
des trajectoires en épidémiologie, mettant en
évidence l’importance de l’AS. L’AS permet
de générer des mesures de similarité entre les
trajectoires, facilitant ainsi leur regroupement.
Diverses mesures de similarités entre les tra-
jectoires séquentielles ont été proposées, parmi
lesquelles les plus couramment utilisées sont
l’alignement optimal ou les distances d’édition
temporelle. Certaines mesures sont adaptées
de celles des séries temporelles, comme DTW
(Dynamic Time Warping) ou LCS (Longest
Common Subsequence Problem). Une revue
complète de ces mesures est disponible dans
[14]. Cependant, la majorité de ces fonc-
tions de similarité étant unidimensionnelles,
lorsque des séquences multidimensionnelles
sont considérées simultanément, l’analyse de
séquences multicanaux (MSA) basée sur des
techniques additives ou combinatoires a été pro-
posée [15].



3 Analyse séquentielle multicanal

Les séquences multicanal peuvent être struc-
turées en un tenseur tridimensionnel, c’est-à-
dire un cube de données dont les dimensions
sont définies par les individus (N), les va-
riables (M) et le temps (T ). Ainsi, les données
sont définies sur RN×M×T et la trajectoire τ (i)

d’un individu i peut être définie comme l’en-
semble des séquences S

(i)
j , avec j = 1, ...M .

La séquence Sj de la variable j est une liste
d’états ou d’événements E

(k)
t , ordonnés par

t = 1, . . . , T (i) choisis dans un alphabet fini
Σ, avec k = 1, ...,Σ. Sj peut être représenté
comme une succession de paires (Et, Tt), avec
Et représentant un état et Tt une date de mesure
de l’état.

3.1 L’extraction des séquences

L’extraction des séquences est une étape cru-
ciale dans l’analyse de séquences, qui consiste
à préparer les données pour les organiser sous
forme de séquences. Une ontologie définissant
le format d’extraction des séquences concerne
à la fois les états (événements ou statuts) ainsi
que la temporalité. En se basant sur cette on-
tologie, plusieurs représentations séquentielles
sont couramment utilisées. Il s’agit notamment
du format States Sequence (STS), qui énumère
les états successifs d’un individu, du format
State Permanence Sequence (SPS), qui asso-
cie des états distincts à leur durée, du for-
mat Distinct Successive State (DSS), qui four-
nit une représentation plus concise en mettant
en évidence des états successifs uniques, et
du format Vertical Time-Stamped Event (TSE),
qui enregistre des événements individuels avec
leurs horodatages correspondants. Par exemple,
considérons la trajectoire de soins d’un patient i
atteint d’une maladie grave et chronique, suivie
chaque semaine pendant douze semaines après
le diagnostic. La variable j représente l’état des
soins du patient pour chaque semaine, avec un
alphabet de quatre états possibles de traitement.
Les différentes représentations de sa séquence
de traitement S(i)

j sont illustrées dans la Figure

1. A noter que le choix du format de séquençage
dépend des objectifs d’analyse et de la fonction
de similarité utilisée dans le cadre du clustering.

FIGURE 1 – Exemples de représentations d’une
séquence de traitement à partir d’une série tem-
porelle catégorielle ou discrète.

3.2 Mesures de Similarité de séquences
discrètes

La Distance d’Edition Temporelle (TWED) est
une mesure de distance pour l’appariement
des séries temporelles discrètes avec élasticité
temporelle [6]. Contrairement à d’autres me-
sures de distance temporelle, par exemple DTW
ou LCS, TWED est une métrique. C’est une
métrique élastique, qui exploite conjointement
le décalage temporel et possède toutes les pro-
priétés d’une distance, en particulier l’inégalité
triangulaire. Sa complexité en temps de calcul
est de O(n2). La distance TWED entre deux
séquences discrètes est mesurée comme le coût
minimum des opérations d’édition nécessaires
pour transformer une séquence en une autre.
Une opération d’édition entre deux séries tem-
porelles discrètes A et B, est une séquence
d’opérations qui permet leur appariement utili-
sant les opérations suppression-A, suppression-
B et de substitution. TWED présente plu-
sieurs avantages clés. Elle introduit une nou-
velle métrique élastique (une pénalité d’écart
temporelle) λ > 0, comblant l’écart entre les
Lp-normes et les distances d’édition, telle que
la distance d’édition avec pénalité réelle (ERP).
TWED introduit également un paramètre ν ∈
[0, 1], appelé rigidité, permettant de contrôler
son élasticité et la plaçant entre la distance eu-
clidienne et la DTW.



4 Clustering multi-relationnel flou

Les données vectorielles et relationnelles
sont couramment utilisées pour le clustering
des objets. Les données relationnelles sont
représentées par une matrice de dissimilarité,
D = [d(ei, ej)] pour i, j = 1, . . . , n, où chaque
élément d(ei, ej) indique la dissimilarité entre
les objets ei et ej . Le clustering relationnel uti-
lise cette matrice pour regrouper les objets, ce
qui est particulièrement utile lorsque la mesure
de la distance est complexe ou difficile à expri-
mer mathématiquement, comme avec la fonc-
tion TWED.

4.1 Fuzzy c-means relationnel

Le Fuzzy c-means relationnel ou fuzzy c-
medoids (FCMdd) est une variante de fuzzy
c-means (FCM) conçue pour le regroupement
de données floues [4]. En considérant E =
{e1, . . . , en} l’ensemble de n objets, D la ma-
trice de dissimilarité et G = {G1, . . . , GK} un
sous-ensembles de E, représentant les médoı̈des
des K clusters, l’algorithme FCMdd cherche à
minimiser la fonction objectif JFCMdd définie
comme suit :

JFCMdd(U,G) =

K∑
k=1

n∑
i=1

(uik)
mD(ei, Gk),

tel que
K∑

k=1

uik = 1, uik > 0 ∀i = 1, . . . , n.

(1)

Avecuik représentant le degré d’appartenance
de l’objet ei au cluster Ck et D(ei, Gk) mesu-
rant la dissimilarité entre l’objet ei et le proto-
type (médoı̈de) Gk du cluster Ck. m ∈ [1,∞)
est un paramètre de pondération contrôlant le
degré de flou de la partition finale.

MFCMdd [8] est une extension de FCMdd
qui partitionne les objets en utilisant plusieurs
matrices de dissimilarité simultanément. Son
objectif est de collaborer entre ces matrices
pour obtenir une partition finale consensuelle.
MFCMdd génère une partition floue tout en ap-
prenant des poids de pertinence pour chaque

matrice de dissimilarité. Ces poids sont ajustés à
chaque itération de l’algorithme et peuvent être
estimés soit localement pour chaque cluster, soit
globalement pour l’ensemble des clusters.

4.2 MFCMdd avec poids de pertinence es-
timés localement

L’algorithme MFCMdd-RWL (MFCMdd with
relevance weight estimated locally) [8] fournit
une partition floue d’un ensemble E en K clus-
ters et un prototype pour chaque cluster. Il ap-
prend un vecteur de poids de pertinence, Λ =
(λ1, . . . ,λK), pour chaque matrice de dissimi-
larité, qui varient à chaque itération et diffèrent
selon les clusters, avec λk ∈ Rp. La fonction
objectif mesurant l’adéquation entre les clusters
et leurs prototypes est définie par :

JMFCMdd−RWL(U,G,Λ) =

K∑
k=1

n∑
i=1

(uik)
m

p∑
j=1

(λkj)
sDj(ei, Gk).

(2)

(λkj)
sDj(ei, Gk) représente la relation entre un

exemple ei ∈ E et le prototype du cluster Gk ∈
E, paramétrée par s ≥ 1 et le vecteur de poids
Λ des matrices de dissimilarité Dj dans le clus-
ter Ck. JMFCMdd−RWL est optimisée sous les
contraintes suivantes [8] :

K∑
k=1

uik = 1, uik > 0 ∀i = 1, ..., n,

(a) : s = 1, λkj > 0,

p∏
j=1

λkj = 1,

ou (b) : s ≥ 1, λkj ∈ [0, 1],

p∑
j=1

λkj = 1.

(3)

Ainsi, deux versions de l’algorithme sont pro-
posées : MFCMdd-RWL-P pour l’optimisation
sous (3-a) et MFCMdd-RWL-S pour l’optimi-
sation sous (3-b). L’algorithme suit les mêmes
étapes que l’algorithme FCMdd en ajoutant une
étape de calcul des poids de pertinence.



4.3 MFCMdd avec poids de pertinence es-
timés globalement

L’algorithme MFCMdd-RWL peut présenter
une instabilité numérique lorsqu’il génère des
clusters uniques ou des clusters contenant
des objets ayant une dissimilarité nulle entre
eux, indiquant

∑n
i=1(uik)

mDj(ei, Gk) → 0.
Pour adresser cette limite, MFCMdd-RWG
(MFCMdd with global relevance weight) [8] a
été proposé. Il fournit ainsi une partition floue
et un vecteur de poids λ ∈ Rp estimé globa-
lement. Sous les mêmes contraintes d’optimi-
sation que Eq. (3), avec λj ∀k = 1, ..., K,
on peut également avoir les versions MFCMdd-
RWG-P et MFCMdd-RWG-S [8].

5 Application aux parcours de soins

L’objectif de cette étude est d’identifier des
typologies de parcours des patients souffrant
de douleur chronique. Nous commençons par
décrire les données des trajectoires de soins
des patients dans la section 5.1. Ensuite, nous
présentons le cadre expérimental dans la sec-
tion 5.2. Enfin, les résultats sont présentés dans
la section 5.3.

5.1 Les trajectoires de soins de la douleur
chronique

Les données ont été collectées à l’aide de
l’application mHealth eDOL [1], permettant
aux patients et à leurs médecins de compléter
des questionnaires cliniques, personnels et ba-
rométriques concernant l’état de douleur des
patients. Les huit attributs barométriques (dou-
leur, fatigue, moral, stress, sommeil, confort
corporel, activité sportive et non sportive) me-
surés hebdomadairement permettent d’évaluer
l’intensité de la douleur et ses répercussions.
Les patients attribuent un score de 0 à 10
pour chaque baromètre via l’application mo-
bile, fournissant des informations sur leur per-
ception subjective de la douleur. En 2019, une
étude de faisabilité a montré un taux d’adhésion
initial de 61,9% à l’application eDOL. A ce

jour, sur 1 590 patients inclus, ce taux s’est
amélioré pour atteindre 67,3%. Environ 38%
des patients ont été exclus pour des données
trop incomplètes. Parmi les 986 patients rete-
nus, seules les données de 636 ont été ana-
lysées, totalisant 14 090 séries de remplis-
sage sur une moyenne de suivi de 5 mois,
avec une durée totale d’environ 19 mois. Ce
jeu de données présente plusieurs défis de
modélisation que notre approche aborde à
différentes étapes. Nous utilisons la fonction
TWED pour gérer les séquences irrégulières
dues aux durées de suivi variables des pa-
tients, en adaptant les alignements temporels
pour réduire les écarts entre les séquences. Les
données manquantes sont codées comme des
statuts de non-observance (hors suivi). La fonc-
tion TWED prend également en compte la na-
ture discrète des données. De plus, le caractère
imprécis et incertain des informations, notam-
ment les données subjectives sur le ressenti des
patients, est adressé grâce au clustering flou, qui
gère cette dimension d’incertitude.

5.2 Contexte expérimental

Sur ces jeux de données eDOL, les variables
constituant les trajectoires ont toutes le même
alphabet (domaine) Σ = [0 − 10], c’est-à-
dire que toutes les valeurs possibles de ces va-
riables sont dans Σ. Les coûts de substitution
entre deux statuts sont dérivés de la somme des
coûts d’intel (suppression-A ou suppression-B)
estimés pour chacun d’eux. Les coûts d’intel
ont été calculés de façon empirique à travers
les fréquences relatives, telles que définies dans
[14], et exprimées par la formule exprimées par
indelap = log

[
2/(1 + fap)

]
, où fap représente

la fréquence observée du statut ap. Les pa-
ramètres ν = 0.5 et λ = 0.5 ont été fixés par
défaut. Toutes les matrices de dissimilarité ont
été normalisées en fonction de leur dispersion
globale. Cela implique que chaque dissimilarité
dii′ = δλ,ν

(
S
(i)
j , S

(i′)
j

)
dans une matrice de dis-

similarité j = 1, . . . , 8, a été normalisée selon
la formule 2 ∗ dii′/(m + dii′), où m représente
la dissimilarité maximale possible de la matrice



j. Le flux de travail expérimental est résumé à
travers la Figure 2.

FIGURE 2 – Flux de travail expérimental.

Nous avons choisi de fixer le nombre de clusters
à 3, en nous appuyant sur les travaux de [10]
sur les mêmes données qui ont identifié, à tra-
vers une recherche minutieuse impliquant plu-
sieurs itérations, que 3 clusters correspondait à
une solution optimale. Nous avons également
comparé notre approche de partitionnement flou
à un partitionnement dur en utilisant l’algo-
rithme de clustering relationnel dur dynamique
basé sur des matrices de dissimilarité multiples
(MRDCA, pour Multiple Relational Dynamic
Clustering Algorithm) [13]. MRDCA fournit
une partition dure avec des poids de pertinence
pour chaque vue, estimés soit localement, soit
globalement. Pour mesurer et comparer la per-
formance des partitions, nous avons considéré
deux principaux critères d’évaluation. Dans une
première comparaison entre les variantes de la
partition floue (MFCMdd), nous utilisons l’En-
tropie de Partition (PE) utilisant le degré de
flou [9]. Cette étape a permis d’identifier l’algo-
rithme flou le plus performant, compte tenu des
contraintes de somme et de produit des poids
égal à 1. Dans une seconde comparaison, l’al-
gorithme MFCMdd avec le schéma d’optimisa-
tion le plus performant est comparé à MRDCA.
Cette comparaison est basée sur le critère de
l’indice de silhouette (SI) adapté aux données
relationnelles p-matrices utilisant le poids de
chaque matrice [12]. Les partitions floues sont
transformées en partitions dures en utilisant la
règle du principe du maximum, comme suit :

Gk = {xi : uik ≥ uim ∀m ∈ {1, . . . , K}}.
Tous les algorithmes ont été exécutés 10 fois,
avec des initialisations différentes. Ensuite,
nous sélectionnons les scores PE et SI corres-
pondant au coût le plus bas de la fonction ob-
jectif de l’algorithme. Une valeur minimale de
PE signifie une meilleure partition, tandis que
SI est maximisé. Nous avons fixé le paramètre
m gérant le degré de flou à 1.5.

5.3 Résultats

La Table 1 montre que les algorithmes
MFCMdd-RWG-S et MFCMdd-RWL-S ont les
coûts les plus bas (0.098). Cela signifie que la
contrainte de somme sur les poids produit des
minima locaux plus petits et est moins sensible
aux initialisations. MFCMdd-RWL-S offre la
meilleure qualité de partitionnement avec un in-
dice de silhouette (SI) de 0.539 et une entro-
pie de partition (PE) de 0.076. Les algorithmes
MRDCA ont des coûts plus élevés et des indices
de silhouette inférieurs, indiquant une perfor-
mance moindre.

TABLEAU 1 – Performance des algorithmes de
clustering en termes de PE et SI.

Algorithmes JCost PE SI
MFCMdd-RWG-P 6.330 0.081 0.520
MFCMdd-RWG-S 0.098 0.079 0.528
MFCMdd-RWL-P 6.310 0.081 0.521
MFCMdd-RWL-S 0.098 0.076 0.539
MRDCA-RWG 8.280 - 0.481
MRDCA-RWL 8.240 - 0.509

Cependant une comparaison qualitative des par-
titions floues à l’aide d’un tableau de confusion,
illustrée dans la Figure 3, révèle que les erreurs
de classification sont relativement faibles, avec
des résultats similaires dans 96% des cas.

FIGURE 3 – Comparaison qualitatives entre les
partitions floues.



La Figure 4 montre une forte appartenance des
patients des clusters 1 et 2 à leurs clusters res-
pectifs, indiquée par une médiane proche de
1. En revanche, le cluster 3 compte davantage
d’objets imprécis, compte tenu du degré de flou
de plusieurs patients proche de 1/3.

FIGURE 4 – Distribution des valeurs d’appar-
tenance flou.

La table 2 montre les valeurs des poids de
pertinence pour chaque dimension (Douleur,
Stress, Fatigue, Sommeil, Moral, Confort cor-
porel, Activité non-sportive, Activité sportive)
dans chaque cluster selon la meilleure parti-
tion trouvée (MFCMdd-RWL-S). Les valeurs
représentent l’importance relative de chaque di-
mension dans la caractérisation de chaque clus-
ter. Le cluster 1 se caractérise par des va-
leurs élevées pour les dimensions de Dou-
leur, Fatigue, Sommeil et Confort corporel,
suggérant des profils associés à une douleur
chronique avec fatigue, perturbation du som-
meil et altération du confort corporel. Le
cluster 2 présente des valeurs plus élevées
pour les dimensions de Stress, Moral, Ac-
tivité non-sportive et Activité sportive, indi-
quant des trajectoires où le stress, les aspects
émotionnels et l’activité physique jouent un
rôle plus prédominant. En revanche, le clus-
ter 3 semble plus généraliste que les autres,
sans caractéristiques spécifiques en termes de
symptômes ou de comportements.

La Figure 5 la meilleure partition trouvée
(MFCMdd-RWL-S) montre le nombre de pa-
tients par cluster, sur 20 semaines de suivi et
en fonction de l’évolution de leur douleur ca-
ractérisée par l’évolution observée de chaque
baromètres. Chaque tapis illustre en ligne la
séquence des fréquences d’état transversales

TABLEAU 2 – Valeurs des poids de perti-
nence de chaque dimension des trajectoires
pour chaque cluster.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Douleur 0.147 0.136 0.142
Stress 0.135 0.137 0.131
Fatigue 0.148 0.135 0.146
Sommeil 0.143 0.125 0.135
Moral 0.129 0.133 0.130
Confort corporel 0.120 0.095 0.115
Activité non-sportive 0.086 0.124 0.109
Activité sportive 0.093 0.114 0.091

du cluster concerné pour le baromètre corres-
pondant. L’état Faible correspond à une va-
leur du baromètre inférieure à 4, et Modéré
sinon. L’état hors de suivi correspond à la
non-observation du patient pendant la période
donnée. On observe que les trajectoires des
douleurs des patients du cluster 2 deviennent
irrégulières après dix semaine. Par exemple,
tandis que la douleur et le stress diminuent, les
patients présentent des niveaux modérés de fa-
tigue et de moral.

FIGURE 5 – Visualisation des clusters de tra-
jectoires de la douleur chronique des patients
eDOL sur une fenêtre de 20 semaines.

6 Discussions et conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une
approche qui combine l’analyse séquentielle
et le clustering flou basé sur plusieurs ma-
trices de dissimilarité. Contrairement aux autres



méthodes de clustering des trajectoires, elle
présente l’avantage, d’une part, de travailler
avec les données brutes sans aucune transfor-
mation des séries temporelles, et aussi de pou-
voir utiliser des fonctions de distance com-
plexes adaptées à chaque dimension et à la
nature des données. Notre approche permet
de pondérer les dimensions pour obtenir une
partition floue avec des poids de pertinence
pour chaque dimension. Elle est plus facile
à mettre en œuvre et peut gérer des dimen-
sions plus importantes que les méthodes d’ana-
lyse séquentielle multicanales existantes, dont
les objectifs sont additifs [7]. L’étude de cas
sur le projet eDOL pour l’identification des
typologies de trajectoires de soins pour la
douleur chronique illustre l’efficacité de l’ap-
proche pour identifier des trajectoires types. Ces
résultats prometteurs ouvrent de nouvelles pers-
pectives en analyse de parcours de soins. Notre
travail peut cependant présenter certaines li-
mites. Tout d’abord, nous avons opté pour le
clustering relationnel basé sur les médoı̈des,
bien que d’autres méthodes de clustering rela-
tionnel flou peuvent être étudiées. Le choix des
paramètres par défaut de la fonction de dissi-
milarité TWED aurait pu être optimisé. Pour
les travaux futurs, nous prévoyons d’étudier le
profil des patients de chaque cluster à travers
l’utilisation des données socio-démographiques
et cliniques des patients associées à l’étude.
Nous envisageons également d’étendre cette ap-
proche de clustering basée sur plusieurs ma-
trices de dissimilarité à d’autres techniques de
clustering pouvant traiter l’incertitude.
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