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Résumé

L'élevage de précision consiste à enregistrer des paramètres sur les animaux ou
leur environnement grâce à divers capteurs. Dans cette thèse, il s'agit de suivre le
comportement de vaches laitières via un système de localisation en temps réel. Les
données sont collectées en une suite de valeurs à intervalle régulier, c'est ce que l'on
appelle une série temporelle. Les problèmes liés à l'utilisation de capteurs sont le
grand nombre de données engendré et la qualité de ces données. Le Machine Learning
(ML) permet d'atténuer ce problème.

Le but de cette thèse est de détecter les comportements anormaux de vaches.
L'hypothèse de travail, étayée par la littérature en biologie, est que le rythme cir-
cadien d'activité d'une vache change si celle-ci passe d'un état normal à un état de
maladie, stress ou encore un stade physiologique spéci�que (÷strus, mise-bas) et ce,
de manière très précoce. La détection d'une anomalie de comportement permettrait
de prendre des décisions plus rapidement en élevage. Pour cela, il existe des outils de
classi�cation de séries temporelles ou Time Series Classi�cation (TSC) en anglais.

Le problème avec les données de comportement est que le schéma comportemen-
tal dit normal de la vache varie selon les vaches, les jours, la ferme, la saison, etc.
Trouver un schéma normal commun à toutes les vaches est donc impossible. Or, la
plupart des outils de TSC se basent sur l'apprentissage d'un modèle global pour
dé�nir si un comportement donné est proche de ce modèle ou non.

Cette thèse s'articule autour de deux grandes contributions. La première consiste
à l'élaboration d'une nouvelle méthode de TSC : FBAT. Elle se base sur les trans-
formées de Fourier pour identi�er un pattern d'activité sur 24 h et le comparer à
celui d'une autre période de 24 h consécutive, a�n de palier le problème de l'absence
de schéma commun d'une vache normale. La deuxième contribution consiste à uti-
liser les étiquettes �oues. En e�et, autour des jours considérés comme anormaux, il
est possible de dé�nir une zone incertaine où la vache serait dans un état intermé-
diaire. Nous montrons que la logique �oue permet d'améliorer les résultats quand
les étiquettes sont incertaines et nous introduisons une variante �oue de FBAT :
F-FBAT.

Mots clés : série temporelle, classi�cation de séries temporelles, transformées
de Fourier, étiquettes �oues, comportement animal, bien-être animal, santé animale.
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Abstract

Precision livestock farming consists of recording parameters on the animals or
their environment using various sensors. In this thesis, the aim is to monitor the
behaviour of dairy cows via a real-time localisation system. The data are collected
in a sequence of values at regular intervals, a so-called time series. The problems
associated with the use of sensors are the large amount of data generated and the
quality of this data. The Machine Learning (ML) helps to alleviate this problem.

The aim of this thesis is to detect abnormal cow behaviour. The working hypo-
thesis, supported by the biological literature, is that the circadian rhythm of a cow's
activity changes if it goes from a normal state to a state of disease, stress or a spe-
ci�c physiological stage (oestrus, farrowing) at a very early stage. The detection of
a behavioural anomaly would allow decisions to be taken more quickly in breeding.
To do this, there are Time Series Classi�cation (TSC) tools.

The problem with behavioural data is that the so-called normal behavioural
pattern of the cow varies from cow to cow, day to day, farm to farm, season to season,
and so on. Finding a common normal pattern to all cows is therefore impossible.
However, most TSC tools rely on learning a global model to de�ne whether a given
behaviour is close to this model or not.

This thesis is structured around two major contributions. The �rst one is the
development of a new TSC method : FBAT. It is based on Fourier transforms to
identify a pattern of activity over 24 hours and compare it to another consecutive
24-hour period, in order to overcome the problem of the lack of a common pattern
in a normal cow. The second contribution is the use of fuzzy labels. Indeed, around
the days considered abnormal, it is possible to de�ne an uncertain area where the
cow would be in an intermediate state. We show that fuzzy logic improves results
when labels are uncertain and we introduce a fuzzy variant of FBAT : F-FBAT.

Keywords : time series, time series classi�cation, Fourier transforms, fuzzy
labels, animal behaviour, animal welfare, animal health.
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Introduction

Étymologiquement, le mot informatique signi�e science de l'information, c'est-
à-dire la science qui permet de traiter des données (parfois très volumineuses) a�n
d'exploiter l'information qu'elles contiennent. Cette science est souvent mise à contri-
bution d'autres sciences. En e�et, grâce à l'usage massif de capteurs et à la facilité
de stockage de nos ordinateurs, la capitalisation de données est devenue à la fois
aisée et automatique. Cela engendre une masse de données qui ne peut être traitée
que par l'outil informatique. Dans ces données, se cache de l'information qui est
souvent très précieuse mais qui demande à être trouvée et exploitée. C'est ainsi que
des outils rassemblés sous le vocable : fouille de données, algorithmes de Machine
Learning (ML), réseaux de neurones, etc. ont vu leur intérêt grandir ces dernières
années. Ces outils ont pour particularité de n'être pas basés sur des règles prédé�nies
mais sur un apprentissage basé sur un ensemble de données. C'est pour cela que l'on
parle d'apprentissage : l'algorithme apprend lui-même le modèle via une expérience.
Par exemple, le ML est utilisé par [94] pour prédire des tremblements de terre, [123]
l'utilise pour prédire les radiations solaires ou encore [19] utilise le ML pour détecter
des cancers.

Durant cette thèse, j'ai mis les outils informatiques et mathématiques au service
de la biologie a�n de détecter des comportements anormaux chez la vache laitière.
Ces comportements anormaux peuvent être le signe d'un désordre comme une ma-
ladie, un stress ou encore un ÷strus. Leur détection précoce pourrait grandement
aider l'éleveur à gérer son élevage, à réduire la consommation de médicaments et à
améliorer le bien-être de l'animal. Cette thèse traite donc à la fois d'informatique :
ML, séries temporelles, classi�cation supervisée, prédiction et à la fois de biologie :
vaches laitières, comportement animal, capteurs de position, maladies, symptômes
et rythme d'activité.

Le but de cette thèse est de trouver/créer une méthode qui permet
de détecter des anomalies dans le rythme d'activité des vaches laitières.
Cette activité, sous forme de série temporelle, a été mesurée à l'aide de
capteurs de position.

Dans la suite de cette introduction, une première section traite des enjeux du
bien-être animal, une deuxième section donne des détails sur l'élevage de précision
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INTRODUCTION

et une dernière section explique comment traiter ces données via les outils informa-
tiques.

1 Les enjeux liés au bien-être animal et à la santé
des animaux

Il est établi que les animaux sont des êtres sensibles, c'est-à-dire capables d'éprou-
ver des émotions, du stress, de la douleur. A ce titre, les individus qui détiennent
des animaux � dont les éleveurs � sont tenus de leur assurer de bonnes conditions
de vie. Voir par exemple l'article 214 - 1 du code rural : Tout animal étant un être
sensible doit être placé par son propriétaire dans des conditions compatibles avec les
impératifs biologiques de son espèce 1.

A l'heure actuelle, le bien-être des animaux d'élevage fait l'objet de questionne-
ments sociétaux importants. C'est devenu la première préoccupation des français au
regard de l'élevage 2. Le bien-être comprend à la fois des aspects physiques (bonne
santé, confort) et psychologiques (absence de stress, de détresse, présence d'expé-
riences positives). Il a été dé�ni sur la base de 5 libertés par le Farm Animal Welfare
Council [17] :

� l'absence de faim et de soif prolongée ;
� le confort physique ;
� l'absence de blessures, maladies ou douleurs ;
� l'absence de peur et détresse ;
� la possibilité d'exprimer les comportements normaux de l'espèce.
Dans cette dé�nition le ressenti de l'animal est mis en avant. Ainsi ce n'est pas

tant le fait que l'animal soit malade qui est problématique mais celui qu'il ressente
qu'il est malade. Comme nous le verrons dans le chapitre 1, ce ressenti se traduit par
un comportement de mal-être que nous allons chercher à détecter dans cette thèse.

Par ailleurs, la maitrise de la santé des animaux fait partie intégrante de l'éle-
vage : pour produire (du lait, des ÷ufs, de la viande, . . . ) les animaux doivent être
en bonne santé. Par exemple, des pertes importantes de production de lait peuvent
survenir lors de mammites ou de boiteries chez la vache laitière (jusqu'à 800 L de lait
par lactation [102]). Il est donc important de détecter rapidement ces troubles a�n
de les traiter le plus rapidement possible. Par ailleurs, la maitrise de la reproduction
est un élément crucial : l'éleveur doit détecter le moment propice où il faudra insémi-
ner une femelle pour assurer la reproduction des animaux et dans le cas de femelles

1. https://www.legifrance.gouv.fr/affichCode.do?idSectionTA=
LEGISCTA000006152208&cidTexte=LEGITEXT000006071367&dateTexte=20080531

2. Enquête auprès de 1083 élèves de Terminal ; https://www.ifip.asso.fr/sites/default/
files/pdf-documentations/bpn2015-450-roguet.pdf
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laitières, assurer la production de lait. En�n, tout stress est susceptible d'a�ecter le
fonctionnement de l'animal et donc la production.

Qu'il s'agisse de l'animal ou des impératifs de l'élevage, il est donc important de
pouvoir détecter tout désordre survenant sur l'animal.

2 Outils d'élevage de précision

L'élevage de précision est apparu dans les années 2000. Il s'agit d'utiliser des cap-
teurs et un traitement ad-hoc des données qu'ils fournissent pour suivre en continu
les animaux ou leur environnement et être en mesure de détecter tout problème pour
le corriger rapidement [40]. Plusieurs types de capteurs sont utilisés : localisation
en temps réel ou Real Time Locating Systems (RTLS) en anglais, accéléromètres,
vidéos, capteurs sonores, etc. pour suivre le comportement des animaux ou capteurs
plus spéci�ques pour suivre des troubles particuliers (capteurs de pH dans le ru-
men des vaches, analyseurs automatiques de lait,. . . ). Ces systèmes fournissent une
masse importante de données. Chacune de ces données a peu d'importance et est
souvent bruitée : par exemple un capteur peut se retrouver momentanément dans
une zone d'ombre et ne pas pouvoir envoyer d'information au récepteur avec lequel il
est censé communiquer. C'est l'agrégation de l'ensemble des données qui leur donne
leur signi�cation. Ainsi ce n'est pas la position d'une vache au temps x qui est inté-
ressante mais combien de temps elle passe dans certaines zones d'intérêt (à l'auge,
au repos dans une logette, en train de pâturer,. . . ) ou à quel moment de la journée
elle le fait (voir chapitre 1). De plus il est indispensable d'interpréter les résultats en
termes biologiques : comment détecter et interpréter le fait qu'une vache passe plus
ou moins de temps couchée ou à manger ? Il est donc nécessaire de concevoir des
algorithmes pour analyser les données, et ce en concertation entre informaticiens et
biologistes.

3 Comment aider à prendre une décision à partir
de ce grand nombre de données issues des outils
d'élevage de précision ?

Les analyses statistiques (moyenne, variation, test d'hypothèse, etc.) permettent
de mettre en évidence des e�ets d'une condition particulière sur l'animal. Ainsi, une
baisse d'activité peut être observée chez des animaux malades en comparaison à des
animaux sains (voir chapitre 1). Se pose la question de passer de la description, que
permettent les approches statistiques, à la prédiction, par exemple : est-ce que ce
comportement d'un animal relève d'une situation normale ou non ? Pour cela, il est
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nécessaire de modéliser le comportement de l'animal a�n de distinguer ce qui est
normal de ce qui ne l'est pas. Des outils informatiques/mathématiques tel que le ML
peuvent être d'une aide précieuse. De plus en plus de problèmes de biologie trouvent
leur solution grâce au ML. Par exemple, [116] donne une liste d'applications qui
utilisent le ML dans le domaine du comportement animal. Le ML est par exemple
utilisé par [48] pour mesurer les comportements sociaux chez la souris sur la base
de vidéos. De même, [55] utilise le ML pour directement annoter le comportement
animal. Dans cette thèse nous explorons l'apport du ML pour détecter des anomalies
de comportement chez des vaches, comportement que nous avons traité comme une
série temporelle. Une série temporelle est une liste de valeurs ordonnées dans le
temps représentant l'évolution d'une même observation. C'est un type de données
que l'on retrouve souvant dans le monde de la science de données et doit être traité
avec des méthodes spéci�ques (voir chapitre 2).

Dans le premier chapitre, les connaissances en biologie du comportement et de
ces anomalies sont décrites. Il est également expliqué comment les données de la
thèse ont été acquises et quelles en sont leurs caractéristiques. Le deuxième chapitre
fournit un état de l'art dans le domaine des séries temporelles. Le troisième chapitre
présente une méthode (FBAT) de détection d'anomalies que nous avons développée
et la compare à d'autres méthodes de la littérature. Le quatrième chapitre introduit
la notion d'étiquettes �oues et présente trois nouvelles méthodes, dont une version
de FBAT, qui utilisent ce concept dans le domaine des séries temporelles. La thèse
se �nit par une conclusion et des perspectives.
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Chapitre 1

État des connaissances en biologie et
jeux de données

Ce chapitre traite dans une première section du comportement animal, en par-
ticulier des rythmes biologiques. Il aborde l'impact des maladies et du stress sur le
comportement et son organisation selon le rythme circadien. Les données utilisées
dans le cadre de cette thèse sont détaillées dans la seconde section du chapitre. Nous
expliquons d'où les données proviennent et comment elles ont été collectées et nous
exposons certaines propriétés de ces données qui seront utiles dans le cadre de la
thèse.

1 Comportement, maladie et rythme circadien

1.1 Comportement animal : budget-temps

Le comportement d'un animal concerne toute activité qui se manifeste à un ob-
servateur extérieur. Chaque espèce possède un répertoire comportemental, c.-à-d.
une façon qui lui est propre d'exprimer des activités, qu'il s'agisse d'activités liées
à l'alimentation, au déplacement, aux relations sociales, à la reproduction, ... [23].
Parmi ces activités on distingue les activités dites � de base � comme manger, se
reposer, se déplacer, parfois appelées � état � car elles sont exprimées avec une
certaine durée par opposition à des événements ponctuels comme une interaction
sociale (par exemple un coup entre deux animaux). Ces activités de base sont uti-
lisées pour décrire le budget-temps de l'animal : combien de temps passe-t-il dans
telle ou telle activité et à quel moment de la journée ? Ainsi, au pâturage (Figure 1.1)
une vache passe en moyenne 8 h à pâturer, essentiellement entre le lever et le couché
du jour [88]. À l'étable, le temps dédié à l'alimentation peut être réduit et les vaches
passent alors plus de temps couchées ou debout immobile : 12 h couchées et près de
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5 h debout immobiles [118]. Le temps passé et la répartition de ces activités peuvent
varier en fonction de la disponibilité en nourriture au pâturage ou des conditions
météorologiques [88].

Figure 1.1 � Image de vaches en pâturage. Crédit photo : Dominique Pomies.

1.2 Modi�cations du comportement

Les activités d'un animal peuvent varier sous l'e�et d'une maladie (image d'une
vache malade en Figure 1.2). La �èvre est souvent associée à un ensemble de mo-
di�cations comportementales résumées sous le terme de comportement de maladie
(sickness behaviour en anglais) [43]. Un état léthargique s'installe alors pendant
lequel l'animal réduit son activité, dort davantage et à des moments où il est norma-
lement éveillé, réduit sa consommation d'aliments et d'eau, et interagit moins avec
les congénères ou avec les humains [11, 22, 42]. Le comportement de maladie peut
commencer avant que les symptômes cliniques d'une maladie soient visibles. Par
exemple, les vaches sont moins réactives à leur environnement et changent d'activité
moins souvent quelques heures avant la �èvre due à une mammite [27].

Le comportement de maladie est observé chez de nombreuses espèces, y com-
pris chez l'Homme. Il est induit par des cytokines libérées au début de l'infection,
lesquelles agissent sur le cerveau. On pense que le comportement face à la maladie
réduit la dépense énergétique pour maintenir le coût métabolique élevé de la réaction
à la �èvre et faciliter ainsi le rétablissement après une infection [22,42]. Par ailleurs,
le comportement face à la maladie pourrait contribuer à réduire la propagation des
maladies parmi les groupes d'animaux [104], mais cette hypothèse n'a pas encore
été con�rmée [74].

Les modi�cations comportementales peuvent être di�érentes lorsque la maladie
s'accompagne de douleur. Ainsi, en cas de mammite (in�ammation de la mamelle)
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ou de boiterie, une vache mange moins et passe moins de temps couchée [36,80,87].
De même, atteintes de métrite (entrainant une douleur viscérale), les vaches passent
moins de temps couchées mais plus de temps debout immobiles dans les aires de
repos [72]. Là encore les modi�cations comportementales peuvent être observées
plusieurs jours avant la détection des signes cliniques.

Des modi�cations du comportement sont observées également au cours de ma-
ladies non-infectieuses ou a priori non douloureuses comme des maladies métabo-
liques. Ainsi, en cas d'acidose ruminale (associée à un pH du contenu du rumen -
pré-estomac principal des ruminants - qui diminue fortement du fait de l'ingestion
d'aliments rapidement digérés par les microorganismes du rumen), les vaches sont
moins actives après le repas du matin [105]. Des modi�cations sont également ob-
servées en cas de stress. Ainsi les animaux sont plus agités lorsqu'ils sont mélangés
avec des congénères qu'ils ne connaissent pas [117,122]. Il en va de même de certains
états physiologiques de l'animal, comme le vêlage qui est précédé par une diminution
du temps passé à ruminer [15] ou les chaleurs qui se manifestent par un temps passé
à marcher plus important [75]. Ainsi le comportement peut révéler un état interne
de l'animal, qu'il s'agisse d'une maladie, d'un stress ou d'un état physiologique lié
au cycle de reproduction.

Figure 1.2 � Image d'une vache malade (à droite de la photo), elle est isolée des
autres, ne bouge pas avec la tête baissée. Crédit photo : Alice De Boyer.
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1.3 Rythme circadien

Les activités sont rythmées par l'alternance jour-nuit. Ainsi un rythme circadien,
c.-à-d. d'environ 24 h, s'installe (voir Figure 1.3). Ce rythme est présent chez la
plupart des animaux et également certains végétaux. Certaines espèces animales
sont dites diurnes car les animaux sont actifs principalement le jour. C'est le cas de
la plupart des espèces utilisées en élevage et bien-sûr de l'Homme. D'autres espèces
sont au contraire nocturnes car les animaux sont actifs essentiellement la nuit. C'est
le cas par exemple des chauves-souris, des chouettes ou encore du renard.

L'expression des activités et le métabolisme sont régulés par des horloges biolo-
giques internes, à l'origine du rythme circadien. L'horloge principale se situe dans
le cerveau (dans le noyau supra chiasmatique). Il existe également des horloges
périphériques, dans la plupart des organes, lesquelles sont synchronisées avec l'hor-
loge principale [61, 133]. En l'absence de signaux extérieurs, ces horloges internes
induisent un rythme d'environ 24 h. L'horloge principale est elle-même régulée par
des signaux extérieurs comme la lumière ou le moment des repas. Ainsi il est possible
de réorganiser son activité après un décalage horaire, même si cela peut demander
plusieurs jours.

Chez les bovins, le rythme circadien est visible au travers de l'activité de pâturage
qui s'exprime souvent au lever du jour, en milieu de journée et à la tombée de la
nuit [60, 88]. En étable, le rythme dépend non seulement de l'alternance jour-nuit
mais aussi des heures de distribution du repas [120]. Le rythme de vaches laitières
peut également dépendre des heures de traite, si elles sont traites à heures régulières.

Figure 1.3 � Illustration du rythme d'activité d'une vache. Crédit : [92].
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1.4 Perturbation du rythme circadien

Une perturbation des rythmes circadiens peut avoir des répercussions impor-
tantes sur la santé physique et mentale, par exemple en favorisant les cancers et
la dépression [107, 133]. En retour, le rythme circadien peut être perturbé lorsque
les animaux sont stressés ou malades, ce qui est un indicateur de tels troubles. Par
exemple, les variations circadiennes de l'activité sont moins marquées chez les vaches
malades [120] mais plus marquées lorsque les veaux sont mélangés à d'autres veaux,
une procédure connue pour être stressante [117]. Ces e�ets peuvent impliquer des
glucocorticoïdes, dont la libération est accrue en cas de stress ou de maladie. En
e�et, les glucocorticoïdes aident à coordonner les rythmes circadiens en remettant
à zéro les horloges périphériques [31].

Les modi�cations du rythme circadien d'activité sont souvent des signes très
précoces d'un trouble : le rythme peut être moins marqué deux jours avant que
les symptômes cliniques d'une maladie infectieuse soient détectés par les soigneurs
ou un jour avant que ceux-ci détectent les chaleurs d'une vache [119, 120]. Pour
mettre en évidence de telles modi�cations de rythme, il est nécessaire d'enregistrer
en continu les activités d'un animal. Ceci est maintenant possible grâce aux outils
de monitoring utilisé en Élevage de Précision (voir introduction). Il est également
nécessaire de disposer d'une mesure synthétique, re�étant le niveau d'activité de
l'animal.

Pour mesurer les variations d'activité d'un animal certains utilisent des activités
typiques comme l'utilisation d'une roue chez les hamsters ou les souris (dès qu'ils
sont éveillés, ils vont dans la roue) [129]. D'autres se basent uniquement sur cer-
taines activités comme le pâturage [88] ou le sommeil [114]. Cependant, les activités
basiques peuvent changer en fréquence d'un jour à l'autre, ce qui peut biaiser la
mesure du rythme, e.g. une activité avec une fréquence basse aura également de
faibles variations durant la journée. Synthétiser les activités de base de l'animal en
un niveau global d'activité permet de pallier cette di�culté. En e�et, le niveau d'ac-
tivité est exprimé dans des termes absolus, i.e. il n'a pas de fréquence. L'acquisition
du niveau d'activité pourrait aider à détecter les di�érences entre un état malade
ou stressé et un état normal. Cependant, il est toujours di�cile de détecter exacte-
ment quand le rythme devient anormal. Des di�érences statistiques ont été relevées
entre des animaux malades ou stressés et des animaux en bon état : par exemple,
en moyenne des vaches atteintes de mammites ont un niveau d'activité plus élevé
et plus variable dans la journée [120] (voire Figure 1.4) mais on ne peut pas dire
précisément à partir de quand le niveau d'activité peut être considéré trop élevé ou
variable pour un individu ou jour donné.

Le rythme peut également changer de manière naturelle, par exemple sous l'in-
�uence des saisons [62,88,98]. En e�et, la température ou la durée d'ensoleillement
peuvent jouer un rôle dans la modi�cation du rythme d'activité, ce qui ajoute un
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Figure 1.4 � Moyenne d'activité des jours sans perturbation et avec mammite,
illustration provenant de [120].

di�culté supplément à la détection des états anormaux via l'activité.

2 Données de la thèse

Pour mener à bien cette thèse, je disposais de quatre jeux de données sur l'ac-
tivité de vaches laitières dans une ferme expérimentale d'INRAE 1 et quatre fermes
commerciales. Cette section explique dans un premier temps comment les données
ont été collectées et traitées de sorte à obtenir des séries temporelles représentant le
rythme d'activité des vaches. Dans un second temps, j'expose les principales carac-
téristiques des données a�n de faire le parallèle avec les connaissances en biologie.

2.1 Acquisition des données

2.1.1 Caractéristiques des fermes

Dans les 5 fermes, les vaches étaient à l'étable au moins une partie de l'année. Les
étables étaient des � stabulation à logettes �, c'est-à-dire que la zone de repos des
vaches était constituée de stalles individuelles, avec autant de stalles que de vaches
(voir Figure 1.5 et 1.6).

1. Herbipôle, DOI : https://doi.org/10.15454/1.5572318050509348E12
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Figure 1.5 � Illustration d'une étable. Crédit : [126].

Figure 1.6 � Illustration d'une étable. Crédit photo : Nicolas Wagner.

Les éléments d'organisation des fermes sont synthétisés en Table 1.1. Dans la
ferme expérimentale d'INRAE, les vaches étaient traites à heure �xe deux fois par
jour (aux environs de 7 h et 16 h) ; l'aliment était distribué après la traite du matin
et complété à 14 h (pour le jeu de données 1 décrit plus loin) ou simplement repoussé
près de la barrière d'alimentation à 13 h, 16h30 et 20 h (pour le jeu de données 2
décrit plus loin).

CHAPITRE 1. ÉTAT DES CONNAISSANCES EN BIOLOGIE ET JEUX DE
DONNÉES

23



CHAPITRE 1. ÉTAT DES CONNAISSANCES EN BIOLOGIE ET JEUX DE
DONNÉES

Dans les fermes commerciales (A, B, C et D), les vaches étaient :
� Traites à heure �xe 2 fois (Ferme B) ou 3 fois par jour (ferme C) ou avec un

robot de sorte qu'elles choisissaient elles-mêmes leur heure de traite (ferme
A et D)

� Alimentées le matin puis l'aliment était repoussé régulièrement au cours de
la journée (fermes A et D) ou repoussé seulement après les traites (ferme C),
ou encore alimentées en deux fois dans la journée (ferme B)

Les étables étaient éclairées par la lumière naturelle exceptée dans la ferme A
ou une lumière arti�cielle était utilisée avec une diminution de l'intensité de celle-ci
pendant la nuit.

2.1.2 Suivi de l'activité des vaches

Les cinq fermes étaient équipées d'un système de positionnement en temps réel
des animaux (RTLS). Il s'agissait du système CowView, commercialisé par GEA
Farm Technologies 2. Les vaches étaient munies d'un collier sur lequel est �xé un
émetteur. L'émetteur (6 x 4,5 x 4 cm, 150 g) est maintenu sur le haut du cou de la
vache grâce à un contrepoids de 7 x 5 x 3 cm, 400 g (voir Figure 1.7). Il émet des ondes
radio dans la bande ultra large, lesquelles sont détectées par des antennes �xées sur
le plafond de l'étable. La position des vaches est déterminée par triangulation avec
une précision de 50 cm selon le fournisseur. Dans la ferme expérimentale d'INRAE,
la précision est de 16 cm [81].

CowView permet d'obtenir la position de chaque vache toutes les secondes. Selon
la localisation de la vache dans l'enclos, 3 activités sont déduites :

� mange si la vache est localisée près d'une mangeoire,
� repos si elle est localisée dans une logette,
� dans l'allée si la vache est localisée dans les couloirs (toute zone en dehors de

la zone d'alimentation et de la zone de repos).
Pour chaque vache et pour chaque heure, le temps passé (exprimé en secondes) dans
chacune de ces activités est calculé. Les données ont été enregistrées pendant 1 à 6
mois selon les fermes (table 1.1).

Pour calculer un niveau d'activité à partir des 3 activités de base, nous avons
utilisé la méthode proposée par [120]. Nous avons réalisé une Analyse Factorielle des
Correspondances (AFC) avec chaque heure du jour de chaque jour observé comme
une observation et le temps passé par toutes les vaches dans chacune des 3 activités
comme variables [117]. Par construction, le premier axe obtenu par l'AFC exprime
le maximum de variabilité entre heures de la journée. Cette analyse a été conduite
pour la ferme INRAE, A et D. A noter que pour la ferme A nous disposions d'un jeu
de données antérieur obtenu sur 5 mois, qui a été utilisé pour l'AFC [120]. L'AFC

2. Bonen, Germany, http://www.gea-cowview. Corn
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Table 1.1 � Caractéristiques des fermes dont sont issues les données utilisées dans
la thèse.
Ferme Jeu de

données
Eclairage Distri-

bution
de l'ali-
ment

Traites Nombre
de
vaches

Durée
du suivi
(mois)

Ferme
INRAE

1 naturel 8 h puis
repousse
à 13h,
16h30, 20
h

2 fois /
jour

28 3

Ferme
INRAE

2 naturel 8 h et 14
h

2 fois /
jour

28 6

Ferme
A

3 arti�ciel
avec di-
minution
la nuit

le matin
puis re-
poussée
régulière-
ment

robot 10 1

Ferme
B

3 naturel 2 fois /
jour

2 fois /
jour

15 1

Ferme
C

3 naturel le matin
puis re-
poussée
après
chaque
traite

3 fois /
jour

15 1

Ferme
D

4 naturel le matin
puis re-
poussée
régulière-
ment

robot >300 12

n'a pas été conduite pour les fermes B et C car nous disposions de trop petits jeux
de données.

Les 3 activités de base obtiennent systématiquement des poids permettant de les
classer par ordre de niveau d'activité qui serait attribué intuitivement : poids le plus
faible pour l'activité repos et le plus élevé pour l'activité mange (Table 1.2). Les
fermes B et C n'ont pas de poids car l'AFC n'a pas été conduite, donc la moyenne
des poids a été calculée et appliquée pour tous les jeux de données. En attribuant
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Figure 1.7 � Image d'une vache de la ferme INRAE avec son collier CowView.
Crédit photo : Nicolas Wagner.

Table 1.2 � Poids des activités obtenus avec l'AFC selon les fermes.
Activité Repos Dans une allée Mange
Ferme INRAE - 0,34 0,29 0,52
Ferme A - 0,15 0,12 0,34
Ferme D - 0,19 0,06 0,41
Moyenne - 0,23 0,16 0,42

le poids respectif obtenu par chacune des 3 activités au temps passé par une vache
dans chaque activité pendant une heure donnée, on obtient son niveau d'activité au
cours de cette heure. Ainsi, chaque vache est représentée par une série temporelle
qui correspond à son niveau d'activité variant d'heure en heure (exemple illustré en
Figure 1.8).

2.1.3 Suivi de l'état des vaches

Chaque jour les soigneurs notent dans un cahier d'élevage les évènements pouvant
a�ecter les animaux : maladie, accident, événement spéci�que lié à la reproduction
(÷strus 3, vêlage), tout événement pouvant perturber les animaux (changement de
parc, mélange avec d'autres animaux, incident mécanique pouvant a�ecter l'heure

3. l'÷strus � ou chaleurs - correspond à la période pendant laquelle la vache est fécondante.
Elles se traduisent par un comportement d'agitation dans un premier temps puis d'acceptation
d'être chevauché par un autre animal dans un second temps.
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Figure 1.8 � Exemple d'une série temporelle représentant le rythme d'activité sur
24 h d'une vache de la ferme INRAE.

des repas ou de la traite, etc.). De plus, pour certains jeux de données, nous dispo-
sions d'éléments d'information supplémentaires (cf. infra) : température corporelle,
pH du rumen, niveau de progestérone dans le lait. Nous avons groupé les événements
par classe (voir table 1.3. Ainsi, pour chaque jour il est possible de dé�nir l'état de
l'animal comme normal ou au contraire a�ecté par un événement.

2.1.4 Jeux de données

Pour cette thèse j'ai eu accès à quatre jeux de données :

1. un premier jeu de données issu d'une expérimentation conduite sur la ferme
d'INRAE incluant 28 vaches sur 3 mois. La moitié des vaches ont été nourries
avec un régime riche en amidon pendant un mois dans le but d'engendrer
une acidose ruminale subclinique (Sub-Acute Ruminal Acidosis en anglais,
soit SARA) 4. Un capteur de pH (eCow bolus, Exeter, UK) a été placé dans
leur rumen a�n de détecter les chutes de pH. Selon la méthode proposée
par [121], nous avons normalisé les valeurs du pH ruminal de chaque vache
pour prendre en compte la variabilité inter-individuelle, la dérive du capteur
et le bruit associé aux données ; puis nous avons considéré qu'une vache était
en acidose lorsque le pH ruminal normalisé (NpH) diminuait d'au moins 0,3
pendant plus de 50 min/j et que l'écart-type quotidien en NpH était supérieur
à 0,2 ou que l'intervalle quotidien en NpH était supérieur à 0,8.

4. état caractérisé par un pH du contenu du rumen plus bas que la normale mais sans signes
cliniques
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Table 1.3 � Nombre d'évènements selon les jeux de données.

Évènement
Jeu de données
1 2 3 4

Accidents1 0 0 0 10
Vêlages 0 9 0 171
×strus2 7 41 29 257
Boiteries 16 4 0 114
Mammites 3 9 0 32
Autres maladies3 8 10 0 66
Injection LPS4 0 27 0 0
Acidoses5 271 0 0 0
Changement parc 0 63 0 0
Autres pertubations6 667 145 0 12070
1 blessures, rétention placentaire, lacérations va-
ginales

2 détectées par l'éleveur ou par le pro�le proges-
térone dans le jeu 3

3 diarrhée, coliques, ingestion d'un corps étran-
ger, avortement, kyste ovarien, baisse d'appé-
tit, apathie, animal qui s'isole, perte de poids,
chute de production laitière, �èvre de lait, acé-
tonémie, a�ection respiratoire, autre maladie
infectieuse (grippe, ...)

4 injections LPS injectées dans la glande mam-
maire

5 détectées par analyse du pH ruminal
6 interventions, e.g. vaccinations, synchronisa-
tion des chaleurs, vermifugation, parage des on-
glons, changement de parc

2. un deuxième jeu de données issu d'une expérimentation conduite sur la ferme
d'INRAE durant laquelle les vaches ont reçu une injection de lipopolysaccha-
rides (LPS) 5 dans la mamelle a�n de provoquer une in�ammation. Le jeu de
données est constitué de 28 vaches enregistrées sur 6 mois. La température
corporelle a été enregistrée pendant 24 h lorsque les vaches ont reçu le LPS
a�n de véri�er qu'elles y réagissaient.

3. un troisième jeu de données issues des fermes commerciales A, B et C avec

5. molécules de la membrane externe des bactéries Gram-négatives, qui provoquent une in�am-
mation
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un total de 40 vaches sur un mois. Les ÷strus y ont été détectés à partir du
pro�l des concentrations de progestérone dans le lait des vaches. Une chute
de la progestérone à des niveaux inférieurs à 5 vg/mL pendant plusieurs jours
est concomitant de l'÷strus.

4. un jeu de données issue de la ferme commerciale D avec plus de 300 vaches
sur 12 mois.

Ces jeux de données seront appelés jeu 1, 2, 3 et 4 par la suite. La liste des
anomalies de chaque jeu de données est visible en Table 1.3.

2.2 Caractéristiques des jeux de données

L'hypothèse sous-jacente est que le rythme est modi�é quand la vache est per-
turbée à cause d'une maladie, d'un événement lié à la reproduction (÷strus, vêlage)
ou d'une situation stressante. Or il existe d'autres sources de variation du rythme
circadien : variations dues à la saison, variations entre fermes du fait de routines
di�érentes (heures de distribution des repas ou de traite en particulier), variations
entre individus et variations entre jours. Aucun de nos jeux de données ne couvrent
plusieurs années sur les mêmes animaux. Aussi ne nous est-il pas possible d'identi�er
la part des variations observées liée à la saison. Nous illustrerons ici uniquement les
variations liées à la ferme, à l'animal ou au jour ainsi qu'à la nature de l'événement
qui semble avoir provoqué l'anomalie.

2.2.1 Variations entre fermes

Les �gures 1.9 et 1.10 illustrent les variations circadiennes d'activité moyenne des
vaches des quatre jeux de données pour des jours où aucun événement n'a été noté
(jours dits normaux). La première remarque est que, excepté pour le jeu de données
3, l'alternance jour/nuit se distingue aisément. Les courbes des jeux 1 et 2 sont très
similaires, ce qui est normal car les deux jeux de données proviennent de la même
ferme (ferme INRAE). Elles ont deux pics d'activité séparés de 9 heures, un premier
de 05 :00 à 07 :00 et un second de 14 :00 à 16 :00. Ces 2 pics semblent correspondre
aux heures de traite (06 :00 et 15 :00 l'hiver et 05 :00 et 14 :00 l'été). La courbe du
jeu de données 4 est di�érente, les variations d'activité sont moins marquées. Cela
peut provenir du fait que les vaches sont traites avec un robot et n'ont pas les mêmes
heures de traite, chacune choisissant quand aller au robot. De plus l'alimentation est
distribuée le matin mais repoussée près des vaches régulièrement dans la journée de
sorte qu'elle est toujours facilement accessible. Cependant, on retrouve les deux pics
d'activités séparés de neuf heures, un à 08 :00 (vraisemblablement lorsque l'aliment
est distribué) et l'autre à 17 :00. Compte-tenu des conditions de cette ferme où les
vaches sont plus libres de décider quand se faire traire et manger, elles semblent
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retrouver un rythme proche de ce qui est observé dans des conditions naturelles [67,
88]. Les courbes moyennes d'activité des fermes A, B et C du jeu de données 3 sont
di�érentes des autres et n'ont pas le même nombre de pic d'activité. La ferme A a
un seul pic d'activité, la ferme B en a deux (dont un la nuit) et la ferme C en a
trois. De plus, le rythme d'activité des fermes A, B et C est moins marqué que celui
des autres fermes.

Il existe donc une forte variabilité entre les fermes, de sorte qu'il n'est pas possible
de décrire un rythme circadien type quelle que soit la ferme.

Figure 1.9 � Niveaux d'activités moyens des jours normaux des fermes INRAE et
D

2.2.2 Variations entre individus

La �gure 1.11 illustre les variations du niveau moyen d'activité de 3 vaches de la
ferme D pour l'ensemble des jours où aucun événement n'a été noté pour ces vaches.
L'alternance jour /nuit est visible pour les 3 vaches : pour une vache donnée, le
niveau d'activité est plus élevé entre 07 :00 et 19 :00. Dans les 3 courbes on retrouve
également les 2 pics d'activité de la journée. Cependant, les 3 courbes présentent
certaines di�érences. La vache 1 a un rythme moyen très marqué : la di�érence entre
les pics de la journée et l'activité faible de la nuit est très importante. Les vaches 2
et 3 ont une alternance jour/nuit moins marquée : le niveau d'activité de la vache 2
s'élève moins le jour et celui de la vache 3 diminue moins la nuit.

Ainsi, au sein d'une même ferme, il semble di�cile de raisonner avec un rythme
type quelles que soient les vaches.
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Figure 1.10 � Niveaux d'activités moyens des jours normaux des des fermes A, B
et C du jeu de données 3
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Figure 1.11 � Niveaux d'activités moyens des jours normaux de 3 vaches di�érentes
de la ferme D
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2.2.3 Variations entre jours

La �gure �gure 1.12 illustre les variations de niveau d'activité de deux vaches
issues de la ferme D sur plusieurs jours où aucun événement n'a été noté. La vache
représentée sur la �gure (a) a un rythme globalement identique au �l des jours alors
que la vache représentée sur la �gure (b) peut voir son activité notablement changer.
Par exemple, le jour 2 l'activité de cette vache ne ressemble ni au jour précédent, ni
au jour suivant.

En l'absence d'événement extérieur � tout du moins en l'absence d'événement
relevé par les soigneurs -, l'activité d'une vache peut varier spontanément d'un jour
sur l'autre. Il nous faudra donc tenir compte de ce bruit qui ne semble lié à aucun
facteur identi�é.

2.2.4 Variations entre états de l'animal

La �gure 1.13 illustre les variations d'activité moyenne des vaches de la ferme
D pour les principaux événements : ÷strus, boiterie, mammite. A noter que l'on
raisonne ici en jour * vache, une vache pouvant être atteinte de mammite un jour,
un ÷strus un autre et normale à d'autres moments. L'activité moyenne des vaches
ayant une mammite se distingue de l'activité moyenne des vaches sans anomalie :
les vaches atteintes de mammite sont globalement plus actives durant la période
diurne. Les courbes d'activité des vaches en ÷strus ressemblent à celles de vaches
lors des jours dits normaux mais les vaches sont un peu plus agitées durant la nuit
(en particulier entre 00 :00 et 06 :00). Les vaches avec boiterie ont un rythme proche
de celui des vaches sans anomalie avec toutefois un niveau d'activité plus faible en
milieu de journée. Selon le type de problème, le rythme d'activité change de manière
plus ou moins importante.

Le problème auquel je fais face peut se résumer ainsi : comment iden-
ti�er les anomalies du rythme circadien d'activité de vaches dues à des
événements perturbateurs tels que une maladie, un ÷strus, un vêlage ou
un stress, des variations spontanées qu'il s'agisse de variations liées à la
saison, à l'organisation du travail dans les fermes (heure d'alimentation,
de traite et d'éclairage), à l'animal ou encore de variations aléatoires
(bruit).
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Figure 1.12 � Deux exemples de niveaux d'activité normaux sur 72 heures de deux
vaches di�érentes du jeu de données 4 ; les lignes verticales délimitent les jours
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Figure 1.13 � Niveaux d'activités moyens normal, boiterie, mammite et ÷strus de
la ferme D
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Chapitre 2

État de l'art

Ce chapitre a pour but d'expliquer les bases des problèmes liés aux séries tem-
porelles. Il a aussi pour but d'introduire la logique �oue qui ne concerne pas que les
séries temporelles mais qui a été utilisée dans le cadre de cette thèse.

Séries temporelles Une série temporelle est une collection de valeurs temporel-
lement ordonnées. Les séries temporelles sont présentes dans pratiquement tous les
domaines scienti�ques et sont acquises par la mesure d'un ou plusieurs phénomènes
à travers le temps [33]. Elles sont utilisées par exemple en économie pour analyser
un marché, en météorologie pour prédire le temps futur, en médecine pour détecter
des anomalies dans le rythme cardiaque. Elles peuvent aussi être utilisées dans le
domaine de l'audio, dans l'industrie en général (étude de capteurs) et plus particu-
lièrement en biologie. Il est possible de regrouper toutes les problématiques liées aux
séries temporelles en di�érentes grandes catégories :

� l'analyse qui consiste à étudier une série temporelle et comprendre toutes
les caractéristiques qui la composent (tendance, cycles, fréquences, etc),

� la prédiction qui consiste à prévoir les futures valeurs que va prendre une
série en se basant sur les anciennes valeurs,

� la classi�cation qui consiste soit à regrouper les séries qui partagent les
mêmes caractéristiques (classi�cation non-supervisée ou clustering), soit à
déterminer si une série appartient à un groupe ou à un autre (classi�cation
supervisée),

� la détection d'anomalies qui consiste à trouver des valeurs anormales au
sein d'une série, soit à détecter si une série est anormale par rapport aux
autres.

Selon la nature du problème à traiter, une ou plusieurs de ces catégories peuvent
être utilisées.
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Logique �oue La logique �oue est une extension de la logique classique, per-
mettant de prendre en compte l'incertitude liée aux jeux de données. Dans une
acquisition réelle de données, il arrive qu'il soit impossible de déterminer avec exac-
titude l'état des données. Par exemple, pour des données médicales, l'état du patient
peut varier, le patient peut être plus ou moins malade. La logique �oue permet de
prendre ces états incertains en considération et ainsi améliorer les performances des
algorithmes de décision.

Dans la suite de ce chapitre, après une section donnant les dé�nitions de base des
séries temporelles, chaque problématique liée au séries temporelles sera expliquée.
Une dernière section sera dédiée à la logique �oue.

1 Dé�nitions

Une série temporelle est une collection de valeurs ordonnées avec le temps. Elle
peut être univariée, c'est à dire qu'à chaque instant, il n'y a qu'une seule valeur, ou
multivariée avec une séquence de valeurs données pour chaque instant.

De�nition 1. Une série temporelle univariée x = [x1, x2, ..., xn], xi ∈ R est une
collection de n valeurs réelles temporellement ordonnées.

De�nition 2. Une série temporelle multivariée X = [x1,x2, ...,xm] de dimension
m est une séquence de m séries univariées xi ∈ Rn.

Dans la suite de cette thèse, seules les séries temporelles univariées seront abordées.
Un jeu de données est un ensemble qui regroupe des données qui peuvent être

de divers types comme par exemple des séries temporelles. Dans le cadre de la
classi�cation, chacune de ces données est associée à une étiquette, c'est à dire une
classe d'appartenance. Par exemple, un jeu de données peut regrouper des séries
temporelles qui représentent des électrocardiogrammes et chaque séries est associée
à une étiquette, soit c÷ur sain, soit c÷ur malade.

De�nition 3. Un jeu de données D = {(xi, yi)} (ou D = {(Xi, yi)} si multivarié),
est constitué d'un ensemble couples composés d'une séries temporelles xi (ou Xi si
multivarié) et d'une classe associée yi.

De�nition 4. Pour un jeu de données D = {(xi, yi)} (ou D = {(Xi, yi)} si multi-
varié) est déterminé un ensemble C ⊂ N de c classes possibles avec yi ∈ C.
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2 Analyse

Souvent, le premier objectif d'une étude de séries temporelles est son analyse.
L'analyse consiste à déterminer toutes les caractéristiques qui composent une sé-
rie temporelle a�n d'en extraire des connaissances telles que l'aspect cyclique (ou
saisonnier) et la tendance. Une série est cyclique quand on observe un phénomène
qui se répète à des intervalles réguliers. On dit qu'une série possède une tendance
quand ses valeurs tendent à augmenter ou à diminuer avec le temps. Une série peut
avoir les deux phénomènes de combinés ou aucun des deux. Il existe également les
transformations de Fourier qui permettent d'extraire le spectre fréquentiel d'une sé-
ries temporelles. Ces caractéristiques peuvent être très utiles pour expliquer certains
phénomènes scienti�ques liés aux données.

2.1 Composante cyclique et tendance

Une série temporelle peut être composée de deux grands phénomènes : la ten-
dance (orientation générale d'une série) et le cycle (schéma qui se répète). Ces phéno-
mènes peuvent, par exemple, expliquer la tendance de valeurs boursières ou expliquer
la variation des prix de l'électricité [86].

Pour extraire ces composantes il existe plusieurs techniques. Tout d'abord, une
tendance peut être calculée par régression [3, 63]. Le plus simple est la régression
linéaire.

De�nition 5. Soit x = [x1, x2, ..., xn] une série temporelle. Une régression linéaire
aura pour but de calculer une estimation linéaire de x : xt ' at+ b pour t ∈ [1...n].

Pour résoudre cette équation, il existe la méthode des moindres carrés :

a =
Cov(x, t)

V ar(x))
et b = x̄− at̄, (2.1)

avec Cov(x, t) la covariance entre x et t, V ar(x) la variance de x ainsi que x̄ et t̄
respectivement la moyenne des x et la moyenne des t.

Une tendance peut également être calculée en supprimant le cycle d'une série
temporelle grâce à une moyenne mobile. Ensuite, il su�t de soustraire à la série
originale le résultat de la moyenne mobile pour obtenir la composante saisonnière.

De�nition 6. Soit x = [x1, x2, ..., xn] une série temporelle. Une moyenne mobile
d'ordre m1 +m2 + 1 modi�e chaque élément de xi ∈ x avec la formule :

x∗t =
1

m1 +m2 + 1

m2∑
i=−m1

xt+i. (2.2)
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Figure 2.1 � Exemple d'une décomposition du phénomène cyclique et de la ten-
dance sur le jeu de données Air Passengers.

Si on applique une moyenne mobile d'ordre m1 + m2 + 1 sur une série alors toute
composante cyclique de périodicité m1 + m2 + 1 sera supprimée. Il faut également
noter que la tendance est conservée.

Un exemple concret est montré en �gure 2.1 où la tendance et la saisonnalité ont
été extraite dans le jeu de donnée Air Passengers 1.

2.2 Transformées de Fourier

Selon le théorème des séries de Fourier [9], tout signal périodique y(t) de fré-
quence f peut être décomposé en une somme in�nie de fonctions cosinus. La trans-
formation de Fourier permet de généraliser le concept à toute fonction qui peut être
périodique ou non. Il est donc possible de dé�nir un signal y(t) comme :

y(t) =
+∞∑

n=−∞

Ancos(2πnft+ ρn), (2.3)

avec :
� n le rang de la composante cosinusoïdale,

1. https://www.kaggle.com/rakannimer/air-passengers
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Figure 2.2 � Exemple d'une décomposition de Fourier ; crédit : http://

culturesciencesphysique.ens-lyon.fr/ressource/signal-reseau-velo.xml.

� An l'amplitude de la composante cosinusoïdale n,
� ρn la phase de la composante cosinusoïdale n.

Il s'agit donc de transformer un signal temporel en un signal fréquentiel (voir
Figure 2.2). Quand n = 1, il s'agit de la fondamentale, c'est à dire la composante
principale qui a la même fréquence f que le signal y(t) d'origine. Quand n = 2, il
s'agit de la deuxième composante qui a une fréquence égale à 2f et ainsi de suite.
Chaque composante est représentée par une harmonique complexe hn ∈ C avec n
le rang de l'harmonique. L'harmonique de rang 0 correspond à la valeur moyenne
de la série et l'harmonique de rang 1 correspond à la fondamentale représentant
la composante cosinus de fréquence f . Il faut noter que lorsque les valeurs de la
série temporelle sont réelles, les harmoniques négatives sont symétriques avec les
harmoniques positives.

Dans les jeux de données, les séries temporelles sont discrètes, c'est à dire qu'elles
ne sont pas représentées par un signal continu mais par une suite de valeurs réelles
appelées échantillons. Ces échantillons sont tous espacés par un même laps de temps
∆t. On appelle fréquence d'échantillonnage, le nombre d'échantillons par unité de
fréquence.

Pour calculer les harmoniques d'un signal, il existe un algorithme de transfor-
mation rapide des séries temporelles, le Fast Fourier Transform (FFT) [16]. FFT
travaille de manière discrète et par conséquent il ne génère pas un nombre in�ni
d'harmoniques. Selon le théorème de Nyquist-Shannon, pour pouvoir capter un si-
gnal de fréquence f , il faut au moins deux échantillons par période. Ceci implique
que pour un signal réel avec e échantillons, il ne peut pas y avoir plus de d e−1

2
e+ 1

harmoniques (h0 plus d e−12 e harmoniques positives qui sont égales aux harmoniques
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Figure 2.3 � Exemple d'un signal périodique y(t) = 2cos(2πt + 1.5) + cos(2π2t +
1.5) + 4 de 24 échantillons.

négatives). La formule de y(t) devient donc :

y(t) =

+d e−1
2
e∑

n=−d e−1
2
e

|hn|cos(2πnft+ arg(hn)), (2.4)

avec :

� |hn| le module de l'harmonique de rang n,
� arg(hn) l'argument de l'harmonique de rang n.

Par exemple, pour un signal discret de 24 échantillons sur une période suivant la
formule : y(t) = 2cos(2πt+ 1.5) + cos(2π2t+ 1.5) +4 (cf. �gure 2.3), l'application de
l'algorithm FFT donnera les harmoniques illustrées par la �gure 2.4. L'harmonique
0 est à environ 4, ce qui correspond bien à la valeur moyenne du signal original. Les
harmoniques 1 et 2 sont respectivement environ égales à 2 et 1, ce qui correspond
aux deux composantes sinusoïdales de y(t). Il est à noter que les harmoniques 0,1 et
2 ne sont pas tout à fait égales à 4,2 et 1 et que les harmoniques de rangs supérieurs
ne sont pas égales à 0 alors que dans la formule originale, ces composantes n'existent
pas. Ceci vient du fait de la discrétisation, elle crée un léger bruit dans les données
et engendre une in�me incertitude dans les résultats. Plus le taux d'échantillonnage
est élevé, plus l'incertitude sera négligeable.
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Figure 2.4 � Histogramme des harmoniques de la �gure 2.3.

3 Prédiction

La nécessité de prédire les futures valeurs d'une série temporelle est très répan-
due. Par exemple, en analyse �nancière, il est impératif de prédire l'évolution des
cours du marché, pour une entreprise, prévoir ses stocks en avance est crucial, etc.

De�nition 7. La prédiction consiste à déterminer, à partir d'une série temporelle
x = [x1, x2, ..., xn], les l futures valeurs xn+1, xn+2, ..., xn+l que va prendre la séries
aux instants n+ 1, n+ 2, ..., n+ l.

Les méthodes de prédiction consistent à construire le modèle de la série tempo-
relle a�n d'être capable de calculer les futures valeurs. Il existe plusieurs méthodes
dans la littérature. Les méthodes mathématiques se basent sur un principe de ré-
gression et les méthodes de machine learning construisent le modèle à partir d'une
base de connaissances. Les principales méthodes sont décrites dans la suite cette
section.

3.1 Modèles mathématiques

Les modèles mathématiques à régression partent du principe que la valeur d'un
point à un instant t dépend des valeurs des points précédents. Ainsi les modèles
mathématiques sont des modèles autorégressifs. Il en existe plusieurs mais les deux
principaux sont le AutoRegressive Moving Average (ARMA) et le AutoRegressive
Integrated Moving Average (ARIMA).
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ARMA

Le modèle ARMA [39] est un modèle régressif qui est composé d'un processus
AutoRégressif (AR) et d'un processus à moyenne mobile (MA) :

xt = εt +

p∑
i=1

φixt−i +

q∑
i=1

θiεt−i, (2.5)

avec εt le bruit à l'instant t. Les paramètres φ et θ sont respectivement les paramètres
à prédire du modèle AR et du modèle MA, ils représentent les poids des p précédentes
valeurs de xt et les poids des q précédentes valeurs du poids εt. On dit qu'un modèle
ARMA(p, q) est d'ordre p et q. Un modèle ARMA(p, 0) est équivalant à un modèle
AR d'ordre p et un modèle ARMA(0, q) est équivalent à un modèle MA d'ordre q.

Il faut noter que si on introduit l'opérateur retard Li avec Lixt = xt−i, alors on
peut réécrire l'équation comme ceci :(

1−
p∑
i=1

φiL
i

)
xt =

(
1 +

q∑
i=1

θiL
i

)
εt. (2.6)

Le modèle ARMA impose deux hypothèses sur les données. Il faut que la série
temporelle suive un modèle linéaire et qu'elle soit stationnaire. Une série temporelle
est dite stationnaire si ses valeurs peuvent être considérés comme des processus
indépendants :

De�nition 8. Soit x = [x1, x2, ..., xn] une série temporelle. Elle est dite stationnaire
si pour tout p > 0, [x1, x2, ..., xp] suit la même loi que [x2, x3, ..., xp+1].

Une série qui possède par exemple une tendance n'est donc pas stationnaire.
Pour cela, le modèle ARIMA tente de prendre cette tendance en compte.

ARIMA

Le modèle ARIMA prend en compte la non stationnarité de la série en appliquant
une di�érentiation sur la série (une dérivée) :(

1−
p∑
i=1

φiL
i

)
(1− L)d xt =

(
1 +

q∑
i=1

θiL
i

)
εt, (2.7)

avec d l'ordre de di�érentiation et L l'opérateur de retard : Lkxt = xt−k. On dit
qu'un modèle ARIMA(p, d, q) est d'ordre ARMA(p, q) et d'ordre de di�érentiation
d.

Ce modèle permet de supprimer la tendance de la série. Cependant il reste limité
à une régression linéaire et ne gère pas les séries périodiques (pour cela il existe les
modèles SARIMA).
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Le point faible de ce type de méthodes est qu'il est nécessaire de faire une étude
minutieuse de la série a�n de déterminer les paramètres p, q et éventuellement d. Il
faut s'assurer que la série soit bien stationnaire, qu'il n'y plus ni cycle ni tendance
et parfois cela demande d'utiliser des fonctions pré-transformation telles que des
fonctions logarithmes par exemple.

3.2 K-NN pour la régression

La méthode des k plus proches voisins (k-NN) [18] est une méthode de clas-
si�cation simple et souvent utilisée. Elle est dite lazy car elle ne nécessite aucun
apprentissage. Pour la prédiction il existe une variante adaptée pour la régression
(k-NNR). Pour estimer la future valeur d'une série temporelle, l'algorithme cherche
dans la base de connaissances les k plus proches séries. La prédiction est la moyenne
des valeurs observées par les k voisins. L'algorithme est facilement généralisable
pour prédire plusieurs valeurs. K-NNR est l'un des algorithmes de prédiction les
plus utilisés [132]. Par exemple, [7] l'utilise pour réaliser des prédictions �nancières.

Cette méthode a deux gros avantages : elle est simple à mettre en ÷uvre et donne
souvent de bons résultats. Cependant, elle a un défaut majeur : pour chaque instance
du jeu de données à tester, l'algorithme doit calculer ses plus proches voisins. Si la
taille du jeu de données d'apprentissage est importante, le résultat d'un test peut
être relativement long.

3.3 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont de plus en plus utilisés pour résoudre des problèmes
liés aux séries temporelles tels que la prédiction. On parle de deep learning quand
la méthode consiste en un réseau de plusieurs couches successives de neurones.

3.3.1 Neurone

Un neurone (Figure 2.5) p est composé de n entrées xij ∈ R et d'une sortie
ŷip. Dans le cadre des séries temporelles, les entrées peuvent représenter les valeurs
successives d'une série temporelle xi = [xi1, x

i
2, ..., x

i
n]. La sortie ŷi peut représenter

la classe de la série ou encore la valeur suivante de la série pour un problème de
prédiction (ŷip = xin+1). Le calcul de la sortie ŷip en fonction des entrées s'e�ectue
en deux étapes. Premièrement, les entrées sont additionnées entre elles après être
pondérées par un poids wpj (qui est associé à l'entrée x

i
j). Pour éviter le phénomène

de sur-apprentissage, un biais est ajouté à cette somme. Pour simpli�er les calculs,
le biais est ajouté en incorporant une entrée xi0 = 1 avec un poids wp0. Le résultat
de cette somme est envoyé à une fonction d'activation fa. Le résultat d'un neurone
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Figure 2.5 � Schéma d'un neurone à n entrées

p se résume donc par la formule :

ŷip = fa(
n∑
j=0

xijw
p
j ). (2.8)

La fonction d'activation est un paramètre à choisir et il en existe plusieurs avec dif-
férentes caractéristiques. Les plus connues sont la sigmoïde, la tangente, l'arc tan-
gente, la tangente hyperbolique, la softmax, la marche ou encore l'identité. Le choix
de celle-ci est déterminant pour l'apprentissage. Il est possible de créer sa propre
fonction d'activation mais il est nécessaire que celle-ci soit facilement dérivable a�n
de mener à bien l'apprentissage (voir ci-dessous).

L'apprentissage d'un neurone consiste, à partir d'un jeu de données d'entraine-
ment D = {(xi, yi)}, à calculer les meilleures valeurs des poids wpj a�n que pour
chaque série temporelle xi, la sortie du neurone soit la plus proche de la classe yi
(ŷip ≈ yi). A�n que l'apprentissage puisse s'e�ectuer, il est nécessaire d'introduire la
notion de fonction coût (notée λ). Elle permet de quanti�er l'erreur de classi�cation
(ou de prédiction) en mesurant l'écart entre les di�érentes sorties du neurone et les
sorties espérées. Il en existe plusieurs mais la plus utilisée est la Mean Square Error
(MSE) :

λMSE(y) =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷip)2. (2.9)

Le but de l'apprentissage est de trouver les meilleures valeurs des poids qui mini-
misent cette fonction de coût. Il est donc nécessaire de connaître l'impact de chacun
des poids sur la fonction coût a�n de les corriger. Pour mesurer l'impact d'un poids
sur la fonction de coût, il faut calculer la dérivée partielle de la fonction de coût en
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fonction de ce poids :

∂λMSE(y)

∂wpj
. (2.10)

L'ensemble de toutes les dérivées partielles de la fonction de coût en fonction de
chacun des poids forment un vecteur appelé gradient ∇λ(y). Une fois le gradient
calculé, il est possible d'apprendre les nouveaux poids avec la formule :

wpj = wpj − α
∂λMSE(y)

∂wpj
, (2.11)

avec α le coe�cient d'apprentissage, appelé également learning rate. L'étape d'ap-
prentissage est réitérée jusqu'à ce que la fonction de coût ait atteint une valeur
minimale, jusqu'à ce que l'apprentissage ne donne plus aucune amélioration ou jus-
qu'à un certain nombre d'itérations prédé�nies. Le coe�cient d'apprentissage est un
paramètre très important. S'il est trop petit, l'apprentissage risque de trouver un
minimum local, s'il est trop grand, l'apprentissage risque de ne jamais converger vers
la solution. Une des solutions consiste à le réduire au fur et à mesure des itérations.

On parle de réseaux de neurones quand plusieurs neurones sont connectés en
couche successives. Il en existe de plusieurs types. Dans la suite de cette section, le
réseau de neurones MultiLayer Perceptron sera détaillé ainsi que les réseaux récur-
rents.

3.3.2 Perceptron multicouche

Le plus simple et le plus répandu des réseaux de neurones est le Perceptron
multicouche (MultiLayer Perceptron (MLP) en anglais). C'est un réseau où toutes
les couches sont totalement connectées, c'est à dire que les sorties des neurones d'une
couches sont toutes connectées comme entrées des neurones de la couche suivante
(Figure 2.6). Un MLP est composé d'une couche d'entrée, une couche de sortie et
de plusieurs couches intermédiaires appelées couches cachées.

L'apprentissage est e�ectué de la même façon que pour le neurone. Cependant,
pour calculer l'impact d'un poids sur la fonction de coût, il faut connaître son im-
pact sur tous les neurones se trouvant sur le chemin jusqu'à la sortie. Donc il faut
appliquer le principe de rétropropagation du gradient qui consiste à commencer par
calculer l'impact des poids de la sortie pour ensuite remonter jusqu'à l'entrée.

Il a été prouvé qu'un MLP à une couche cachée peut approximer n'importe qu'elle
fonction continue (théorème d'approximation universelle) [20, 21, 49, 66, 89]. Cepen-
dant, il faut parfois que la couche cachée soit composée de beaucoup de neurones
ce qui entraine un très long temps d'apprentissage. Ce temps d'apprentissage a fait
que les réseaux de neurones ont connu qu'un maigre succès dans les années 90. Avec

CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART 45



CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART

Figure 2.6 � Schéma d'un Perceptron multicouche à une couche cachée

l'arrivée du calcul GPU, les temps d'apprentissage se sont considérablement réduits
ce qui a permis aux réseaux de neurones de �nalement avoir le succès qu'ils ont
aujourd'hui. Pour réduire davantage le temps de calcul, les neurones sont répartis
sur plusieurs couches. En e�et, le temps de calcul dépend du nombre de neurones et
du nombre de couches mais la complexité est plus forte si le réseau possède moins de
couches et plus de neurones par couche. Ainsi, quand un réseau de neurones possède
un certain nombre de couches cachées, on parle de deep learning (ou apprentissage
profond en français).

Cependant, certains problèmes nécessitent une longue période d'apprentissage
qui se compte parfois en mois. Le réseaux MLP est donc très intéressant car il
peut donner de très bonnes performances mais il nécessite du temps de calcul. Un
autre point négatif est le paramétrage. En e�et, il n'existe aucune règle qui permet
de connaître, à partir d'un jeu de données, quels paramètres choisir (nombre de
couches, nombre de neurones par couche, fonction de coût, fonction d'activation,
etc.). Il existe un autre problème lié aux séries temporelles, le MLP n'est pas capable
de gérer le fait que les données sont temporellement liées. C'est pour cela que les
réseaux de neurones récurrents ont été créés.

3.3.3 Réseaux de neurones récurrents

Les réseaux de neurones récurrents ou Recurrent Neural Network (RNN) en
anglais ont été inventés pour pouvoir traiter des entrées sous forme de séquences
et sont donc plus adaptés pour traiter les problèmes liés aux séries temporelles. Le
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principe est d'ajouter à chaque neurone une fonction mémoire a�n que le calcul de
la sortie se fasse par rapport aux entrées mais aussi par rapport à l'état précèdent
(Fig 2.7). Soit une séquence d'entrée [xi1, x

i
2, ...x

i
n], une sortie ŷin est calculée en

prenant comme entrée xin mais aussi la sortie du neurone précédant ŷin−1. Ainsi,
la prédiction de ŷin se fait par rapport à l'entrée xin mais aussi par rapport aux
entrées précédentes. Concrètement, à l'intérieur d'un neurone récurrent, l'entrée xin
est concaténée avec la sortie ŷin−1, la somme pondérée est calculée (ŷin−1 possède
son propre poids) et le résultat est envoyée dans une fonction d'activation tangente
hyperbolique (tanh). C'est la fonction tanh qui est utilisée car elle est non-linéaire,
dérivable et elle sa sortie est dé�nie sur [-1,1] (on ajoute en mémoire quand c'est
positif, on supprime quand c'est négatif).

Figure 2.7 � Schéma d'un réseau de neurones récurrents

Pour augmenter la capacité mémoire d'un réseau récurrent, il su�t d'augmenter
le nombre de neurones de la couche. Il est possible d'ajouter plusieurs couches au
réseau. Cependant, ce type de réseau possède un défaut, il est a�ecté par le problème
de la disparition du gradient (vanish gradient problem en anglais). En e�et, pour
entraîner un tel réseau, comme pour le MLP, il faut calculer le gradient. Par exemple,
pour calculer l'impact du poids de ŷin−1 sur la sortie ŷin, il faut calculer l'impact du
poids de ŷin−2, de ŷ

i
n−3, etc. Selon le théorème de dérivation des fonctions composées,

tous les impacts intermédiaire (i.e. dérivées partielles) doivent être multipliées entre
elles. Or, la dérivée de tanh est dé�nie entre 0 et 1 et la multiplication de plusieurs
nombres entre 0 et 1 converge vers 0. Autrement dit, même s'il est en théorie possible
d'avoir une mémoire aussi grande que possible en ajoutant des neurones, en pratique
la mémoire reste limitée et donc à court terme. Pour pallier ce problème, les réseaux
de neurones Long Short-Term Memory (LSTM) ont été inventés.

Les réseaux LSTM ont une mémoire à court terme, comme les RNN, mais aussi
une mémoire à long terme. Cette mémoire à long terme est transmise d'un neurone à
un autre tout au long de la couche. Chaque neurone calcule la partie qui sera oubliée
par la mémoire à long terme et il calcule également la partie qui sera conservée dans
la mémoire. Les parties à oublier et à ajouter sont calculées à partir de l'entrée
courante ainsi qu'à partir de la mémoire à court terme. La sortie du neurone est
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quant à elle calculée à partir de l'entrée courante, de la mémoire à court terme et
de la mémoire à long terme. Ce principe permet au réseau de pouvoir sélectionner
des informations importantes dans toute la séquence d'entrée et pas seulement entre
deux moments successifs.

Une cellule LSTM est détaillée par la Figure 2.8. Elle est constituée d'une mé-
moire à long terme, Cn et de trois parties :

� la partie porte d'oubli (forget gate en anglais) qui est chargée de calculer les
informations que doit oublier la mémoire à long terme. Il s'agit de multiplier
chaque valeur de Cn−1 par un coe�cient. Ces coe�cients sont calculés en
appliquant une fonction d'activation fa sur l'entrée et la mémoire à court
terme ŷin−1. Ainsi, en multipliant une valeur de Cn−1 par un coe�cients proche
de 0, cette valeur (ou information) sera oubliée.

� La partie porte d'entrée (input gate en anglais) est la partie qui détermine
les informations à ajouter à Cn−1. Les vecteurs ŷin−1 et x

i
n sont concaténés et

passé dans une fonction d'activation fa et dans une fonction tanh. Les deux
vecteurs sont multipliés et ajoutés à Cn−1 qui devient la nouvelle mémoire
Cn.

� La partie porte de sortie (output gate en anglais) est chargée de calculer la
sortie du neurone en fonction de ŷin−1, x

i
n et Cn. Les vecteur ŷin−1 et x

i
n sont

concaténés et passés dans une fonction d'activation fa, une fonction tanh est
appliquée sur le vecteur Cn et les deux vecteurs ainsi calculés sont multipliés
pour avoir ŷin.

La sortie ŷin (mémoire court terme) ainsi que Cn (mémoire long terme) sont
envoyés au neurone suivant, c'est ainsi qu'est formé une couche LSTM.

Ainsi, les réseaux LSTM sont moins sensibles au problème de la disparition du
gradient car la mémoire à long terme est mise à jour tout au long de la couche LSTM.
Ce type de réseau est très utilisé pour des problèmes liés aux séries temporelles et
sont aussi très adaptées pour prédire des mots dans une phrase car le mot suivant
dépend du mot précédent mais aussi très certainement d'autres mots dans la phrase.

Les réseaux LSTM ont les mêmes inconvénients que ceux des réseaux de neurones
en général, c'est à dire qu'ils ont besoin d'un jeu de données d'apprentissage qui doit
être assez conséquent et représentatif des conditions de test.

4 Classi�cation

La classi�cation de séries temporelles, ou Time Series Classi�cation (TSC) en
anglais, consiste à attribuer de manière automatique une classe à chaque série tem-
porelle. Grâce à l'augmentation des données disponibles de nombreux algorithmes
de TSC ont vu le jour [5]. Depuis les années 2000, la TSC est considérée comme
une des problèmes les plus di�ciles en data mining [33, 35, 134] et on compte des
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Figure 2.8 � Schéma d'une cellule LSTM, X : multiplication de deux vecteurs, + :
addition de deux vecteurs et fa une fonction d'activation

centaines d'articles proposant des solutions de TSC [5].
Les trois paradigmes supervisé, non-supervisé et semi-supervisé sont envisa-

geables selon les situations. Si les séries temporelles sont bien étiquetées, utiliser
une méthode dite supervisée est possible. Cependant, les étiquettes ne sont pas tou-
jours disponibles, dans ce cas, il faut utiliser des méthodes dites non-supervisées
(clustering). Parfois, il arrive de trouver une situation entre les deux, c'est à dire
que la classe la plus représentée soit étiquetée mais pas les autres. Dans ce cas, une
méthode semi-supervisée est plus adaptée. Dans la suite de cette section, seul le
paradigme supervisé sera abordé car c'est celui qui est utilisé dans cette thèse.

La classi�cation supervisée consiste donc, à partir d'une série temporelle xi =
[x1, x2, ..., xn], à déterminer sa classe (ou étiquette) yi. Pour cela, deux jeux de don-
nées sont généralement utilisés. Un jeu d'entraînement Dtrain pour lequel les éti-
quettes sont déjà connues est utilisé pour entraîner l'algorithme à reconnaître l'éti-
quette d'une série. Le second jeu de données est un jeu de test Dtest qui contient
des séries dont la bonne étiquette doit être déterminée par l'algorithme. Parfois, un
troisième jeu de données de validation Dval est utilisé, il est également étiqueté et
sert notamment à optimiser des paramètres de certains algorithmes.

Il existe de nombreuses méthodes de TSC dans la littérature. Dans la suite de
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cette section, les méthodes Dynamic Time Warping, Bag Of SFA Symbols, Cote et
deux réseaux de neurones deep learning (Fully Convolutional Networks et ResNet)
seront présentées. Ces méthodes sont considérées comme étant les meilleures mé-
thodes de TSC par la littérature récente [5,35,130]. Un rappel de la méthode des k
plus proches voisins sera donné avant les autres méthodes.

4.1 K plus proches voisins

La méthode des k plus proches voisins [18] ou k Nearest Neighbor (k-NN)
en anglais est une méthode incontournable en classi�cation (voir également sous-
section 3.2). C'est un algorithme simple et intuitif qui donne souvent de très bons
résultats.

Pour classi�er une série xi ∈ Dtest, la méthode consiste à trouver les k plus
proches séries temporelles de xi se trouvant dans Dtrain. La classe prédite pour xi
est la classe la plus représentée parmi les k plus proches séries. La notion de plus
proche est calculée par une fonction de distance qui est généralement la distance
euclidienne.

Cette méthode présente l'avantage d'être simple à programmer et de ne néces-
siter aucune période d'apprentissage. Son principal défaut est qu'elle n'est pas très
adaptée pour la classi�cation en temps réel, surtout si le jeu de d'entraînement est
grand. En e�et, pour chaque série xi à classi�er, la matrice des distances entre xi
et toutes les séries de Dtrain doit être calculée. Ce processus peut être très couteux
en temps et dépend donc de la taille de Dtrain. Cependant, le jeu d'entraînement
Dtrain peut être modi�é facilement sans aucun apprentissage, cela peut être utile si
par exemple la nature des données tente à changer avec le temps (cela peut aussi
modi�er la performance de la méthode).

4.2 Dynamic Time Warping

Dynamic Time Warping (DTW) [96, 97] a été inventée pour le domaine de la
reconnaissance vocale. DTW est une mesure élastique de comparaison entre deux
séries temporelles qui est capable de prendre en compte les déphasages et les dilata-
tions temporelles entres deux séries. Le problème avec les distances classiques (e.g.
distance euclidienne) est que chaque point de la première série est comparé avec le
point qui lui correspond dans la seconde série (Figure 2.9). Cependant, deux séries
temporelles peuvent être très similaires mais l'une peut être légèrement déphasée par
rapport à l'autre ou bien l'une peut avoir les mêmes schémas périodiques que l'autre
mais dilatés dans le temps. Les distances standards ne prennent pas en compte ces
caractéristiques et peuvent retourner une faible similarité entre les deux séries qui
ne sont pourtant pas si di�érentes. DTW permet de prendre en compte ces ca-
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ractéristiques en trouvant l'alignement global optimal entre deux séries temporelles
(Figure 2.9).

Figure 2.9 � Comparaison entre distance euclidienne et DTW

L'algorithme de DTW (algorithme 1) prend en entrée deux séries temporelles
a = [a1, a2, ..., an] et b = [b1, b2, ..., bm] et consiste à calculer la matrice des distances
DTW entre chaque élément de a et de b. La distance la plus utilisée est la distance
euclidienne. La mesure DTW est donnée par la taille du plus court chemin entre
DTW1,1 et DTWn,m et est notée dDTW (a, b).

Algorithme 1 : DTW
Entrées : a = [a1, a2, ..., an], b = [b1, b2, ..., bm]
Résultat : La mesure dDTW (a, b)
DTW ∈ Rn+1∗m+1 ;
pour i = 1 à n faire

pour j = 1 à m faire
DTWi,j =∞;

�n
�n
DTW0,0 = 0;
pour i = 1 à n faire

pour j = 1 à m faire
cout = dist(ai, bj);
DTWi,j = cout+min(DTWi−1,j, DTWi,j−1, DTWi−1,j−1);

�n
�n
retourner DTWn,m

Cette mesure présente l'avantage d'être simple à programmer et donne de très
bons résultats en moyenne quand elle est associée avec l'algorithme 1-NN [5]. Ce-
pendant, son temps d'exécution est plus long que pour une distance euclidienne. Il
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convient également de noter que DTW n'est pas une distance car elle ne respecte
pas obligatoirement l'inégalité triangulaire [95] bien qu'en pratique elle la respecte
très souvent.

4.3 Bag Of SFA Symbols

Bag Of SFA Symbols (BOSS) [100] est une méthode de transformation de séries
temporelles. Les méthodes de TSC peuvent être classées en deux catégories : les
méthodes basées sur la forme et les méthodes basées sur la structure de la série.
Les méthodes basées sur la forme utilisent une mesure de similarité combinée avec
l'algorithme 1-NN (e.g. DTW). Ces méthodes sont assez performantes sur des jeux
données nettoyés [29,100]. Les méthodes basées sur la structure (BOSS) transforment
les séries temporelles a�n de les faire changer de repère. Cette transformation a
pour but d'extraire certaines caractéristiques intéressantes (e.g. pattern spéci�que)
rendant les méthodes basées sur la structure plus performantes sur des données
bruitées [50, 67,82,100,136].

Pour illustrer les performances de BOSS, la �gure 2.10 montre le résultat d'un
clustering hiérarchique [54] selon la méthode utilisée (euclidienne, DTW et BOSS).
Le jeu de données utilisé est Cylinder-Bell-Funnel, il est constitué de séries tem-
porelles synthétiques de trois formes di�érente : bell, cylinder et funnel. Avec une
distance euclidienne, le clustering hiérarchique n'arrive pas à regrouper ni les cylin-
dersn ni les bells. DTW donne de meilleurs résultats mais n'arrive pas à classer les
bells ensemble. Seul BOSS arrive à faire un regroupement juste. L'avantage de BOSS
réside dans le fait qu'il ne compare pas directement les séries temporelles mais des
sous-séquences qu'il extrait. Ainsi, ça le rend plus robuste au bruit que les méthodes
basées sur la forme [100] et tout comme DTW, BOSS est aussi capable de gérer les
déphasages et les dilatations temporelles.

Figure 2.10 � Clustering hiérarchique sur le jeu de données Cylinder-Bell-Funnel
basé sur trois mesures de similarité. Il y a trois types de courbes : cylinder, bell et
funnel [100].
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La méthode BOSS consiste pour chaque série du jeu de donnée à :

1. Appliquer une fenêtre glissante sur la série. La taille de cette fenêtre est un
paramètre de la méthode. Il faut que la fenêtre soit au moins aussi grande la
taille des sous-motifs intéressants de la série.

2. Appliquer une normalisation sur les valeurs de la fenêtre a�n d'obtenir un
écart-type de 1. C'est une étape optionnelle qui permet de réduire le problème
des séries avec di�érentes valeurs moyennes.

3. Appliquer l'algorithme Symbolic Fourier Approximation (SFA) [101] sur chaque
fenêtre (Fig.2.11). C'est un algorithme qui prend en entrée une séquence de
valeurs (celle de la fenêtre glissante) et la transforme en un mot. Pour cela
SFA échantillonne la série et discrétise chaque échantillon. L'algorithme a
deux paramètres : la taille du mot et la taille de l'alphabet (précision de la
discrétisation).

4. Chaque fenêtre donne un mot et donc pour chaque série il en résulte une
séquence de mots. Les mots successifs qui se répètent sont agrégés a�n d'éviter
que des séquences de mêmes natures qui se suivent soient sur-représentées. Les
occurrences des di�érents mots sont comptées et forment un histogramme.
Il faut noter que tous les histogrammes du jeu de données sont de la même
taille (une occurrence peut être à 0) et sont ordonnés de la même manière.

5. Chaque série est maintenant convertie en un histogramme de mots. La mé-
thode de classi�cation consiste à appliquer l'algorithme 1-NN sur les histo-
grammes ainsi calculés. La distance utilisée pour mesurer la similarité entre
deux histogrammes b1 et b2 est la distance dBOSS(b1, b2) avec bi(a) la fré-
quence du mot a dans l'histogramme bi (eq. 2.12).

Figure 2.11 � Schéma illustrant l'algorithme SFA [100]
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dBOSS(b1, b2) =
∑

a∈B1;B1(a)>0

[B1(a)−B2(a)]2. (2.12)

4.4 COTE et Hive-COTE

4.4.1 COTE

L'algorithme Collective of Transformation-based Ensembles (COTE) [6], égale-
ment appelé �at-COTE, a la particularité d'utiliser un ensemble de 35 classi�eurs
basés sur l'extraction de features depuis les domaines temporels et fréquentiels.

Les auteurs ont ré�échi à comment améliorer les algorithmes de TSC. Ils ont
d'abord démontré que les méthodes de transformations basées sur le power spec-
trum (PS) et les fonctions d'autocorrélation (ACF) sont plus performants que les
autres méthodes [4]. Les auteurs ont aussi montré que les méthodes qui utilisent les
shapelets comme transformation sont plus performantes que les autres [45].

Les auteurs ont aussi fait l'hypothèse que d'utiliser des méthodes ensemblistes
hétérogènes permettraient d'améliorer les résultats des classi�eurs. Ils ont démontré
que les mesures élastiques récemment proposées [53, 79, 108] ne sont pas forcément
meilleures que DTW mais quand elles sont combinées en un ensemble élastique (EE)
donnent de meilleures résultats [69].

L'idée de COTE est donc de combiner les méthodes ensemblistes et les méthodes
de transformations. Il est composé de 11 classi�eurs de type EE, 8 classi�eurs basés
sur les transformations en shapelets, 8 classi�eurs basés sur des ACF et 8 classi�eurs
basés sur des PS. Ces 35 classi�eurs forment un unique ensemble appelé �at-COTE.
Le résultat �nal est donné par un vote pondéré des 35 résultats selon les performances
des classi�eurs sur une cross-validation.

Il a été démontré que COTE est en moyenne supérieur aux autres techniques de
TSC [5]. Il a aussi été démontré que COTE est meilleur que les réseaux deep learning
à convolution [71]. Cependant, même si �at-COTE donne de bonnes performances,
il peut encore être amélioré. En e�et, son principal défaut est son système de vote.
Tous les classi�eurs votent au même niveau alors que certains sont sur-représentés.
Par exemple, les algorithmes EE sont au nombre de 11 et sont tous plus ou moins
basés sur la mesure DTW alors que par exemple, les méthodes ACF sont au nombre
de 8. Il est donc évident de conclure que les méthodes EE ont un plus gros poids dans
le vote �nal. C'est principalement pour répondre à cette question que la méthode
Hierarchical Vote Collective of Transformation-based Ensembles (HIVE-COTE) a
été étudiée.
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4.4.2 Hive-COTE

Hive-COTE [70] est une amélioration de �at-COTE. Au lieu de faire voter à
plat tous les classi�eurs, Hive-COTE utilise une seule prédiction probabiliste par
groupe de méthode (appelé module) évitant ainsi le biais induit par les méthodes
sur-représentées.

Le principe de Hive-Cote est le suivant. Les classi�eurs de chaque module sont
soumis à un vote qui est pondéré par le résultat d'une cross-validation. Cela donne,
pour chaque module et pour chaque classe du jeu de données, une probabilité. La
classe �nale qui est prédite est la classe qui a obtenu la plus grande probabilité.
Grâce à cette méthode, peu importe si un module est composé d'un seul classi�eur
ou d'une centaine, il aura le même poids dans la décision �nale.

Hive-COTE est constitué de 5 modules pour un total de 37 classi�eurs :
� Elastic Ensemble (EE) qui est constitué des mêmes classi�eurs que COTE

(excepté que maintenant ils sont dans un module séparé),
� Shapelet Transform Ensemble (ST) qui regroupe toutes les méthodes de

transformation par shapelets de �at-COTE en un seul module,
� Bag-of-SFA-Symbols qui est un module utilisant l'algorithme BOSS,
� Time Series Forest (TSF) [25] est un module qui emploie une approche ran-

dom forest,
� Random Interval Features (RIF) regroupe les méthodes ACF et PS de �at-

COTE. Ces deux types de méthodes ont été regroupées en un seul module
car elles constituent la majorité des méthodes de �at-COTE (16 des 35 clas-
si�eurs) alors que [5] a montré que ces méthodes étaient en général moins
performantes que les autres méthodes. Donc pour leur donner moins d'im-
portance, elles ont été regroupées dans Hive-COTE.

Il a été démontré que Hive-COTE donne de meilleures performances que �at-
COTE [71]. Cependant, cette méthode ne peut pas vraiment être utilisée comme
classi�eur dé�nitif. En e�et, lancer tous les algorithmes qui constituent COTE et
Hive-COTE demande beaucoup de temps en calculs ce qui peut les rendre impossible
à entrainer pour certains problèmes [76] et le rendant aussi inapproprié pour de la
classi�cation en temps réelle. Hive-COTE est en revanche un très bon point de départ
pour la TSC [71]. En e�et, regarder quels sont les modules qui ont les meilleures
performances permet de faire le tri parmi tous les classi�eurs possibles.

4.5 Deep learning

Le deep learning rencontre de plus en plus de succès en ce qui concerne les tâches
de classi�cation [65]. Cet engouement pour le deep learning a récemment touché le
monde de la TSC et permet d'obtenir de très bonnes performances. Les meilleurs
réseaux deep learning actuels pour la TSC sont le Fully Convolutional Networks
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(FCN) et le Residual Network (ResNet) [34, 130] (Figure 2.12).

Figure 2.12 � Schéma des réseaux deep learning utilisés par [130] et [34].

4.5.1 FCN

Le réseau FCN est surtout utilisé pour la segmentation d'images [73]. Le principe
est que chaque pixel de sortie correspond à un pixel d'entrée. Cela permet de faire
une classi�cation pixel par pixel. Par exemple, imaginons que le problème consiste
à détecter des chats dans des images, avec un classi�eur classique, la réponse est
une classe : oui il y a un chat ou non il n'y en a pas. Avec un FCN la classi�cation
se fait par pixel, donc à l'endroit où il a le chat, tous les pixels seront activés, ça
permet de localiser le chat dans l'image. Le FCN utilisé par [130] et [34] est employé
comme une extracteur de features. Le réseau est constitué de trois blocs. Chaque
bloc est composé d'une couche à convolutions, d'une batch normalisation [51] et
d'une couche d'activation ReLU. Les trois couches à convolution ont respectivement
un noyau de taille égal à 8, 5 et 3 et ils ont respectivement un �ltre égal à 128 ,256
et 128. Après les trois blocs à convolutions, le dernier bloc est composé d'une couche
global average pooling [68] et les labels �naux sont donnés par une dernière couche
softmax.

4.5.2 ResNet

Les réseaux ResNet sont la nouvelle référence pour les problèmes de reconnais-
sance d'objets dans les images et dans tout ce qui touche à la vision en général [44].
Le principe des réseaux deep learning est de multiplier les couches de neurones ce
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qui les rend plus particulièrement sensibles au problème du vanishing gradient ef-
fect (voir section 3.3.3). Le principe de ResNet est d'ajouter des connections entre
les blocs à convolutions en réinjectant l'entrée à la sortie. Cela permet remettre de
l'information potentiellement perdue par le bloc.

Le réseau utilisé par [130] et [34] est composé de 3 blocs à convolutions. Chacun de
ces blocs enchaine 3 couches à convolutions suivies d'une couche batch normalisation
et d'une couche d'activation ReLU. Les blocs utilisent respectivement 64, 128 et 128
�ltres.

Selon [130], le réseaux FCN seraient plus performants que le réseau ResNet alors
que pour [34] c'est l'inverse. La raison donnée par [34] est qu'il utilise plus de jeux
de données tests (97 contre 44) et donc les résultats seraient plus précis. On peut
en conclure que les réseaux FCN et ResNet donnent de très bonnes performances
avec parfois un léger avantage pour ResNet. L'avantage d'utiliser de tels réseaux
est qu'une fois l'apprentissage e�ectué, le test s'e�ectue en un temps très court. Ils
peuvent être donc utilisés pour des applications en temps réel.

5 Détection d'anomalies

La détection d'anomalies est un large domaine qui touche un grand nombres
d'applications [1, 13, 41, 47, 137]. Elle est utilisée dans la �nance, par exemple pour
détecter les anomalies a�n de prédire les crashes boursiers, dans les diagnostiques de
systèmes informatisés avec la détection de fraudes (CB ou piratage internet), dans la
navigation automatique des avions, dans les systèmes de production industrielle...
La détection d'anomalies est aussi utilisée en biologie ou encore dans tout ce qui
touche aux actions utilisateurs (actions navigation web, transactions marchandes,
détection fraude, etc.).

Dans le domaine des séries temporelles, la détection d'anomalies a commencé
avec les modèles paramétriques [37]. D'autres modèles ont ensuite vu le jour Auto-
Regressive Moving Average (ARMA), AutoRegressive Integrated Moving Average
(ARIMA), Vector AutoRegression Moving Average(VARMA), CUmulative SUM
Statistics (CUSUM), etc.

Aujourd'hui il existe deux grandes catégories de détection d'anomalies dans de
domaines des séries temporelles : la détection de points anormaux (ou de séquences)
au sein d'une série temporelle (approche série temporelle) et la détection de séries
anormales dans un jeu de données (approche base de données) [41].

5.1 Approche série temporelle

Le but est de détecter toutes les séquences (ou points) anormales dans une seule
série temporelle. Il existe plusieurs solutions : les modèles prédictifs, les pro�ls types,
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les déviants et toutes les méthodes de détection de sous-séries anormales. Le choix de
l'approche à utiliser dépend de la nature des données, du problème et de la manière
dont une anomalie se manifeste.

5.1.1 Modèles prédictifs

Le principe est d'abord de modéliser la série a�n de pouvoir prédire plusieurs
valeurs futures. Ensuite, les valeurs prédites et les valeurs réelles sont comparées, si
la prédiction s'éloigne de la réalité, alors les points sont considérés comme anormaux.
Par exemple, [77] propose un nouveau modèle basé sur un Support Vector Regression
(SVM) [30], [64] créé la Mixture transition distribution (MTD) pour détecter les
anomalies dans les séries temporelles non-gaussiennes ou encore [115] propose un
modèle basé sur ARIMA.

Les réseaux de neurones sont aussi très utilisés. Par exemple [78] utilise un mo-
dèle basé sur un réseau LSTM. Cette méthode est composée de trois étapes (cf.
Figure 2.13). La première étape consiste à apprendre un modèle LSTM sur un jeu
de données d'apprentissage sans anomalie. Ensuite, les erreurs de prédictions sont
analysées sur un jeu de données de validation qui contient des anomalies. Ces erreurs
sont modélisées par une loi gaussienne. Un seuil est ensuite est calculé par maximi-
sation du Fβ − score [99]. Si la valeur de la loi normale, pour une erreur donnée, est
inférieure à ce seuil, alors l'observation est classée comme normale. Cette méthode
prend comme paramètre une taille de prédiction l.

Figure 2.13 � Schéma illustrant la méthode de Malhotra et al. [78]

5.1.2 Détections basées sur un pro�l type

Cette approche est basée sur le principe que les anomalies engendrent des com-
portements instables sur les séries temporelles [131]. Ces instabilités peuvent être
détectées en analysant les variations de certaines caractéristiques comme la ten-
dance, la moyenne, etc. qui forment le pro�l type [32]. Par exemple, [131] analyse les
performances de systèmes d'exploitations avec plusieurs métriques a�n de détecter
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des erreurs. Ou alors [106] utilise un réseau de neurones pour analyser les erreurs
dans un système de contrôle de vol d'avion.

L'avantage de ce type de méthodes est qu'il est possible de l'adapter pour une
détection en temps réel.

5.1.3 Déviant

Les déviants sont plus des points extrêmes que des anomalies. Il s'agit de modé-
liser la série par un histogramme et si en enlevant un point, le nouvel histogramme
calculé est di�érent, alors le point est considéré comme déviant [52, 84]. Le prin-
cipe de l'histogramme est de partitionner la série temporelle en plusieurs parties
(appelées buckets). Chaque point de la série est modélisé par la moyenne de son
bucket. Les buckets n'ont pas forcément la même taille et tous les histogrammes
générés n'ont pas forcément le même nombre de buckets. Tout le problème consiste
à pouvoir générer ces histogrammes le plus e�cacement possible.

5.1.4 Sous-séries anormales

Une sous-série est dite anormale si sa distance avec les autres sous-séries voisines
non recouvrantes est élevées [59]. Une solution simple consiste à comparer toutes
les sous-séries avec toutes les autres (qui sont non recouvrantes) cependant, cette
solution n'est pas très e�cace d'un point de vue temps de calculs. Certaines solutions
plus e�cientes existent comme par exemple [58] qui utilise un algorithme heuristique
ou encore [38] qui utilise l'ondelette de Haar [12].

D'autre variantes ont vu le jour comme par exemple [14] qui utilise également
l'ondelette de Haar pour trouver les sous-séries anormales de di�érentes échelles.

5.2 Approche base de données

Cette approche consiste à déterminer, parmi un ensemble de séries (ou base
de données), lesquelles sont anormales. Il existe deux possibilités, soit le jeu de
données n'est pas étiqueté et dans ce cas on parle de techniques non-supervisées,
soit le jeu de données est totalement étiquetée et dans ce cas on parle de techniques
supervisées. Dans le premier cas de �gure, il est supposé que la majorité des séries
sont normales et que seulement une minorité sont anormales. Il existe plusieurs
manières de procéder notamment l'approche par cluster ou l'approche par modèle
paramétrique. Par exemple [10] utilise l'algorithme de clustering k-médoïdes [56] a�n
de grouper les séries temporelles. Un certain pourcentage de séries aberrantes est
déterminé pour chaque cluster ce qui donne les séries anormales. Les algorithmes
de clustering peuvent varier selon le type de problème. Par exemples, [85] utilise
l'algorithme k-Means, [103] utilise le clustering dynamique ou encore [111] utilise une
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Support-Vector Machine (SVM) à une classe pour clustériser ses données. L'approche
par modèle paramétrique consiste à créer un modèle des séries temporelles. La série
est dite anormale si la probabilité qu'elle soit générée par le modèle est faible. Par
exemple, [110,135] proposent des modèles basés sur des chaines de Markov.

En approche supervisée, la solution la plus utilisée consiste à utiliser des outils
de TSC (voir section 4).

6 Étiquettes �oues et classi�cation supervisée

Dans le monde de la classi�cation supervisée, il est essentiel d'avoir des données
étiquetées. Cependant, l'étiquetage est un procédé qui engendre souvent du bruit
et des erreurs [112] qui sont causés, par exemple par des erreurs humaines ou une
mauvaise précision des capteurs. Ces erreurs dans les étiquettes font que les algo-
rithmes sont biaisés dans leur apprentissage, ainsi les résultats sont moins précis,
voir inexploitables dans les cas les plus extrêmes. Quand on n'est pas certain d'une
étiquette, on parle d'étiquettes incertaines, �oues ou soft/fuzzy en anglais, en oppo-
sition aux étiquettes dures (ou hard en anglais). Il existe des algorithmes dits �ous
(ou fuzzy/soft en anglais) qui prennent en compte des données avec des étiquettes
�oues. Plus les étiquettes sont bruitées, plus ils sont e�caces face aux algorithmes
durs [2,112]. Il y a deux avantages à utiliser un algorithme �ou. Le premier est que
l'apprentissage est amélioré. En e�et, les étiquettes avec une forte incertitude sont
moins prises en compte que les étiquettes les plus certaines. Le second avantage est
que le résultat d'un tel algorithme donne une information supplémentaire. En e�et,
un algorithme dur ne donne qu'une information : la classe d'appartenance de chaque
instance. Un algorithme �ou, donne une information supplémentaire qui est en pra-
tique souvent intéressante : la probabilité d'appartenance de chaque classe pour
chaque instance. Cette information permet donc de connaître le degré d'incertitude
de l'algorithme.

6.1 Fonction d'appartenance

La fonction d'appartenance (ou membership function en anglais) est dé�nie pour
les données �oues, elle est en opposition à la fonction caractéristique qui dé�nit les
données dures.

Soit D = {(xi, yi)} un jeu de données étiqueté. Dans le cadre d'étiquettes dures,
on dé�nit la fonction caractéristique fc : X → {0, 1} qui pour chaque série xi ∈ X
lui associe une classe c ∈ C :

fc(xi) =

{
1, c = yi,
0, c 6= yi.

(2.13)
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Contrairement aux étiquettes dures, les étiquettes �oues sont associées à un degré
de con�ance, c'est-à-dire une probabilité d'appartenir à une classe. Dans ce cas, on
parle de fonction d'appartenance uc : X → [0, 1] :

uc(xi) = P(yi = c), (2.14)

tel que : ∑
c∈C

uc(xi) = 1, (2.15)

0 <
∑
x∈X

uc(x) < |D|, ∀c ∈ C. (2.16)

6.2 Algorithme k-NN �ou

Il existe plusieurs algorithmes �ous. Souvent, ce sont des algorithmes durs qui
ont été convertis pour la logique �oue. Parmi les tous les algorithmes utilisés pour
la logique �ous, le plus courant est l'algorithme k-NN et il existe plusieurs variantes
�oues [28, 46, 109]. Parmi ces variantes, il y a l'algorithme fuzzy k-NN [57] qui est
l'une des variantes les plus populaires [26].

Le but de l'algorithme fuzzy k-NN est de calculer la fonction d'appartenance du
jeu Dtest. C'est un algorithme en deux étapes. La première est similaire à la version
dure, elle consiste à trouver les k plus proches voisins de chaque série xi ∈ Dtest.
L'ensemble des k plus proches voisins est noté K. La seconde étape consiste à calculer
la fonction d'appartenance de chaque série xi via la formule :

uc(xi) =

∑
xj∈K uc(xj)deucli(xi,xj)

−2/(m−1)∑
xj∈K deucli(xi,xj)−2/(m−1)

, ∀c ∈ C, (2.17)

avec m un coe�cient qui contrôle le degré de �ou dans la prédiction et deucli(xi,xj)
la distance euclidienne entre les séries xi et xj. Dans la littérature, le coe�cient m
est souvent �xé à m = 2.
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Chapitre 3

Classi�cation de séries temporelles
avec les transformées de Fourier

Ce chapitre a pour but d'introduire, d'expliquer et de tester une nouvelle méthode
de détection d'anomalies dans les séries temporelles : la Fourier Based Method with
Thresholding (FBAT) méthode. La méthode FBAT a été spécialement créés pour
détecter les anomalies dans l'activité de l'animal qui peuvent être liées à l'état de
l'animal (maladie, stress, ÷strus, vêlage)). Cette section explique dans un premier
temps le fonctionnement de l'algorithme FBAT puis décrit les données utilisées ainsi
que le protocole expérimental mis en place pour tester FBAT. En�n, une dernière
section donne les résultats ainsi qu'une discussion sur les points forts et points faibles
de FBAT par rapport aux autres méthodes testées.

1 FBAT

1.1 Motivations

Il est montré dans le chapitre 1 sous-section 2.2 17, que les vaches laitières ont
un rythme d'activité journalier et que ce rythme est variable et cette variabilité a
plusieurs origines : la saison, la ferme, les jours, les individus ou l'état de ces indi-
vidus (maladie, stress, etc.). Le fait qu'il existe une di�érence entre les jours où un
animal est en état normal (dits jours normaux ) et les jours où il est malade, stressé,
en ÷strus ou encore en vêlage (dits jours anormaux ) montre qu'il est possible de dé-
tecter ces états spéci�ques. Cependant, les autres sources de variation rendent cette
détection di�cile La méthode de détection doit donc respecter certains critères. Tout
d'abord, la méthode doit être robuste au bruit. En e�et, les variabilités entre jours
et entre vaches introduisent un certain niveau de bruit, d'autant plus que parfois les
variations entres jours peuvent être plus importantes que les variations liées à l'état
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de l'animal (voir Figures 1.12 et 1.13). La plupart du temps, les méthodes de ma-
chine learning nécessitent un apprentissage. L'idéal serait d'avoir un jeu Dtrain pour
chaque vache et que le modèle soit capable d'apprendre sur une courte durée a�n
d'éliminer la variabilité entre vache et entre jours. Cependant, les outils de machine
learning ont souvent besoin d'un jeu de données conséquent pour apprendre, donc
soit la méthode utilise un modèle par vache mais sur une période plutôt longue,
soit la méthode utilise un modèle unique pour toutes les vaches mais appris sur des
données acquises sur une courte période. Dans ces deux cas, les variations liées à
l'état de l'animal (ce que l'on cherche) sont confondues soit avec les variations entre
jours, soit avec les variations entre individus.

De plus, il doit être facile de mettre la méthode choisie en production. Les Fi-
gures 1.9 et 1.10 montrent qu'il existe une variabilité entre fermes, ce qui signi�e que
la problématique de mise en production risque d'être complexe. En e�et, les données
dans un jeu d'entraînement doivent être le plus proche possible des données test.
Or, une solution simple pour mettre en production facilement aurait été d'utiliser
un jeu d'entraînement générique et d'appliquer le même modèle à chaque ferme, ce
qui n'est bien sûr pas possible à cause de la variabilité entre fermes (et aussi entre
individus et entre jours). Il faut ajouter que le modèle mis en production devra vivre
avec la ferme. Que se passera-t-il quand une nouvelle vache arrivera dans la ferme ?
Il est également fort probable qu'il existe une variabilité saisonnière (cf. chapitre 1
sous-section 1.4, 21), donc soit les données doivent être acquises sur au moins une
année, soit le modèle doit être réappris plusieurs fois par an, dans les deux cas, ce
n'est pas acceptable pour une production.

L'idéal serait donc une méthode qui nécessite que très peu de données d'appren-
tissage (une seule vache sur quelques jours maximum) et qui s'adapte facilement à
une nouvelle ferme. Il faudrait aussi que la méthode soit capable de s'adapter aux
changements de saisons et à l'arrivée de nouvelles vaches. La méthode doit être éga-
lement assez rapide pour détecter une anomalie, a�n d'aider les éleveurs à prendre
une décision rapidement pour corriger les problèmes. C'est pour répondre à toutes
ces exigences que la méthode FBAT a été créée.

1.2 Présentation de la méthode

Le principe de FBAT est de comparer les variations de cycles dans les séries
temporelles. L'hypothèse est que si un animal est malade, stressé, ou dans un état
physiologique particulier (oestrus, vélage), alors son cycle circadien sera modi�é.
Pour cela, FBAT construit deux modèles de deux sous-séries proches l'une de l'autre
(voir Figure 3.1) grâce aux décomposées de Fourier et les compare. Si les modèles sont
trop di�érents, FBAT considère les deux sous-série comme anormales (Figure 3.2).

Chaque série temporelle x = [x1, x2, ..., xn] du jeu de données est d'abord dé-
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composée en deux sous-séries de taille p. Les deux deux sous-séries sont décalées
de q valeurs, elles peuvent être recouvrantes ou non, ainsi, a = [x1, x2, ..., xp] et
b = [x1+q, x2+q, ..., xp+q] avec p+ q < n.

Figure 3.1 � Extraction des deux sous-séries a et b de taille p et décalées de q
valeurs.

Figure 3.2 � Schéma global de la méthode FBAT.

Ensuite, les transformées de Fourier sont calculées pour chacune des deux sous-
séries a et b grâce à l'algorithme FFT (voir chapitre 2, sous-section 2.2). Chaque
sous-série obtient donc son vecteur d'harmoniques, ha et hb :

h = {h−d p−1
2
e, h−b p−1

2
c+1, ..., h−1, h0, h+1, ..., hb p−1

2
c}, hi ∈ C, (3.1)
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avec h0 l'harmonique de rang 0 qui correspond à la composante de fréquence f =
0Hz, h1 l'harmonique de rang 1, c'est-à-dire la fondamentale qui représente la pé-
riode p. Les harmoniques hi de rangs supérieurs représentent les composantes de
période p

i
. Les séries temporelles utilisée dans cette thèse sont dé�nies dans R, donc

les harmoniques sont symétriques (hi = h−i).
À partir de ces harmoniques, deux fonctions temporelles d'approximation des

sous-séries a et b peuvent être calculées elles sont notées respectivement ma(t) et
mb(t) :

ma(t) =
z∑

f=−z

|hf |cos
(

2πf
t

p
+ arg(hf )

)
, hf ∈ ha, z ∈ {0...d

p− 1

2
e}, (3.2)

avec z le nombre d'harmoniques à garder pour la fonction. Il détermine la précision
d'approximation de la fonction et donc détermine la précision du modèles (voir
ci-dessous). Si z est petit, la fonction génère un modèle grossier de la série, si z
est grand, l'approximation est plus précise. Cependant, un des intérêts de cette
méthode et de cette modélisation est de pouvoir éliminer une certaine quantité
de bruit liée aux données. Prendre une petite valeur de z permet d'éliminer les
harmoniques de rangs élevés et donc d'éliminer le bruit. C'est donc un paramètre
important de la méthode et doit être �xé judicieusement a�n d'éliminer le bruit
super�u tout en gardant le maximum d'informations. Les résultats présentés en
section 4.2 donnent des détails sur le choix de z. La fonction mb(t) est un peu
di�érente. En e�et, pour pouvoir être comparées, les deux sous-séries doivent être
synchronisées temporellement. Or, les sous-séries a et b sont décalées de q valeurs,
il faut donc modi�er la formule en ajoutant le délai − q

p
2π à mb(t) a�n d'éliminer ce

décalage :

mb(t) =
z∑

f=−z

|hf |cos
(

2πf
t

p
+ arg(hf )−

q

p
2π

)
, z ∈ {0...dp− 1

2
e}. (3.3)

À partir de ces deux fonctions, il possible de calculer deux nouvelles séries tem-
porelles ma et mb :

mi = [mi(0),mi(1), ...,mi(p− 1)], i ∈ {a, b}. (3.4)

La dernière étape consiste à calculer la distance de norme 2 (distance euclidienne)
entre ma et mb :

d2(ma,mb) =

√√√√p−1∑
t=0

(mb(t)−ma(t))2. (3.5)
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La détection est faite sur cette distance. Si la distance entre les deux modèles
dépasse un certain seuil τ , alors la série temporelle est considérée comme anormale.
Le seuil τ se calcule par optimisation, les détails sont données en sous-section 3.2.

2 Données utilisées

Pour tester FBAT, plusieurs jeux de données ont été utilisés. Des jeux de données
issus des vaches laitières mais aussi des jeux de données d'autres natures disponibles
librement sur internet.

2.1 Données des vaches laitières

Je disposais de quatre jeux de données de vaches laitières (voir chapitre 1, sous-
sous-section 2.1.4). Chaque vache de chaque jeu de données est représentée par une
série temporelle représentant son niveau d'activité par heure et les jours sont notés
normaux ou anormaux selon qu'une maladie ou autre perturbation a été notée par
les soigneurs.

Le but est d'avoir pour chaque jeu de données un ensemble Dtrain et Dtest. La
première étape consiste à décider de la taille de chaque série n. L'hypothèse est
que le rythme circadien de l'animal change sous l'e�et d'une anomalie. Donc, il est
judicieux de prendre n > 24 a�n d'avoir plus d'un jour d'activité. Il faut également
que n ne soit pas trop grand pour pouvoir localiser l'anomalie le plus précisément
possible (et donc le plus rapidement possible pour l'éleveur). J'ai choisi une valeur
de n = 36, soit un jour et demi.

Pour extraire ces séries, une fenêtre glissante de 36 h est appliquée sur chaque
série temporelle représentant une vache. Cette fenêtre se déplace d'heure en heure
et à chaque passage, une série de 36 h est extraite. Pour étiqueter ces séries, il faut
dé�nir une zone potentiellement anormale - c'est-à-dire où une maladie ou autre
perturbation a été relevée - dont la taille dépend de la nature de la perturbation.
En e�et, les jours anormaux ont été notés mais il se peut que le comportement de
l'animal ait commencé à changer un peu avant l'apparition des symptômes cliniques
et il se peut également que le comportement mette un peu de temps à revenir à
la normale. Pour prendre en compte cela, selon le type de perturbation, certains
jours avant et après le jour noté anormal ont aussi été notés comme anormaux.
(voir Table 3.1). Certains jours après la perturbation ont été supprimés du jeu de
données car ils sont considérés comme trop incertains, c'est-à-dire que l'on ne peut
pas préjuger d'un retour à la normale de l'activité des vaches. Ces décisions ont été
prises à partir de la bibliographie [27,113,119]. Si une série de 36 h contient plus de
12 h de jours considérés comme anormaux, alors la série est notée anormale, sinon,
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elle est notée normale. Le nombre de séries temporelles ainsi extraites par jeu de
données est donnée en Table 3.2.

Table 3.1 � Jours étiquetés anormaux en fonction de l'anomalie ; j-j représente le
jour noté par l'éleveur, A signi�e que le jour a été étiqueté comme anormal, X signi�e
que le jour a été supprimé et une case vide signi�e que le jour est étiqueté comme
normal.
Jours j-3 j-2 j-1 j-j j+1 j+2 j+3 j+4 j+5 j+6 j+7 j+8

Accidents A A X X X X X X
Vêlages A A A A X X X X X X
Oestrus A A A X
Boiteries A A A A X X X X X X
Mammites A A A A X X X X X X
Autres

maladies

A A A A X X X X X X

Injections

LPS

A A X X X X X X

Acidoses A A
Change-

ment de

parc

A A X X X X X X

Autres

pertur-

bations

A

Table 3.2 � Nombre de séries temporelles par jeu de données.
Jeu de données nb nomales nb anormales total
1 8349 29151 37500
2 68032 10273 78305
3 21013 1555 22568
4 1397736 474752 1872488

2.2 Données de l'UCR

Pour tester et comparer FBAT, j'ai également utilisé certains jeux de données
disponibles gratuitement et facilement sur l'archive de l'University of California
Riverside (UCR) [24]. Onze jeux de données sont utilisés. Ils ont tous des caractéris-
tiques di�érentes mais ils sont tous composés de seulement deux classes pour pouvoir
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être utilisés par FBAT. Leurs caractéristiques sont détaillées en Table 3.3. La par-
ticularité est qu'ils sont déjà découpés en deux jeux de données d'apprentissage et
de test.

Table 3.3 � Caractéristiques des jeux de données de l'UCR.
Jeu de don-
nées

Taille apprentissage Taille test Taille série Type

Earthquakes 322 139 512 SENSOR
Freezer-
SmallTrain

28 2850 301 SENSOR

ItalyPower-
Demand

67 1029 24 SENSOR

MoteStrain 20 1252 84 SENSOR
SonyAIBO-
Robot-
Surface1

20 601 70 SENSOR

ECG200 100 100 96 ECG
ECGFive-
Days

23 861 136 ECG

TwoLead-
ECG

23 1139 82 ECG

WormsTwo-
Class

181 77 900 Motion

Lightning2 60 61 637 SENSOR
Yoga 300 3000 426 IMAGE

3 Protocole

3.1 Mesures d'évaluation

Pour évaluer une méthode, il faut dé�nir plusieurs mesures. Dans un premier
temps, si la classe normale des jeux de données 1, 2, 3 et 4 est dite positif (P) et la
classe anormale est dite négatif (N), 4 termes peuvent être utilisés : Vrais positifs
(VP), Vrais Négatifs (VN), Faux Positif (FP) et Faux Négatifs (FN) (voir Table 3.4).
Plusieurs mesures en découlent :

precision =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
, (3.6)
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precision− =
V N

V N + FN
et rappel− =

V N

V N + FP
, (3.7)

precision+ =
V P

V P + FP
et rappel+ =

V P

V P + FN
. (3.8)

La precision est la mesure la plus communément utilisée pour comparer les mé-
thodes entre elles [35]. La precision et le rappel de chaque classe permet d'a�ner la
comparaison. En e�et, ces mesures sont très appréciées pour savoir si une méthode
est plus à l'aise avec une classe en particulier et permet également de savoir si la
precision générale n'est pas faussée par une classe sur-représentée. Dans cette thèse,
la mesure du temps de calcul est aussi utilisée. Il y en a deux, le temps CPU (Central
Processing Unit) et le temps GPU (Graphics Processing Unit).

Table 3.4 � Dé�nition des termes VP, VN, FP, FN.
De classe
P N

Détecté comme
P VP FP
N FN VN

3.2 Algorithmes de test

A�n d'évaluer les performances de FBAT, d'autres algorithmes de prédiction ont
été étudiés. Il s'agit des algorithmes les plus utilisés et les plus performants selon la
littérature la plus récente [5, 35, 130] : BOSS, Hive-Cote, DTW et les deux réseaux
de neurones FCN et ResNet. Les codes sources originaux ont été récupérés 1 2. Les
architectures des réseaux FCN et ResNet qui ont été utilisées sont les mêmes que
celles proposées par [130]. Pour les autres méthodes, comme proposé dans les ar-
ticles originaux, le nombre de voisins de l'algorithme k-NN a été �xé à 1. En�n, les
paramètres de la méthode BOSS ont été optimisés selon la procédure utilisée par [5].

Les méthodes non-déterministes (i.e. réseaux de neurones) ont été exécutées 10
fois sur chaque jeu de données. Les résultats a�chés sont la moyenne de chacune de
ces exécutions.

Pour compléter les tests une méthode de type approche série temporelle a été
utilisée (voir chapitre 2, sous-section 5.1). La méthode testée est la méthode à mo-
dèle prédictif LSTM présentée chapitre 2, sous-sous-section 5.1.1. La méthode sera
désignée dans la suite de ce rapport par : LSTM. Le paramètre à �xer est la taille

1. https://github.com/uea-machine-learning/tsml
2. https://github.com/hfawaz/dl-4-tsc
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de la fenêtre d'entrée et le nombre l de futures valeurs à prédire. Cette méthode est
testée sur les données des vaches laitières. La taille du vecteur d'entrée est �xée à
24 (pour une journée) et le nombre de prédictions varie entre 1 et 12. Les résultats
présentés sont ceux obtenus avec la meilleure valeur de l possible.

Sur les données des vaches laitières, les paramètres de FBAT ont été �xés selon
les règles suivantes :

� Chaque instance du jeu de données a une taille de n = 36 heures, donc il faut
�xer les paramètres p et q de telle sorte que p+ q = 36.

� La fenêtre p est �xée à p = 24 a�n d'avoir 24 h par fenêtre, soit une journée
complète.

� Le décalage q est �xé à q = 12, ainsi les deux fenêtres sont décalées d'une
demi-journée.

� Le nombre d'harmoniques z est �xé à z = 1 a�n d'avoir la composante de
période 24h (rythme circadien). D'autres valeurs ont été testées, z = 1 s'est
avéré être la meilleure valeur possible.

� Le seuil est calculé en optimisant la moyenne : rappel−+rappel+
2

. Ce n'est pas la
valeur de la precision qui a été utilisée car les jeux de données ont des classes
très déséquilibrées, la valeur du rappel est moins sensible à ce déséquilibre.

Sur les données UCR, les paramètres de FBAT ont été �xés selon les règles
suivantes :

� Plusieurs valeurs de p et de q sont testées pour chacun des jeux de données.
Soit un vecteur p = [n

2
, ..., n] avec n la taille de la série. Pour éviter de faire

trop de calculs quand les séries sont très grandes, la taille de p est �xée à 10.
Pour chaque valeur de p, q est �xé à q = n− p.

� Pour chaque jeu de données et pour chaque valeur de p, 11 valeurs de z sont
testées : z ∈ [0, ..., 10].

� les résultats a�chés sont ceux obtenus avec la con�guration qui donne les
meilleurs résultats.

� le seuil est calculé en optimisant la moyenne : rappel−+rappel+
2

.

3.3 Jeux de données

Les jeux de données 1, 2, 3 et 4 obtenus en ferme ont été découpés aléatoire-
ment en deux jeux Dtrain et Dtest dans les proportions respectives de 2

3
et 1

3
. Pour

se rapprocher des conditions réelles, les zones anormales autours de chaque jours
noté anormal (voir sous-section 2.1) n'ont pas été découpées, ainsi une anomalie est
entièrement soit dans Dtrain, soit dans Dtest mais jamais dans les deux à la fois.
Pour minimiser l'impact aléatoire, les jeux ont été découpés 10 fois aléatoirement
et les mesures a�chées dans les résultats sont la moyenne des 10 di�érents résul-
tats obtenus. Les jeux de données issus de l'UCR sont déjà découpés et ce sont ces
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découpages qui ont été utilisés.

Le jeu Dtrain est utilisé pour apprendre les réseaux FCN et ResNet, pour opti-
miser les paramètres de BOSS et Hive-Cote et pour calculer le seuil de FBAT.

3.4 Con�guration matériel

Les expériences nécessitant un calcul CPU ont été lancées sur des machines
composées d'un processeur Intel Xeon E5-2670 v2 cadencé à 2,5 GHz avec 25 Mo
de cache, 62,5 Go de RAM et de 20 c÷urs logiques. Les calculs GPU ont été lancés
sur une machine disposant d'un GPU NVIDIA GP104GL Quatro P5000 (utilisé en
simple précision) et d'un processeur Intel Xeon E5-2640 v4 condensé à 2,4 GHz avec
25 Mo de cache et 62,5 Go de mémoire RAM.

3.5 Plan expérimental

Pour étudier la méthode FBAT et la comparer aux autres méthodes, un plan
expérimental en plusieurs étapes a été conçu :

1. L'algorithme FBAT ainsi que BOSS, DTW, Hive-Cote, FCN, ResNet et
LSTM sont exécutés sur les jeux de données 1, 2 et 3. Les méthodes autres
que FBAT n'ont pas été exécutées sur le jeu de données 4 car celui-ci est
très volumineux et l'exécution de méthodes comme Hive-Cote aurait été trop
chronophage. Cette étape a pour but de comparer FBAT avec les meilleures
méthodes de classi�cation sur les données de vaches laitières.

2. L'algorithme FBAT ainsi que BOSS, DTW, Hive-Cote, FCN et ResNet sont
testés sur les données de l'UCR. Cette étape a pour but de tester FBAT sur
d'autres jeux de données et d'étudier ses caractéristiques. La méthode LSTM
n'est pas testée ici car elle n'appartient à la catégorie TSC mais plutôt à la
prédiction.

3. Un seuil commun de 2000 (justi�cation dans la sous-section 4.3) pour FBAT
est �xé et FBAT est exécuté sur les jeux 1, 2, 3 et 4 sur l'intégralité des
données (Dtrain et Dtest). Cette étape a pour but de déterminer quelles sont
les anomalies les mieux détecter a�n de prédire le comportement de FBAT
en production.
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4 Résultats

4.1 Comparaison de FBAT et les autres algorithmes sur les

données de vaches laitières

Les mesures de precision, rappel+, rappel− et temps de calcul pour les jeux de
données 1, 2 et 3 sont illustrées respectivement par les �gures 3.3, 3.4, 3.5 et 3.6. Le
détail pour chacun des jeux est donné dans les sections suivantes.

Figure 3.3 � Histogramme représentant la precision obtenue par chacune des mé-
thodes sur les jeu de données 1, 2 et 3.

4.1.1 Jeu de données 1

Les résultats du jeu de données 1 sont décrits en Table 3.5. En terme de precision,
c'est LSTM qui obtient le meilleure score (0.75) avec l = 1 (les résultats avec les
autres valeurs de l sont en Annexe A, Tableau A.2). Cependant, ses valeurs moyennes
rappel− et rappel+ sont respectivement à 0 et 0.99. Cela signi�e que que cette
méthode a tendance à détecter toutes les séries comme anormales. Le jeu de données
est déséquilibré, c'est à dire qu'il contient environ 3,5 fois plus de séries anormales que
normales, c'est pour cela que la méthode obtient une valeur de precision correcte.
C'est pourquoi dans le cadre de ces jeux de données, il est préférable de regarder
les mesure rappel− et rappel+ qui sont moins sensibles au déséquilibre des classes.
D'un point de vu rappel− et rappel+, Hive-Cote, FCN et ResNet ont de meilleurs
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Figure 3.4 � Histogramme représentant le rappel+ obtenu par chacune des mé-
thodes sur les jeu de données 1, 2 et 3.

Figure 3.5 � Histogramme représentant le rappel− obtenu par chacune des mé-
thodes sur les jeu de données 1, 2 et 3.

valeurs avec environ 0.72 pour le rappel− et 0.62 pour le rappel+. Cependant ces trois
méthodes ne sont pas les meilleurs d'un point de vue temps de calcul, notamment
Hive-Cote avec 28 heures de calculs. FBAT propose un meilleur rappel− de 0.76
et un rappel+ plus faible de 0.32. Cependant, FBAT a le meilleur temps de calcul
avec 6 minutes. Les performances de DTW sont situées entre celles de FBAT et des
réseaux de neurones. BOSS n'est pas très intéressant car malgré son bon rappel+
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Figure 3.6 � Histogramme représentant le temps de calcul de chaque méthode sur
les jeu de données 1, 2 et 3 ; le temps est exprimé en minutes et est illustré via une
échelle logarithmique.

de 0.84, il a un assez mauvais rappel− de 0.36. Donc il a un taux de fausses alertes
assez important.

Pour le moment, les meilleurs algorithmes d'un point de vue performance sont
les réseaux de neurones ainsi que Hive-Cote et FBAT est le meilleur d'un point de
vue temps de calcul.

Table 3.5 � Résultats de FBAT et des autres algorithmes sur le jeu de données 1
(pour LSTM, l = 1).

DTW Hive-Cote BOSS FBAT FCN ResNet LSTM

precision 0.54 0.63 0.72 0.43 0.66 0.67 0.75

precision− 0.31 0.38 0.43 0.32 0.40 0.40 0.05
rappel− 0.68 0.73 0.36 0.76 0.73 0.71 0
precision+ 0.82 0.87 0.80 0.80 0.88 0.87 0.75
rappel+ 0.49 0.60 0.84 0.32 0.64 0.65 0.99

temps
CPU 1h10 28h 0h38 0h06 19h28 16h36 0h12
GPU - - - - 1h16 2h13 -
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4.1.2 Jeu de données 2

Les résultats du jeu de données 2 sont décrits en Table 3.6. Les meilleurs résultats
de LSTM sont obtenus avec l = 1 et les résultats avec les autres valeurs de l sont
en Annexe A, Tableau A.4). Toutes les méthodes ont une precision de 0.86 ou 0.87,
excepté FBAT qui a une precision de 0.65. Cependant, ce jeu de données est aussi
déséquilibré avec environ 6,6 fois plus de séries normales que d'anormales. Donc un
classi�eur qui classerait toute série comme normale, aurait quand même une très
bonne precision. C'est pourquoi pour ce jeu de données il faut également regarder
les valeurs du rappel− et rappel+. Les méthodes Hive-Cote, BOSS, FCN, ResNet et
LSTM ont un rappel− égal ou proche de 1 mais ont un rappel+ égal ou proche de 0.
Autrement dit, elles ne détectent aucune anomalie et classent toutes les séries comme
normales. On peut donc conclure que ces cinq méthodes sont ine�caces pour ce jeu
de données. DTW a un rappel+ un peu plus élevé de 0.13. FBAT garde sensiblement
les mêmes performances que pour le jeu de données 1, à savoir un rappel+ de 0.37 et
un rappel− de 0.69. Du point de vue du temps de calcul, LSTM a le meilleur temps
avec 13 minutes.

Par rapport à ses performances, FBAT est la meilleure méthode pour ce jeu de
données. Concernant le temps de calcul, LSTM est la meilleure méthode, bien que
FBAT soit juste derrière avec 33 minutes.

Table 3.6 � Résultats de FBAT et des autres algorithmes sur le jeu de données 2
(pour LSTM, l = 1).

DTW Hive-Cote BOSS FBAT FCN ResNet LSTM

precision 0.86 0.86 0.87 0.65 0.87 0.87 0.86
precision− 0.88 0.87 0.87 0.88 0.87 0.87 0.87
rappel− 0.98 1 1 0.69 1 1 0.98
precision+ 0.46 0.67 0.22 0.15 0.99 1 0.21
rappel+ 0.13 0 0 0.37 0.03 0.03 0.03

temps
CPU 1h29 48h20 0h50 0h33 - - 0h13

GPU - - - - 16h35 33h22 -

4.1.3 Jeu de données 3

Les résultats du jeu de données 3 sont décrits en Table 3.7. Les meilleurs résultats
de LSTM sont obtenus avec l = 1 et les résultats avec les autres valeurs de l sont en
Annexe A, Tableau A.6). En termes de precision, toutes les méthodes sauf LSTM
ont d'excellents chi�res, au minimum 0.71 pour FBAT et jusqu'à 0.93 pour DTW,

76 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION DE SÉRIES TEMPORELLES AVEC LES
TRANSFORMÉES DE FOURIER



CHAPITRE 3. CLASSIFICATION DE SÉRIES TEMPORELLES AVEC LES
TRANSFORMÉES DE FOURIER

Hive-Cote, BOSS, FCN et ResNet. Cependant, comme pour les jeux de données 1 et
2, les classes sont déséquilibrées : 13,5 fois plus de séries normales que d'anormales.
Comme pour le jeu de données 2, la plupart des méthodes gèrent assez mal ce
déséquilibre, la plupart des méthodes ont un rappel− proche ou égal à 1 et un
rappel+ proche ou égal à 0 sauf pour LSTM et FBAT. Les méthodes LSTM et
FBAT ont un rappel+ respectif de 0.42 et 0.38. La di�érence entre LSTM et FBAT
se fait sur le rappel−, 0.73 pour FBAT et seulement 0.58 pour LSTM. Donc FBAT et
LSTM ont un taux de détection similaire mais LSTM produit plus de faux positifs
que FBAT. Les autres méthodes n'arrivent pas à détecter les anomalies (rappel+
égal ou proche de 0). Concernant le temps de calculs, LSTM et FBAT sont toujours
les meilleurs avec respectivement 5 et 10 minutes.

Niveau performances, FBAT reste la meilleure méthode pour ce jeu de données
et est l'une des méthodes les plus rapides.

Table 3.7 � Résultats de FBAT et des autres algorithmes sur le jeu de données 3
(pour LSTM, l = 1).

DTW Hive-Cote BOSS FBAT FCN ResNet LSTM

precision 0.93 0.93 0.93 0.71 0.93 0.93 0.57
precision− 0.93 0.93 0.93 0.94 0.93 0.93 0.94

rappel− 0.99 1 1 0.73 1 1 0.58
precision+ 0.37 0 0 0,1 0.20 0.25 0.06
rappel+ 0.06 0 0 0.38 0.003 0.005 0.42

temps
CPU 0h10 8h40 0h34 0h10 - - 0h5

GPU - - - - 4h45 9h40 -

4.1.4 Bilan

Le bilan des méthodes varie selon le jeu de données et seule FBAT a des per-
formances identiques pour les 3 jeux de données en terme de rappel− et rappel+.
Pour les jeux de données 2 et 3 FBAT s'est montré plus e�cace, cependant a été
battu pour le jeu 1. Il est également apparu que les méthodes (sauf FBAT) sont
relativement sensibles au déséquilibre des classes. Les modèles que FBAT calcule
sont basés sur une seule vache et sur une très courte durée et seul le calcul du seuil
nécessite tout le jeu de données. C'est sans doute pour cette raison que FBAT n'est
pas sensible au déséquilibre des classes et que ses performances varient très peu d'un
jeu de données à l'autre.

Donc, pour détecter des anomalies chez les vaches laitières, FBAT semble être la
meilleure pour plusieurs raisons :
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1. elle a les meilleures performances en terme de rappel− et rappel+ sur deux
des trois jeux de données,

2. elle a des performances stables sur les trois jeux de données, ce qui est un
avantage pour la mise en production (comportement prévisible),

3. c'est une méthode très rapide, ce qui rend possible les détections en temps
réel.

FBAT a un bon rappel− (environ 0.70) mais un rappel+ plutôt faible (environ
0.35). D'un autre côté, dans les jeux de données, chaque jour noté anormal a donné
lieu à une zone anormale plus ou moins grande selon le type de l'anomalie, ceci pour
être certain de capturer l'anomalie (voir sous-section 2.1). Cependant, il est probable
que la vache n'ait pas un comportement anormal tout au long de cette période anor-
male et donc cela créerait automatiquement un nombre important de faux négatif
et donc un rappel+ plutôt bas. La question est donc de savoir si, même avec son
rappel+ assez faible, FBAT est en mesure de détecter la plupart des anomalies. Une
autre question est importante : est-ce que les anomalies sont détectées de manière
précoce ou non ? Répondre à ces questions est primordial pour évaluer l'e�cacité de
FBAT, elles sont étudiées en sous-section 4.3.

Par ailleurs, en amont de cette expérimentation, plusieurs valeurs de z ont été
testées. Il est apparu que, pour tous les jeux de données, z = 1 soit la meilleure
valeur. Cela correspond à l'harmonique de période 24 h et donc au cycle circadien.
L'expérimentation de cette méthode a donc validé les observations des biologistes
sur le rythme circadien et de son importance.

Dans la section suivante, FBAT est comparé aux autres méthodes sur d'autres
données qui ne sont pas issues de vaches laitières, a�n d'évaluer son comportement
selon les caractéristiques des données.

4.2 Comparaison de FBAT et les autres algorithmes sur les

données de l'UCR

Dans cette section, FBAT est comparé avec d'autres algorithmes sur des jeux de
données issus de l'UCR. Il y en a de plusieurs types et les résultats sont présentés en
Table 3.8. Sur l'ensemble des jeux de données, FBAT obtient une précision de 0, 65
ou plus ; pour 9 des 11 jeux de données, elle obtient une précision de plus de 0, 83
et pour plus de la moitié des jeux de données, elle obtient une précision de 90%.
Avec une précision de 0, 83, FBAT obtient les meilleurs performances sur le jeu de
données Earthquakes. Sur les jeux de données MoteStrain et SonyAIBORobotSur-
face1 FBAT obtient respectivement 0, 90 et 0, 95 ce qui lui permet d'être meilleur
que les méthodes BOSS, Hive-Cote et DTW, les réseaux de de neurones FCN et Re-
sNet obtiennent des résultats comparables voir légèrement au-dessus, FCN obtient
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deux points supplémentaires sur MoteStrain (0, 92) et seulement un point de plus
sur SonyAIBORobotSurface1 (0, 96). Sur le jeu ItalyPowerDemand, FBAT obtient
0, 93 ce qui lui permet d'être meilleur que BOSS mais moins bon que les autres qui
obtiennent une précision entre 0, 95 et 0, 97. Sur le jeu ECG200 FBAT obtient une
précision de 0, 85 ce qui lui permet d'être meilleur que DTW (0, 77) moins bon que
les autres méthodes qui obtiennent jusqu'à 0, 89 de précision. FBAT obtient un très
bon score de 0, 96 sur le jeu ECGFiveDays, ça lui permet de battre DTW (0, 77),
cependant BOSS et Hive-Cote arrivent à obtenir une précision parfaite de 1. FBAT
obtient également une excellente précision de 0, 96 sur le jeu TwoLeadECG, ça lui
permet également d'être meilleur de DTW (0, 90) mais les réseaux de neurones ob-
tiennent une précision de 1. Sur le jeu Lightning2, FBAT obtient une précision de
0, 83 ce qui lui permet d'être meilleur que toutes les autres méthodes, excepté DTW
qui obtient une précision de 0, 87. Sur les jeux de données WormsTwoClass et Yoga
FBAT n'arrive pas à être compétitif avec une précision respectivement de 0, 65 et
0, 67.

FBAT obtient des résultats décevants sur deux jeux de données mais produit
des résultats honorables sur les autres jeux, en particulier sur un jeu où elle est
très performante. Pour les autres jeux de données, FBAT arrive à rester dans la
moyenne ou même être proche des meilleures méthodes. De plus, FBAT est une
méthode relativement simple à mettre en ÷uvre avec peu de paramètres à optimiser
et un temps de calculs faible (voir section précédente). Cependant, FBAT possède
deux limites. La première est qu'il est préférable que le jeu de données soit construit
de telle manière que chaque série possède plus d'une période. En e�et, FBAT se
focalise sur le changement de cycle ; si les séries ne possèdent qu'un seul cycle,
FBAT ne pourra pas détecter ce changement. Ceci peut en partie expliquer certains
mauvais résultats obtenus : les données de l'UCR ne sont pas construites selon ce
paramètre. La seconde limite est qu'il faut que les données aient un cycle et que
les anomalies se manifestent via un changement de cycle. Aussi FBAT n'est-elle pas
adaptée à tous les jeux de données.

La Table 3.9 a�che les paramètres obtenus de FBAT avec les meilleurs résultats.
La première observation à noter est que la taille de p et de q dépend du jeu de
données, aucune règle ne semble se dégager. Cela est plutôt logique dans le sens
où chaque jeu de données possède des périodes de cycles di�érentes. Concernant le
nombre d'harmoniques z, là aussi cela dépend du jeu de données. Pour rappel, ce
nombre in�ue sur la précision du modèle, plus z est grand, plus le modèle est proche
de l'original mais plus il est petit, plus le bruit est atténué. Il faut quand même noter
que seuls deux jeux de données nécessitent un z élevé (9 ou 10), la plupart des jeux
de données nécessitent un z inférieur ou égal à 4. Cela signi�e que la plupart des
jeux de données sont bruités et que supprimer plusieurs harmoniques est nécessaire.

Ce qui est le plus important c'est que les meilleures valeurs de paramètres dé-
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Table 3.8 � Précision des di�érentes méthodes selon le jeu de données.
Dataset FBAT BOSS Hive-Cote DTW FCN ResNet
Earthquakes 0,83 0,75 0,75 0,72 0,73 0,71
FreezerSmall-
Train

0,93 0,95 0,98 0,76 0,69 0,90

ItalyPower-
Demand

0,93 0,86 0,97 0,95 0,96 0,97

MoteStrain 0,90 0,84 0,87 0,84 0,92 0,91
SonyAIBORobot-
Surface1

0,95 0,61 0,74 0,73 0,96 0,95

ECG200 0,85 0,86 0,86 0,77 0,89 0,89
ECGFiveDays 0,96 1,00 1,00 0,77 0,98 0,98
TwoLeadECG 0,96 0,98 0,99 0,90 1,00 1,00
WormsTwoClass 0,65 0,81 0,77 0,62 0,75 0,77
Lightning2 0,83 0,80 0,80 0,87 0,74 0,75
Yoga 0,67 0,91 0,91 0,84 0,84 0,88

pendent du jeu de données et que la meilleure valeur de z a une grande chance d'être
inférieure à 5. L'idéal est donc de tester plusieurs valeurs. Le fait de faire une analyse
des séries a�n de connaître leurs cycles est un plus.

4.3 Test FBAT

Le but de cette section est d'approfondir les résultats de FBAT sur les jeux de
données issus des vaches laitières. Cette section répond à deux grandes questions :

1. Est-ce que malgré son rappel+ plutôt bas, FBAT est en mesure de détecter
la plupart des perturbations ?

2. Est-ce que FBAT détecte les anomalies plutôt au début de le période jugée
anormale ou plutôt à la �n ?

Pour cela, FBAT a été lancé sur les quatre jeux de données avec un seuil com-
mun z = 2000. Ce choix se justi�e pour deux raisons. La première est que sur
l'ensemble des quatre jeux de données, les seuils optimaux sont presque les mêmes
(voir Table 3.10) et que la moyenne des quatre seuils donne un chi�re proche de
2000 (1986). La deuxième raison est que s'il est possible d'utiliser le même seuil
pour chaque ferme, cela donne un avantage de plus à FBAT pour la mise en pro-
duction. En e�et, l'étape d'apprentissage pourrait possiblement devenir super�ue et
donc la mise en production pourrait gagner en simplicité et rapidité.

Les résultats avec le seuil z = 2000 ont été calculés sur l'ensemble de chaque jeu
de données (Dtrain∪Dtest) a�n d'avoir toutes les anomalies présentent pour les tests.
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Table 3.9 � Paramètres p, q et z des meilleurs résultats de FBAT sur les di�érents
jeux de données de l'UCR.

Jeux de données p q z
Earthquakes 406 106 1
FreezerSmallTrain 301 1 3
ItalyPowerDemand 17 7 1
MoteStrain 58 26 4
SonyAIBORobotSurface1 65 5 3
ECG200 56 40 9
ECGFiveDays 134 2 10
TwoLeadECG 61 21 3
WormsTwoClass 765 135 1
Lightning2 442 195 0
Yoga 255 171 1

Table 3.10 � Valeurs du seuil z de FBAT en fonction du jeu de données.
Jeu de données Seuil z
1 1947
2 2216
3 1894
4 1886
Moyenne 1986
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Table 3.11 � Résultats obtenues par FBAT pour sur les jeux de données 1, 2, 3 et
4 avec un seuil z = 2000.

Jeu de données 1 2 3 4
temps test 11s 26s 7s 8min46
precision 42,5 65,6 75,7 66,5
precision+ 80,8 15,3 9,6 28,9
precision− 21,7 87,8 93,8 75,5
rappel+ 30,8 35,7 29,8 21,9
rappel− 77,9 70,1 79,1 81,7

4.3.1 Nombre d'anomalies détectées

Le but est de savoir si FBAT est en mesure de détecter toutes les perturbations
et à partir de quel moment elle les détecte. Pour cela FBAT a été lancé sur les 4 jeux
de données issus des vaches laitières avec un seuil commun de z = 2000. Les résultat
sont a�ché en Table 3.11. La première chose à noter est le temps relativement très
court du test, seulement quelques secondes, excepté pour le jeu de données 4 qui
est composé de 300 vaches sur une année. Ainsi pour une ferme de 1000 vaches (ce
qui est bien au-delà de la taille moyenne des fermes françaises), il faut faire 1000
tests par heure, soit beaucoup moins que dans le plus petit jeu testé ici (jeu 3, 22568
tests) qui n'a demandé que 7 s. Donc, pour utiliser FBAT, une ferme n'aurait pas
besoin d'un super ordinateur, un ordinateur personnel su�ra, ce qui est un avantage
pour FBAT. Les valeur de precision, precision+ et precision− dépendent fortement
du jeu de données et surtout de la répartition du nombre de séries normales et
anormales du jeu de données. La valeur du rappel− oscille entre 0, 70 et 0.82. La
valeur du rappel+ oscille entre 0.22 et 0.36.

Pour savoir si les faibles valeurs de rappel+ sont su�santes ou non (c'est-à-dire
si FBAT détecte en pratique la plupart des anomalies), la Table 3.12 regroupe le
pourcentage d'anomalies détectées par jeu de données. Chaque jour noté anormal
donne lieu à une zone de plusieurs jours anormaux (Table 3.1) qui elle-même donne
lieu à plusieurs séries temporelles. La détection se fait si FBAT arrive à détecter
au moins une anomalie de comportement au sein d'une zone dé�nie autour d'une
perturbation

Concernant les accidents, seulement présents dans le jeu de données 4, FBAT ar-
rive à tous les détecter, ce qui est assez logique. En e�et, un accident vient perturber
de manière abrupte l'activité de l'animal ce qui rend leur détection plus facile.

Les vêlages sont aussi très bien détectés que ça soit dans le jeu 2 et le jeu 4.
Ce résultat est également assez évident, un vêlage perturbe énormément l'activité
de l'animal : la vache reste couchée et s'alimente moins. De plus il est possible
qu'elle soit retirée de son groupe pour être placée dans un parc de vêlage, ce qui est
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également susceptible de modi�er son activité.
Concernant les ÷strus, ceux des jeux de données 1, 2 et 4 sont très bien détectés

avec un taux de détection supérieur à 85%. En revanche, ceux du jeu de données
3 sont moins bien détectés, seulement 69, 2%, ce qui peut paraitre étonnant car
c'est un jeu de données spéci�quement créé pour détecter les ÷strus via le pro�l de
progestérone. Néanmoins, ce chi�re peut s'expliquer par les chaleurs silencieuses. En
e�et certaines chaleurs se répercutent sur la progestérone sans impacter l'activité de
l'animal. Il est donc fort probable que plusieurs ÷strus détectés par la progestérone
ne le soient pas par FBAT car cette méthode ne se base que sur le comportement
animal.

Les boiteries sont très bien détectées à plus de 93%. Les autres maladies sont
aussi très bien détectées à plus de 75%.

Aucune mammite n'est détectée pour le jeu de données 1. Cependant, il faut
noter que le jeu 1 ne contient que 3 mammites donc on ne peut pas être certain que
cela soit signi�catif. D'autant plus que pour le jeu 2, FBAT arrive a détecter les 9
mammites et FBAT arrive également à détecter 87, 5% des 32 mammites du jeu 4.

Les injections LPS sont assez bien détectées (81, 5%). L'administration de LPS
semble donc fortement perturber l'animal. En e�et, le LPS induit une in�ammation
générale qui entraine de la �èvre et une augmentation du temps passé couché [8].

Les acidoses sont moyennement bien détectées (69%). Les acidoses ont été étu-
diées uniquement dans le jeu de données 1 où le pH du rumen était enregistré à l'aide
d'un capteur (pour détecter l'acidose) et certaines vaches recevaient un régime aci-
dogène. Chez les vaches recevant le régime acidogène, les épisodes d'acidose étaient
fréquents et pouvaient durer plusieurs jours. Or FBAT détecte les changements de
rythmes. Si un rythme anormal se prolonge, FBAT ne le détectera pas. On peut
faire l'hypothèse que les premiers jours où l'animal est en acidose sont détectés mais
ensuite l'activité de l'animal est anormale mais stable et donc FBAT ne détectera
plus de changement de rythme.

Concernant les changements de parc et les autres perturbations, leur détection
n'est pas autant importante que les autres. En e�et, ce sont des perturbations qui
sont déjà connues par l'éleveur. Cependant leur détection peut être intéressante dans
le sens où elle peut aider l'éleveur à établir l'état de bien-être de l'animal, plus son
rythme s'agite, plus l'évènement est marquant pour l'animal. Les changements de
parc ainsi que les autres perturbations sont moyennement bien détectés par FBAT
avec une détection qui oscille entre 68% et 72% voire seulement 59, 3% pour les autres
perturbations du jeu de données 4. La catégorie "autres perturbations" regroupe
des événements de nature variée, tous ne se prêtent pas à un changement de rythme
important.

Pour conclure, la plupart des évènements sont très bien détectés par FBAT.
Pour savoir si FBAT est une méthode qui peut vraiment être utile en production,
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Table 3.12 � Pourcentage d'anomalies détectées par FBAT selon le jeu de données
et le type de l'anomalie. Le caractère "-" signi�e que l'anomalie n'était pas présente
dans le jeu de données.

Évènement
Jeu de données
1 2 3 4

Accidents1 - - - 100
Vêlages - 100 - 99,4
×strus2 85,7 95,1 69,2 91,4
Boiteries 93,8 100 - 98,2
Mammites 0 100 - 87,5
Autres maladies3 75 80 - 90,9
Injection LPS4 - 81,5 - -
Acidoses5 69 - - -
Changement parc - 68,3 - -
Autres pertubations6 71,7 69 - 59,3
1 blessures, rétention placentaire, lacérations vagi-
nales

2 détectées par l'éleveur ou par le pro�le progesté-
rone dans le jeu 3

3 diarrhée, coliques, ingestion d'un corps étranger,
avortement, kyste ovarien, baisse d'appétit, apa-
thie, animal qui s'isole, perte de poids, chute
de production laitière, �èvre de lait, acétonémie,
a�ection respiratoire, autre maladie infectieuse
(grippe, ...)

4 injections LPS injectées dans la glande mam-
maire

5 détectées par analyse du pH ruminal
6 interventions, e.g. vaccinations, synchronisation
des chaleurs, vermifugation, parage des onglons,
changement de parc

il faut savoir si elle permet une détection précoce de l'anomalie ou au contraire une
détection tardive.

4.3.2 Période de détection

Les Figures 3.7, 3.8, 3.9, 3.10, 3.11 et 3.12 représentent le taux de détection
(parmi les anomalies que FBAT arrive à détecter) des principales anomalies en
fonction de l'heure. Le taux est cumulé, c'est-à-dire qu'une fois l'anomalie détectée,
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elle est comptabilisée jusqu'à la �n, ainsi la courbe est forcément croissante. Pour
être dans des conditions réelles, l'heure détectée correspond à la dernière heure de la
série de 36 heures, par exemple une série détectée comme anormale allant de l'heure
0 à l'heure 35 sera comptabilisée pour l'heure 35. L'heure 0 correspond à la première
heure du jour détectée comme anormal par l'éleveur. Toutes courbes sont calculées
par rapport au jeu de données 4 car c'est le plus volumineux de tous et qu'il est issu
d'une ferme commerciale, ainsi les résultats obtenus re�ètent au mieux les conditions
réelles. Les courbes sur les injections LPS et les acidoses sont calculées à partir des
jeux 1 et 2 car ces anomalies ne sont pas présentes dans le jeu 4.

La Figure 3.7 représente les détections des boiteries du jeu de données 4. Les
résultats sont plutôt encourageants, la plupart des anomalies sont détectées très
tôt. En e�et, environ 80% des boiteries sont détectées 15 h avant le jour noté par
l'éleveur et plus de 65% sont détectées 24 h avant.

Figure 3.7 � Détection des boiteries du jeu de données 4 avec le seuil à 2000
(TRAIN + TEST)

La Figure 3.8 représente les détections des mammites du jeu de données 4. Les
résultats sont également très bons. Plus de 70% des mammites détectées par FBAT
le sont 24 h avant le jour noté par l'éleveur.

La Figure 3.9 représente les détections des autres maladies du jeu de données 4.
Les résultats également bons. Plus de 70% des autres maladies détectées par FBAT
le sont 24 h avant le jour noté par l'éleveur et 90% environ 8h avant.

La Figure 3.10 représente les détections des ÷strus du jeu de données 4. Les
résultats sont moins bons. Le taux de détection est plus progressif. Cela dit, plus de
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Figure 3.8 � Détection des mammites du jeu de données 4 avec le seuil à 2000
(TRAIN + TEST)

Figure 3.9 � Détection des autres maladies du jeu de données 4 avec le seuil à 2000
(TRAIN + TEST)

70% des ÷strus détectés par FBAT le sont avant midi du jour noté par l'éleveur.
La Figure 3.11 représente les détections des acidoses du jeu de données 1. On
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Figure 3.10 � Détection des chaleurs du jeu de données 4 avec le seuil à 2000
(TRAIN + TEST)

voit que le rythme est détecté anormal à 11 h, soit juste après le repas du matin.
Or l'acidose provient d'une trop grande ingestion de concentré. Cela voudrait dire
que les signes sont très précoces et que FBAT arrive à les détecter. Il a été observé
par ailleurs que les jours où elles sont détectées en acidose, les vaches mangent
moins longtemps mais plus de concentré et cette modi�cation de comportement est
vraisemblablement à l'origine de l'acidose (Silberberg et al., en préparation). Il est
probable que FBAT détecte les modi�cations de comportement qui cause l'acidose.

La Figure 3.12 représente les détections des injections LPS du jeu de données
2. La courbe ressemble à ce que l'on pouvait s'attendre : pas de détections jusqu'à
l'heure de l'injection (visiblement 11h) puis une hausse rapide de détections.

4.3.3 Bilan

Dans cette partie il a été démontré que FBAT est capable de détecter la plupart
des anomalies et ce de manière précoce (sauf pour les ÷strus qui sont bien détectées
mais pas de manière précoce). Le nombre de détections est relativement stable d'un
jeu de données à l'autre sauf pour quelques cas qui peuvent s'expliquer. Les anomalies
les plus importantes sont souvent détectées plusieurs heures avant l'observation des
symptômes cliniques, sauf les ÷strus qui ont du mal à être détectées très tôt.

Les résultats les plus représentatifs de la réalité sont ceux obtenus par le jeu
de données 4 car il s'agit d'une ferme commerciale réelle. Toutes les anomalies pré-
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Figure 3.11 � Détection des acidoses du jeu de données 1 avec le seuil à 2000
(TRAIN + TEST)

Figure 3.12 � Détection des injections LPS du jeu de données 2 avec le seuil à 2000
(TRAIN + TEST)

sentent dans ce jeu de données ont un taux de détection supérieur à 87%, sauf pour
la catégorie des autres perturbations qui obtient un score de 59, 3% de détection.
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Cependant cette catégorie correspond à des évènements liés au parc et donc leur
bonne détection n'est pas très importante car l'éleveur est déjà informé de ce type
d'évènements.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, il a été démontré que FBAT propose de bonnes performances
pour détecter des anomalies dans l'activité de vaches laitière. La méthode FBAT
a été comparée avec les meilleures méthodes de TSC de la littérature récente. Ces
tests ont montré que les performances de FBAT sont meilleures que celles des autres
méthodes. Cependant, lorsqu'il s'agit de classi�er d'autres types de données, FBAT
se montre moins performantes.

FBAT a plusieurs avantages :
� Elle est rapide et pour tester les animaux, elle ne demande que peu de res-

sources. C'est un avantage pour la mise en production : il n'y a pas besoin
d'un serveur pour faire les calculs.

� Elle a un taux de fausses alertes bien inférieur aux autres méthodes.
� Ses performances restent globalement identiques, quelque-soit le jeu de don-

nées. Cela est un avantage pour la mise en production : les résultats obtenus
dans une nouvelle ferme sont prévisibles.

� Son taux de détection des anomalies est très élevé, notamment sur la ferme
commerciale où le taux de détection selon les anomalies varie entre 87% et
100% (sauf pour les évènements liés au parc).

� La plupart des anomalies sont détectées de manière précoce.
� Les variabilités entre jour et entre animaux n'impactent pas la détection

(grâce aux modèles sur une vache et sur une courte période). Donc, les per-
formances resteront stables dans le temps et ce même si de nouvelles vaches
arrivent, pas besoin de refaire un apprentissage.

� Le seuil calculé est sensiblement le même pour toutes les fermes testées. Il
semblerait qu'un seuil commun z = 2000 donne de très bons résultats. Cela
voudrait dire que la mise en production serait encore plus facilitée : plus
besoin de période d'apprentissage où l'éleveur serait obligé de noter les ano-
malies à la main.

� Les performances de la méthode peuvent s'adapter à la ferme et à la vache.
En e�et, avec le temps l'éleveur pourrait avoir la possibilité d'ajuster le seuil
à la vache. Par exemple, si une vache est peu sensible aux anomalies, le seuil
peut être baissé pour cet animal là (et inversement). Cela augmenterait le
coté adaptatif de la méthode.

FBAT a beaucoup d'avantages mais aussi quelques défauts :
� La plupart des anomalies sont détectées de manière précoce mais pas les
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÷strus.
� FBAT ne propose pas de multi-classes. En e�et, la détection se fait de manière

global (normal VS anormal) mais elle n'est pas capable de détecter de quelle
anomalie il s'agit exactement.

� Il existe encore une variabilité de sensibilité entre vaches. En e�et les modèles
sont calculés à la vache mais le seuil lui est toujours calcule de manière globale.
Les animaux ne sont pas tous égaux face à une anomalie, certains vont être
facilement perturbés, d'autre beaucoup moins. FBAT ne prend pas en compte
cela. Néanmoins, comme expliqué dans les points positifs, on peut tout à fait
imaginer un système de seuil qui pourrait être ajusté à la vache par l'éleveur.
Cela résoudrait une partie du problème.

La méthode FBAT est, malgré ses quelques défauts, une très bonne méthode
pour détecter des anomalies chez les vaches laitières. Non seulement elle propose de
très bonnes performances théoriques mais elle a plusieurs avantages liés à la mise
en production. Cependant, le travail peut être poursuivi et plusieurs perspectives
peuvent être envisagées :

� Il faudrait tester FBAT en production et cela dans le plus de fermes possibles.
Cela permettrait de valider les résultats théoriques et aussi de pointer les
éventuels problèmes liés à la production.

� Il serait également bien d'ajouter le multi-classes. En e�et, cela aiderait en-
core plus l'éleveur si la méthode était capable de dire de quelle anomalie il
s'agit. Pour cela, une piste envisagée est de regarder plus en détails les décom-
posées de Fourier avant la création des modèles. On peut faire l'hypothèse
que selon le type de l'anomalie, l'impact sur son activité sera di�érent. Donc
en analysant les autres rythmes grâce aux harmoniques, cela pourrait être
possible.

� Tous les animaux ne régissent pas de la même façon à une anomalie. Comme
expliqué dans les points négatifs, FBAT ne prends pas en compte cela. Une
piste envisagée dans les points positif consiste à autoriser l'éleveur à ajuster
ce seuil de manière manuelle pour chacune des vaches. Néanmoins, il serait
intéressant de mettre en place un système qui le fasse de manière automatique.

� En�n, l'utilité de FBAT peut être élargie au bien-être animal. En e�et, en plus
de détecter des anomalies, FBAT pourrait donner une indication sur le bien-
être de l'animal. Cela pourrait par exemple aider l'éleveur dans l'organisation
de son élevage.

� Il pourrait également être intéressant de véri�er l'e�cacité de la méthode
FBAT avec des données représentant le niveau d'activité des animaux mais
depuis des capteurs di�érents (par exemple des accéléromètres) mais égale-
ment pour des contextes d'environnement di�érents (par exemple, des vaches
sur parcelles).
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Chapitre 4

Séries temporelles et logique �oue

Ce chapitre traite de la logique �oue et comment elle peut être appliquée à la
classi�cation supervisée de séries temporelles. La classi�cation �oue consiste le plus
souvent à obtenir des prédictions �oues à partir de données dures. Ainsi, une in-
formation supplémentaire est donnée : la probabilité que l'instance appartienne à
ladite classe. Cela permet d'estimer le degré de con�ance de la prédiction. Utiliser la
prédiction �oue à partir d'étiquettes �oues est un principe qui n'est pas si courant.
Cependant, dans le cadre de l'étude du comportement de vaches laitières, l'utilisa-
tion d'étiquettes �oues est pertinente. En e�et, il est tout à fait possible de faire
l'hypothèse qu'une vache ne tombe pas malade brusquement mais plutôt de manière
progressive et le même raisonnement s'applique pour son rétablissement. Dans ce
chapitre, la classi�cation �oue pour les séries temporelles à partir d'étiquettes �oues
est introduite. Dans une première section, trois algorithmes �ous développés durant
cette thèse sont présentés. Deux d'entre eux sont des adaptations d'algorithmes exis-
tants : F-BOSS et F-DTW (F pour fuzzy, c'est-à-dire �ou en français.) et le troisième
est la version �oue de FBAT (F-FBAT). La deuxième section décrit dans un premier
temps la manière dont les données des vaches laitières sont exploitées a�n d'obte-
nir des étiquettes �oues. Dans un second temps, une explication est apportée sur
le moyen de rendre �ou des étiquettes dures provenant de données de l'archive en
ligne UCR. Le protocole expérimental est détaillé dans une troisième section et la
dernière section présente et analyse les résultats.

1 Algorithmes �ous

J'ai développé trois algorithmes �ous dont le but est de fournir une prédiction
�oue à partir d'étiquettes �oues. Les deux premiers sont des versions �oues des
méthodes DTW et BOSS. Le troisième algorithme est FBAT en version �oue. Il a
été développé pour tester si la logique �oue permet d'améliorer les résultats dans la
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détection de comportements anormaux chez la vache laitière.

1.1 F-DTW et F-BOSS

L'algorithme F-DTW consiste à utiliser l'algorithme fuzzy k-NN (voir chapitre 2,
sous-section 6.2) avec DTW comme distance (Figure 4.1). Il prend en entrée une
série temporelle et cherche les k plus proches voisins via la mesure DTW. Ensuite,
F-DTW utilise la formule de l'algorithme fuzzy k-NN (Équation 2.17, chapitre 2)
pour calculer sa classe d'appartenance.

Figure 4.1 � Illustration de l'algorithme F-DTW; ST : Série Temporelle.

L'algorithme F-BOSS (Figure 4.2) consiste d'abord à transformer la série en
histogramme via l'algorithme BOSS. Ensuite, l'algorithme k-NN est utilisé avec la
distance BOSS (Équation 2.12, chapitre 2) pour calculer les k plus proches voisins.
En�n, la formule de l'algorithme fuzzy k-NN est utilisée pour calculer la classe
d'appartenance.

Figure 4.2 � Illustration de l'algorithme F-BOSS ; ST : Série Temporelle.

1.2 F-FBAT

Contrairement à la version dure de FBAT, F-FBAT prend en compte les éti-
quettes �oues et cherche à calculer la fonction d'appartenance de chaque instance
xi ∈ Dtest. Pour cela, la distance euclidienne entre les modèles des deux sous-séries
a et b de xi est calculée (voir chapitre 3, Équation 3.5), appelons-la d2(xi). Ainsi,
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le but de F-FBAT est de calculer la probabilité que xi appartienne à chaque classe
c ∈ C sachant d2(xi) : P(c|d2(xi)). F-FBAT utilise pour un ensemble de séries
temporelles xi ∈ Dtrain. Pour chacune de ces séries, F-FBAT dispose de la classe
d'appartenance uc(xi), ∀c ∈ C (voir Équation 2.14, chapitre 2) qui correspond à la
probabilité que la série xi appartienne à la classe c.

Pour calculer P(c|d2(xi)), F-FBAT utilise la classi�cation naïve bayésienne :

P(c|d2(xi)) =
P(c)P(d2(xi)|c)
P(d2(xi))

, (4.1)

les termes P(c), P(d2(xi)|c) et P(d2(xi)) sont dé�nis dans la suite de cette section.

1.2.1 Probabilité d'une classe

Dans le paradigme dur, la probabilité d'une classe c ∈ C est dé�nie par une
approche fréquentiste : P(c) = |{xi∈Dtrain:yi=c}|

|Dtrain| , avec |D| la cardinalité de l'ensemble
D. Dans le cadre de la logique �oue la formule devient :

P(c) =

∑|Dtrain|
i=1 uc(xi)

|Dtrain|
. (4.2)

1.2.2 Probabilité d'une distance sachant la classe

Pour estimer la probabilité d'une distance d2(xi) par rapport à une classe c don-
née, il faut faire une hypothèse de distribution. Ici, nous supposons que la distance
suit une distribution gaussienne selon la classe c de moyenne d̄c et de variance σ2

c .
Dans le cadre des étiquettes �oues, nous utilisons la moyenne et la variance pondé-
rées par les degrés d'appartenance aux classes :

d̄c =

∑|Dtrain|
i=1 uc(xi)d2(xi)∑|Dtrain|

i=1 uc(xi)
, (4.3)

σ2
c =

1∑|Dtrain|
i=1 uc(xi)

|Dtrain|∑
i=1

uc(xi)(d2(xi)− d̄c)2. (4.4)

Grâce aux paramètres de la loi gaussienne, il possible de calculer la probabilité
d'une distance d2(xi) sachant la classe c via la densité de probabilité gaussienne :

P(d2(xi)|c) =
1√

2πσ2
c

e
− (d2(xi)−d̄c)

2

2σ2
c . (4.5)
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1.2.3 Probabilité d'une distance

La probabilité d'une distance P(d2(xi)) ne dépend pas de la classe. Cela signi-
�e qu'elle n'aide pas à décider à quelle classe xi appartient si c'est la prédiction
d'une étiquette dure qui est recherchée. Cependant, P(d2(xi)) permet de normaliser
P(c|d2(xi)) a�n que le résultat soit donné sous forme de probabilités :

P(d2(xi)) =

|C|∑
c=1

P(c)P(d2(xi)|c). (4.6)

1.2.4 Probabilité des classes déséquilibrées

La détection de comportements anormaux chez la vache laitière est le principal
problème qui a motivé le développement de F-FBAT. Les jeux de données issus
des vaches laitières ont la particularité d'être plutôt déséquilibrés (voir chapitre 3,
Table 3.2). Cependant, un déséquilibre de classe peut facilement biaiser la classi�-
cation naïve bayésienne. Cette propriété est expliquée dans plusieurs article, notam-
ment par [83] et [91]. Il existe dans la littérature plusieurs variante de la classi�cation
naïve bayésienne qui prennent en compte le déséquilibre des classes. La plus connue
est CNB (Complement Naive Bayes) [91]. Cependant, cette solution n'est pas appli-
cable ici car nous faisons l'hypothèse d'une distribution gaussienne.

Une solution simple [83] consiste à modi�er le jeu d'apprentissage Dtrain pour le
rendre équilibré. Les probabilités sont ensuite calculées en utilisant ce nouveau jeu
de données :

Peq(c|d2(xi)) =
Peq(c)P(d2(xi)|c)
P(d2(xi))

, (4.7)

où les probabilités notées Peq sont calculées avec le jeu de données Dtrain équilibré
alors que les probabilités notées P sont calculées avec le jeu de données non-équilibré.
Il faut noter que les probabilités P(d2(xi)|c) et P(d2(xi)) ne dépendent pas de la
répartition des classes dans le jeu de données. On a donc Peq(d2(xi)|c) = P(d2(xi)|c)
et Peq(d2(xi)) = P(d2(xi)).

Sachant que les données réelles sont déséquilibrées, la formule 4.7 ne peut pas
être utilisée telle quelle pour une prédiction. Cependant, une relation existe entre
4.1 et 4.7. Cela passe par les probabilités P(d2(xi)|c) et P(d2(xi)) :

P(d2(xi)|c)
P(d2(xi))

=
Peq(c|d2(xi))
Peq(c)

, (4.8)
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En plaçant 4.8 dans 4.1 on obtient la formule suivante :

P(c|d2(xi)) = P(c)
Peq(c|d2(xi))
Peq(c)

, (4.9)

C'est cette dernière formule qui est utilisée dans la suite.

2 Données

2.1 Données des vaches laitières

Dans le cadre des algorithmes durs, il a été convenu, grâce à un expert, de
dé�nir une zone anormale autour de chaque jour étiqueté comme anormal pour être
certain que l'anomalie soit bien notée dans le jeu de donnée �nal (voir chapitre 3,
sous-section 2.1). Cependant, toutes ces zones sont considérées comme totalement
anormale alors qu'il est très probable qu'une vache ne tombe pas subitement malade
ou en chaleur, mais plutôt qu'elle commence à être progressivement malade, puis est
totalement malade et �nit par se rétablir progressivement. C'est pour cette raison
que nous avons introduit la logique �oue pour ces jeux de données.

Le but étant de dé�nir, pour chaque série xi ∈ Dtrain une probabilité d'être
anormale, cette probabilité est égale à 0 quand la série est totalement normale et
égale à 1 dans le cas contraire.

Comme expliqué dans le chapitre 3, sous-section 2.1, l'étiquetage des données se
passe en deux temps. Dans un premier temps, chaque heure d'activité de chaque
vache est labellisée. Ensuite, une fenêtre glissante de 36 h est appliquée sur chaque
série temporelles de chaque vache a�n d'extraire les séries qui composent les jeux de
données.

Pour étiqueter les heures d'activité de chaque série, une zone �oue est appliquée
autour de chaque jour noté comme anormal (Tab 4.1). Ces zones �oues ont été
déterminées par un expert grâce aux résultats illustrés par les �gures 3.7, 3.8, 3.9,
3.10, 3.11 et 3.12. La zone P = 1 est la zone où la vache est considérée à 100% dans un
état anormal. Dans la zone �oue en amont, la probabilité d'être dans un état anormal
commence à 0% pour arriver jusqu'à 100% en suivant une fonction a�ne croissante.
Dans la zone �oue d'après, la probabilité d'être dans un état anormal passe de 100%
à 0% en suivant une fonction a�ne décroissante. L'heure 0 correspond à la première
heure du jour notée comme anormale par l'éleveur. Si à une même heure, la vache
est dans plusieurs états anormaux, alors il existe plusieurs probabilités supérieures
à 0% pour cette même heure. La probabilité pour cette heure que la vache soit dans
un état anormal, quel qu'il soit, est calculée selon la formule standard de l'union des
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ensembles �ous [93] :

P(A1 ∪ A2 ∪ ... ∪ An) = max(P(A1),P(A2), ...,P(An)). (4.10)

Ensuite, la fenêtre de 36 h est appliquée. L'étiquette donnée à chaque série ex-
traite est la moyenne des 36 probabilités de chaque heure. Ainsi, chaque jeu de
données est composé d'un certain nombre de séries de 36 heures de niveaux d'acti-
vité et chacune d'entre elle possède une probabilité d'être anormale et sa probabilité
contraire.

Table 4.1 � Constructions des labels �ous par heure et par type d'évènement (0 =
première heure du jours labellisé comme anormal.
Type d'événement zone �oue avant P = 1 zone �oue après
rétentions placentaire de -48 à 0 de 0 à 24 de 24 à 48
Velages de -48 à 0 de 0 à 24 de 24 à 48
Oestrus de -12 à 0 de 0 à 24 de 24 à 36
Boiteries de -48 à -12 de -12 à 24 de 24 à 48
Mammites de -48 à 0 de 0 à 24 de 24 à 48
Autres maladies de -48 à 0 de 0 à 24 de 24 à 48
Injections LPS p = 0 de 12 à 24 de 24 à 48
Acidose de -12 à 12 de 12 à 24 de 24 à 60
Changement parc p = 0 de 12 à 24 de 24 à 48
Autre perturbations p = 0 de 12 à 24 de 24 à 48

2.2 Données de l'UCR

Pour véri�er que l'utilisation de la logique �oue dans la classi�cation de sé-
ries temporelles est prometteuse, j'ai utilisé des données provenant de l'archive de
l'University of California Riverside (UCR) [24]. Les données choisies ont des carac-
téristiques di�érentes et sont les 11 mêmes que celles choisies dans le chapitre 3,
sous-section 2.2.

3 Protocole

3.1 Mesures d'évaluation

A�n de pouvoir comparer les algorithmes durs avec les algorithmes �ous, les
mesures d'évaluation utilisées sont les mêmes que celles utilisées dans le chapitre 3,
sous-section 3.1, c'est-à-dire : precision, precision−, rappel−, precision+, rappel+
ainsi que les temps de calculs CPU.
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Cependant, le résultat obtenu à partir d'un algorithme de classi�cation �oue
pour une série xi n'est pas une classe yi mais une fonction d'appartenance uc(xi)
(voir chapitre 2, Équation 2.14). Pour pouvoir appliquer les mesures d'évaluation
ci-dessus, il faut donc convertir la fonction d'appartenance en classe. Pour cela on
désigne la classe dont la fonction d'appartenance est maximum : max(uc(xi)), ∀c ∈
C.

3.2 Jeux de données

Les jeux de données 1, 2, 3 et 4 obtenus en ferme ont été découpés aléatoirement
en deux jeux Dtrain et Dtest dans les proportions respectives de 2

3
et 1

3
. L'équilibre

initial des classes a été préservé. Pour se rapprocher des conditions réelles, les zones
anormales autours de chaque jours noté anormal (voir chapitre 3, sous-section 2.1)
n'ont pas été découpées, ainsi une anomalie est entièrement soit dans Dtrain, soit
dans Dtest mais jamais dans les deux à la fois. Pour minimiser l'impact aléatoire, les
jeux ont été découpés 10 fois aléatoirement et les mesures a�chées dans les résultats
sont la moyenne des 10 di�érents résultats obtenus.

Les jeux de données issus de l'UCR sont déjà découpés et ce sont ces découpages
qui ont été utilisés. Cependant, des jeux de données avec étiquettes dures. Les éti-
quettes �oues sont générées grâce à la méthode proposée par [90]. La méthode se
déroule en deux temps. Dans un premier temps, l'étiquette de chaque instance est
aléatoirement altérée. Ensuite, la fonction d'appartenance est générée. Pour chaque
instance xi du jeu de données, une probabilité pi d'altérer l'étiquette yi est aléatoi-
rement générée en suivant une distribution bêta avec une variance de σ = 0, 04 et
d'espérance µ. L'espérance est un paramètre à �xer et sera détaillée dans le plan
expérimental (voir sous-section 3.4). Plus l'espérance est grande, plus la probabilité
d'altérer l'étiquette est grande. Une autre probabilité p′i est également générée en
suivant une distribution uniforme. Si pi > p′i, une nouvelle étiquette y′i ∈ C avec
y′i 6= yi est attribuée aléatoirement à xi. Si pi ≤ p′i, y

′
i = yi. Dans la deuxième étape,

les étiquettes �oues sont déduites à partir de pi. Soit Πc : X → [0, 1] une fonction
de possibilités avec X l'ensemble des séries xi :

Πc(xi) =

{
1, c = y′i,
pi, c 6= y′i.

(4.11)

Cependant, les algorithmes employés dans cette thèse se basent sur des probabi-
lités et non des possibilités. La di�érence entre les deux se tient dans la contrainte :∑

c∈C

Πc(xi) = 1. (4.12)

En e�et, dans le domaine des probabilités cette somme doit être égale à 1, dans
le cadre des possibilités, cette contrainte n'existe pas. Pour convertir la fonction de
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possibilités en fonction de probabilité (ou fonction d'appartenance), il faut norma-
liser l'équation 4.11 :

uc(xi) =
Πc(xi)∑
c∈C Πc(xi)

. (4.13)

Les jeux de données de l'UCR ont ainsi leurs étiquettes converties en logique
�oue.

3.3 Con�guration matériel

Les expériences ont toutes été lancées sur une machine disposant d'un CPU Intel
Xeon E7-8890 v3 disposant de 72 c÷urs cadencés à 2.5 GHz. La machine dispose
également de 3 To de RAM.

3.4 Plan expérimental

Le plan expérimental se divise en deux expériences, une première pour tester la
logique �oue pour la classi�cation de séries temporelles en général et une seconde
pour tester la logique �oue sur les données des vaches laitières.

1. Pour tester la logique �oue pour la classi�cation de séries temporelles, la
première expérience consiste à tester les algorithmes soft k-NN, F-DTW et
F-BOSS sur les jeux de données de l'UCR présentés en sous-section 2.2. Trois
stratégies sont proposées pour tester les algorithmes :
� stratégie 1 : on considère que le bruit dans les étiquettes est inconnu et

donc les algorithmes sont utilisés dans leur version dure. Pour chaque
instance xi l'étiquette choisie est y′i (voir sous-section 3.2), c'est-à-dire le
maximum de la fonction d'appartenance ;

� stratégie 2 : elle consiste à supprimer les instances qui ont une étiquette
trop incertaine et à utiliser les algorithmes dans leur version dure avec les
instances restantes. Pour décider si une instance xi est trop incertaines,
nous calculons son entropie normalisée Hi :

Hi =
1

log2(|C|)
(−
∑
c∈C

uc(xi) log2(uc(xi))). (4.14)

avec Hi ∈ [0, 1]. Hi = 0 correspond à l'état totalement certain et Hi = 1
à une distribution uniforme. Si Hi > θ, l'étiquette y′i est considérée trop
incertaine et l'instance xi correspondante est supprimée. Plusieurs valeurs
de θ ont été testées et dans cette expérimentation, la valeur θ = 0.95 est
choisie ;
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� stratégie 3 : elle consiste à utiliser les algorithmes dans leur version �oue
avec les étiquettes �oues générées.

L'espérance µ de la loi bêta servant à générer les étiquettes �oues (voir sous-
section 3.2) est �xée à plusieurs valeurs : µ = [0, 1; 0, 2; ...; 0, 7] (valeurs choisie
selon [90]). Chacune de ces valeurs correspond à un niveau de bruit, plus la
valeur est haute, plus le niveau de bruit est haut. Pour chaque algorithme,
chaque stratégie, chaque valeur de µ, plusieurs valeurs de nombres de voisins
k sont testées : k = [1, 2, ..., 10].

2. La méthode F-FBAT est appliquée aux jeux de données 1, 2, 3 et 4 et est
comparée avec les résultats obtenus par FBAT dans le chapitre 3.

4 Résultats

4.1 Logique �oue pour la TSC

Dans cette section, il est question d'étudier l'impact de des étiquettes �oues sur
la classi�cation de séries temporelles. Pour cela trois classi�eurs durs (k-NN, DTW
et BOSS) sont comparés à leur homologues �ous (fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS).
Trois aspects sont étudiés : l'impact du nombre de voisins, l'impact de la stratégie
(dure ou �oue) et l'impact du bruit dans les étiquettes sur les algorithmes �ous.

4.1.1 In�uence du nombre de voisins

Habituellement, DTW et BOSS sont utilisés avec k-NN et le nombre de voisins
k �xé à k = 1 (par exemple dans [35] DTW est comparé aux autres méthodes avec
seulement un voisin). Cependant, on peut légitimement se demander si le fait d'utili-
ser un nombre de voisins supérieur peut engendrer de meilleurs résultats, notamment
avec la version �oue des algorithmes. C'est pour cela que dans cette section, les trois
algorithmes sont testés avec un nombre de voisins allant de k = 1 à k = 10. Les
algorithmes sont utilisés avec la stratégie 3 (c'est-à-dire la stratégie �oue) avec un
niveau de bruit dans les étiquettes modéré : µ = 0, 3.

La �gure 4.3 représente l'évolution de la précision en fonction de k pour le jeu
de données FreezerSmallTrain. La première remarque est que pour chaque valeur de
k, l'algorithme fuzzy k-NN a une précision inférieure aux deux autres algorithmes.
La précision des trois algorithmes augmente fortement jusqu'à k = 5 et ensuite
augmente de manière plus douce. Jusqu'à k = 6, l'algorithme F-DTW est le meilleur
et ensuite c'est F-BOSS qui devient meilleur. Donc pour ce jeu de données, les
performances augmentent avec la valeur de k, le meilleur algorithme change en
fonction de k et k = 1 n'est pas la meilleure solution.
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Figure 4.3 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
FreezerSmallTrain.

La �gure 4.4 représente l'évolution de la précision en fonction de k pour le jeu
de données Lightning2. Pour ce jeu de données, le meilleur classi�eur est F-DTW
et à partir de k = 2 les résultats pour ce classi�eur sont stables et pour k = 1, les
résultats sont moins bons que pour k > 1. Donc pour ce jeu de données, k = 1 n'est
pas non plus la meilleure solution.

Figure 4.4 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
Lightning2.

La �gure 4.5 représente l'évolution de la précision en fonction de k pour le jeu
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de données WormsTwoClass. La meilleure précision est obtenue par F-BOSS pour
k = 6. Selon la valeur de k, la précision de F-BOSS peut varier fortement. En
revanche, la précision de F-DTW et fuzzy k-NN est moins impactée par la valeur de
k.

Figure 4.5 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
WormsTwoClass.

Il est donc di�cile d'établir une règle simple pour le choix de k car cela dépend
fortement du jeu de données et de l'algorithme. Cependant, sur les exemples mon-
trés ci-dessus, k = 1 n'est jamais la meilleure solution. Pour éviter d'encombrer ce
chapitre, les résultats pour les autres jeux de données n'ont pas été illustrés ici main
en Appendice B, section 1.

Étant donné qu'il est di�cile de prévoir quelle est la meilleure valeur de k et que
k = 1 ne correspond pas à la meilleure solution trouvée pour les 11 jeux de données.
Les prochains résultats sont présentés avec un nombre de voisins moyen de k = 5.

4.1.2 Comparaison des stratégies et des algorithmes

La table 4.2 regroupe la précision obtenue par les algorithmes fuzzy k-NN, F-
DTW, F-BOSS en fonction des stratégies et du jeu données avec les paramètres
µ = 0.3 et k = 5. Les résultats dépendent beaucoup du jeu de données. Cependant,
il est intéressant de noter qu'en terme de précision, F-BOSS est le meilleur dans une
petite majorité des cas.

Concernant les stratégies, la stratégie 1 (c'est-à-dire avec des étiquettes dures)
n'est la meilleure qu'une seule fois pour le jeu de données SonyAIBORobotSurface1
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et elle partage la première place avec la stratégie 3 (c'est-à-dire �oue) pour l'algo-
rithme F-BOSS. La stratégie 2 est la meilleure pour 7 des jeux de données et la
stratégie 3 est la meilleure pour 5 des jeux de données. Pour l'algorithme ECG200,
les stratégies 2 et 3 sont toutes les deux meilleures avec l'algorithme fuzzy k-NN.

On peut conclure que le meilleur algorithme dépend essentiellement du jeu de
données (même si F-BOSS a un léger avantage) et que la meilleure stratégie est
celle qui prend en compte les étiquettes �oues soit en supprimant les instances trop
incertaines (stratégie 2) ou en utilisant l'algorithme dans sa version �oue (stratégie
3).

4.1.3 Impact du bruit sur les algorithmes F-BOSS et F-DTW

Cette section décrit le comportement des algorithmes et des stratégies selon le
degré de bruit (c'est-à-dire incertitude) dans les étiquettes qui est représenté par
la valeur µ. Pour rappel, plus µ est élevé, plus le bruit ajouté est grand et plus
les étiquettes sont �oues. Dans chacune des �gures, µ varie entre 0 et 0, 7 avec
µ = 0 représentant le jeu de données sans incertitude (c'est-à-dire le jeu de données
original).

La �gure 4.6 illustre les résultats obtenus pour le jeu de données FreezerSmall-
Train. Pour µ = 0 et µ = 0, 1, le classi�eur F-BOSS est meilleur que F-DTW,
indépendamment de la stratégie et pour µ = 0, 1, la stratégie 3 (c'est-à-dire �oue)
obtient le meilleur score. À partie de µ = 0, 2, la stratégie 2 (c'est-à-dire suppression
des instances trop incertaines) est meilleure que la stratégie 3 indépendamment des
classi�eurs.

Figure 4.6 � Précision obtenue par les algorithme F-DTW et F-BOSS et les stra-
tégies 2 et 3 en fonction de µ sur le jeu de données FreezerSmallTrain avec k = 5.
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Table 4.2 � Précision obtenue par les algorithme fuzzy k-NN, F-DTW, F-BOSS en
fonction des stratégies et du jeu données avec les paramètres µ = 0.3 et k = 5.

stra-
tegy

fuzzy k-NN F-DTW F-BOSS

Earthquakes
1 0.53 0.65 0.66
2 0.73 0.74 0.71
3 0.63 0.70 0.71

ECG200
1 0.75 0.60 0.70
2 0.82 0.69 0.63
3 0.82 0.63 0.78

ECGFiveDays
1 0.51 0.56 0.50
2 0.60 0.64 0.94
3 0.60 0.58 0.72

FreezerSmallTrain
1 0.73 0.73 0.73
2 0.77 0.76 0.77
3 0.73 0.75 0.75

ItalyPowerDemand
1 0.79 0.73 0.73
2 0.95 0.94 0.89
3 0.84 0.78 0.77

Lightning2
1 0.43 0.67 0.56
2 0.59 0.67 0.66
3 0.56 0.69 0.56

MoteStrain
1 0.75 0.80 0.73
2 0.85 0.86 0.87
3 0.79 0.84 0.77

SonyAIBORobot.
1 0.54 0.62 0.78
2 0.49 0.55 0.57
3 0.58 0.67 0.78

TwoLeadECG
1 0.53 0.57 0.50
2 0.60 0.77 0.89
3 0.56 0.64 0.50

WormsTwoC.
1 0.44 0.56 0.70
2 0.48 0.58 0.68
3 0.45 0.60 0.73

Yoga
1 0.64 0.68 0.67
2 0.68 0.72 0.71
3 0.68 0.73 0.70
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La �gure 4.7 illustre les résultats obtenus pour le jeu de données ItalyPowerDe-
mand. Les conclusions sont sensiblement les mêmes que pour le jeu FreezerSmall-
Train. Un classi�eur domine avant µ = 0, 2 (F-DTW pour ce jeu de données) indé-
pendamment de la stratégie et à partir de µ = 0, 2, la stratégie 2 devient meilleure.
La nuance pour ItalyPowerDemand est que F-DTW reste sensiblement meilleur que
F-BOSS pour chacune des valeurs de µ. De plus, la combinaison F-DTW + stratégie
2 permet de garder des performances stables, peu importe le jeu de données.

Figure 4.7 � Précision obtenue par les algorithme F-DTW et F-BOSS et les stra-
tégies 2 et 3 en fonction de µ sur le jeu de données ItalyPowerDemand avec k = 5.

La �gure 4.8 illustre les résultats obtenus pour le jeu de données SonyAIBORo-
botSurface1. Les résultats sont di�érents que ceux des deux jeux de données précé-
dents. Dans un premier temps, il est important de constater que la valeur maximale
de µ n'est que de 0, 6. Cela s'explique par le fait que SonyAIBORobotSurface1 est un
petit jeu de données (20 instances dans Dtrain). En e�et, avec une valeur de µ = 0, 7,
les étiquettes sont très incertaines et la stratégie 2 supprime trop d'instances dans
Dtrain ce qui rend le calcul des plus proches voisins impossible. Le même phénomène
est apparu avec le jeu de données MoteStrain qui lui aussi n'a que 20 instances
dans son Dtrain. Les résultats sont plus instables du fait du petit jeu de données.
Par exemple, pour µ = 0, 1 et µ = 0, 4, la stratégie 2 semble mieux fonctionner
(indépendamment du classi�eur) alors que pour µ = 0, 2 et µ = 0, 3 c'est l'inverse.
Le point le plus important est pour µ = 0, 6, contrairement aux autres jeux de don-
nées, c'est la stratégie 3 qui domine largement la stratégie 2. Cela vient du fait que
la stratégie 2 supprime beaucoup trop d'éléments quand le degré d'incertitude est
important, cela biaise les résultats sur les plus proches voisins.

La �gure 4.9 illustre les résultats obtenus pour le jeu de données WormsTwo-
Class. Le classi�eur F-BOSS est le meilleur pour chaque valeur de µ. Cependant,
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Figure 4.8 � Précision obtenue par les algorithme F-DTW et F-BOSS et les stra-
tégies 2 et 3 en fonction de µ sur le jeu de données SonyAIBORobotSurface1 avec
k = 5.

pour un niveau d'incertitude µ < 0, 4, la stratégie 3 est meilleure, pour un niveau
d'incertitude supérieur, la stratégie 2 est meilleure.

Figure 4.9 � Précision obtenue par les algorithme F-DTW et F-BOSS et les stra-
tégies 2 et 3 en fonction de µ sur le jeu de données WormsTwoClass avec k = 5.

Ces résultats sont tous di�érents mais des conclusions communes peuvent être
établies. Quand le niveau d'incertitude devient élevé, il vaut mieux privilégier la
stratégie 2, sauf quand le jeu de données est trop petit car supprimer trop d'instances
peut biaiser le calcul des plus proches voisins. Quand le niveau d'incertitude est
modéré, on remarque que c'est le choix du classi�eur qui est plutôt déterminant et
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que la stratégie 3 est à privilégier dans la plupart des cas.

4.2 Logique �oue sur les données de vaches laitières

Cette section traite de l'utilisation des étiquettes �oues pour les données de
comportement de vaches laitières. L'hypothèse sous-jacente est que l'apparition des
symptômes dans le comportement de la vache ne se fait pas de manière brutale mais
plutôt de manière progressive ainsi que le rétablissement. Pour véri�er cette hypo-
thèse, les étiquettes des jeux de données 1, 2, 3 et 4 ont été converties en étiquettes
�oues (voirsous-section 2.1) et une nouvelle version de FBAT (F-FBAT) a été déve-
loppée pour prendre en compte ces nouvelles étiquettes (voir sous-section 1.2).

Les résultats de F-FBAT comparés aux résultats de FBAT sont synthétisés dans
la Table 4.3. La première remarque est que la version �oue de FBAT met plus de
temps pour le test. Cependant, ce temps reste faible (jusqu'à 13 min pour le jeu
de données 4) donc pour une utilisation en production, l'augmentation du temps de
calcul reste négligeable.

La deuxième remarque est que la precision a été augmentée de manière signi�ca-
tive pour tous les jeux de données. Cependant, pour le jeu de données 1, le rappel−
passe de 77, 9% pour FBAT à 0% pour F-FBAT et le rappel+ passe de 30, 8% à
100%. Cela signi�e que F-FBAT classe toutes les séries comme anormales et jamais
comme normale. Or, dans le jeu de données 1, il y a beaucoup plus de séries anor-
males que normales. Pour les jeux de données 2 et 3 c'est l'inverse, ce sont les séries
normales qui sont le plus représentées, le rappel+ passe de 35, 7% à 5, 0% pour le jeu
2 et de 29, 8% à 0% pour le jeu 3. Le rappel− passe de 70, 1% à 98, 4% pour le jeu 2
et de 79, 1% à 99, 9% pour le jeu 3. Cela signi�e que dans les jeux de données 2 et
3, F-FBAT classe la majorité des séries comme normales. En privilégiant la classe
la plus représentée, F-FBAT augmente arti�ciellement la valeur precision (malgré
l'utilisation du classi�eur bayésien équilibré).

Pour le jeu de données 4 les conclusions sont di�érentes. En e�et, la precision a
également augmentée car le rappel− est passé de 81, 7% à 97, 4% sans pour autant
impacter le rappel+. Autrement dit, pour le jeu de données 4, F-FBAT permet de
détecter autant de séries anormales que FBAT mais avec un taux moins élevé de
fausses alertes. Donc F-FBAT est visiblement meilleur que FBAT pour le jeu de
données 4.

Pourquoi F-FBAT fonctionne-t-elle pour le jeu de données 4 et pas pour les jeux
1, 2, 3 ? Nous pouvons avancer quelques hypothèses tenant à la nature des données
qui constituent ces jeux :

� Dans le jeu de données 1, l'anomalie la plus représentée est l'acidose sub-
clinique. Le jeu de données est en e�et issu d'une expérimentation dont le
but était de provoquer une acidose subclinique. Lorsqu'une vache mange trop
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Table 4.3 � Résultats obtenues par FBAT et F-FBAT pour sur les jeux de données
1, 2, 3 et 4.
Jeu de données 1 2 3 4

méthode dure �oue dure �oue dure �oue dure �oue
temps test 11s 74s 26s 1min31 7s 58s 8min46 13min43
precision 42,5 62,8 65,6 87,7 75,7 93,2 66,5 95,2

precision+ 80,8 62,8 15,3 28,9 9,6 0 28,9 18,3
precision− 21,7 0 87,8 88,9 93,8 93,3 75,5 97,7

rappel+ 30,8 100 35,7 5,0 29,8 0 21,9 20,4
rappel− 77,9 0 70,1 98,4 79,1 99,9 81,7 97,4

d'aliments concentrés, le pH de son rumen chute et devient plus variable. La
vache réagit alors en mangeant moins de concentré. En conséquence, le pH
redevient normal et la vache peut à nouveau manger trop de concentré. Dans
cette expérimentation, les vaches passaient ainsi souvent du statut acidose un
jour donné, au statut normal le lendemain puis acidose le surlendemain, etc.
Elles se retrouvaient ainsi très souvent en zone �oue, ce qui peut expliquer
que F-FBAT considèrent que les vaches sont toujours en anomalie.

� Les données du jeu 2 proviennent au moins en partie d'une expérimentation
qui consistait à injecter du LPS pour produire une in�ammation. L'in�amma-
tion apparait rapidement le jour de l'administration et est passagère (environ
48 h). Les signes comportementaux apparaissent également brutalement et
sont passagers, ce qui est cohérent avec le pro�l de détection décrit dans la
�gure 3.12 du chapitre 3 (détection uniquement le jour de l'administration du
LPS). Une autre anomalie fréquemment observée dans le jeu 2 et qui est la
seule anomalie relevée dans le jeu 3 est l'÷strus. Les signes comportementaux
d'÷strus présentent une dynamique similaire à ceux de l'administration de
LPS (apparition rapide et durée de 48 h environ). Pour ces anomalies, il n'y
aurait pas de zone incertaine. Par conséquent la logique �oue ne serait pas
adaptée à ce type d'anomalies.

� Les données du jeu 4 proviennent d'une grande ferme commerciale. Les ani-
maux n'étaient pas soumis à un traitement expérimental. Les anomalies no-
tées par les soigneurs correspondent à ce qui est couramment rencontré de
manière spontanée dans les élevages. Le jeu 4 contient des anomalies d'ori-
gine diverses : maladie, boiterie, et également accidents, vêlages, ÷strus, et
perturbations des animaux (par exemple manipulation pour un traitement).
Le fait que F-FBAT ait des performances améliorées sur ce jeu de données est
prometteur. La logique �oue aurait un intérêt pour détecter des problèmes
en élevage. Ceci demande à être con�rmé sur d'autres jeux de données du
même type.
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5 Conclusion

Ce chapitre est consacré à l'utilisation d'étiquettes �oues pour la classi�cation
de séries temporelles. Il montre que les algorithmes utilisant les étiquettes �oues
peuvent apporter de meilleurs résultats quand les étiquettes sont incertaines car ils
prennent en compte plus d'informations pour calculer les prédictions.

Dans un premier temps il a été montré que l'utilisation d'algorithmes �ous pour
des étiquettes incertaines donne de meilleurs résultats que l'utilisation d'algorithmes
durs. Pour cette expérimentation, deux nouveaux algorithmes ont été introduits :
F-DTW et F-BOSS. Sur les jeux de l'UCR il a d'abord été montré que, pour les
méthodes utilisant l'algorithme des plus proches voisins, choisir plus d'un voisin est
préférable, que ce soit pour les versions dures ou �oues des méthodes. Ensuite, plu-
sieurs méthodes et plusieurs stratégies ont été comparées sur des étiquettes moyen-
nement bruitées. Il s'est avéré que la stratégie de n'utiliser que les étiquettes dures
n'est pas la bonne. Il est préférable d'utiliser des méthodes qui prennent en compte
les étiquettes �oues. Finalement, l'impact de la stratégie �oue a été observée selon
le degré d'incertitude des étiquettes. Les résultats montrent qu'en général il est pré-
férable d'utiliser des méthodes qui prennent en compte les étiquettes �oues quand
le bruit est modéré. Quand le bruit est plus élevé, supprimer les instances avec une
étiquette trop incertaine donne de meilleurs résultats, excepté pour les petits jeux de
données pour lesquels supprimer trop d'instances peut considérablement dégrader
les performances de la méthode.

Hormis le fait que les méthodes �oues utilisent les étiquettes �oues et donc
peuvent donner de meilleurs résultats, cela permet d'avoir une information sup-
plémentaire : la probabilité que l'instance appartienne à la classe. Cela peut s'avérer
très pro�tables dans certaines applications, notamment pour la détection d'une ma-
ladie ou d'un stress.

Donc, dans un second temps, une nouvelle version de FBAT qui prend en compte
les étiquettes �oues a été proposée : F-FBAT. Elle a été testée et comparée avec
sa version dure sur les jeux de données issus des vaches laitières (jeux 1, 2, 3 et
4). Les résultats dépendent des jeux de données. Pour les jeux 1, 2 et 3, FBAT
reste la meilleure méthode. En revanche, F-FBAT donne de meilleurs résultats pour
le jeu de données 4. La conclusion est que pour la détection d'anomalies chez les
vaches laitière, la méthode F-FBAT obtient de mauvais résultats sur les données
issues d'expérimentations mais de bons résultats sur les données issues de la ferme
commerciale. L'hypothèse est que la ferme commerciale a permis d'avoir beaucoup
plus de données que les autres (variété d'anomalie) et qu'elle n'est pas biaisée par une
expérimentation. Cependant, il conviendrait de tester F-FBAT sur d'autres fermes
commerciales à grande échelle a�n de valider cette hypothèse. De plus, il faudrait
véri�er que le rappel+ obtenu par F-FBAT sur le jeu de données 4 permet de détecter
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les di�érentes anomalies (comme cela a été fait dans le chapitre 3). Ce chapitre est
consacré à la logique �oue dans le monde de la classi�cation de séries temporelles.
Une dernière perspective serait donc de tester d'autres méthodes sur plus de jeux
de données a�n de valider les résultats obtenus.
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Conclusion

Cette conclusion s'articule en trois sections. Une première section synthétise le
bilan général de mon travail. La deuxième section présente les cinq productions
(communications ou article) qui sont liées à cette thèse. La dernière section liste les
perspectives qui permettraient d'approfondir mon travail.

1 Bilan général

La problématique de cette thèse consiste à développer une méthode pour détecter
les anomalies dans le comportement d'animaux. Pour cela, j'ai dans ma première
contribution développé une méthode, FBAT, qui permet de détecter la plupart des
anomalies dans les séries temporelles. Comparée aux méthodes de référence dans la
littérature, FBAT engendre moins de fausses alertes et nécessite moins de ressources
matérielles. FBAT a été testée également sur d'autres jeux de données disponibles
sur internet et qui ne sont pas en rapport avec le comportement animal. FBAT a
réussi à être la meilleure méthode en termes de précision sur un des jeux de données
et a montré des résultats globalement convaincants sur les autres jeux de données.
Dans la pratique, des modi�cations de rythme d'activité peuvent survenir avant
que les éleveurs détectent des signes cliniques de maladie ou d'états physiologiques
spéci�ques. La méthode FBAT permet d'identi�er ces modi�cations avant que les
signes cliniques ne soient détectés, ce qui est particulièrement important pour gérer
�nement les élevages (intervention précoce de l'éleveur pour isoler un animal, faire
des observations complémentaires, administrer un traitement...)

Pour ma seconde contribution, je me suis intéressé aux étiquettes �oues. En e�et,
en faisant l'hypothèse qu'une vache tombe malade et se rétablit progressivement, il
est logique de s'intéresser aux étiquettes incertaines puisque les modi�cations de
rythme vont vraisemblablement apparaître et disparaitre aussi progressivement. La
logique �oue en classi�cation permet, en plus de prédire la classe d'appartenance, de
donner une probabilité d'appartenance à chaque classe. Cela peut être très intéres-
sant dans le cadre de la détection de comportements anormaux : l'éleveur pourrait
avoir la probabilité qu'une vache ait besoin d'une attention particulière. Cependant,
l'utilisation des étiquettes �oues n'est pas courante dans le monde de la logique
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�oue, de même que son application aux séries temporelles. Dans un premier temps
j'ai cherché à savoir si l'utilisation des étiquettes �oues dans le cadre des séries tem-
porelles permet d'obtenir de meilleurs résultats quand les étiquettes sont bruitées.
Pour cela, j'ai converti deux méthodes issues de la classi�cation de séries temporelles
(DTW et BOSS) de manière qu'elles prennent en compte les étiquettes �oues. J'ai
également bruité et rendu incertaines les étiquettes de 11 jeux de données issus de
l'UCR. Les résultats montrent que la logique �oue permet d'obtenir de meilleurs
résultats que la logique dure quand les étiquettes sont bruitées et cela pour tous les
jeux de données. J'ai ensuite introduit une nouvelle méthode, F-FBAT qui est l'évo-
lution de FBAT qui prend en compte les étiquettes �oues. Les premiers résultats
que j'ai obtenus sont prometteurs en ce qui concerne les données issues de la ferme
commerciale.

2 Productions

Les diverses recherches e�ectuées durant cette thèse m'ont permis de réaliser
cinq communications majeures :

� Durant ma première année, j'ai eu l'occasion de présenter mes premiers ré-
sultats durant la conférence Measuring Behavior de 2018 à Manchester [125].
Cela m'a permis de présenter à l'oral les premiers résultats que j'ai obtenus
avec la méthode présentée dans la sous-sous-section 5.1.1, chapitre 2.

� Les résultats présentés à l'oral à Measuring Behavior ont fait l'objet d'un
article publié dans le journal COMPAG [126].

� J'ai présenté la méthode FBAT ainsi que ses résultats dans un article publié
dans la conférence ISMIS 2020 [128]. Cela a également donné lieu à une
communication orale.

� Des résultats plus approfondis de la méthode FBAT ont donné lieu à un
article accepté pour publication dans le journal Methods [127]. Les résultats
présentés sont ceux qui sont décrits dans la sous-section 4.3, chapitre 3.

� Les résultats obtenus par F-DTW et F-BOSS sur les données UCR sont
communiqués dans un article publié lors de la conférence IPMU 2020 [124].
Cet article a également donné lieu à une communication orale.

3 Perspectives

Le travail qui a été fait durant cette thèse a permis de répondre à la question qui
m'a été posée. Cependant, je le vois comme un point de départ et non comme une
�n en soi. En trois ans j'ai eu l'occasion de tester beaucoup d'hypothèses de travail
et d'algorithmes cependant, cela reste tout de même assez court : on aimerait en
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faire toujours plus, aller toujours plus loin. C'est pour cela que dans la suite de cette
section, sont listées les pistes qui pourraient améliorer ou étendre mon travail.

� La première étape serait de tester FBAT en production, c'est-à-dire dans
des élevages où on pourrait évaluer l'intérêt de la méthode pour l'éleveur. En
e�et, même si FBAT est évaluée sur plusieurs jeux de données, cela reste de la
théorie. Pour valider dé�nitivement les résultats, tester FBAT en production
est indispensable.

� Une des principales limitations de FBAT est que sa classi�cation est binaire :
elle détecte les comportements anormaux sans pouvoir donner la cause. Ajou-
ter le multi-classes à FBAT serait donc une évolution logique. Cependant, cela
demande de collecter encore plus de jeux de données a�n d'avoir un large pa-
nel d'anomalies représentées. Pour cela, il conviendrait d'aller au-delà d'un
simple calcul de la distance euclidienne entre la fondamentale produite par
la Transformée de Fourier sur 2 séries de 24 h successives et de sa comparai-
son à un seuil. Une première piste consisterait à caractériser cette distance
(quelle est son ampleur ?). Une autre piste complémentaire serait d'explorer
les harmoniques produites par la Transformée de Fourier ou encore d'utiliser
des ondelettes pour capter les pics d'activité dans la journée (correspondant
aux repas).

� Une autre limitation de FBAT est qu'elle ne prend pas en compte le com-
portement individuel de l'animal vis à vis d'une anomalie. En e�et, le seuil
est établi sur l'ensemble du jeu de données et non pas par individu. Bien
entendu, le seuil peut tout à fait être ajusté a posteriori par l'éleveur. Néan-
moins, prendre en compte cette variabilité de manière automatique serait
sans doute apprécié par l'éleveur.

� Dans le monde de l'élevage de précision, il existe d'autres capteurs qui per-
mettent de collecter des données sur le comportement animal (e.g. accéléro-
mètres, vidéos, captures sonores, etc.). Toutes les fermes ne disposant pas de
système de localisation, FBAT devrait être testée sur des données collectées
à partir de ces autres capteurs.

� Il existe également des contextes d'environnement di�érents (par exemple,
des vaches au pâturage). Mesurer les performances de FBAT sur d'autres
types d'environnement serait également une valeur ajoutée à mon travail.

� Concernant F-FBAT, elle permet de prendre en compte les étiquettes incer-
taines et semble prometteuse en ce qui concerne les données issues de la ferme
commerciale. Il faudrait cependant tester F-FBAT sur d'autres données issues
d'autres fermes commerciales a�n de valider les résultats. Il faudrait égale-
ment tester F-FBAT sur d'autres données UCR a�n d'étudier les avantages
de F-FBAT à une échelle plus large.

� Les algorithmes F-BOSS et F-DTW ont permis d'améliorer les résultats sur
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les 11 jeux de données UCR avec les étiquettes incertaines. Cela signi�e donc
que prendre en compte les étiquettes �oues sur des données de type série
temporelle est très prometteur et que les investigations devraient être pour-
suivies. Je pense notamment à convertir d'autres méthode (ex : Hive-Cote)
et à tester ces méthodes sur la totalité des jeux présents dans UCR (i.e. plus
de 100 jeux).
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Annexe A

Résultats FBAT et LSTM sur les
jeux de données 1, 2, 3 et 4

1 Résultats jeu de données 1

Table A.1 � Résultats hard avec la méthode FBAT sur le jeu de données 1.
z rap− rap+ prec− prec+ prec tps app tps test tps total

0
avg 0.8 0.28 0.27 0.81 0.41 866.4 8.6 876.3

std 0.043 0.04 0.003 0.01 0.02 1.28 0.04 1.01

1
avg 0.76 0.32 0.27 0.8 0.43 871.6 14.8 1763.3

std 0.012 0.011 0.003 0.005 0.006 1.24 0.05 1.59

2
avg 0.94 0.07 0.25 0.77 0.28 882.1 20.8 2666.2

std 0.027 0.023 0.002 0.015 0.01 0.6 0.09 1.71

3
avg 0.96 0.05 0.25 0.77 0.28 892.2 26.9 3585.3

std 0.003 0.002 0.002 0.012 0.002 0.6 0.09 2.06

4
avg 0.9 0.12 0.25 0.79 0.32 907.9 32.9 4526.1

std 0.006 0.005 0.002 0.008 0.004 1.12 0.15 2.81

5
avg 0.89 0.13 0.25 0.79 0.32 916.6 39.1 5481.7

std 0.011 0.008 0.002 0.009 0.005 0.72 0.13 3.3

6
avg 0.91 0.11 0.25 0.79 0.31 927.6 45.0 6454.3

std 0.027 0.024 0.002 0.012 0.011 0.6 0.15 3.47

7
avg 0.82 0.2 0.25 0.77 0.35 940.5 51.2 7446.0

std 0.037 0.036 0.003 0.007 0.018 0.6 0.18 4.13

8
avg 0.84 0.18 0.25 0.78 0.34 951.7 57.1 8455.1

std 0.065 0.059 0.003 0.015 0.027 1.36 0.18 5.06

9
avg 0.78 0.24 0.26 0.78 0.37 967.0 63.2 9485.3

std 0.262 0.259 0.015 0.013 0.13 0.8 0.18 5.65

10
avg 0.77 0.24 0.26 0.77 0.37 975.9 69.1 10530.6

std 0.264 0.262 0.014 0.011 0.131 0.79 0.22 5.94

11
avg 0.68 0.34 0.27 0.77 0.42 988.6 75.3 11594.5

std 0.339 0.339 0.03 0.01 0.171 1.19 0.28 6.76

12
avg 0.58 0.43 0.27 0.76 0.47 994.4 78.1 12667.7

std 0.378 0.379 0.034 0.009 0.191 1.15 0.31 8.16
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Table A.2 � Résultats hard avec la méthode LSTM sur le jeu de données 1.
l rap− rap+ prec− prec+ prec tps app tps test tps total

1
avg 0.0 0.99 0.05 0.75 0.75 688.0 2.0 690.0

std 0.01 0.014 0.133 0.002 0.008 224.01 0.12 224.07

2
avg 0.01 0.99 0.28 0.75 0.75 783.4 2.1 785.5

std 0.009 0.013 0.086 0.002 0.008 247.84 0.51 247.91

3
avg 0.02 0.97 0.23 0.75 0.74 783.2 2.0 785.2

std 0.006 0.009 0.028 0.002 0.005 252.42 0.4 252.54

4
avg 0.03 0.96 0.22 0.75 0.73 773.5 2.0 775.5

std 0.008 0.008 0.017 0.002 0.005 234.39 0.45 234.5

5
avg 0.07 0.91 0.22 0.75 0.7 752.1 2.3 754.5

std 0.004 0.008 0.011 0.002 0.006 196.55 0.54 196.55

6
avg 0.07 0.91 0.22 0.75 0.71 711.5 2.2 713.7

std 0.008 0.012 0.012 0.002 0.008 97.52 0.71 97.69

7
avg 0.1 0.88 0.22 0.75 0.69 697.9 2.2 700.0

std 0.038 0.041 0.012 0.003 0.021 23.03 0.81 23.16

8
avg 0.11 0.87 0.22 0.75 0.68 696.5 2.3 698.8

std 0.026 0.027 0.011 0.003 0.014 23.38 0.91 23.47

9
avg 0.14 0.84 0.22 0.75 0.67 704.0 2.4 706.4

std 0.032 0.035 0.01 0.003 0.019 23.04 1.02 23.08

10
avg 0.17 0.81 0.22 0.75 0.65 710.0 2.9 712.9

std 0.023 0.024 0.008 0.003 0.013 22.11 1.39 22.2

11
avg 0.17 0.8 0.23 0.75 0.65 715.7 2.3 718.0

std 0.026 0.024 0.009 0.003 0.013 24.24 1.01 24.3

12
avg 0.17 0.8 0.23 0.75 0.65 720.6 2.3 722.9

std 0.026 0.023 0.009 0.003 0.012 22.5 0.94 22.52

2 Résultats jeu de données 2

3 Résultats jeu de données 3

4 Résultats jeux de données 4

128ANNEXE A. RÉSULTATS FBAT ET LSTM SUR LES JEUX DE DONNÉES 1, 2, 3
ET 4



ANNEXE A. RÉSULTATS FBAT ET LSTM SUR LES JEUX DE DONNÉES 1, 2, 3
ET 4

Table A.3 � Résultats hard avec la méthode FBAT sur le jeu de données 2.
z rap− rap+ prec− prec+ prec tps app tps test tps total

0
avg 0.58 0.48 0.88 0.15 0.56 1971.8 20.1 1994.0

std 0.016 0.016 0.002 0.003 0.012 2.61 0.06 2.5

1
avg 0.69 0.37 0.88 0.15 0.65 1991.8 34.5 4021.7

std 0.026 0.027 0.002 0.005 0.019 2.48 0.18 4.64

2
avg 0.47 0.56 0.88 0.14 0.49 2024.2 48.7 6094.9

std 0.074 0.072 0.002 0.004 0.055 2.46 0.26 7.23

3
avg 0.41 0.62 0.88 0.14 0.44 2050.1 62.9 8208.6

std 0.079 0.085 0.003 0.003 0.057 2.3 0.37 8.82

4
avg 0.37 0.67 0.88 0.14 0.41 2086.7 77.0 10372.9

std 0.004 0.007 0.002 0.003 0.003 1.81 0.4 10.37

5
avg 0.4 0.63 0.88 0.14 0.43 2110.0 91.1 12574.8

std 0.025 0.025 0.002 0.003 0.019 3.69 0.61 14.21

6
avg 0.31 0.72 0.88 0.14 0.37 2128.6 105.1 14808.8

std 0.025 0.02 0.002 0.003 0.019 1.72 0.58 15.58

7
avg 0.31 0.71 0.88 0.14 0.37 2161.3 119.5 17089.9

std 0.046 0.05 0.002 0.003 0.033 2.76 0.79 17.87

8
avg 0.45 0.57 0.88 0.16 0.47 2191.0 133.5 19415.1

std 0.292 0.293 0.004 0.053 0.214 2.24 0.86 19.31

9
avg 0.51 0.51 0.88 0.17 0.51 2225.3 147.7 21789.0

std 0.338 0.338 0.006 0.052 0.248 3.0 0.96 21.14

10
avg 0.32 0.71 0.88 0.14 0.37 2243.5 161.6 24194.4

std 0.004 0.007 0.001 0.003 0.004 3.47 0.93 23.91

11
avg 0.32 0.7 0.88 0.14 0.37 2271.4 176.1 26641.9

std 0.012 0.012 0.001 0.003 0.009 2.67 0.99 26.64

12
avg 0.39 0.63 0.88 0.15 0.43 2291.1 182.8 29117.2

std 0.211 0.212 0.003 0.051 0.154 5.95 0.99 32.01

Table A.4 � Résultats hard avec la méthode LSTM sur le jeu de données 2.
l rap− rap+ prec− prec+ prec tps app tps test tps total

1
avg 0.98 0.03 0.87 0.21 0.86 781.6 4.3 785.9

std 0.009 0.009 0.002 0.026 0.007 66.7 0.53 66.77

2
avg 0.97 0.04 0.87 0.19 0.85 878.7 4.4 883.2

std 0.014 0.015 0.002 0.042 0.01 87.11 0.56 87.08

3
avg 0.95 0.06 0.87 0.17 0.83 884.8 4.5 889.3

std 0.115 0.115 0.003 0.039 0.085 87.59 0.47 87.61

4
avg 0.98 0.03 0.87 0.21 0.86 883.5 4.6 888.2

std 0.01 0.012 0.002 0.049 0.008 75.99 0.23 76.01

5
avg 0.98 0.03 0.87 0.21 0.86 914.9 4.8 919.8

std 0.009 0.011 0.002 0.038 0.007 98.9 0.7 98.86

6
avg 0.97 0.04 0.87 0.18 0.85 884.5 5.0 889.5

std 0.012 0.013 0.002 0.025 0.009 74.84 0.76 74.84

7
avg 0.96 0.05 0.87 0.17 0.84 908.7 4.9 913.6

std 0.011 0.012 0.002 0.011 0.009 91.24 0.91 91.21

8
avg 0.8 0.21 0.87 0.14 0.72 914.1 5.4 919.5

std 0.266 0.266 0.003 0.008 0.196 83.6 1.05 83.81

9
avg 0.47 0.54 0.87 0.13 0.48 900.9 5.2 906.1

std 0.341 0.345 0.005 0.002 0.25 73.34 1.23 73.34

10
avg 0.18 0.83 0.88 0.13 0.27 902.2 5.8 908.0

std 0.105 0.108 0.005 0.002 0.077 52.92 1.49 53.19

11
avg 0.18 0.83 0.88 0.13 0.27 922.7 5.9 928.6

std 0.087 0.091 0.005 0.002 0.064 74.03 1.65 74.26

12
avg 0.18 0.83 0.88 0.13 0.27 920.4 5.9 926.3

std 0.077 0.081 0.005 0.002 0.056 76.89 1.81 77.27
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Table A.5 � Résultats hard avec la méthode FBAT sur le jeu de données 3.
z rap− rap+ prec− prec+ prec tps app tps test tps total

0
avg 0.73 0.38 0.94 0.09 0.71 587.4 5.9 595.1

std 0.01 0.02 0.002 0.004 0.008 0.84 0.03 2.7

1
avg 0.73 0.37 0.94 0.09 0.71 592.5 9.9 1197.4

std 0.036 0.036 0.002 0.003 0.032 0.81 0.08 2.66

2
avg 0.54 0.53 0.94 0.08 0.54 601.2 14.0 1812.7

std 0.061 0.067 0.004 0.003 0.053 0.86 0.09 3.07

3
avg 0.52 0.53 0.94 0.08 0.52 608.3 18.0 2439.0

std 0.062 0.077 0.004 0.003 0.052 0.88 0.13 3.5

4
avg 0.49 0.52 0.93 0.08 0.49 616.4 22.1 3077.5

std 0.325 0.318 0.004 0.013 0.281 0.58 0.11 3.78

5
avg 0.6 0.41 0.93 0.08 0.58 624.4 26.2 3728.1

std 0.311 0.301 0.003 0.013 0.269 0.74 0.13 4.02

6
avg 0.37 0.65 0.94 0.08 0.39 630.9 30.2 4389.2

std 0.408 0.406 0.01 0.012 0.352 0.67 0.16 4.54

7
avg 0.26 0.76 0.94 0.07 0.29 640.7 34.3 5064.2

std 0.36 0.362 0.011 0.007 0.31 0.84 0.17 5.23

8
avg 0.66 0.36 0.94 0.09 0.64 649.1 38.3 5751.6

std 0.405 0.399 0.005 0.019 0.35 0.84 0.2 6.1

9
avg 0.85 0.18 0.93 0.09 0.8 657.3 42.4 6451.2

std 0.259 0.249 0.003 0.016 0.225 1.29 0.22 7.34

10
avg 0.84 0.18 0.93 0.09 0.79 665.3 46.4 7162.8

std 0.258 0.255 0.004 0.011 0.224 1.07 0.26 8.46

11
avg 0.65 0.36 0.93 0.08 0.63 673.5 50.5 7886.9

std 0.396 0.393 0.004 0.012 0.342 0.94 0.25 9.43

12
avg 0.28 0.75 0.95 0.07 0.31 677.6 52.4 8616.9

std 0.355 0.36 0.01 0.007 0.306 0.88 0.27 10.33

Table A.6 � Résultats hard avec la méthode LSTM sur le jeu de données 3.
l rap− rap+ prec− prec+ prec tps app tps test tps total

1
avg 0.58 0.42 0.94 0.06 0.57 280.0 1.5 281.5

std 0.424 0.429 0.015 0.012 0.366 124.72 0.23 124.93

2
avg 0.49 0.51 0.94 0.06 0.49 311.5 1.5 313.0

std 0.424 0.429 0.016 0.01 0.366 141.05 0.27 141.26

3
avg 0.53 0.47 0.93 0.06 0.53 313.4 1.5 314.9

std 0.37 0.381 0.008 0.01 0.318 142.92 0.34 143.12

4
avg 0.51 0.5 0.93 0.06 0.51 312.0 1.5 313.5

std 0.35 0.362 0.008 0.012 0.302 142.72 0.5 143.07

5
avg 0.49 0.52 0.93 0.07 0.49 305.8 1.6 307.4

std 0.318 0.328 0.007 0.005 0.274 144.05 0.52 144.25

6
avg 0.57 0.43 0.93 0.06 0.56 256.3 1.6 257.9

std 0.351 0.359 0.006 0.009 0.302 75.69 0.63 75.88

7
avg 0.51 0.5 0.93 0.07 0.5 243.4 1.4 244.8

std 0.282 0.287 0.005 0.003 0.243 8.48 0.42 8.49

8
avg 0.52 0.48 0.93 0.07 0.52 243.5 1.5 245.0

std 0.298 0.3 0.005 0.006 0.257 8.78 0.62 8.79

9
avg 0.51 0.49 0.93 0.07 0.51 245.6 1.7 247.3

std 0.292 0.295 0.005 0.003 0.252 8.76 0.89 8.77

10
avg 0.53 0.47 0.93 0.07 0.53 247.4 1.4 248.8

std 0.289 0.292 0.004 0.004 0.249 6.88 0.44 6.95

11
avg 0.52 0.48 0.93 0.07 0.52 249.5 1.5 251.0

std 0.279 0.283 0.005 0.004 0.24 7.38 0.62 7.31

12
avg 0.52 0.48 0.93 0.07 0.52 250.9 1.4 252.3

std 0.28 0.283 0.004 0.004 0.241 8.46 0.39 8.5
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Table A.7 � Résultats hard avec la méthode FBAT sur le jeu de données 4
z rap− rap+ prec− prec+ prec tps app tps test tps total

0
avg 0.85 0.18 0.75 0.29 0.68 46605.9 431.0 47092.6

std 0.013 0.013 0.0 0.003 0.007 5765.92 54.45 5821.12

1
avg 0.8 0.24 0.76 0.29 0.66 47683.8 746.0 95523.0

std 0.021 0.021 0.0 0.004 0.011 5886.52 92.23 11797.64

2
avg 0.74 0.29 0.75 0.28 0.63 48260.3 1046.2 144830.1

std 0.002 0.002 0.001 0.001 0.001 5842.9 131.24 17758.59

3
avg 0.75 0.28 0.75 0.28 0.63 48761.0 1350.5 194942.7

std 0.023 0.022 0.0 0.002 0.011 5822.88 168.17 23744.6

4
avg 0.78 0.24 0.75 0.27 0.64 49353.2 1649.7 245945.7

std 0.035 0.035 0.001 0.005 0.017 6161.93 208.87 30113.21

5
avg 0.84 0.18 0.75 0.28 0.67 50149.6 1959.8 298055.5

std 0.075 0.074 0.001 0.009 0.037 6219.57 246.33 36576.67

6
avg 0.98 0.04 0.75 0.38 0.74 50746.8 2259.5 351062.6

std 0.003 0.003 0.0 0.014 0.002 6389.68 278.46 43241.41

7
avg 0.98 0.04 0.75 0.38 0.74 51131.9 2568.7 404763.8

std 0.002 0.002 0.0 0.009 0.001 6166.42 316.98 49719.49

8
avg 0.97 0.05 0.75 0.35 0.74 52077.7 2866.5 459708.7

std 0.001 0.001 0.0 0.004 0.001 6206.85 355.19 56275.43

9
avg 0.97 0.05 0.75 0.36 0.74 52492.7 3168.9 515370.8

std 0.004 0.004 0.0 0.016 0.002 5878.1 395.28 62525.53

10
avg 0.98 0.04 0.75 0.39 0.74 46763.2 2989.6 495505.0

std 0.008 0.008 0.0 0.047 0.004 419.33 12.64 4321.22

11
avg 0.98 0.04 0.75 0.4 0.74 47200.0 3252.0 545957.9

std 0.005 0.005 0.0 0.04 0.003 483.13 15.39 4153.24

12
avg 0.98 0.03 0.75 0.42 0.74 46785.1 3393.7 596136.7

std 0.005 0.005 0.0 0.042 0.003 689.62 38.62 4805.52
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Annexe B

Résultats fuzzy k-NN, F-DTW et
F-BOSS sur les données de l'UCR

1 In�uence du nombre de voisins

Figure B.1 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
Earthquakes.
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Figure B.2 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
ECG200.

Figure B.3 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
ECGFiveDays.
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Figure B.4 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
ItalyPowerDemand.

Figure B.5 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
MoteStrain.
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Figure B.6 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
SonyAIBORobotSurface1

Figure B.7 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
TwoLeadECG
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Figure B.8 � Précision obtenue par les classi�eurs fuzzy k-NN, F-DTW et F-BOSS
en fonction du nombre de voisins k avec la stratégie 3 etµ = 0, 3 sur le jeu de données
Yoga
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