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ii RESUME

Le traitement de données séquentielles représente une part importante des pro-
blemes abordés en apprentissage automatique. Les méthodes classiques de classi-
fication ou de régression (SVM, KNN, Perceptron...) ne sont pas toujours adaptées
aux caractéristiques de ces données temporelles (séquentialité, parcimonie, relations
entre exemples d’apprentissage...). Nous nous intéressons aux données séquentielles
ol chaque exemple est une série temporelle, ou il représente une quantité numé-
rique qui évolue dans le temps a intervalle fixé. Le but de cette these est de déve-
lopper des méthodes qui répondent aux difficultés posées par I'analyse des séries
temporelles. Les contributions présentées dans ce manuscrit se focalisent sur deux
taches : la prédiction de séries temporelles et la classification de séries temporelles.
Le manuscrit s'ouvre sur une description des séries temporelles et de leurs carac-
téristiques dans le cadre de I'apprentissage automatique. Une revue des différentes
taches traitées dans la littérature est également donnée. Une des taches motivant
cette theése, la prédiction de trafic automobile, est décrite, et nous expliquons en quoi
elle s’inscrit dans le cadre du traitement de séries temporelles. Nous rappelons aussi
quelques concepts clés de I'apprentissage de représentation qui est au coeur de nos
contributions.

Notre premiere contribution présente une méthode de prédiction et de complétion
de séries temporelles multivariées et relationnelles. Le but est d’étre capable de pré-
dire simultanément I'évolution d’'un ensemble de séries temporelles reliées entre
elles selon un graphe (pouvant représenter la proximité géographique entre plusieurs
capteurs par exemple), ainsi que de compléter les valeurs manquantes dans ces sé-
ries (pouvant correspondre par exemple a une panne d'un capteur pendant un in-
tervalle de temps donné). On se propose d’utiliser des techniques d’apprentissage de
représentation pour prédire I’évolution des séries considérées tout en complétant les
valeurs manquantes et prenant en compte les relations qu’il peut exister entre elles.
Des expériences sur des problemes de prédiction de trafic sont menées pour montrer
l'intérét de notre modele.

Des extensions de ce modeéle sont proposées et décrites : d’abord dans le cadre de
la prédiction de séries temporelles hétérogénes puis dans le cas de la prédiction de
séries temporelles avec une incertitude exprimée.

Un modele de prédiction de séries spatio-temporelles est ensuite proposé, avec le-
quel les relations entre les différentes séries peuvent étre exprimées de maniére plus
générale, et ol ces dernieres peuvent étre apprises. Des expériences dans des do-
maines divers, allant de la prédiction d’évolution d’épidémie a la prédiction des vents,
sont menées.

La derniere partie de ce manuscrit s’'intéresse a la classification de séries temporelles.
Un modele d’apprentissage joint de métrique et de classification de séries est pro-
posé. Une famille de problemes de classification de séries temporelles pour laquelle
les méthodes de I'état de I’art se révelent peu satisfaisantes est décrite et nous mon-



trons en quoi le modeéle que I'on propose est adéquat.
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2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Contexte : UPMC/VEDECOM

Cette these est le fruit d'une collaboration entre I'Institut VEDECOM au sein de
I'équipe MOBO04 (Développement des Espaces Numériques) et 'Université Pierre et
Marie Curie au sein de 'équipe MLIA (Machine Learning for Information Access).
I'Institut VEDECOM est un institut de recherche sur des problématiques liées au
transport et dans ce cadre, I’explosion de la quantité de données de mobilité et leurs
caractéristiques spécifiques posent des questions précises. La these réalisée et dé-
crite dans ce manuscrit vise au développement des nouvelles méthodes de traite-
ment de données de mobilité issues de différentes sources d’'information et de leur
mise en application pour des applications concretes laissant présager des usages a
venir dans les véhicules. L'objectif est principalement de répondre a la probléma-
tique de la prédiction du trafic et I’évaluation du taux de places disponibles de sta-
tionnement ainsi que la classification de séries temporelles (pouvant étre appliquée
par exemple a la classification d’événements routiers). Nous nous proposons d’uti-
liser des techniques d’apprentissage automatique et d’apprentissage de représenta-
tion en particulier pour traiter ces problemes.

1.2 Données de transport et données séquentielles

Les dernieres années ont été marquées par I’explosion de la quantité de données
temporelles dans différents domaines tels que la météorologie, la biologie, le trafic
automobile et la finance entre autres. Les données sont produites sous la forme de
séries temporelles qui sont le plus souvent multi-variées et qui exhibent des dépen-
dances spatio-temporelles. Cela est spécialement vrai dans le domaine du transport
ol le développement des ITS (Intelligent Transportation System) qui nécessite la col-
lecte d’'informations sur le trafic et 'infrastructure routiére en temps réel est en pleine
expansion. Depuis plusieurs années, dans le but d’améliorer les conditions et la flui-
dité du trafic routier, les méthodes de collecte de données ont considérablement évo-
lué et 'acces aux informations de trafic en temps réel est devenu courant. Les cap-
teurs statiques (caméras, boucles magnétiques) et mobiles (GPS embarqués dans les
véhicules ou les smartphones) capturent en temps réel I’évolution de I'activité ur-
baine.

L'usage des capteurs traditionnellement installés directement dans la chaussée
(e.g. boucles magnétiques, pneumatiques) pour collecter des données est toujours
nécessaire mais pas suffisant étant données les limitations inhérentes a ces méthodes :
couverture partielle d'un réseau routier, forts cotits d’installation et de maintenance.
Récemment, on a pu observer 'émergence de sources de données alternatives. C’est
par exemple le cas pour des méthodes basées sur la position du véhicule; les FCD
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(Floatting Car Data; véhicules équipés de GPS) en particulier sont considérés comme
la solution la plus a méme de pallier les limitations des capteurs fixes et a un moindre
colit. La croissance importante de cette famille de collecte de données est liée non
seulement au fait qu'une demande importante des utilisateurs aujourd’hui est d’avoir
des services leur permettant d’avoir des informations pertinentes sur 1'état des ré-
seaux de transport, mais aussi aux perspectives atteignables grace aux informations
précises et en temps réel : la prédiction de 1'évolution du trafic et des congestions,
la détection automatique d’évenements routiers en temps réel, I’évaluation de la du-
rée des futures congestions, la prédiction d’évenements routiers... Ces questions re-
quierent que les données soient au maximum précises, fiables et completes. Cela
souléve plusieurs difficultés : les capteurs peuvent couvrir une zone spatiale impor-
tante ce qui mene a une grande quantité de séries observées a prédire, et cela durant
une période de temps qui peut étre longue. Une autre caractéristique de ces don-
nées réside dans leur incomplétude : les capteurs mobiles en particulier fournissent
de I'information sur une partie du réseau étudié qui varie dans le temps et les don-
nées produites sont par nature partielle. Une autre difficulté inhérente aux données
spatio-temporelles est la prise en compte de leur particularité structurelle : les séries
temporelles étudiées sont corrélées les unes aux autres selon des relations spatiales
qui peuvent étre complexes.

Les données collectées peuvent étre utilisées pour prédire I'évolution future des
phénomeénes mesurés : la prédiction de trafic est un probleme qui a focalisé I’atten-
tion de la communauté scientifique depuis longtemps. Depuis les premiers travaux
de recherche sur le sujet [3], un grand nombre de techniques ont été proposées, es-
sentiellement basées sur de la prédiction de séries temporelles univariées, puis plus
récemment sur de la prédiction multi-variée [108] [63]. Cependant, les méthodes
développées ont tres peu pris en compte ’aspect géographique des données et les
dépendances spatiales que les séries temporelles pouvaient exhiber. Cela est spé-
cialement vrai dans le cas de la prédiction de trafic, mais également pour les don-
nées spatio-temporelles collectées plus généralement dans des domaines comme la
météorologie ou la médecine. Tandis qu’historiquement ces données étaient le plus
souvent étudiées a travers des modeles issus de la physique statistique [34] et ba-
sés sur des lois a priori, les développements récents en machine learning permettent
de proposer des méthodes pour extraire des modeles prédictifs prenant en compte
les caractéristiques spatiales directement depuis les données. Ces méthodes ont par
exemple récemment été appliquées au probleme de la prédiction de trafic [5].

Nous nous intéressons dans la premiere partie de cette these al’étude et a la pré-
diction de séries temporelles multivariées dans les cas ou il existe une interdépen-
dance entre ces séries, et en prenant en compte le fait que ces séries peuvent étre
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incompletes. Nous nous basons sur des techniques d’apprentissage de représenta-
tions ol les données temporelles sont représentées par des points dans un espace
vectoriel latent qui capture la dynamique du systéme et prend en compte les rela-
tions entre les sources des différentes séquences observées. Plusieurs modeles ont
été proposés, non seulement pour la prédiction mais également pour la complétion
de séries temporelles : en particulier, les modeles de 1'état de I'art ne sont pas ca-
pables de traiter en méme temps les deux taches de prédiction et de complétion.
Nous proposons des modéles permettant de traiter ce probleme. Nous nous inté-
ressons également a la prédiction multi-vues de séries temporelles dans le cas ou
plusieurs séquences de différents types sont prédites, puis a la prédictions de phé-
nomenes spatio-temporels (phénomenes environnementaux, propagation de mala-
dies, etc.). Les contributions de ce travail sont les suivantes :

Un modele de complétion et prédiction de séries temporelles (RAINSTORM) pré-
senté dans le chapitre 3]: nous avons tout d’abord proposé un modele qui s’appuie
sur I'idée que chaque série temporelle a chaque pas de temps est représentée par un
point dans un espace latent. Deux séries dont les sources sont proches sont égale-
ment proches dans I'espace latent de représentation. Nous avons fait des expérimen-
tations sur le domaine du transport et de la prédiction de trafic. Ce travail a donné
lieu a deux publications :

— MUD2 (Mining Urban Data), ICML (International Conference on Machine Lear-
ning) Workshop 2015 (publié), Ali Ziat, Gabriella Contardo, Nicolas Baskio-
tis, Ludovic Denoyer : Car-Traffic Forecasting : A Representation Learning Ap-
proach

— ESANN (European Symposium on Artificial Neural Networks) 2016 (publié),
Ali Ziat, Gabriella Contardo, Nicolas Baskiotis, Ludovic Denoyer : Learning
Embeddings for Completion and Prediction of Relational Multivariate Time-
Series

Une extension du modele pour la prédiction de séries temporelles hétérogenes
présentée dans la premiere partie du chapitre [4]: elle repose sur 'idée que des sé-
ries de types différents (trafic et parking par exemple) puissent étre projetées dans le
méme espace latent. Des expérimentations sont réalisées sur des données issues de
la ville de Lyon. L'influence mutuelle des séries hétérogénes est étudiée. Ce travail a
donné lieu a une publication :

— ITSC (Intelligent Transportation Systems Conference) 2016, Ali Ziat, Nicolas Bas-

kiotis, Ludovic Denoyer, Bertrand Leroy : Joint Prediction of Road-Traffic and
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Parking Occupancy Over a City With Representation Learning.

Une extension du modéele utilisant des représentations gaussiennes présentée dans
la deuxieéme partie du chapitre[4]: une extension qui s'intéresse a I'incertitude dans
la prédiction de séries temporelle. Nous nous basons toujours sur I'apprentissage de
représentation mais dans un cadre probabiliste et non plus déterministe. Ce travail a
donné lieu a une publication et a la soumission d'un article de journal :

— PRL (Pattern Recognition Letter) 2017, Ludovic Dos Santos, Ali Ziat, Benjamin
Piwowarsky, Ludovic Denoyer, Patrick Gallinari : Modeling Relational Time Se-
ries using Gaussian Embeddings.

— NTS (NIPS - Time Series Workshop) 2016, Ludovic Dos Santos, Ali Ziat, Ben-
jamin Piwowarsky, Ludovic Denoyer, Patrick Gallinari : Modeling Relational
Time Series using Gaussian Embeddings.

Un modele de prédiction spatio-temporelle présenté et décrit dans le chapitre[5|:
Nous avons ensuite proposé un modele spatio-temporel ou les relations entre les sé-
ries peuvent étre exprimées de manieres plus générales et ou le poids de ces dernieres
peut étre appris. Nous avons fait des expérimentations dans différents domaines. Ce
travail a donné lieu a la rédaction d’un article soumis :
— ICDM (Conference on Neural Information Processing Systems ) 2017, Ali Ziat,
Ludovic Denoyer, Patrick Gallinari : Spatio-Temporal Neural Networks for Space-
Time Series Forecasting

Un modele de classification de séries temporelles présenté dans le chapitre [6] :
Dans la derniére partie de cette these, nous nous intéressons a la classification de
séries temporelles en utilisant un apprentissage joint de métrique et d’'une fonction
de classification. Ce travail a donné lieu a la rédaction d'un article soumis :

— PRL (Pattern Recognition Letter) 2016, Ali Ziat, Ludovic Denoyer : Deep Joint
Metric Learning and Time-Series Classification

La suite de ce rapport est organisée comme suit : Dans le chapitre [2} un état de
I'art succin est donné. Le chapitre[3|qui suit décrit notre premiére contribution, puis
deux extensions sont proposées dans le chapitre |4} Ensuite, nous décrivons un mo-
dele général de prédiction spatio-temporelle dans le chapitre[5| Suit alors le chapitre
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[6] qui aborde la tache de la classification de séries temporelles et décrit notre contri-
bution. Enfin, le chapitre 7| conclut ce manuscrit et donne de futures directions de
travail envisagées.
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2.1 Séries temporelles

Les séries temporelles constituent une part importante des données produites
et disponibles sur Internet dans de tres différents domaines. Par exemple, dans le
seul domaine médical, I'information enregistrée par les électroencéphalogrammes
ou par des électrocardiogrammes, les données qui représentent I’expression de genes
[2], les données sur la croissance d'un individu etc., sont des séries temporelles fré-
quemment traitées. Les séries temporelles se retrouvent de la méme maniere dans
d’autres domaines tels que la finance, la météorologie, le son... Si depuis plus d'un
siecle la communauté scientifique s’est penchée sur le traitement des séries tempo-
relles [101], la disponibilité de grandes quantités de données est relativement récente
et de nouveaux challenges s’offrent a elle. Les principaux axes d’études autour des sé-
ries temporelles qui ont été proposés dans la littérature sont les suivants :

— Laprédiction: étant donnée une série temporelle X = x;, X, ..., X7 contenant

T points, il s’agit de prédire la ou les valeurs suivantes, c’est-a-dire les valeurs
Xpa1, X420, Xeas... (12812370, 112].

— La classification : étant donnée une série temporelles X, il s’agit de ’assigner
aune des (deux ou plus) classes prédéfinies [61,/55,129].

— La complétion : étant donnée une série temporelle X = xj, X2, ..., X7 conte-
nant T points et un masque m; tel que m; = 1 si la valeur de x; est connue et
m; = 0 sinon, il s’agit d’'inférer la ou les valeurs manquantes, c’est-a-dire les
valeurs pour lesquelles m; = 0 [118].

— DLindexation : étant donnée une série temporelle X ainsi qu'une mesure de
similarité (ou dissimilarité) notée D(X, X') telle que D(X, X') est grand si les
séries X et X’ sont similaires et petit sinon, il s’agit de trouver la ou les séries
temporelles les plus similaires dans une base de données donnée [65,47].

— La segmentation : étant donnée une série temporelle X = x;, x2, ..., X7 avec
Vi, x; € R,ils’agit de trouver une approximationf( =k, k2, ..., kg avec Vi, k; €
Ret K << T et o1 X est une bonne approximation de X [52,66].

— Le partitionnement : il s’agit de regrouper des séries temporelles d'une base
de données donnée en plusieurs partitions différentes selon une mesure de
similarité (ou dissimilarité) notée D(A, B)) telle que D(X, X') est grand si les
séries X et X’ sont similaires et petit sinon [78} 125} 86]

— Ladétection d’anomalies : étant donnée une série temporelle X que !’on consi-
dere comme étant "normale", déterminer quelles séries au sein d'une base de
données contiennent une "anomalie" [48,119].

Nous nous intéressons dans la premiere partie de ce manuscrit aux taches de pré-
diction et de complétion de séries temporelles dans le cas ol les séries sont multi-
variées et relationnelles. Nous proposons ensuite une méthode de classification de
séries temporelles.
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2.2 Prédiction

Le sujet de la modélisation et de la prédiction de séries temporelles a donné lieu a
une riche littérature depuis de nombreuses années en statistique et en apprentissage
automatique. En statistiques, les approches linéaires classiques basées sur les mo-
deles a moyenne mobile et autorégressifs ont été les plus utilisées. Ces modeles sup-
posent que les séries temporelles sont stationnaires et qu’elles présentent des dépen-
dances linéaires dans le temps [38]. En apprentissage automatique, des extensions
non linéaires de ces modeles, basées essentiellement sur des réseaux de neuronnes,
ont été proposées des le début des années 1990, ouvrant la voie a de nombreuses ex-
tensions non linéaires comme les méthodes a noyaux [85].

Les modeéles dynamiques a état comme les réseaux de neurones récurrents ont
également été utilisés pour la prédiction séquentielle dans différents contextes [32].
Récemment, ces méthodes ont été a la base d'importants succes dans différents do-
maines en modélisation de séquence avec notamment de forts progres en modéli-
sation du langage [46], génération de langage naturel [111], traduction [28] et beau-
coup d’autres [24]. Un modele proche de ceux que I'on propose dans cette these est
dénommé "dynamic factor graph" [83] congu pour la modélisation de séries tempo-
relles multivariées. Comme les notres, c’est un modele génératif a vecteurs latents qui
capture les dynamiques temporelles dans un espace de représentation et qui prédit
le futur des séries a ’aide d'une fonction de décodage de I'’espace latent. A la diffé-
rence des modeles prédictifs que nous proposons, aucune dépendance spatiale n’est
considérée dans cette approche.

Les statistiques spatio-temporelles ont également un long historique [34} 121].
Les méthodes traditionnelles se basent sur des approches descriptives qui utilisent
les moments du premier et du second ordre pour modéliser les dépendances spatio-
temporelles. Plus récemment, des modéles dynamiques a états ot I’état courant est
conditionné par les états précédents ont été explorés [120]. Pour ces modéeles, le
temps et’espace peuvent étre continus ou discrets, cependantla méthodologie usuelle
est de considérer un temps discret ce qui méne a modéliser des processus spatiaux
comme des séries temporelles. Quand I'espace est continu a l'inverse, les modeles
sont généralement exprimés par des équations intégro-différentielles linéaires. Quand
I'espace est discret, les formulations sont le plus souvent autorégressives.

Ces modeles font face a des difficultés de passage a 1’échelle dans le cas o un grand
nombre de sources produisent des séries incompletes : pour nombre de processus
complexes, les observations ne fournissent qu'une description incomplete des dy-
namiques des phénomeénes observés. Différentes stratégies ont été adoptées pour
traiter ces particularités comme représenter le processus par des espaces a petites
dimensions, menant a des familles de modeles assez proches de celles utilisées en
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machine learning pour modéliser des phénomenes dynamiques. Une propriété inté-
ressante de ces approches est la possibilité d'incorporer de la connaissance a priori
comme pour les processus spatio-temporels inspirés des phénomenes physiques.
Cette stratégie consiste a s'inspirer de principes concrets comme par exemple les
équations a dérivées partielles développées pour modéliser des phénomenes de dif-
fusion en physique.

En climatologie, des modeéles prenant en compte des composantes géographiques et
temporelles ont aussi été développés comme les "Gaussian Markov Random Fields"
[96]. En apprentissage automatique, la modélisaton spatio-temporelle a été assez
peu considérée. Par exemple, [9] introduit un modele de tenseur pour la prédiction et
le kriging. Les auteurs de [69] utilisent des champs aléatoires conditionnels pour de-
tecter de I'activité dans des vidéos; le temps est discrétisé (image par image) et un des
buts visés est la prédiction d’activité future. Le BCI (Brain Computer Interface) est un
autre domaine pour I'analyse de données spatio-temporelles avec notamment des
travaux s’intéressant a I’apprentissage de filtres spatio-temporels [39, 90]. En deep-
learning, des approches ont également été proposées sans prendre en compte expli-
citement les liens entre les dimensions spatiales et temporelles [72].

2.2.1 Modeles de prédiction de séries temporelles univariées
2.2.1.1 Modéeles linéaires

La plupart des applications réelles de modélisation de séries temporelles univa-
riées utilisent des modeles linaires. Les modeles linéaires les plus populaires sont les
modeles autorégressifs (AR). Un des avantages de ces modeéles est qu’ils donnent une
bonne approximation du premier ordre des dynamiques des processus sous-jacents
aux données. Ces modeles peuvent théoriquement modéliser parfaitement des don-
nées qui sont décrites exhaustivement par le premier et le deuxieme moment dans
un monde de distributions gaussiennes. Ces méthodes sont aussi attractives de par
leur simplicité et leur relative efficacité : méme pour des problémes connus comme
présentant des dynamiques non linéaires, la non linéarité est soit pas assez signi-
ficative soit pas assez constante dans le temps pour que les modéles autorégressifs
présentent des performances acceptables.

Les modeles autorégressifs sont donc les modeéles de séries temporelles les plus
populaires; leurs parameétres peuvent étre appris entierement en minimisant une er-
reur des moindres carrés [4]. Une série temporelle est modélisée par un modele AR si
auninstant fona:

— VP
Xp =2, QiXe—i + €
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Cela correspond au modele autorégressif d’ordre (ou de lag) p. Lerreur € est usuel-
lement spécifiée comme un bruit blanc, c’est-a-dire non corrélé dans le temps, de
variance constante et de moyenne z€ro.

De nombreuses extensions de ces modeles [19] dont il n’est pas possible de faire
un descriptif exhaustif ont été proposées.

2.2.1.2 Modeles non linéaires

Au début des années 90, les modeles non linéaires de prédiction de séries tem-
porelles ont commencé a étre popularisés [113]. Ces modéles nécessitant en général
une quantité de données en apprentissage plus importante pour obtenir des gains
de performances de prédictions, les applications visées ont été essentiellement la fi-
nance et le transport [50]. La encore, un grand nombre de méthodes a été proposée,
en statistique tout d’abord, avec le modeéle ARCH [71] puis son extension GARCH,
mais aussi en machine learning avec les modeles SVR [85] (Support Vector Regres-
sion) et surtout les réseaux de neurones qui sont devenus les modeéles parmi les plus
populaires en modélisation et prédiction de séquences.

Ces derniers sont utilisés classiquement comme fonction autorégressive prenant la
forme usuelle :

Xr = f(Xpo1, Xp=2, vy Xp—p)

Ces modeles sont entrainés en utilisant une fenétre glissante comme c’est le cas
pour les modeles AR. Le mécanisme est illustré sur la Figure

2.2.2 Modeles de prédiction de séries temporelles multivariées

Les modeles de prédiction de séries temporelles ont tous été étendus au cas de la
prédiction de séries temporelles multivariées, c’est-a-dire au cas ou plusieurs valeurs
évoluent simultanément - comme illustré en Figure[2.2] Parmi les modeles existants,
le modele VAR (vectorial autoregressiv) est 'un des plus répandus et les plus utili-
sés. Il s’agit d'une extension naturelle au modeéle autorégressif univarié AR. Il part du
principe que la valeur d’'une série temporelle i dépend des valeurs précédentes de la
série pendant une fenétre temporelle donnée, mais également des valeurs des autres
séries considérées pendant ce méme intervalle de temps. Cela s’écrit :

i_vN ) ] i i
X, = ijl Qp Xy Ay X o+ Xy, €

Ce modele du fait de sa simplicité a été extremement utilisé et il s’est montré
particulierement efficace dans certaines taches prédictives [84,57,9]. Cependant les
dépendances linéaires entre séries restent une hypothese forte et limitant le pouvoir
d’expression de ces modeles; de plus, la forte complexité en nombre de parametres
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FIGURE 2.1 — Réseau de neurones entrainé pour prédire une série temporelle. Une
fenétre des valeurs passées est donnée en entrée du réseau qui prédit la valeur sui-
vante.

a apprendre (quadratique en nombre de séries a prédire) rend cette approche diffici-
lement utilisable dans le cas ou le nombre de séries temporelles est grand.

2.2.3 Réseaux de neurones récurrents

Ces dernieres années ont vu la résurgence de l'utilisation des réseaux de neu-
rones récurrents pour le traitement de séquences, et en particulier dans des taches
prédictives. Les réseaux de neurones récurrents disposent d'une mémoire sur ce qui
a été calculé par le passé et c’est ce qui les rend particulierement adaptés au trai-
tement de séquences. En théorie, les réseaux de neuronnes récurrents peuvent gar-
der en mémoire l'information vue dans une séquence arbitrairement grande mais
en pratique perdent de leur efficacité sur des dynamiques a tres long terme. C’est
dans ce sens que de récents travaux ont vu I’émergence d’architectures de réseaux
de neurones récurrents disposant de mécanismes de "gate" permettant d’améliorer
considérablement les capacités de mémorisation des modeles. Plus spécifiquement,
certains types de réseaux récurrents, les LSTMs [53] et les GRUs [30] se sont avérés
particulierement efficaces pour modéliser des séquences dont la dynamique pouvait
s’étaler loin dans le temps; ce n'est pas le cas de I'approche autorégressive qui de
fait, au moment de I'inférence ne se base que sur une fenétre temporelle de taille fixe
dans le passé. Finalement, en apprentissage automatique, ’essentiel des progres réa-
lisés ces derniéres années en modélisation de séquence a été avec des architectures
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FIGURE 2.2 — Série temporelle multivariée : trois valeurs évoluent en parallele et la
tache de la prédiction multivariée consiste a prédire la future évolution de chacune
des séries considérées.

récurrentes a "gate". On peut par exemple citer [97,15].

2.2.4 Autres modeles

De nombreux autres modeles ont été proposés pour la prédiction de séries tem-
porelles et il ne serait pas possible de faire ici un état de l'art exhaustif de ceux-ci.
Plus précisément, un grand nombre de modeles existe dans des cadres restreints :
on peut par exemple citer le modele de Croston particulierement adapté dans le cas
ol les séries temporelles valent souvent zéro. La méthode de lissage exponentielle
est également souvent utilisée en pratique mais elle differe peu des méthodes auto-
régressives. Nous nous limitons dans ce travail aux modeles les plus familierement
utilisés dans la communauté de I’apprentissage automatique.

2.3 Données manquantes

Limmense majorité des méthodes d’analyse statistique requiert des datasets rec-
tangulaireslﬂ, sans valeur manquante. Cela est également vrai pour les séries tempo-

1. Nous parlons ici de jeux de données ol tous les exemples ont les mémes caractéristiques donc
la méme taille
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relles pour lesquelles les modeles le plus souvent développés ne sont valides que si
toutes les valeurs d'une série sont définies. Néanmoins, les données réelles dans les
différentes applications industrielles et scientifiques présentent communément des
données ou des plages de données manquantes ou incomplétes. La méthode usuelle
pour faire face au probleme de I'incapacité des modeles a traiter des données par-
cimonieuse est d'inférer les données manquantes dans un premier temps, comme
étape de pré-traitement, puis d'utiliser des méthodes classiques de modélisation de
séries sur des données completes.

2.3.1 Heuristiques

Dans la pratique, les méthodes de complétion de données les plus utilisées sont
souvent des méthodes a base d’heuristiques [12] ; cela se justifie par la simplicité de
la mise en place de ces méthodes. Le probleme de ces approches étant leur préci-
sion limitée et I'introduction occasionelle de biais importants dans les données [54].
Parmi les heuristiques utilisées, on peut citer les suivantes :

— Moyenne : Cette méthode consiste a remplacer les données manquantes d'une
série temporelle par la moyenne des valeurs observées sur la séquence, par
une moyenne sur les valeurs qui précédent la valeur manquante ou par une
moyenne des valeurs observées dans une certaine fenétre autour d'une valeur
manquante.

— Derniere observation : L'idée est de remplacer une valeur manquante par la
derniére valeur observée sur la séquence. Dans le cas ou les valeurs man-
quantes sont peu nombreuses, cette méthode peut donner des résultats sur-
prenamment bons [87].

— Knn-substitution : utilisée dans la complétion de données manquantes dans
le cas de séries temporelles multivariées, cette méthode consiste a rechercher
la série la plus similaire (au sens des plus proches voisins) a une série donnée
et de remplacer les valeurs manquantes de cette derniéere par celles du plus
proche voisin.

2.3.2 Méthodes autorégressives

Plusieurs méthodes ont proposé d’utiliser les modeles autorégressifs pour infé-
rer les valeurs non observées dans les séries temporelles. Par exemple, [106] propose
de trouver pour une série contenant des valeurs manquantes les K séries les plus si-
milaires (au sens de la distance euclidienne) avec K un hyper-parametre du modéle,
puis de calculer les coefficients autorégressifs sur ces séries similaires puis d’enfin
utiliser ces coefficients pour estimer les valeurs manquantes de la série temporelle
initiale.
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2.3.3 Maximum de vraisemblance et EM

Dans [11], une méthode de maximum de vraisemblance basée sur un algorithme
EM est proposée. L'idée est que pendant I'étape E(spérance), I'espérance est éva-
luée selon les données observées et les parametres du modele tandis que lors de
I’étape M (aximisation), cette espérance est maximisée. Selon les auteurs, cette mé-
thode donne des résultats particulierement intéressants lorsque les données man-
quantes occupent de larges portions continues. De facon générale, E.M a souvent été
utilisé pour inférer des données manquantes.

2.3.4 Factorisation matricielle

Ces dernieres années, plusieurs modeles de factorisation matricielle ont été pro-
posés pour la complétion de données [91] et en particulier dans le domaine des don-
nées séquentielles et des séries temporelles [104, 105} [102]. Par exemple, un modele
pour compléter les données de trafic manquantes est formulé dans [102].

Si m séries temporelles (m routes) sont observées pendants ¢ pas de temps, la
matrice X est définie telle que :

h 153 It
1 1 1
X Xy ... Xp\ T
2 2 ., 2
xX=|%* * X | 2
m m m
xt o x x7) T

Ensuite sont définies des matrices latentes R et T de dimension respectives mxK
et KxT, avec K un hyper-parametre, tel que le colit suivant est minimisé :

L(R, T) = 311X — RT|?

Lapprentissage se fait par descente de gradient alternée ou par descente de gra-
dient stochastique. Les facteurs latents appris correspondant aux routes (matrice R)
sont utilisés pour obtenir des partitionnements des différents types de route. Cette
méthode est étendue pour la prise en compte del'information géographique et est en
ce sens proche de celles que I'’on développe dans cette these. Les auteurs considerent
une matrice E de contexte géographique correspondant par exemple a une connais-
sance expert sur différentes zones de la ville. Si L différentes zones sont considérées
et que les experts s’attendent a observer une occupation de ces zones pendant T pas
de temps, la matrice suivante est construite :
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nh b It
11 1
0] 0, ... 0;\ &
2 2 -, 2
G=1% 0 - 0| &2
! ! L
o, 0, ... o7) g1

Une nouvelle matrice latente G de dimension LxK est définie, telle que la nou-
velle fonction de cotit prenant en compte I'information géographique est formulée :

L(R, T, G) = }|IX — RTII* + A3||E — GT||?

L'apprentissage est réalisé de manieére jointe sur 'ensemble des facteurs latents
et A est un hyper parametre équilibrant I’apport de la connaissance géographique.

2.4 Classification

La classification de séries temporelles consiste a assigner une série temporelle
a 'une des classes présentes dans un ensemble prédéfini. Elle trouve une applica-
tion dans de nombreux domaines : la reconnaissance de la parole[17], les sciences
environnementales[124], les neurosciences[117], 1a finance[64] et beaucoup d’autres.
Une large variété de probléemes de classification de séries existe : deux séries peuvent
appartenir a la méme classe pour plusieurs raisons, notamment la présence d'une
forme particuliere dans la série, la similarité dans le temps des deux séries tempo-
relles (c’est-a-dire si les deux séries temporelles ont une allure semblable dans le
temps) mais aussi pour plusieurs autres raisons, par exemple une variation subite
a un moment donné. Un exemple illustratif est donné sur la Figure[2.4]

De nombreuses techniques ont été proposées pour traiter ces problémes. Elles
peuvent étres catégorisées en deux familles principales : les méthodes de classifica-
tion de séries temporelles basées sur des mesures de similarités et les méthodes de
classification de séries temporelles basées sur I'extraction de caractéristiques des-
criptives.

2.4.1 Extraction de caractéristiques descriptives

Les modeles de classification de séries temporelles basés sur des caractéristiques
descriptives supposent d’extraire un ensemble de caractériques qu’'on espere étre
représentatif de la forme générale d'une série temporelle. Le plus communément,
ces caractériques sont quantifiées pour former des "sacs de mots" ( BoW pour "Bag
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FIGURE 2.3 — Visualisation d'une semaine de données enregistrées sur le trafic dans
la ville de Pékin. Le trafic est illustré pour environ 25000 routes (ce qui correspond a
25000 lignes) et quart d’heure par quart d’heure (ce qui correspond a 672 colonnes).
Les cases blanches correspondent a des données manquantes alors que les cases
rouges représentent les données observées. Les bandes verticales blanches corres-
pondent aux nuits pendant lesquelles la quantité de données observées est beaucoup
moins importante.

of Words"), qui sont ensuite donnés en entrée d’'un classifieur. Ces approches dif-
ferent essentiellement dans les caractéristiques extraites. Pour nommer quelques ap-
proches récemment proposées, le modele TSBF (Time-Series Bag of Features) [13]
extrait des intervalles a différents niveaux d’échantillonnage, et chaque série tempo-
relle est alors transformée en sac de mot, a la suite de quoi un classifieur supervisé
(une forét aléatoire) est construit pour classifier la série. Une autre approche récente
est notée BOSS (Bag-of-SFA-Symbols) qui propose une distance basée sur des
histogrammes d’approximations de séries de Fourier. Cette méthode a été étendue
par le modele BOSSVS qui combine le modele original avec un modele de re-
présentation vectorielle pour réduire la complexité temporelle du modele. Différents
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FIGURE 2.4 - Illustration d'une instance d’'un probleme de classification de séries
temporelles a trois différentes classes : une classe marquée par des séries rouges (3
exemples), une classe marquée par des séries vertes (deux exemples) et une troisieme
classe marquée par des séries bleues (deux exemples).

modeles correspondant a différentes tailles de fenétres glissantes sont agrégés. La
classification est finalement effectuée dans I'’espace de représentation en se basant
sur le plus proche voisin.

2.4.2 Mesures de similarités

Les méthodes basées sur des mesures de similarité utilisent des comparaisons
"point a point" de séries temporelles entieres. Les plus communes étant les approches
de plus proche voisin couplées a une distance euclidienne ou une distance de défor-
mation dynamique temporelle, notée DTW (Dynamic Time Warping). La déforma-
tion dynamique temporelle (DTW) [115] ne souffre pas de ces maux et est sans doute
la méthode la plus utilisée en tant que méthode de comparaison [7]. Elle permet
non seulement de comparer des séries temporelles de tailles différentes mais per-
met de reconnaitre des formes méme si elles ont subi des transformations (décalage,
changement d’échelle). C’est la technique la plus populaire en classification de séries
temporelles et obtient des résultats tres compétitifs [25] [123]. Elle souffre cependant
également de certains handicaps : elle a une complexité trés importante (O(n?) pour
une série de longueur n) et lors de la phase d’inférence, le temps d’exécution dépend
du nombre d’exemples dans la base d’apprentissage (comme c’est le cas pour toutes
les méthodes basées sur des mesures de similarité) et peut étre extrémement long.
Des techniques existent pour réduire cette complexité comme I'utilisation d'un seuil
de restriction de taille variable (illustré en Figure[2.6) permettant de ne mapper qu'un
point d'une série T a un sous-ensemble de points d'une série S plutot que tous. On
peut citer également le "early-pruning" des séries candidates [89].
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FIGURE 2.5 — Illustration de deux distances : DTW (en haut) et euclidienne (en bas)

a Classic DTW
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FIGURE 2.6 — llustration de deux distances : DTW et DTW restreinte

Des méthodes d’ensemble qui combinent les résultats de plusieurs classifieurs -basés
sur des mesures et similarité et basés sur |’extraction de caractéristiques discriminantes-
existent et sont connues pour avoir de bons taux de bonne classification (voir [8] par
exemple), mais ont souvent des temps d’exécution tres longs en apprentissage et en
inférence.
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2.4.3 Apprentissage de métrique

Lapprentissage de métrique vise en général a apprendre une métrique satisfai-
sante, ce qui veut dire que la plupart du temps, la distance entre exemples ayant les
mémes labels est réduite tandis que la distance entre exemples ayant des labels dif-
férents est maximisée. Ce sujet d’étude est relativement ancien et peut étre catégo-
risé en deux sous-familles de méthodes : les méthodes basées sur des distances de
Mahalanobis et les méthodes basées sur les réseaux de neurones siamois. Les deux
paradigmes sont décrits ci-dessous.

2.4.3.1 Distance de Mahalanobis

La majorité des travaux précédents en apprentissage de métrique apprennent
une métrique dans 'espace d’entrée comme par exemple avec des métriques de Ma-
halanobis qui le plus souvent apprennent une transformation linéaire des exemples
dans un nouvel espace de caractéristiques. La forme générale de ces métriques est
paramétrisée par une matrice M et définie sur un ensemble d’exemples étiquetés
Z = (x,y) tel quessi x;, x; € x, la distance entre x; et x; est donnée par :

Dixi, xj) =\/ (i = x) T M(x; - x7) 24.1)

Plusieurs exemples de ces travaux peuvent étre cités; ils different essentiellement par
la facon dont la transformation linéaire est optimisée. Par exemple, voire [73} 95, 36}
74,59, [75].

2.4.3.2 Réseaux de neurones siamois

Plus en adéquation avec notre approche, plusieurs travaux ont exploré I'appren-
tissage de métriques non linéaires en rétro-propageant I’erreur dans des réseaux de
neurones sur des paires d’exemples. La maniere usuelle de procéder est d’utiliser des
réseaux de neurones siamois qui sont deux réseaux de neurones aux topologies iden-
tiques et partageant les mémes parametres. Des paires d’exemples sont présentées
aux siamois durant I'apprentissage et ils calculent en sortie un score de similarité in-
diquant siles deux exemples sont similaires ou pas. Différentes mesures de similarité
sont utilisées, habituellement basées sur des mesures de distance comme la distance
euclidienne ou la similarité cosinus. [82, 29,68, 56, 20,49, 98] .

2.5 Apprentissage de représentation dans les graphes

Nous nous intéressons dans nos premieres contributions a la prédiction de séries
temporelles dans le cas ot les séries sont inter-dépendantes. Notre premiere contri-
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bution tire son origine de travaux effectués dans I’équipe sur 'apprentissage de re-
présentation pour la classification dans les graphes hétérogénes. L'idée de 'appren-
tissage de représentation est de projeter les données depuis un espace d’entrée dans
un espace vectoriel latent dans lequel on espere résoudre notre probleme (régres-
sion, classification...) plus facilement (voir Figure .

Espace d'entrée Espace de représentation

FIGURE 2.7 —Illustration du mécanisme de projection dans un espace de représenta-
tion.

Dans [58], 'auteur s’'intéresse au cas ou les données dans I'espace d’entrée sont
reliées entres elles selon des relations connues, comme dans un réseau social par
exemple.

Espace d'entrée Espace de représentation

FIGURE 2.8 —Illustration du mécanisme de projection dans un espace de représenta-
tion dans le cas ol les données d’entrée sont reliées par un graphe.

Une hypothese de régularité est faite sur I'espace latent : deux nceuds reliés dans
un graphe doivent avoir une représentation latente proche dans I’espace de repré-
sentation. La fonction de cofit suivante est formulée :
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n n n
L0,2) =) Mdgzi, x) + 1Y, Y Wijllzi -zl (2.5.1)
i=1 i=1 j=1

Ou z; est la projection du point x; dans I'espace de représentation, W; ; repré-
sente la force de la relation entre les points i et j et ou A(dy(z;), x;) représente une
erreur de classification ou une erreur de prédiction. Le terme A est la pour équilibrer
la force du terme de régularisation. C’est cette méme idée que nous formulons dans
le modéle RAINSTORM qui peut étre vu comme une extension de ce modele dans le
cas ou les données sont dynamiques.

Ce modele est basé sur I'idée de projection des séries temporelles dans un espace
latent de dimension N. Ainsi, a chaque pas de temps, chaque série est représentée
par un vecteur Z!, 'ensemble des représentations étant ainsi une matrice Z, € RV*7
composée de tous les vecteurs latents des différentes séries. Comme pour le mo-
dele de classification dans les graphes hétérogenes, une contrainte de régularisation
structurelle est imposée : deux séries connectées doivent étre proches dans I'espace
latent.

Pour la modélisation des séries temporelles, nos approches sont basées sur deux
idées clefs :

— d’une part la représentation latente de chaque série permet de retrouver la ou
les valeurs numériques de cette série au temps t. Cette idée est assez triviale
et contraint notre systéme a capturer les observations X; fournies, et a étre en
mesure de prédire des observations futures

— d’autre part la représentation latente contient I'information permettant de
modéliser la dynamique future de chaque série. Ainsi, chaque série corres-
pond a une trajectoire "prédictible" dans I'espace latent.

X(t-2) X(-1) X(1) X(+1)

decodeur modele

dynamiqu
(O =m (O =
Z(t—-2) Z(t-1) Z (1) Z(t+1)

FIGURE 2.9 — [llustration du modeéle proposé avec le décodeur en noir et le modele
dynamique en rouge.Les observations sont obtenues a partir du décodage des états
latents.
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Résumé

Dans ce chapitre, nous proposons un modeéle permettant d’apprendre sur
plusieurs séries temporelles dans le cas ol ces dernieres sont reliées entre elles
par une structure de graphe. Le modéle est a la fois a méme de prédire les va-
leurs manquantes dans les série temporelles mais aussi de prédire les futures va-
leurs. Cette approche est basée sur I'apprentissage de représentation ou chaque
valeur de chaque série est représentée par un point dans un espace vectoriel
latent qui capture la dynamique du processus ainsi que les relations entre les
différentes séries. La complétion des valeurs manquantes et la prédiction sont
opérées directement a partir de ces représentations latentes. Le modeéle per-
met ainsi de faire face aux deux taches (prédiction et complétion) simultané-
ment alors qu’elles sont habituellement traitées séparément dans la littérature.
Le modele est testé et comparé a des méthodes de I'état de I'art sur des jeux de
données en prédiction de trafic.

3.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons vu que les séries temporelles pou-
vaient correspondre a une large variété de données et donner naissance a différentes
taches. Cette premiere contribution se penche sur celles de la prédiction et de la com-
plétion. Certaines caractéristiques particulieres des séries temporelles qui peuvent
étre produites sont traitées : les données contiennent souvent beaucoup de valeurs
manquantes, peuvent étres hétérogenes, c’est-a-dire qu'une source d’information
peut produire différents types d’'information et si plusieurs sources de données pro-
duisent de I'information simultanément, il peut étre intéressant de considérer les re-
lations éventuelles entre ces différentes sources.

La prédiction de trafic routier est une bonne illustration des phénomenes décrits :
I’émergence des capteurs mobiles (i.e. GPS) dans les véhicules aboutit a la produc-
tion de données temporelles compliquées. Les capteurs sont mobiles, mesurant le
trafic sur différentes routes a différents moments. Pendant une période donnée, cer-
taines routes sont monitorées tandis que d’autres ne le sont pas, ce qui résulte en la
production de séries avec beaucoup de valeurs manquantes - voir Figure[3.1}

D’une part, si d’autres modeles ont été proposés pour la prédiction de séries tem-
porelles (univariées ou multivariées), dont les plus couramment utilisés en pratiques
sont les réseaux de neurones [22] (voir état de I'art pour plus de détails), ces mo-
deles ne sont pas adaptés a la présence de données manquantes. D’autre part, si des
modeles de complétions ont été proposés [54], et en particulier dans le domaine de
données de trafic [103] [6], les taches de complétion et de prédiction sont usuelle-
ment traitées de maniere séparée. De plus, les données produites sont souvent de
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FIGURE 3.1 — Une partie d'un réseau routier ou les routes sont surlignées en rouge
si I'information sur le trafic est disponible pendant un pas de temps et en vert dans
le cas contraire. Les capteurs (véhicules équipés de GPS) bougent en permanence ce
qui résulte en une collecte de données tres parcimonieuses.

natures diverses. Il n’existe pas a notre connaissance de modele capable de faire face
a ces caractéristiques conjointement.

Nous proposons une nouvelle méthode visant a prendre en compte tous les as-
pects et la complexité de ces données temporelles en un seul modele. Cette approche
se base sur de 'apprentissage de représentation ou les observations sont projetées
dans un espace latent continu, chaque séquence étant représentée par un point a
chaque pas de temps dans cet espace. Cette méthode présente plusieurs avantages
par rapport aux techniques existantes : (i) elle est capable de compléter les valeurs
manquantes et d’apprendre a prédire le futur des séquences simultanément (ii) elle
traite naturellement les séquences qui sont produites selon une structure de graphe
(iii) elle est capable de traiter de 'information hétérogene, c’est-a-dire quand les sé-
ries sont constituées de plusieurs types d’informations. De plus, le modeéle est basé
sur un paradigme d’optimisation continue permettant un apprentissage efficient et
passant facilement a I’échelle.

Les contributions présentées dans ce chapitre peuvent se résumer en :

1. Nous proposons un modele d’apprentissage de représentation pour des don-
nées relationnelles et temporelles.

2. Nous montrons comment ce modele peut résoudre conjointement les taches
de complétion et de prédiction.

3. Nous proposons une extension de ce modele ot chaque série temporelle est
composée de différents types d’'informations (valeurs réelles et labels discrets).
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4. Nous menons des expériences en prédiction de trafic et notre méthode est
comparée a plusieurs autres méthodes de 1'état de 'art en complétion et en
prédiction.

Ce chapitre est organisé comme suit : La section décrit notre modele d’ap-
prentissage de représentation et détaille les procédures d’apprentissage et d'infé-
rence. La section décrit le protocole expérimental et donne les résultats expé-
rimentaux. La section [3.5|introduit une extension possible a notre modeéle. Enfin, la
section|3.6/conclut cette premiere contribution.

3.2 Modele

3.2.1 Notations et taches

Data Completion Prediction

T |T2 ’TB [T4 ‘TS \Ts 7 ‘T& ‘TQ ‘T1o
? ? 17 | 32 | 25 ? ? E 7 ?
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FIGURE 3.2 — Les deux taches que nous voulons résoudre conjointement consistent
en la complétion de T1 a T6 et a la prédiction de T7 a T10. Les carrés bleus sont des

valeurs disponibles a I’apprentissage telles que mgt) =1

Nous considérons un ensemble de n séries temporelles notées xy, ..x, telles que
xﬁ” € X est la valeur de la i-eme série au temps ¢ définie par x; = (xl(.l), - xl(.T)) .
Dans le cas ou & est R™, le contexte est celui de séries temporelles multivariées,
mais notre approche peut également étre utilisée pour des séquences de labels par

exemples.

1. Nous introduisons d’abord une version "homogene" du modéle : 1a valeur de chaque séquence
a chaque pas de temps est une valeur unique dans &. Des expériences avec une version hétérogene

dans la Section|3.5/sont menées, ou xl@ est composé de plusieurs types d'informations.
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Les séquences contiennent des valeurs manquantes. Est alors défini un masque

mgt) tel que m'"? = 1 sila valeur xgt) est observée - donc disponible pour entrainer le

1

systeme - et mgn =0si xl(.” est manquante - donc doit étre prédite par le modele. De
plus, on considére I'existence a priori d'un ensemble de relations entre les séquences
correspondant a de I'information extérieure, telle que la proximité spatiale. Les sé-
quences sont alors organisées selon un graphe ¢4 = {e; ;} tel que e; ; = 1 signifie que
X; et Xj sont connectées, et e; ; = 0 dans le cas contraire. Pour simplifier, nous consi-

dérons que le graphe de relations est statique et ne change pas dans le temps.

Les deux taches que I'on veut résoudre conjointement - voir Figure 3.2|- sont les
suivantes :

(i) le probleme de la prédiction qui consiste a prédire ce qui va arriver a partir des
données observées.

(ii) le probleme de la complétion des valeurs manquantes dans les séquences en
se basant sur les valeurs présentes. Notons ylm la valeur de la séquence i au temps ¢
prédite par le modéele, les deux taches définies précédemment peuvent étre explici-
tées de la facon suivante :

Prédiction des futures valeurs Cette tAche vise a prédire les valeurs au temps T + ¢/
ou T est le temps des séquences observées durant 'apprentissage et ' I'hori-
zon de prédiction. La qualité de prédiction peut étre mesurée en prenant une
erreur moyenne entre les valeurs prédites et les valeurs réellement observées :

1 n ! !
egwared(t/) —— Z A(yl(-T”), x%“”)
i=1

ol A est une mesure de I'erreur de prédiction définie telle que : A : ¥ x X —
R*. Lerreur des moindres carrés peut par exemple étre utilisée.

Complétion des valeurs manquantes La complétion vise a remplir les valeurs man-
quantes (ou mgt ) =0)a partir des valeurs observées. La performance peut étre
évaluée comme suit :

1 =T n
Y DIDNEFURLETIED
T & E

Une erreur des moindres carrés est également un choix commun pour la com-
plétion. Il est a noter que la complétion est usuellement une tache de prétrai-
tement des données basée le plus souvent sur des heuristiques et dont les per-
formances ne sont que rarement évaluées quantitativement.
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Dans la partie expérimentale, ces mesures seront évaluées sur un ensemble de
test pour comparer 'approche proposée avec d’autres modeles de I'état de I'art - voir
Section

3.2.2 Idée principale

Le but de notre approche est de prendre en compte les différents types d’infor-
mations disponibles dans les données et qui sont les suivants :

— Les valeurs observées

— Les relations entre les différentes séries temporelles

— La dynamique des séries observées

On se propose de capturer cette information dans un espace latent de grande di-
mension noté -Z, dans lequel chaque observation correspondra a un point particulier
(ou une représentation) a chaque pas de temps, dénoté th) € Z. Traitant n sources
d’informations pendant une durée T, le modele apprendra alors T x n représenta-
tions dans Z, chaque source d’'information x; étant décrite par une trajectoire ap-
prise (zgl), oy zlm) dans I'espace latent.

Ce genre d’approche a déja été proposé pour capturer des informations a la struc-
ture complexe, comme dans [18] pour la diffusion d’information, [58] pour les graphes
relationnels ou [33] pour les processus de décision markovien, mais jamais encore

pour les données temporelles et relationnelles.

Pour capturer toute I'information disponible, les représentations latentes qui sont
construites respecteront les contraintes suivantes :

Pas de perte d'information: Premierement, chaque représentation de chaque série
temporelle a chaque pas de temps th) doit permettre de prédire la valeur de
la série xgt). Cette propriété correspond au fait qu’a partir de la représentation
apprise, il doit étre possible de retrouver I’observation correspondante, et donc

de compléter les valeurs manquantes ou de prédire les futurs valeurs.

Dynamicité : Deuxiémement, nous voulons également capturer la dynamique de la
source Xx;. Cette caractéristique sera utilisée pour prédire le comportement fu-
tur d'une série. Pour cela, chaque représentation zl@ est enrichie avec de I'in-
formation dynamique.

Relations entre les différentes sources: Enfin, pour intégrer 'information relation-
nelle entre les séquences, nous considérerons que deux sources d’informa-
tion reliées tendront a se comporter de maniere similaire, et donc les trajec-
toires (dans 'espace de représentation) de deux séquences reliées doivent étre
proches 'une de l'autre.
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Suivant ces contraintes, nous décrivons comment les représentations peuvent
étre apprises depuis les observations dans la section suivante. Notons que, a 1'op-
posé des méthodes inductives classiques (réseaux de neurones par exemple) ou des
représentations sont calculées depuis les observations, notre modele est un modele
transductif ou des représentations z§t) sont des parametres a partir desquels les ob-
servations peuvent étre calculées. Le modele proposé agit plus comme un modele
génératif que comme un modele discriminant, ce qui est utile puisque cela permet
de prédire les valeurs manquantes aussi bien que de générer la future évolution des
séries temporelles.

3.3 RepresentAtloN-baSed TempORal relational Model

Nous présentons maintenant comment les contraintes décrites dans la section
précédente peuvent étre intégrées dans un seul modele. Le modele RAINSTORM
(RepresentAtloN-baSed TempOral Relational Model) est un modele basé sur un cofit
a minimiser qui est décrit par une fonction continue et dérivable et dont I'optimisa-
tion se fera en utilisant des techniques classiques. Lapproche proposée est proche de
celles qui existent dans la littérature des réseaux de neurones profonds mais differe
dans la mesure ou une représentation explicite th) est apprise pour chaque pas de
temps et pour chaque source (comme fait dans [33]). Lintérét principal de procéder
ainsi est d’étre capable de traiter naturellement et facilement les valeurs manquantes
tandis que les approches classiques ne sont pas ou peu adaptées pour faire face a ce
probléme.

On définit £ (0, vy, z) la fonction de colit a minimiser ou z est I’ensemble de tous les

vecteurs th) pouri € [l.n] et t € [1..T], T étant la taille de la fenétre temporelle ob-

servée i.e. I'historique des séries temporelles. On définit £ ainsi :

1 2 T
Z£0,y,2) = 0 Z Z mgt)A(dg(zl(.[)), xgt)) (terme 1)
i=1 =1
S (t+1) D12
+ Aayn 3 Y 1128 = hy (2117 (terme 2) (3.3.1)
i=1 t=1
T
+ Astruct Z ei,]'||Zlm - Z;t)H2 (terme 3)
i,je[l..N]? t=1

Ou O est le nombre de valeur observées, i.e. des valeurs telles que mgt) =1.

Cette fonction de cofit contient trois termes, chacun d’entre eux étant associé a

I'une des contraintes présentées précédemment :
— Le terme 1 vise a apprendre simultanément z et les parametres d'une fonc-
tion dp - appelée fonction de décodage - tel que, depuis sz’ dg peut étre uti-
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lisée pour inférer la valeur xlm. La fonction dg(Zlm) est définie comme suit :

dp : RN — 2. A est utilisé pour mesurer I'erreur entre la prédiction dg(z'")

1
et la valeur réellement observée xgt), mgt) jouant le role d'un masque restrei-
gnant le calcul de cette fonction aux seules valeurs observées, ignorant les va-
leurs manquantes qui sont inconnues et ne peuvent donc pas étres utilisées

en apprentissage.

— Le terme 2 vise a trouver les valeurs zg') et un modele dynamique hy, tel que,
lorsqu'il est appliqué a zgt), hy permet de prédire la représentation du pro-
chain état de la série temporelle i i.e. zl(.t“). hy est la fonction dynamique

qui modélise la dynamicité de chaque série directement dans I'espace latent :

hy : RY — RN, Les paramétres y seront appris pour minimiser la distance eu-
clidienne (erreur des moindres carrés) entre la prédiction hy(zgt)) et zlgt“), as-
surant le fait que i, es un bon modeéle dynamique de la série dans RN,

— Enfin, le terme 3 correspond a un terme de régularisation structurelle sur
la structure du graphe qui force le modele a apprendre des représentations
proches pour des séries temporelles qui sont reliées. Les représentations ainsi
apprises refléteront la structure du graphe considéré.

Adyn €t Astruce sont des coefficients dont la valeur est fixée manuellement et qui
représentent le poids de I'importance des différents termes dans la fonction a mini-
miser. Pour djy et hy, différentes architectures peuvent étre choisies (elles se doivent
d’étre continues et dérivables) et nous en proposons plusieurs dans la partie expé-
rimentale. Les valeurs de ces hyper-parameétres sont choisies en utilisant des tech-
niques de validation classiquement utilisées et décrites dans la section expérimen-
tale.

3.3.1 Apprentissage

Le probléme d’apprentissage vise a minimiser la fonction de cott £ (0, v, z) si-
multanément sur 6, y et z. En restreignant dy et hy a des fonctions continues dé-
rivables, nous nous proposons d’utiliser des approches de descente de gradient. La
fonction de colit n’est clairement pas convexe mais les algorithmes de descente de
gradient permettent de trouver des minimums locaux pour ces problemes. L'optimi-
sation de coflits complexes et non convexes a récemment connu d’importants suc-
cés dans plusieurs différentes applications (i.e. réseaux de neurones profonds). Nous
vérifions que ce type de modele est capable de prendre en compte des contraintes
complexes, et que méme dans des minimums locaux, est capable d’avoir des résul-
tats intéressants - voir Section[3.4.5]

Différentes techniques de descente de gradient peuvent étre utilisées : descente de
gradient batch, stochastique, descente de gradient alternée,... on se propose d’utili-
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ser une descente de gradient stochastique décrite dans 1'algorithme 3] L'algorithme
prend en entrée les séquences observées, le masque défini sur les séquences, le graphe
de relations entre séquences, des fonctions dynamiques et de décodages initialisées
aléatoirement et une représentation pour chaque pas de temps de chaque séquence
(ligne 2-6). Puis, itérativement, il modifie les parametres de la fonction de décodage
(ligne 12) et les représentations correspondantes (ligne 11) dans la direction de leur
gradient. Cela correspond au terme 1 dans I’équation (1). Les parametres de la fonc-
tion dynamique et les représentations concernées sont modifiées de la méme ma-
niere (ligne 15-17). Le modele met également a jour ses parameétres qui correspondent
a la régularisation structurelle (ligne 19-20). L'algorithme a convergence aura appris
un ensemble de points dans l'espace latent z mais également les parametres des
fonctions de décodage et dynamiques, respectivement dy et h,. Toute cette infor-
mation peut alors étre utilisée pour la prédiction et la complétion. L'expressivité du
modele est essentiellement controlée par la taille de ’espace latent IV qui sera choisie
par validation.

3.3.2 Inférence

Maintenant, considérons qu’ayant a notre disposition un ensemble de séquences
observées, z, dy et hy ont été€ appris. Nous expliquons ci-dessous comment ils peuvent
étre utilisés en pratique.

3.3.2.1 Complétion de valeurs manquantes

() 0 _ a1 . ) .
Pour toutes les valeurs x;"” telles que m,” = 0, I'algorithme d’apprentissage pro-

posé a appris une représentation zl@ dans I'’espace latent. Cette représentation a été
apprise en se basant sur les termes 2 et 3 de la fonction de cotit (Equation 1) tan-
dis que la fonction de décodage n’a pas été influencée par zl(t) comme xi.t) est incon-
nue. Pour inférer cette valeur manquante, notre modele calcule simplement la valeur

dg (zl(.t)) qui produit une valeur plausible en sortie. Notons que, quand la fonction de
décodage est linéaire, la valeur prédite est HTZ?) qui est trés proche de la complétion
obtenue classiquement avec des techniques de factorisation matricielle; cependant
0 et z ont été appris en se basant sur des informations multiples (en particulier le
graphe de relations entre séries temporelles).

3.3.2.2 Prédiction des futures valeurs

Maintenant, nous expliquons comment le modele peut étre utilisé pour prédire
les futures valeurs xl(.[). Pour tout t > T, le modele ne calcule pas de représentation
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Algorithm 1 Stochastic Gradient Descent Algorithm

1: input:

2 Vi, nx\Vex

3: Vi, t, mgt)

4: € < learning rate

5: procedure LEARNING(0, vy, z)

6: Vi, t, zﬁ” — random,y — random, 0 — random
7: for number of iteration do

8: Sample i, ¢, j

9: %Gradient descent for term (1)

10: if mg.t) == 1 then
11: 2" — 2 — eV_uAldy(2!"), x)
1
12: 0 — 0 — eVpAldy(2\"), xV)
13: end
14: %Gradient descent for term (2)
1
15: th) — zgt) - EAdynvzgt)A(hy(th)), zEH )
1 1 1
16: zl(.t+ ) zl(.tJr ) _ e)tdynvzlgm)A(hy(zg”), zl(.t+ )
1

17: Y — ¥ — €daynVy Al (2), 2D
18: %Gradient descent for term (3)

13 I3 13 13
19: Zl(' ) — Zg V- eastructvzgﬂnzg ) Z; )||29i,j

I3 t 3 t
20: Z;-) - Z;-) - €Astructvzy)||zl(- ) - Z;- )||zei,j
21: end

22: end procedure

)

et les zl(.t correspondants sont inconnus. Mais le modele apprend une fonction dy-

(t+1) €]
i i
peut étre calculé par

namique hy, dont le but est de permettre la prédiction de z connaissant z

ET“) peut étre calculé par hy(ng)), zl(.T+2)
hy(hy(ng))) et ainsi de suite. 1, agit comme une fonction générative de la séquence
(T+s)
i
plement dy(hy (hy (hy(........ hy(zl(.T))..))) ou hy est appliqué s fois et le vecteur ainsi ob-
tenu étant transformé en prédiction en utilisant dj.

Ainsi, pour tout i, z

dans I'’espace latent. La future valeur x peut alors étre prédite en calculant sim-
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3.4 Prédiction de trafic et expériences

3.4.1 Traficroutier

On considere qu'un réseau de routes est un graphe ou chaque nceud correspond
aune route et ou chaque aréte correspond a une connexion entre routes : deux routes
sont connectées si elles partagent une intersection. On considere que, a chaque pas
de temps, un ensemble de capteurs donne une mesure du trafic sur un sous-ensemble
de routes (i.e. les routes telles que mgt) = 1)). Cette mesure du trafic peut typique-
ment étre la vitesse moyenne des voitures qui empruntent la route considérée pen-
dant une période de temps, ou un volume de Véhiculesﬂ On note que le sous-ensemble
de routes pour lesquelles on obtient des mesures au temps ¢ est susceptible de chan-
ger au temps ¢ + 1 car les capteurs sont mobiles et se déplacent dans la ville (des
véhicules équipés de GPS par exemple). Notre objectif dans cette tache de prédiction
de trafic est de compléter les valeurs manquantes, c’est-a-dire les valeurs qui cor-
respondent aux routes dont le trafic n’a pas été mesuré au temps f, et également de
prédire ce qui arrivera sur 'ensemble des routes pour les prochains pas de temps.
Dans la littérature en prédiction de trafic a court terme, le pas de temps correspond
typiquement a un intervalle de quelques minutes (e.g. 15 minutes) et la prédiction
est faite pour les prochaines heures.

3.4.2 Données réelles

Nous menons des expériences pour valider I'intérét du modele proposé sur deux
datasets. Les données collectées consistent en des trajectoires GPS d'un grand nombre
de véhicules dans les villes de Pékin et de Varsovie qui sont converties en séries tem-
porelles relationnelles par le traitement qui suit :

— Les trajectoires sont map—matchéesE] (de maniere analogue a ce qui est fait
dans [60]).

— En se basant sur le matching obtenu, les vitesses et volumes de véhicules sont
calculés pour chaque route a chaque pas de temps.

— Le graphe relationnel entre séries est construit en considérant que deux routes
qui s’intersectent sont reliées. Des statistiques concernant les deux datasets

2. La quantité numérique représentant le trafic varie dans la littérature; il en existe plusieurs et le
choix dela plus adaptée peut faire débat. Cette theése n’a pas vocation a répondre a cette question et les
modeles proposés sont versatiles et peuvent prendre en entrée n'importe quelle quantité numérique
mesurant le trafic

3. Il s’agit du procédé qui consiste a projeter un point GPS appartenant a la trajectoire d'un véhi-
vule et de le projeter sur une carte pour identifier la route ou le segment de route emprunté.
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TABLE 3.1 — Statistiques sur les deux datasets : Le volume est dérivé a partir de la
présence d'un véhicule sur une route durant une fenétre temporelle donnée. Lin-
formation sur la vitesse n'est présente que sur le dataset polonais. La "sparsité" est
le pourcentage de valeurs manquantes, i.e. le pourcentage de routes qui a certains
moments ne sont traversées par aucun véhicule.

Datasets Pekin | Varsovie
Volume Oui Oui
Speed Non Oui
Nb de routes/séquences | 24 000 | 20 000
Taille des time-steps ¢ 15min | 10 min
Nb de time-steps 672 100
Sparsité 69% 81%

sont données dans le Tableau[3.1l

Dataset Pékin : ce dataset est rendu disponible par [130] et consiste en des tra-
jectoires d’environ 10500 taxis pendant une semaine, pour un total de 17 millions de
points. Le volume du trafic est alors agrégé en fenétres de 15 minutes.

Dataset Varsovie : Ce jeu de données a été publié en 2010 dans le contexte du
"ICDM data mining challenge" [1]. Le but du challenge était la prédiction de trafic
et les données fournies 'ont été pour la ville de Varsovie en Pologne. Les données
provenaient de 500 simulations de 10 heures chacune avec une tres forte fréquence
(un point toutes les 10 secondes), pour un total d’environ 130 millions de points.
Nous agrégeons les données sur ~20 000 routes sur des fenétres temporelles de 10
minutes et la vitesse moyenne et le volume de véhicules sont calculés pour chaque
routes durant la période considérée.

3.4.3 Protocole expérimental

Dans le but d’évaluer I'efficacité de notre méthode, nous utilisons le protocole
expérimental suivant : les données sont séparées en deux groupes, I'un d’entraine-
ment et 'autre de test. Les valeurs de test peuvent étre de deux types : une partie
d’entre elles tirée aléatoirement (loi uniforme) dans I'’ensemble des valeurs obser-
vées pour ¢ € [1..T], T étant la taille de la plage temporelle étudiée. Ces valeurs de
test seront utilisées pour évaluer les performances en complétion de notre modéle.
Toutes les valeurs pour ¢ > T seront traitées comme des valeurs de tests pour éva-
luer les performances prédictives du modele. De plus, un sous-ensemble des va-
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T ‘TZ ‘TB ‘T4 ‘TS ‘TG ‘T7 ‘Ts |T9 ‘Tm
12 |21 |17 |32 |25 |28 |30 |34 |30 |24

3 5) 12 |11 (23 (23 (27 (19 (11 |14

21 (21 (24 (35 (43 |44 |51 |67 |38 |45

22 (26 (28 (27 |25 |25 |21 |29 |18 |22

35 (31 (36 (39 |51 (44 |60 |57 |57 |59

24 (15 (13 (14 (11 |6 12 |8 6 7

8 5 & 10 |10 |5 <) 13 (14 (17

FIGURE 3.3 — Les cases bleues correspondent aux valeurs de train, les vertes aux don-
nées de validation et les rouges appartiennent a I’ensemble de test.

leurs de test sera utilisé comme données de validation pour optimiser les hyper-
parametres du modele et les meilleures architectures pour dy et k. Le protocole ap-
prentissage/validation/test est illustré dans la Figure On note que, pour chaque
dataset, on extrait plusieurs problemes de tailles T en utilisant des fenétres glissantes
sur les données collectées. La taille des fenétres est de 96 time-steps pour Pékin et 40
time-steps pour Varsovie.

3.4.4 Meéthodes del'état de I'art

Nous proposons de comparer notre approche notée "RAINSTORM" aux méthodes
del’état de I'art qui suivent; certaines étant des méthodes de complétion de données
et d’autres de prédiction.

3.4.4.1 Complétion

— RecentObs : Une heuristique qui compléte une valeur manquante dans une
séquence par la derniére valeur observée dans la séquence tel que xl(t ) — xgt_l)
si ml.t_1 =1,o0u xl(.[) — xl(.t_z) si ml?_l = 0 et ainsi de suite.

— MF : Méthode de factorisation matricielle classique, décrite par exemple dans
le cadre de la complétion de données de trafic dans [102].

— MF-avec contexte géographique : Cette méthode est décrite sous le nom de
TSE (traffic speed estimation) dans [102]. Elle consiste en la minimisation
d’un cotit de reconstruction sur une matrice contenant I'information de tra-
fic et pour laquelle de I'information annexe comme la position géographique
dans une ville est incorporée.
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3.4.4.2 Prédiction

— Last-Point : Cette heuristique prédit que le trafic au temps ¢ + 1 serale méme
que le trafic au temps ¢ tel que xl(.t) — xgt_l).

— NeuralNetwork : Une baseline classique en prédiction de trafic utilisant une
architecture de réseaux de neurones, décrite par exemple dans [41].

— SAE : Méthode décrite dans [79]; elle consiste en une architecture profonde

d’auto-encodeurs empilés entrainés sur I'historique de trafic.

Nous comparons aussi RAINSTORM avec un modele basé sur une heuristique ca-
pable de traiter les deux taches, c’est-a-dire de complétion et de prédiction que nous
notons RoadMean et qui peut étre décrite de la facon suivante : ce modele prédit et
complete les valeurs manquantes avec la moyenne des valeurs observées sur la sé-
quence.
Le modele RAINSTORM a été testé avec les spécificités suivantes : (i) dg est une fonc-
tion linéaire (ii) trois différentes architectures pour h, ont été testées :
— RAINSTORM-lin qui utilise une fonction h, linéaire
— RAINSTORM-trans qui utilise une fonction h, telle que hy(z) = z + y
— RAINSTORM-mlp qui utilise un perceptron multicouche avec une couche ca-
chée pour hy, avec 200 neurones sur la couche cachée et la fonction tan-
gente hyperbolique comme fonction d’activation. Cela permet 'apprentis-
sage d'une dynamique plus complexe dans I'’espace latent.

3.4.5 Expériences et résultats

Complétion des données manquantes
Dans le premier ensemble d’expériences, nous nous attaquons a la tache de com-
plétion des valeurs manquantes sur les deux datasets. Nous utilisons 50% des ob-
servations en entrainement, 40% en test et 10% en validation. Chaque performance
reportée dans le tableau a été calculée en moyennant les résultats obtenus sur 20
différentes expériences. Ici, la fonction A est la fonction RMSE (root mean squared
error). Le Tableau [3.2]illustre les résultats obtenus par les baselines et par notre mo-
dele pour différentes tailles de I'espace latent N. Une premiere observation est que
les trois modeéles RAINSTORM obtiennent de meilleures performances que les mé-
thodes concurrentes pour presque toutes les dimensions de N testées. En particu-
lier, sur le dataset de la ville de Pékin, le modéle RAINSTORM_mlp avec N = 50 ob-
tient un RMSE de 2.97 tandis que la meilleure baseline (SAE) n'obtient que 3.24. Cela
correspond a un gain de performance de ~ 10%. Cela s’explique par la capacité du
modele 3, a la fois capturer les dynamiques des séquences mais également a tirer
parti de I'information relationnelle. Le Tableau [3.4) montre les performances de ce
modele lorsque I'on considere uniquement les termes de décodeur et de dynamique
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N | Modele/Données | Beijing Warsaw

Volume | Volume | Speed

RoadMean 5.55 5.00 11.10
RecentObs 5.31 5.11 11.38

MF 3.58 3.16 6.80

ME-Geo 3.24 2.99 6.49

RAINSTORM

Linear 3.37 3.13 6.41

5 Translation 3.19 3.12 6.32

MLP 2.99 3.12 6.49

Linear 3.01 3.09 6.40

10 Translation 3.05 3.17 6.51

MLP 3.03 3.00 6.24

Linear 3.52 2.97 6.47

20 Translation 3.21 2.92 6.45

MLP 3.22 2.94 6.23

Linear 3.53 2.99 6.32

50 Translation 3.08 2.95 6.35

MLP 2.97 2.93 6.70

TABLE 3.2 — Complétion pour 50% de données manquantes; comparaison entre les
modeles de I'état de I'art et le modele RAINSTORM pour différentes tailles d’espace
latent N avec la racine d'une erreur des moindres carrés (root mean square error
(RMSE))

(Astruc = 0) ainsi que lorsque 1'on considére uniquement les termes de décodage et
structurels (A4,, = 0). Il montre que le gain par rapport aux baselines vient de ces
deux informations et qu’enlever I'un de ces termes fait chuter les performances du
modele.

Prédiction

Le deuxieme ensemble d’expériences s’'intéresse au probleme de la prédiction.
Ici, les valeurs aux temps ¢ > T sont 6tées de 'ensemble d’apprentissage ; 20% d’entre
elles sont utilisées comme valeurs de validation et les 80% restants sont utilisées
comme valeur de test. Le Tableau montre les performances des différents mo-
deles en utilisant la fonction RMSE comme métrique d’évaluation au temps ¢t = T +
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N | Modele/Données | Beijing Warsaw
Volume | Volume | Speed
RoadMean 5.51 5.09 11.02
Last-Point 5.28 4.73 12.01
NeuralNetwork 4.77 4.27 8.05
SAE 4.75 4.27 7.85
RAINSTORM
Linear 5.07 4.28 7.48
5 Translation 4.89 4.32 7.72
MLP 4.82 4.28 7.74
Linear 4.91 4.25 7.40
10 Translation 4.85 4.29 8.00
MLP 4.78 4.20 7.21
Linear 4.72 4.24 7.33
20 Translation 4.67 4.22 7.54
MLP 4.54 4.21 7.19
Linear 4.73 4.27 7.22
50 Translation 4.68 4.39 7.45
MLP 4.66 4.20 7.60

TABLE 3.3 — Prédiction a T + 1, comparaison entre les modeles de I'état de I'art et le
modele RAINSTORM pour différentes tailles d’espace latent N avec la racine d'une
erreur des moindres carrés (root mean square error (RMSE))

Space size 5 10 20 50

Adyn =0 8.01 | 7.71 | 7.82 | 7.67
Astrucr =0 7.59 | 7.54 | 7.55 | 7.48
Adyns Astruce 70 | 6.49 | 6.24 | 6.23 | 6.70

TABLE 3.4 — Performance en complétion (RMSE) lorsque I'on enleve le terme struc-
turel, lorsque I'on enléve le terme dynamique et lorsque les deux informations sont
gardées. Les résultats sont donnés pour le dataset de la ville de Varsovie avec 50%
de valeurs manquantes et avec un perceptron multicouche comme fonction dyna-
mique.

1 sur le volume de véhicules ou sur la vitesse moyenne sur les routes considérées.
Il montre également que, utilisé comme modele prédictif, RAINSTORM obtient de
meilleures performances que les baselines pour les deux villes (Pékin et Varsovie).
Lorsque 1'on considere la qualité de prédiction a plus long terme (Figure [3.4), notre
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modele obtient toujours de bonnes performances prédictivesde T+ 1 a T + 7 mais
est moins performant pour la prédiction du trafic a long terme, ce qui s’explique par
le fait que la fonction hy ne modélise jamais parfaitement la dynamique des phéno-
mene sous-jacents.

6.2

¥—¥ RAINSTORM
6.0 | #—e RoadMean
»—= Last-Point
58 « « NN
SAE

RMSE

4.4 . . . . . . . . .
t+1 2 t+3 t+4 5 t+6 7 t+8 t+9 10 t+11

Time

FIGURE 3.4 — Evolution de I'erreur en prédisant les futurs time-steps, de T+ 1a T +
11 sur le dataset de la ville de Pékin

Prédiction et Complétion Simultanées

Le troisieme ensemble d’expériences se focalise sur la résolution simultanée des pro-
blemes de prédiction et de complétion. Ici, 'ensemble d’apprentissage est construit
en ignorant des observations pour ¢ < T mais également toutes les valeurs aux temps
t > T qui seront utilisées pour évaluer la qualité de prédiction. Nous comparons les
performances en complétion et prédiction aux modeles de I'état de I’art. On note
que, pour la tache de prédiction, les baselines sont apprises sans considérer de va-
leurs manquantes sur I’ensemble d’apprentissage pour ¢ < T car ces modeles ne sont
pas capables d’étre appris dans cette configuration. Le Tableau [3.5| présente les per-
formances obtenues. On y voit que si la qualité de prédiction de notre modéle décroit
en comparaison aux résultats obtenus en prédiction pure (Tableau[3.4.5), et les per-
formances de prédiction et les performances de complétion restent meilleures que
celles des modeles de I'état de I'art. La diminution des performances en prédiction
s’explique facilement par le fait que le modéle est entrainé avec des valeurs man-
quantes pour ¢t < T.
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Complétion | Prédiction
Pourcentage de va- | RM | RS | RM | RS
leurs manquantes
5% 488 | 2.89 | 551 | 4.63
10% 489 | 2.89 | 5.55 | 4.67
20% 5.04 | 2.91 | 5.55 | 4.79
30% 511 | 2.96 | 5.64 | 4.91
50% 5.55 | 3.22 | 5.65 | 5.06
75% 590 | 3.78 | 5.81 | 5.26

TABLE 3.5 — Performance en Complétion et Prédiction pour différents niveaux de va-
leurs manquantes sur le dataset issu de la ville de Pékin pour le modéle RoadMean
(RM) et le modeéle RAINSTORM-mlp (RS) avec un espace latent de taille 20

3.5 Information hétérogene

Nous considérons également un autre probleme expérimental o1, a chaque pas

de temps, I'observation x(” est composée de labels dénotés x(tl) , etde valeurs réelles
(1

dénotées x; i req- NOtONS que nous présentons un modele hétérogene dans ce cas,
mais des données plus complexes peuvent étre intégrées et le modele n’est pas limité

au traitement des données réelles ou des labels. xi’?ea ; correspond aux valeurs utili-
(t )

sées précédemment, et x;’, . estunlabel (dans un ensemble de trois labels possibles)
qui peuvent étre forte congestion, congestion moyenne et faible congestion. Nous éten-
dons le modele précédent en considérant deux fonctions de décodages différentes :
— dp,req; dontle but est de prédire la valeur x( 0 real’
— dp,14p dont le but est de prédire le bon label parml les trois possibles.
Ces deux fonctions de décodage sont intégrées naturellement dans la fonction de
colit de notre modele en utilisant I'écriture suivante :

n T
Z(0, Y z) = Z Z mggeal(de re“l(z(t)) ftieal)z

o))

O |

+ ml labAhmge(dG lab(2

+ Adyn Z Z 12 — By (212

i=1 t=

.0 _ 02
+ Astruct Z Z ez,]“Zi Zj Il

i,je[1..NJ2 t=1

(3.5.1)

Dans nos expériences, les valeurs notées "real" et celles notées "lab" ne sont pas
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forcément manquantes aux mémes moments et aux mémes endroits, d’ou la néces-
sité de définir deux masques différents mgfieal et mgfl)ab. Apinge €st un hinge-loss
usuel de classification.

Le Tableau montre les résultats de notre approche en considérant unique-
ment les valeurs réelles quantitatives observées, uniquement les labels présents et
également en considérant les deux types de données simultanément. On peut re-
marquer qu’en considérant les deux types d’information simultanément, notre mo-
dele est capable d’obtenir de meilleures performance en termes de RMSE pour les
valeurs "réelles" ainsi qu’en termes de précision pour les labels, montrant la capa-
cité de RAINSTORM a intégrer I'information hétérogene dans I'espace latent et éga-
lement de tirer profit de cette information complémentaire.

TABLE 3.6 — Complétion pour 50% de données manquantes avec la version hétéro-
gene du modele RAINSTORM pour le dataset issu de la ville de Pekin. Les résultats
sont donnés pour RAINSTORM-mlp : trois configurations différentes sont considé-
rées : I'une avec des valeurs réelles seulement, une autre avec des labels uniquement
et une troisieme avec les deux types de données disponibles.

x real only | xlabel only both x

Accuracy Rmse Accuracy/Rmse
N=5 0.71 2.99 0.74/3.11
N=10 0.77 3.03 0.77/3.15
N=20 0.79 3.22 0.84/3.24
N=50 0.76 2.97 0.82/3.05
N=60 0.78 2.99 0.81/2.96
N=80 0.77 3.05 0.82/2.98

3.6 Conclusion

Dans la premiere partie de cette thése, nous avons proposé une nouvelle maniere
d’apprendre les dynamiques de multiples séquences temporelles et relationnelles et
ayant la particularité de posséder un grand nombre de valeurs manquantes. Notre
approche appelée RAINSTORM est basée sur des techniques d’apprentissage de re-
présentation et vise a intégrer dans un espace latent I'information observée, la dy-
namique sous-jacente aux séquences observées et les relations entre ces dernieres.
De plus, une simple modification du modele permet de traiter des sources de don-
nées hétérogenes. En comparaison avec des modeles de 1'état de I'art qui ont été
développés pour la prédiction seulement ou pour la complétion seulement, notre
approche montre d’intéressantes performances et est capable de résoudre les deux
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taches décrites de maniere satisfaisante. L'intérét de considérer I'information rela-
tionnelle comme a priori est montré par nos expériences : en effet, les autres mo-
deles de I'état de I'art testés qui ne prennent pas en compte cette information ont
de moins bonnes performances prédictives. Lapproche que nous avons proposée est
donc particulierement adaptée a des problemes de prédiction de séquences relation-
nelles; sa capacité a également traiter les valeurs manquantes la rend spécialement
adaptée a la tache de prédiction de trafic et aux données de transport en général.
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Résumé

Nous proposons deux variantes du modele décrit dans le chapitre précé-
dent. Dans la premiere, nous donnons une formulation du modeéle permettant
de prédire différents types de séries temporelles. Nous menons des expériences
sur le trafic automobile et la disponibilité des places de stationnement dans la
ville de Lyon : nous montrons comment notre approche peut s’attaquer a la pré-
diction jointe du trafic et de 'occupation des parkings. Dans la seconde, une ex-
tension du modele RAINSTORM est également donnée ol nous montrons que
I'utilisation de représentations gaussiennes au lieu des représentations déter-
ministes permet d'une part d’avoir des performances de prédiction améliorées
mais aussi d’avoir une interprétation quantitative de I'incertitude de prédiction.
Les composantes relationnelles et temporelles des séries sont ici modélisées par
des distributions gaussiennes dans |'espace latent.

4.1 Prédiction de Parkings et de Trafic

Les systemes adaptatifs de controle de la circulation au sein des villes utilisent
I'information en temps réel sur I'importance du trafic automobile pour minimiser
la congestion. La durée des feux de circulation est également un facteur permettant
d’optimiser la fluidité du trafic. Si |'efficacité de ces méthodes dépend surtout de la
fiabilité de I'évaluation du trafic en temps réel, 'information prévisionnelle est cru-
ciale pour anticiper les congestions. Dans cette optique et sachant qu’'une part sub-
stantielle est due a des véhicules recherchant une place de stationnement, prédire
I'occupation des parkings est également trés important : récemment, a San Fran-
cisco, il a été évalué que 30% de la congestion était due a des véhicules a la recherche
de stationnement [92]. En effet, en cherchant une place, les automobilistes se di-
rigent vers un parking qu'ils esperent libre et s’ils se trompent, peuvent avoir a par-
courir de grandes distances pour trouver un nouvel emplacement ce qui résulte en
une perte de temps doublée d’'une aggravation de la congestion. Une solution inté-
ressante serait d’avoir des modeles capables, en plus de prédire le trafic, de prévoir
a quels endroits le stationnement sera le plus susceptible d’étre disponible dans les
prochaines heures. Sila prédiction de trafic et de stationnement ont déja été étudiées
dans la littérature [37, (10} 21, 88] , ces deux phénomeénes ont été modélisés séparé-
ment. Nous proposons une extension du modele RAINSTORM pouvant modéliser
ces deux phénomenes conjointement. Chaque route et chaque parking sont repré-
sentés par un point dans I'’espace latent. Le modele sera alors capable de capturer
les relations mutuelles entre stationnement et trafic et menera a des performances
de prédiction accrues. A notre connaissance, il s’agit du seul modele pouvant prédire
les deux phénomeénes sur une méme région géographique.
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4.1.1 Contexte et Taches
4.1.1.1 Notations

Nous utilisons les mémes notations que pour le modele RAINSTORRM a la dif-
férence qu’ici, nous ne considérons pas de valeurs manquantes dans les séries tem-
porelles. La tache de complétion n'est donc pas abordée. Nous n’utilisons donc pas
de masque sur les valeurs manquantes. Nous introduisons une nouvelle notation qui
correspond au type d’une série temporelle m € {1, .., M}, M étant le nombre de types
de séries temporelles existantes. Pour nos expériences, nous avons M = 2 car nous
considérons la prédiction du trafic et de la disponibilité du stationnement. Nous rap-
pelons que xgt) € R correspond a la valeur d’'une série i au temps f.

Comme précédemment, additionnellement aux valeurs des séries, la proximité spa-
tiale des capteurs qui produisent les séries temporelles est prise en compte. Nous
notons ici W = {w; j}; je(1;n2 12 structure du graphe, telle que w;,; € R* représente la
proximité spatiale entre la série temporelle i et la série temporelle j.

Notre tache est alors la prédiction pour les différents types de séries temporelles
considérées. Le probleme de la prédiction de séries hétérogenes est illustré dans la
Figure|4.1|dans le cas particulier de la prédiction de trafic et de parking. Nous nous
focaliserons dans la partie expérimentale sur de la prédiction a court terme[ﬂ

Learning Prediction

037 032 018 021 016 022 024
rond 081 066 066 052 057 041 0.38
Traffic — 001 006 008 028 023 011 0.15

029 044 034 032 039 042 049
073 057 061 063 045 034 055
091 094 1 1 1 11
Parking 019 022 026 039 039 039 032
oeedpancy 082 1 1 098 093 1 088
066 064 074 08 072 065 0.62

FIGURE 4.1 - Les taches qui nous intéressent sont la prédiction des séries de trafic
(cases roses) et celles qui correspondent a I'occupation des places de stationnement
(cases bleues). Ces séries sont observées entre t = 1 et t = T, et doivent étre prédites
pourt=T+1at=T+ 7.

1. Il s’agit ici de prédiction n’excédant pas quelques heures.
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4.1.2 Modele

Nous proposons une réécriture du modele RAINSTORM avec une formulation
hétérogene. L'idée est de projeter les séries temporelles des différents types dans le
méme espace latent dans lequel elles pourront s’'influencer mutuellement. La diffé-
rence par rapport au modele précédent se fera dans la présence d’'un décodeur spé-
cifique pour chaque type de série temporelle. Le nouveau cofit a optimiser s’écrit :

n T
Z£0,7,2) = Z Z Am(dl ("), 2

= 112D = Ry )R (4.1.1)

t 1,2
+ Astc ) Z wi,jllzﬁ’ - Z;-)ll
Lj

7 ot=1

Les notations Ap et Agrc correspondent respectivement a la valeur des hyper-
parametres de la fonction dynamique et du terme de régularisation structurelle. Le
premier terme change en revanche par rapport a I’écriture du modéele RAINSTORM.
Ce terme apprend simultanément z et une fonction d," pour chaque type de série,

tel que, a partir de z( ) dy' puisse étre utilisée pour predlre la valeur x ). La fonction

dem(zl(.t)) est définie pour que d;* : RN — R. Ceci permet de traiter les séries hétéro-
genes en décodant les représentations différemment selon leur type.

4.1.2.1 Apprentissage

Lapprentissage consiste en la minimisation de la fonction de cott £ (0, vy, z) si-

multanément sur les parametres 8, y and z. Nous illustrons la procédure d’appren-
tissage dans I'algorithme 3]
Les entrées de l'algorithme sont : les séquences observées, un pas d’apprentissage,
les parameétres des fonctions dynamiques et de décodage initialisés aléatoirement et
une représentation pour chaque séquence a chaque pas de temps (ligne 2-3). Puis,
itérativement, les parametres de la fonction de décodage sont modifiés dans la di-
rection de leur gradient (ligne 10) tout comme les représentations correspondantes
(ligne 9). Pour la fonction dynamique, les représentations et les parametres de la
fonction sont modifiés de la méme maniere (ligne 13-14). Enfin, les parameétres cor-
respondants a la régularité structurelle sont mis a jour (ligne 17-18).
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Algorithm 2 Stochastic Gradient Descent Algorithm
1: input:
2 Vi t,x"ex
3: € < learning rate
4: procedure LEARNING (0, v, z)

5: Vi, t, th) — random,y — random, 0 — random
6:  for number of iteration do
7: Sample i, ¢, j
8: %Descente de gradient pour le terme (1)

. ® _ @ _ m (1) (1)
9: Zi Zi evzgl)Am(de (Zl )7 xl )
10: 0 — 0 — eVoA,(d(z"), x\P)
11: end
12: %Descente de gradient pour le terme (2)
13: 2" — 2 — edaynV i A(hy (21", 21*Y)

: i i dynV 0SBy ie; ) <
1 2 2 AV Ay (2D), 20D)

1
1

15: Y —y — eApVyAlhy (21, 2*1)
16: %Descente de gradient pour le terme (3)
17: g — 2" —eAsrcV ollz” — 201w ;

. o 0 _ 0 _ 042, .
18: z; z; eASTcVZ;nllzi z; 1w j
19: end

20: end procedure

4.1.3 Expériences
4.1.3.1 Données

Nos expériences sont menées sur des données informant sur I'occupation des
parkings et les conditions de trafic dans la ville de Lyon (France).

— Les données de trafic (voir Figure sont fournies par des boucles magné-
tiques (capteurs statiques) placées dans la chaussée de certaines routes dans
la ville. Nous gardons les 50 routes les plus empruntées dans nos expériences,
ce qui résulte en 50 séries temporelles.

— Les données sur les parkings informent de leur occupation. Les 30 parkings les
plus fréquentés sont gardés pour les expériences, ce qui mene a 30 nouvelles

séries temporelles additionnelles.

Les données proviennentdehttp://data.grandlyon.com/|et ont été collectées
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pendant 15 jours et agrégéesEl en fenétres de 20 minutes. Un total de 80 séries tem-
porelles est utilisé dans ces expériences.

SR L= LU~ U= VI L= W o1 [erre

rdilly Le-Rhdne
Chargagne-au-Mont-d'Or

Vaulx-en-Velin

FCU| M

D307

]

cheville
D7TsD

2~ Chabriéres (#
0 a2

FIGURE 4.2 —Illustration de I'information de trafic a un instant donné pour une partie
donnée de la ville. Les couleurs -rouge, orange et vert- sont utilisées pour illustrer les
conditions de trafic, respectivement congestionné, dense et fluide. Le gris signifie
que l'information était manquante a I'instant donné.

4.1.4 Méthodes Concurrentes

Nous comparons la version du modele que nous décrivons dans ce chapitre et
que nous notons HTSR (Heterogeneous Time-Series Representation) avec les mo-
deles concurrents suivants :

— MEAN : Une heuristique qui prédit les futures valeurs comme la moyenne des
valeurs observées sur la fenétre d'entrainement de taille 7'

— VAR : Un modele "vectorial autoregressiv" ou la valeur prédite d'une série au
temps ¢ + 1 dépend des valeurs passées pour toutes les séries pendant un laps
de temps donné et controlé par un hyper-parametre dont la valeur est décidée

2. Le volume de trafic et le nombre de places libres de stationnement sont sommés par tranche de
20 minutes
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FIGURE 4.3 — Localisation des parkings utilisés pour une partie de la ville a un instant
donné. Une couleur grise signifie que I'information est manquante pour la fenétre
temporelle illustrée.

par validation croisée. Ce modele prédictif est linéaire.

— NN : Méthode basée sur une architecture de réseau de neurones classique, dé-
crit par exemple dans [41].

— ARIMA : (Autoregressive Integrated Moving Average). L'équation de prédiction
pour une série temporelle consiste en une combinaison linéaire des précé-
dentes valeurs observées et des précédentes erreurs de prédiction. Le modele
ARIMA est largement utilisé en prédiction de trafic [122].

4.1.5 Résultats

Dans cette section, nous utilisons comme pour le modele RAINSTORM des déco-
deurs linéaires d"” et un perceptron multi-couches avec 150 neurones sur la couche
cachée pour h. Des évaluations quantitatives pour une série de tests sur les données
décrites sont fournies avec différentes configurations d’expériences.

Nous comparons différents modeles dans une configuration homogene (voir Figure
[4.4)et[4.6) , c’est-a-dire en prédiction de trafic ou de disponibilité de place de station-
nement avec exclusivement des séries du méme type en entrainement, tout comme
une configuration hétérogene ot le trafic et le stationnement sont prédits conjointe-
ment.

Une premiere observation est que le modele HTSR qui prend en compte I'informa-
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FIGURE 4.4 — RMSE pour la prédiction de trafic routier pour les différents modeles a
T + 1, en utilisant seulement 'information de trafic en entrainement (séries homo-
genes)

0.3~ 0.284 .
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FIGURE 4.5 — RMSE pour la prédiction de trafic routier pour les différents modeles a
T + 1, en utilisant 'information hétérogeéne (trafic + parking)en entrailnement
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FIGURE 4.6 — RMSE pour la prédiction d’occupation de parking pour les différents
modeles a T + 1, en utilisant seulement I'information de stationnement en entrai-
nement (séries homogenes)

tion relationnelle surpasse significativement les autres modéles dans toutes les confi-
gurations expérimentales. Une autre observation importante est que les modeles de
prédiction de séries temporelles multivariées bénéficient tous de l'information hé-
térogene; en effet, considérer la prédiction de trafic et de disponibilité de station-
nement simultanément améliore les performances pour les deux taches. Ceci s’ex-
plique par la forte intrication des deux phénomenes.

Nous donnons aussi les performances du modele HTSR a différents horizons de pré-
diction T + 1, T + 2, ...T + 15 - Figure pour les configurations hétérogenes et
homogenes. Les résultats montrent clairement que considérer les séries hétérogenes
est plus intéressant que I'approche homogene classique a tous les horizons de pré-
diction et permet donc de mieux capturer les dépendances long-terme.
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FIGURE 4.7 — RMSE pour la prédiction d’occupation de parking pour les différents
modeles a T + 1, en utilisant I'information hétérogene (trafic + parking)en entraine-
ment

T T T T
025 | Parking_hett |
' —=—Parking_hom
—o— Traf fic_het
T :
A raf fic_hom |
2
=
= 0.15 .
0.1} i
5-1072| ]
| | | | | | | | |

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Time

FIGURE 4.8 — Evolution de I'erreur en termes de RMSE pour les deux taches avec le
modele HTSR en prédisant les 15 prochains pas de temps pour la variante homo-
gene du probléme (seulement le trafic ou seulement le parking en entrainement) et
la version hétérogene (trafic et parking disponible a I'entrainement).
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4.1.6 Conclusion

Nous avons dans ce chapitre proposé une nouvelle fagcon d’apprendre a prédire
des séries temporelles multivariées de types différents. Pour cela, nous avons étendu
le modele RAINSTORM avec plusieurs décodeurs, un pour chaque type de séries.
Dans nos expériences, les séries sont de deux types : trafic routier et occupation de
parking. Notre approche obtient de bonnes performances de prédiction et plus géné-
ralement, les expériences illustrent I'intérét de considérer ces deux phénomenes liés
simultanément plutot qu'indépendamment. Une perspective que ce travail ouvre se-
rait par exemple de traiter d’autres phénomenes temporels liés au transport conjoin-
tement aux deux présentés ici.
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4.2 Utilisation de Représentations Gaussiennes

4.2.1 Principes

Nous explorons une écriture différente du modéle RAINSTORM ot la nature des
représentations varie. Les composantes relationnelles et temporelles des séries sont
ici modélisées par des distributions gaussiennes dans I'espace latent et non plus par
des représentations déterministes. L'utilisation de ces représentations qui sont sto-
chastiques nous permet de modéliser naturellement I'incertitude et le bruit inhérent
aux observations et de prédire les futures valeurs des séries temporelles avec un taux
de confiance dans la prédiction.

Ce modele s’écrira toujours comme la minimisation d’'une fonction de cofit a trois
termes mais le paradigme change en passant de représentations vectorielles a des
représentations probabilistes.

4.2.2 Notations et Taches

Nous considérons qu’a chaque série correspond une trajectoire dans I'espace la-

tent. Nous gardons les mémes notations que précédemment, a la différence que les
représentations ne sont plus déterministes :
Chaque série xl(.l), ooy X1 est alors associée a une série de variables aléatoires dans
RY dénotées Zl.(”, sy Zl.(T) (avec N la taille de ’espace). Nous modélisons désormais
chaque Z” comme une loi normale multidimensionnelle 4 (u\”, ={). Les obser-
vations peuvent étre calculées a partir de ces distributions en utilisant une fonc-
tion de décodage d qui associe Z l.(t) a Xl.m =d(Z i(t))_ Comme précédemment, nous
supposons que la dynamique des séries est capturée par une fonction & telle que
Z l.(t + = h(Zl.(”). Ces différents mécanismes sont illustrés sur la Figure

Maintenant, nous expliquons comment les distributions correspondant aux va-
riables aléatoires Z i(t) sont apprises conjointement aux fonctions d et h.

4.2.3 Définition du modele

Nous supposons que les variables aléatoires Z l.(t) suivent une distribution Z l.(t) ~

N (,ug.”, th)) ol ,ug.t) et Zg.” doivent étre estimés a partir des observations connues.

Par simplicité et pour limiter la complexité spatiale du modele, nous nous restrei-
gnons dans la suite au cas ou ZE.” est une matrice diagonale, avec 05’3 qui dénote la
jeme valeurs de la diagonale de th). Cette hypothese de diagonalité demande une
simple contrainte sur les Zl.m durant la phase d’entrainement pendant laquelle les
représentations Zl.“) sont apprises. Le modele reste tres flexible.
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FIGURE 4.9 — La représentation gaussienne Zl.(t), la fonction dynamique # et la fonc-
tion de décodage d sont apprises. On calcule Zl.(t“) et Zl.(”z) en utilisant & et Zl.(”.
X;HD et X;”Z) sont obtenus a partir de Zl.(t etz l.(HZ) respectivement en utilisant d.

Nous définissons une fonction de cott globale £ (u, Z, f, h) ou u et £ dénotent
les moyennes et les matrices de covariance pour toutes les séries et a tous les pas de
temps entre 1 et 7. Cette fonction s’écrit comme la somme de trois termes :

n T
LW, =Y Y Apeld(Z"), x)
i=1t=1
n T-1
+ Apy Y. Y Apy(ZHY, h(z!))
i=1 t=1
n T
+Ar Y. Y e jAr(Z", Z](.”) 4.2.1)
j=11=1

ou Apy et AR sont des hyper-parametres pondérant I'importance des différents élé-
ments de la fonction de coft.

Le premier terme correspond au terme de décodage et force la fonction d et les distri-
butions des variables Z apprises a "expliquer" les observations. Le second terme, la
composante dynamique, encourage h a modéliser les dynamiques temporelles dans
I'espace latent tandis que le troisiéeme terme capture les relations entre les séries.
Dans la suite, nous utilisons pour d une fonction linéaire et pour h une version li-
néaire et une non linéaire. La flexibilité du modéle vient essentiellement de sa capa-
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cité d’apprendre les représentations Z et utiliser un décodeur non-linéaire n’amélio-
rerait pas forcément son expressivité.

4.2.3.1 Apprentissage

L'apprentissage du modele se fait en minimisant la fonction de cotit Z(y, %, f, h)
par rapport a y, Z, d et h. Pour simplifier les notations, les parametres de d et i ne
sont pas rendus explicites dans les notations — d et h sont seulement supposés étre
des fonctions dérivables. A la fin du processus d’apprentissage, toutes les distribu-
tions latentes sont connues pour les données d’apprentissage tout comme les fonc-
tion h et d. Nous utilisons ADAM [67] comme algorithme de descente de gradient.
Nous avons testé différents variantes du modele. Nous donnons d’abord la version
permettant d’obtenir les meilleurs résultats. D’autres variantes sont décrites a la fin
de cette section.

4.2.3.2 Modélisation du Décodeur

Pour mesurer I'erreur entre la distribution prédite par le modele d (Zl.m) et I'ob-
servation xm nous utilisons comme fonction de cotit Ape, I'espérance de I'erreur

quadrathue moyenne entre les prédictions et les observations :

Ape, ("), x7) € E [@d(z?) - x)?] 4.2.2)

Ot d est une fonction linéaire. Ce cotlit peut étre écrit explicitement ainsi :
1) 1) d 2 (D) 1)
Bpe, (@(Z{"), x7) = Y. 0300 + (< 0, u > —x! ) 4.2.3)
k=1

Minimiser Ape, met a jour et la moyenne et la variance de la distribution. Plus
spécifiquement, une valeur observée x; avec Ape, fera baisser les variances am C’est
une propriété intéressante car les valeurs observées doivent avoir des representa-
tions avec de faibles variances.

4.2.3.3 Modélisation de la Dynamique

La fonction / associe une distribution JV(,LLE”, Zg.”) a W(u§t+1), ZE”D). En se ba-
sant sur [114}40], nous utilisons une divergence de Kullback-Leibler (notée Dgy (-||-))
pour comparer la distribution de Zl.(t *1 3 1a distribution prédite par h, d (Zl.(t )). Nous

faisons I'’hypothese que la distribution résultante (pour Z l.(t“)) est Gaussienne. La di-
vergence de Kullback Leibler entre deux distributions gaussiennes a une forme ana-
lytique simple a partir de laquelle le gradient peut étre facilement calculé[114].
Comme pour le modele RAINSTORM, nous considérons que la représentation la-
tente au temps (¢ + 1) est une transformation non linéaire de celle au temps t. En
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pratique, nous utilisons deux perceptrons multi-couche, h’™ and h¢; h™ prédit la

moyenne et h¢ la variance : plus précisément, a ¢ + 1 la moyenne est donnée par

pd Y = pm?, =), etla variance par 'Y = r¢(u!?, £). Ceci donne :

def

Apy, (Z{"Y, h(Z{") = D (Z{ Pl (" @, =), @, 20)) - 424

4.2.3.4 Terme de Régularisation Structurelle

Enfin,le terme AR de régularisation structurelle est défini désormais comme :
AR(ZNZ") = Dr(Z{ON1Z) (4.2.5)

qui a encore, en tant que variable aléatoire gaussienne, une forme analytique simple
qui peut étre utilisée pendant l’apprentissageﬂ La divergence de Kullback-Leibler est
ici également un choix naturel et cette mesure de dissimilarité entre distributions de
probabilités a des propriétés intéressantes pour la modélisation des relations :

— Elle est non négative
— Elle est convexe et s’optimise donc facilement
— Elle est non symétrique

En particulier, cette derniere propriété permet de modéliser plus finement les re-
lations entre les différentes représentations. Dans le cas du modéle RAINSTORM, la
proximité spatiale (distance euclidienne) était utilisée pour contraindre les représen-
tations de séries connectées dans le graphe de relations.

4.2.4 Variantes

Nous avons expérimenté d’autres variantes du modele en considérant d’autres
fonctions de cott et d’autres fonctions dynamiques h. Pour les fonctions de cofit,
nous avons testé une différence simple entre I'espérance de d et I'observation en
utilisant une erreur quadratique moyenne :

Ape, @2, 20 & (£ [az™)] - 219) (4.2.6)

En considérant une fonction de décodage linéaire telle que d(-) =< 6, - >, 6 étant
I'ensemble des parametres de d, Ape, peut étre réécrit comme :

Ape, (d(Z"), x) = (< 6, p(.” > —x\Y)? (4.2.7)

-1 1
3. %(tr(zy) zgf)) + (H;n _ uit))Tz‘(It) (u(f) ugt)) log( lr)l))
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Cette fonction de colit modélise uniquement la moyenne de la distribution tan-
dis que celui défini précédemment prend en compte également la variance.

Pour &, nous avons également considéré une fonction linéaire au lieu d'une fonc-
tion non linéaire. On considere alors que la représentation latente au temps (¢ + 1)
est une transformation linéaire de la représentation latente au temps ¢. La variable
transformée est alors également gaussienne et ses parametres se calculent simple-
ment. h est une fonction de R% dans R? qui est représentée par une matrice y €
Ma,a(R) :

def
By, (2", Wz E Dz Vly 2" =

D (Z{" VI i, y20y ") 4.2.8)

1

4.2.5 Expériences
4.2.5.1 Jeuxde Données

Nous menons des expériences sur quatre jeux de données, extraits respective-
ment de Google Flu Trendsﬂ WHOE] et deux jeux de données issus du Grand Lyonﬁ
(GL) (les jeux de données sur le trafic et 'occupation des parkings a Lyon). Toutes
les séries sont normalisées. Pour tous les jeux de données, les relations utilisées sont
binaires indiquant si deux séries sont reliées ou non.

— Le dataset Google Flu Trend (GFT) est composé du nombre de requétes en
rapport avec la grippe agrégées chaque semaine dans 29 pays. Les relations
entre séries sont définies selon la présence ou non d'une frontiére entre deux
pays. Il y a 96 relations.

— Le dataset GL Traffic (GL-T) correspond au jeu de données sur le trafic a Lyon
déja décrit dans la section précédente. Les relations binaires sont basées sur
la proximité des routes. Nous considérons 130 relations.

— Le dataset GL Park (GL-P) correspond au jeu de données sur I’occupation des
parkings a Lyon. Il y a 74 relations définies.

— Le jeu de données WHO donne le nombre de décés dus a la diphtérie au fil
du temps dans 91 pays, ce qui donne 91 séries temporelles. Les relations entre
séries sont définies selon la présence ou non d’'une frontiére entre deux pays.
11y a 228 relations.

4. http ://www.google.org/flutrends
5. http ://www.who.int
6. http ://data.grandlyon.com
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4.2.5.2 Baselines

Nous comparons notre approche aux cing baselines suivantes :
— (AR), un modele autorégressif linéaire.
— Feed Forward Neural Network (FFNN), qui correspond a un modele autoré-
gressif non linéaire.
— RNN, un réseau de neurones récurrent avec une couche cachée et la fonction
tanh en fonction d’activation non linéaire.
— KEF [62], est un filtre de Kalman classique avec des transformations linéaires
d’un état a un autre.
— DFG [83], un modéle de I’état de I’art qui apprend des variables latentes déter-
ministes en modélisant la dynamique et la probabilité jointe entre les séries.
Les différentes versions de notre modele sont notées RDG; ; avec i, j € {1, 2}.
RDG; ; corresponds alors au modele principal introduit dans la section RDG;
au modele avec un colt de décodage Ape, et une fonction h linéaire, i.e. un coft
dynamique Apy, .

4.2.5.3 Protocole Expérimental

Les hyper-parametres des différents modeles sont sélectionnés en utilisant une
procédure de validation croisée pour séries temporelles appelée "validation avec ori-
gine glissante" également utilisée par exemple dans [14}44].

Ce protocole considere une fenétre glissante de taille T. La valeur de T est fixée pour
étre assez grande pour capturer les dynamiques principales de chaque série. Chaque
série est normalisée de telle sorte que ses valeurs soient comprises entre zéro et un.
Comme métrique d’évaluation, nous considérons la racine d'une erreur quadratique
(RMSE). Les modeles sont évalués en prédiction a ¢t + 1.

4.2.5.4 Résultats

Nous présentons d’abord les performances de notre modele par rapport aux ba-

selines al’horizon 1 dans la Figure[4.10] Nous avons testé les quatre variantes de notre
approche, i.e. les combinaisons de Ape, ou Ape, avec Apy, ou Apy, .
Notre méthode obtient les meilleures performances sur tous les jeux de données ex-
cepté GFT ou KF est plus efficace. Notre approche surpasse les autres sur deux da-
tasets (GL-P -Grand Lyon Parks- et GFT -Google Flu Trends- sur le tableau) et ob-
tient des résultats similaires a RNN sur les deux autres (GL-T -Grand Lyon Traffic- et
WHO). RDG,; obtient souvent de meilleurs résultats, i.e. la meilleure combinaison
est'espérance d’'une erreur quadratique pour le décodeur et un modele non linéaire
pour la fonction dynamique.

La Figure montre la qualité de la prédiction (en termes de RMSE) a (T + 1),
(T +2),(T +3),(T + 4) et (T + 5) etillustre I'habilité de RDG a prédire correctement
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FIGURE 4.10 — Comparaison (en termes de RMSE) a T+1 sur les quatre jeux de don-
nées pour les baselines et notre modele sur la tache de prédiction. RDGy, ; correspond
a la variante avec les coftits (Ape;,Apy,)-

Model | GL-T | GL-P GFT | WHO
AR 0.0752 | 0.0892 | 0.0626 | 0.0832
FFNN | 0.0751 | 0.0894 | 0.045 | 0.0838
RNN || 0.0709 | 0.0890 | 0.0431 | 0.0795
KF 0.0711 | 0.0833 | 0.0388 | 0.0799
DFG || 0.0712 | 0.0911 | 0.0592 | 0.0795
RDG, || 0.0742 | 0.0902 | 0.0607 | 0.0848
RDG,; || 0.0707 | 0.0834 | 0.0434 | 0.0796
RDG;, | 0.0765 | 0.0896 | 0.0589 | 0.0831
RDG;; || 0.0718 | 0.0828 | 0.0429 | 0.0795

0.080

0.078 -

0.076

0.074

0.072

0.070

FIGURE 4.11 - Comparaison en termes de RMSE de T+1 a T+5 sur le dataset GL-T
entre les baselines et notre modele (RDG) pour la tache de prédiction
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a différents horizons.
On peut remarquer qu’'a (T + 5), KF obtient des performances dégradées par rapport
aux autres méthodes de I’état de |'art.

RDG a la propriété additionnelle de modéliser naturellement l'incertitude asso-
ciée a ses prédiction, ce qui n’est pas le cas pour RNN par exemple. On considere
les courbes présentées en Figure Elles illustrent les prédictions faites par notre
modele ainsi que les variances associées calculées a partir des représentations gaus-
siennes. Tout d’abord, on peut remarquer que les valeurs qui correspondent a la vé-
rité terrain sont toujours dans l'intervalle de confiance fourni par notre modele, ce
qui signifie que RDG calcule des minimums et des maximums possibles pertinents.
Une autre remarque est que la taille de I'intervalle augmente avec '’horizon de pré-
diction, ce qui est attendu pour ce genre de modele.

4.2.6 Régularisation structurelle et incertitude

Nous comparons dans le Tableau[4.1]1es résultats entre notre modeéle en prenant
en compte le graphe de voisinage (Ar # 0) oupas (Ar = 0):
Les résultats en prédiction sont uniformément moins bons pour tous les jeux de don-
nées lorsque les relations ne sont pas prises en compte ce qui suggere que cette ré-
gularisation améliore le modele (quand la structure donnée a priori est pertinente).
De plus, nous donnons les résultats obtenus sans incertitude, ce qui correspond au
modele déterministe RAINSTORM décrit dans le chapitre précédent : ici également,
cette version du modele est meilleure, ce qui montre 'intérét de considérer des re-
présentations gaussiennes.

TABLE 4.1 -RMSE a T + 1 sur les quatre datasets

Model GL-T | GL-P GFT | WHO
Rainstorm 0.0710 | 0.0886 | 0.0440 | 0.0804
RDG (Ag =0) | 0.0719 | 0.900 | 0.0441 | 0.0807
RDG 0.0707 | 0.0828 | 0.0388 | 0.0795

4.3 Conclusion

Nous avons proposé un nouveau modele pour prédire des séries temporelles rela-
tionnelles. Notre modele (RDG) est basé sur des représentations latentes gaussiennes,
et montre des performances compétitives par rapport a d’autres modeles de I’état de
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FIGURE 4.12 — Prédictions sur GFT (deux séries temporelles différentes pour le jeu
de données) avec le modele RDG; » qui montrent les intervalles de confiance obte-
nables : E(d(Z?)) + var(d(Z")). La prédiction 4 25 + n correspond a d(h™(Z?).
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I'art. De plus, RDG permet de modéliser simplement I'incertitude des prédictions,
fournissant par exemple des intervalles de confiance pour chaque prédiction.






CHAPITRE

STNN : RESEAUX DE NEURONES
SPATIO-TEMPORELS

65



66 CHAPITRE 5. STNN

Résumé

Le modele RAINSTORM présenté dans le chapitre précédent capture un cer-
tain type de corrélation entre séries sous la forme d’'une régularité entre les
représentations latentes de séries voisines et semble particulierement adapté
pour les cas ou deux séries proches évoluent "conjointement". Notre deuxieme
contribution a été de proposer un modeéle plus général permettant de capturer
des corrélations plus complexes, notamment des corrélations spatio-temporelles
trés présentes dans les applications visées. Le modele, que I'on propose et que
I'on décline sous plusieurs variantes qui correspondent a différents niveaux d’a
priori sur les relations entre séries temporelles, est testé sur plusieurs jeux de
données et non seulement ses performances en prédiction sont tres satisfai-
santes, mais ce modele est également capable de découvrir des relations spa-
tiales entre plusieurs séries temporelles.

5.1 Introduction

Le modele RAINSTORM vu dans un chapitre précédent montre I'utilité de prendre
en compte les relations connues a priori dans les modeles de représentations. Cepen-
dant, le terme de régularisation structurelle impose une contrainte également forte
sur toutes les paires de séries reliées. Cette limitation du modele peut le rendre in-
adapté a des séries temporelles liées géographiquement représentant par exemple
des phénomenes physiques.

Ces séries temporelles qui exhibent des dépendances spatio-temporelles sont pré-
sentes dans de nombreux domaines qui incluent I'écologie, la météorologie, la biolo-
gie, la médecine, I'’économie, le transport et la vision. Une des difficultés est de mo-
déliser correctement la dynamique sous-jacente aux phénomenes spatio-temporels
et une approche naturelle est de considérer des modeles dynamiques a variables la-
tentes. Ce type d’approche a été exploité et dans le domaine des statistiques [34] et
en apprentissage automatique(9, 69].

Récemment en Deep learning, une séries de modeles ont été développés abou-
tissant a des représentations des données intéressantes et permettant d’obtenir de
bonnes performances pour de nombreuses taches. Pour les données dynamiques,
plusieurs modeles ont récemment rencontré un certain succes dans le traitement
de séquences complexes ou 'analyse de séries pour des taches comme la classifi-
cation, la prédiction, la génération et beaucoup d’autres [16, 31} [77]. Ces modeles
e.g. les réseaux de neurones récurrents (RNN) se focalisent sur I'apprentissage des
caractéristiques dynamiques des séquences étudiées, mais la dimension spatiale, es-
sentielle dans de nombreuses applications, a été assez peu étudiée en deep learning.
Nous pensons que cette famille de modele a un fort potentiel pour capturer les dy-
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namiques complexes de phénomeénes spatio-temporels. Nous nous focalisons sur le
probleme de la prédiction de séries spatio-temporelles mais ce modéle peut facile-
ment étre étendu pour traiter d’autres taiches comme la prédiction spatiale (ou "kri-
ging" [109]) ou la complétion de données manquantes.

Nous proposons dans ce chapitre un nouveau modele dynamique d’apprentis-
sage de représentation - Spatio-Temporal Neural Network (STNN) - qui a deux com-
posantes : I'une pour apprendre des trajectoires latentes et apprendre la dynamique
spatio-temporelle des phénomeénes étudiés et 'autre est un décodeur pour prédire
les futures observations des séries temporelles modélisées dans I’espace latent du
systeme. Contrairement au modeéle RAINSTORM, les relations sont directement prises
en compte par le terme dynamique du modele; ceci permet a cette approche une
plus grande flexibilité quant a I'usage de ces relations qui peuvent avoir des impor-
tances tres variables tandis que dans notre premiere contribution, elles correspon-
daient a une égale régularisation des représentations latentes pour toutes les rela-
tions.

Ce nouveau modele est testé et comparé aux méthodes de I'état de I'art incluant des
récents réseaux de neurones récurrents sur une série de problemes impliquant des
données spatio-temporelles : la prédiction de propagation de maladies, la prédiction
de trafic, la météorologie et 'océanographie.

Ce chapitre est organisé comme suit : le modele est présenté dans la Section|5.2|avec
différentes variantes. Les expériences sont menées et décrites dans la Section|5.3

5.2 Modele

5.2.1 Notations et Tache

Nous considérons a nouveau un ensemble de n séquences temporelles. Nous ne
nous intéressons plus ici aux valeurs manquantes dans les séries temporelles; aussi,
nous notons désormais m la dimensionnalité de chaque série et T leur longueur (on
suppose que toutes les séries ont la méme longueur et la méme dimensionnalité.
C’est usuellement le cas dans les problemes de prédictions spatio-temporelles mais
cette restriction peut étre facilement ignorée). Ici, m = 1 signifie que nous considé-
rons n séries temporelles monovariées tandis que m > 1 correspondra a n séries mul-
tivariées avec chacune m composantes. Par commodité, nous introduisons la nou-
velle écriture tensorielle suivante : soit X les valeurs de toutes les séries entre le temps
1 et le temps T. X ainsi correspond a un tenseur R7*"*" tri-dimensionnel, tel que
Xy, est la valeur de la j-eme composante de la série i au temps . X; dénotera la
"tranche" de X au temps ¢ telle que X; € R"*" est la valeur de toutes les séries au
temps ¢.

Lorganisation spatiale des sources n’est plus capturée par un graphe % de relations
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binaires mais a travers une matrice W € R, Idéalement, W devrait indiquer I'in-
fluence mutuelle entre les sources; cette information est rarement disponible. En
pratique, il peut s’agir de proximité spatiale ou une similarité entre les sources : pour
les probléemes géospatiaux, cela peut correspondre a I'inverse d'une distance phy-
sique - e.g. distance géodésique- entre les sources. Pour d’autres applications, cela
peut venir de connexions locales entre les sources qui utilisent une structure de graphe
(e.g. une matrice d’adjacence pour des routes connectées dans une application de
prédiction de trafic ou un noyau de graphe pour une application donnée sur le web).
Considérons le probleme de la prédiction de séries temporelles défini précédem-
ment : pour rappel, il s’agit de prédire le futur de séries temporelles connaissant leur
historique. Notre but est d’apprendre un modele f : RT*"*m x R — RT*XM cq_
pable de prédire les futures valeurs des séquences a T pas de temps en se basant sur
X et sur les dépendances spatiales connues entre les séries. Dans un second temps,
nous montrerons également comment ce modele entrainé pour la prédiction peut
aussi étre utilisé pour extraire des corrélations entre séries.

5.2.2 Modélisation de séries temporelles avec des représentations
latentes continues

On présente dans un premier temps les idées qui structurent le modéle proposé
dans le cas simple de la prédiction de séries temporelles multivariées sans consi-
dération de relations spatiales entre les séries. Le modele a deux composantes. La
premiere est pour la dynamique du processus et est exprimée dans ’espace latent.
Soit Z; la représentation latente d'une série au temps t, le modele dynamique s’écrit
Zi+1 = 8(Zy). Le second composant est un décodeur qui associe une représentation
latente Z; avec une prédiction qui correspond a la valeur réelle de la série considé-
rée au temps t, i.e. d(Z;) = X;, X, étant la prédiction calculée au temps ¢. Dans ce
modele et de facon similaire a celui proposé dans la premiere partie de cette these,
a la fois les représentations Z; et les parametres des composantes dynamiques et du
décodeurs devront étre appris. Cette définition est formellement similaire a celle pro-
posée dans [83].

Ce modele differe des formulations classiques pour les réseaux de neurones récur-
rents [53}28]. La composante de I'état d'un réseau de neurone récurrent (dont I'’état
caché possede une boucle vers lui-méme) s'écrit Z;,; = g(Z;, X)), avec X, étant la
valeur réelle a prédire durant I'entrainement, et X; étant la valeur prédite X, durant
I'inférence. Dans notre approche, les représentations Z; sont directement apprises
durant ’entrainement : elles ne prennent pas d’entrées, les dynamiques sont captu-
rées entierement dans I'espace latent et les données X, sont générées par la variable
Z;. Ceci est similaire dans I’esprit a des modeles de Markov cachés ou a des filtres de
Kalman. Pour le probléme de la prédiction de séries temporelles, ce modele est plus
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flexible que des réseaux de neurones récurrents usuels et n'a pas besoin de prendre
des entrées comme dans les réseaux de neurones classiques. Un argument similaire
est utilisé dans [83].

Une autre différence significative est que d’habitude, dans un RNN (réseaux de neu-
rones récurrent) il y a un unique vecteur (ou état caché) Z; € RN, N étant la dimen-
sion de I'espace latent, pour modéliser une séquence temporelle (voir Figure [5.1).
Dans notre approche, comme nous considérons plusieurs sources, il y a un vecteur
latent associé a chaque source. La composante dynamique de notre modéle est alors
entrainée pour capturer les dépendances temporelles et spatiales entre les représen-
tations latentes des différentes sources. Cet aspect est manquant dans les RNNs.

Zy Zt41 Zi49
y v A | y ' ' A Yy v v Y
HEER R HEER
X; Xt41 Xt42

FIGURE 5.1 — Architecture d'un réseau de neurones récurrent classique

5.2.2.1 Formulation avec Contraintes Dures

On formule tout d’abord le probleme d’apprentissage comme un probléme d’op-
timisation.
— Probléme d’apprentissage : dans cette formulation, le probleme consiste a
trouver d*, g* and Z* tels que :

1
a*, g*, 7" = in — Ad(Zy), X
g argarirfglyI%T; (d(Zy), X4)

(5.2.1)
sous contrainte Vi € [1; T — 1], Zi1 = g(Zy)

ol A est une fonction de colit mesurant I’écart entre la prédiction d(Z;) et la
vérité observée X;.
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Ici, la dynamique est traitée a travers ’ensemble des contraintes sur les repré-
sentations latentes, Z;;1 = g(Z;) pour tout ¢. Les valeurs Z; pour t > 1 sont
entierement déterminées par g, d et Z;.

— Inférence : Le probleme de prédiction qui nous intéresse vise a prédire le futur
d'une série temporelle étant donnés T pas de temps observés. Durant le pro-
cessus d’'inférence, le modele n’a pas acces aux nouvelles observations. On
note Z; les facteurs latents prédits au temps T + t, le processus d’inférence
calcule Z; en appliquant successivement la fonction g ¢ fois sur le vecteur ap-
pris Z;, puis calcule la prédiction en sortie d(Z;).

5.2.2.2 Formulation avec Contraintes Molles

La composante dynamique dans le modele décrit précédemment est restreinte a
cause des contraintes dures sur les Z; successifs et ne peut modéliser que des phéno-
menes assez simples. Cette formulation peut rendre I’apprentissage difficile a cause
des problemes d’explosion/disparition du gradient. Nous introduisons ici un modele
plus flexible qui peut étre vu comme une formulation relachée du premier. Ce mo-
dele correspond a la formulation suivante :

1
argmin — Y A(d(Z;), X¢)
da,g,Z T t

|1 (5.2.2)
A= D N2 — 2N
T3
ol la valeur de A correspond a 'ampleur de la contrainte molle et est choisie par
validation croisée. La différence cruciale ici est que pour une séquence d’apprentis-
sage, tous les termes Z; sont maintenant appris alors que seulement Z; était appris
dans la premiere version du modele. Ceci résulte en un modéle plus flexible et plus
puissant qui est également plus facile a entrainer. Lapprentissage est accompli par
descente de gradient stochastique (pour les expériences décrites par la suite, la mé-
thode de Nesterov du gradient accéléré est utilisée [110]) ou, a chaque itération, une
paire Z; et Z;4+ est échantillonnée, le gradient étant calculé sur cette paire et sur les
valeurs correspondantes X; et X;;1.
Cette version du modele permet a I’apprentissage d’étre plus stable et de converger
vers des solutions satisfaisantes plus facilement. Pour cette version molle du mo-
dele, 'apprentissage peut également étre fait par une implémentation de descente
de gradient stochastique par mini-batch si, a chaque itération un sous-ensemble de
paires (Z;, Zs+1) est sélectionné au lieu d'une seule; il en découle un important gain
de temps en apprentissage lorsque 1'on fait usage de GPUs. Ce gain ne peut pas étre
atteint avec la formulation "dure" du probleme d’apprentissage a cause du fait que
les interdépendances de tous les Z; au Z; ne permette pas la parallélisation du cal-
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cul du gradient. On remarque que, comme tous les Z; doivent étre appris (ou esti-
més), ceci augmente le nombre de parametres. Cependant, a cause des contraintes
qui forcent Z;,; a étre proche de g(Z;), le nombre de degrés de liberté est limité et
le probleme d’apprentissage est résoluble facilement et permet I'obtention de résul-
tats satisfaisants (voir section expérimentale). Dans la suite de ce chapitre, le modele
considéré est la version molle du probléeme.

5.2.3 Modélisation de Séries Spatio-Temporelles
5.2.3.1 Modélisation 'ensemble des séries

Nous introduisons désormais une composante spatiale dans le modele défini pré-
cédemment. Dans le modele RAINSTORM, cette information était introduite a tra-
vers un terme de régularisation structurelle dans la fonction de cott a minimiser.
Cette contrainte imposait que deux séries reliées devaient étre proches dans 'espace
latent. Cette hypothese est forte et ne permet par exemple pas au modele d’ignorer
des relations dont la prise en compte ne serait pas bénéfique. Lidée ici est de pro-
poser une formulation qui puisse prendre en compte 'information structurelle di-
rectement dans la fonction dynamique. On rappelle que chaque série a sa propre re-
présentation latente a chaque pas de temps. Z; est alors une matrice de taille n x N
telle que Z;; est le facteur latent de la série i au temps ¢, N étant la dimension de
I'espace latent. Ceci differe des approches classiques comme pour [83] ou dans les
réseaux de neurones récurrents pour les séries temporelles multivariées ou Z; serait
un vecteur commun a toutes les séries. Les fonctions de décodage et dynamique, d
et g associent respectivement RN 3 R"*™ et RN 3 RN .

5.2.3.2 Intégration de I'Information Spatiale

Linformation spatiale est intégrée dans la composante dynamique de notre mo-
dele a travers une matrice W € R”?*” représentant une information a priori sur l'in-
fluence mutuelle entre les séries. La représentation latente d'une série au temps ¢ + 1
dépendra et de la représentation latente de cette série au temps ¢ (intra-dépendance)
et des représentations latentes des autres séries (inter-dépendance). Lintra-dépendance
sera modélisée par un mapping linéaire dénoté O € RV*N et I'inter-dépendance
sera capturée en moyennant les vecteurs latents des séries voisines en utilisant la
matrice W, et en calculant une combinaison linéaire de cette moyenne que I’on no-
tera Y € RV*N_ Formellement, le modele dynamique g(Z;) est congu comme suit :

Zis1 = h(Z,09 + wz,6W) (5.2.3)

Ici, h est une fonction non linéaire simple. Dans les expériences réalisées, nous uti-
lisons h = tanh. Avec cette fonction dynamique,le probléme d’apprentissage défini
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en Equation peut étre réécrit de la maniere qui suit :
d*, z*,00", @M =

1
argmin — Y A(d(Zy), X;)
d,Z,®(0),®(1) t
1 T-1
+A— Y 1Zen — h(Z,09 + wz,0W))|)?
t=1

(5.2.4)

avec Z; € RN

Dans cette version du modele, nous faisons I’hypothése que W est fournie comme
a priori sur les relations spatiales entre les séries. Cette information peut également
étre apprise comme nous le verrons dans la Section

5.2.4 Relations basées sur des graphes :

W peut étre définie de multiples maniéres - par exemple un noyau de graphe
peut étre utilisé pour W dans 'Equation Dans de nombreux cas, il n'y a pas
d’information a priori sur I'influence mutuelle de toutes les différentes sources, mais
uniquement une information sur la proximité locale de ces sources comme une ma-
trice d’adjacence de sources voisines selon un graphe. C’est le cas dans plusieurs
problemes décrits en section expérimentale. Par exemple, pour la prédiction de trafic
routier, le graphe correspondra a la matrice d’adjacence des routes; pour les données
sur I'épidémiologie, il correspondra a la matrice de voisinage des territoires considé-
rés. Nous pourrions déduire une matrice de similarité globale entre sources, e.g. un
noyau de graphe, mais pour de nombreuses applications, il n'y en a pas de naturel et
nous avons fait le choix d’utiliser plusieurs noyaux locaux sous la forme de puissance
de la matrice d’adjacence. Dans ces cas, nous considérons une formulation légere-
ment différente du modele précédent ou les voisins a différentes distances (k-hop
distance) ont différentes influences sur une série donnée. Notons A la matrice d’ad-
jacence d’'un graphe pour des séries données, le modele décrit par I'Equation
est modifié de la fagon suivante :

d*, z*, 00 el* -

1
argmin = Y A(d(Zy), X;)
d,g,2,00,. 06 1 7

|1 p (5.2.5)
A N Zi1 - h(Y. Ak Z,0%0)))2
t=1 k=0
avec Z; € RN

o1 A¥Z, vise a calculer la représentation latente moyenne des voisins k — hop
et O e RV*N est un modele de I'influence a distance k a apprendre. La valeur K
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est définie manuellement. L'architecture du modele correspondante est illustrée en
Figure Elle montre comment Z;,; ; est calculée a partir de Z; pour une série i
particuliére pour K = 2. Le modele calcule d’abord I'agrégation des représentations
voisines, (A¥Z,0%)); étant cette agrégation des voisins k — hop des séries i,i = 1, 2.
Ces vecteurs sont ensuite sommeés et une transformation non linéaire (tangente hy-
perbolique) est appliquée sur le résultat.

(0°A°Z,);

(01AZ)),

Zii1,i

----------- (02427,),

FIGURE 5.2 — Architecture du modele STNN tel que décrit dans la section in Section
6.2.4

Il s’agit du modele utilisé dans la partie expérimentale et décrit dans la suite de
ce chapitre. Il est dénoté STNN pour Spatio-Temporal Neural Network. Dans la partie
qui suit, nous montrons comment il peut étre étendu pour apprendre des dépen-
dances spatiales.

5.2.5 Découverte/Raffinage de Corrélations Spatiales

Tandis que STNN se base sur une connaissance a priori sur la structure du graphe

de relations a travers la matrice d’adjacence (A), il peut étre utile d’apprendre la force
de I'influence entre sources ou d’aller plus loin et de découvrir automatiquement les
relations spatiales entre les séries sans aucun a priori. A ces fins, le modéle STNN
peut étre étendu comme suit :
On note I' € R"*" une matrice de poids appris tel que I'; ; est la force de la relation
entre la série i et la série j et © le résultat du produit de Hadamard (la multiplication
terme a terme) entre deux matrices. On remplace le terme Adansun STNNparAo I’
dans l’Equation Le cas ou il n'y a pas d'information a priori sur les dépendances
entre séries correspondra a A © I' étant simplement remplacé par I'. Le probleme
d’apprentissage correspondant s’écrira :
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FIGURE 5.3 - RMSE sur le dataset Google Flu al’horizon T + 1a T + 13

d*, Z*, ®(0)*’ . ®(K)*’ r* —

1
arg min — ) A(d(Zy), Xo) +yIT|

d,zZ,I' t
] I-1 K (5.2.6)
A= Y 1 Z1 - h(Y (Ao D)*Z,0W))?
T t=1 k:O

avec Z; € RN

Ou [T'|; est un terme de régularisation L; pour rendre la matrice I' parcimonieuse.
Ce modele sera noté dans la suite de ce chapitre STNN — R(efining) quand A est
fournie et STNN — D(iscovering) quand A ne 'est pas et donc que la structure est
uniquement découverte par I'.

5.3 Expériences

Nous avons comparé les trois variantes de notre modele STNN, STNN-R et STNN-
D apprises selon I’Equation aux baselines suivantes :
(i) Mean : Une heuristique simple qui prédit les futures valeurs d'une série avec la
moyenne des valeurs passées observées calculées sur les T valeurs de chaque fold
d’apprentissage.
(ii) AR : Un modele classiquement utilisée en prédiction de séries temporelles et qui
correspond a un modele autorégressif univarié. Pour chaque série et a chaque pas
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Dataset H Tache H n \ m \ timestep \ longueur \ fenétre en train | #folds
Google Flu || Tendances 29 1 | semaines | = 10 ans 2 ans 50
sur la
grippe
GHO (25 || Nombre de || 91 1 ans 45 ans 35 ans 5
datasets) morts
Wind Vitesse et | 500 | 2 heures 30 jours 10 jours 20
direction
du vent
PST Temperature| 2520 | 1 mois =~ 33 ans 10 ans 15
Bejing Prédiction | 5000 | 1 15min | 1semaine 2 jours 20
de trafic

TABLE 5.1 — Statistiques sur les datasets. n est le nombre de séries, m est la dimen-
sion de chaque série, timestep correspond a la durée d'un pas de temps et #folds
correspond au nombre d’échantillon d’expérience d’apprentissage utilisé en valida-
tion. Pour chaque fold, une évaluation a été faite pour les 5 prochains pas de temps
T+1,T+2,..,T+5

de temps, la prédiction est une fonction linéaire de R "lags" de la variable étudiée, R
étant un hyper-parametre.

(iii) VAR-MLP pour "vectorial auto-regressive" modele ol les valeurs prédites d'une
série au temps ¢ + 1 dépendent des valeurs passées sur toutes les séries pour un
lag de taille R. Le modele prédictif est un perceptron multi-couche (MLP) avec une
couche cachée. Sa performance est uniformément meilleure que celle un VAR-linéaire.
Ici encore, le nombre de neurones sur la couche cachée et la valeur de R sont des
hyper-parametres choisis par validation croisée.

(iv) RNN-tanh : un réseau de neurone récurrent avec une couche récurrente cachée
et la fonction tangente hyperbolique comme fonction d’activation. Comme pour le
modele VAR-MLP, toutes les séries sont considérées simultanément c’est-a-dire qu’au
temps f, le RNN recoit en entrée X;_; qui est la valeur de toutes les séries au temps
t — 1 et prédit X;. De maniere similaire a notre modéle, ce réseau de neurone récur-
rent est un modele a espace latent avec une dynamique mais sa représentation Z;
dépend explicitement et des valeurs prédites au temps précédent X,_;, et de I'état
latent précédent Z,_;. Notons que si ce modele peut capturer des dépendances spa-
tiales entre séries car elles sont toutes considérées simultanément, il n’a pas de mo-
délisation explicite de ces dépendances.

(v) RNN-GRU : idem que le modele précédent mais les unités récurrentes sont rem-
placées par des "gated recurrent units" (GRU) qui sont considérées comme 1'état de
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I’art pour de nombreux problemes de prédiction de séquence aujourd’huiﬂ

(vi) Dynamic Factor Graph (DFG) : modele proposé dans [83]. Le plus proche de
notre approche mais utilise une représentation vectorielle pour toutes les séries et,
comme un RNN, ne prend pas en compte de relations explicites entre les séries.

Quant au modéle STNN, les valeurs y de la pénalité L; dans STNN-R et STNN-
D (voir Equation |5.2.6) ont été fixées a 0 car, au-dela, les performances en prédiction
étaient détériorées (ce qui est classiquement observé dans d’autres modeles avec des
régularisations L; comme les SVMs). Linfluence de y sur la découverte de structure
spatiale est discutée dans la suite du chapitre et illustrée dans la Figure[5.5] Le déco-
deur d est une simple fonction linéaire pour les trois déclinaisons du modele.

5.3.1 Jeuxde données

Les différents problemes de prédiction et les jeux de données correspondants
sont décrits ci-dessous. Les caractéristiques descriptives de ces jeux de données sont
fournies dans le Tableau 5.1l

o Prédiction d’épidémies :

Le dataset Google Flu contient pour 29 pays environ 10 ans d’estimation de 'activité
grippale calculée en agrégeant les requétes google (voir http://www.google.org/
flutrends).

Le dataset Global Health Observatory (GHO), rendu disponible par le "Global Health
Observatory", (a cette adressehttp://www.who.int/en/) fournitle nombre de morts
pour différentes maladies. Nous en sélectionnons 25, aboutissant a 25 datasets diffé-
rents, chacun d’entre eux composés de 91 séries temporelles qui correspondent donc
a 91 pays (voir Tableau5.1). Les résultats dans le Tableau [5.2|sont des moyennes sur
tous les datasets.

Le dataset Wind (www.ncdc.noaa.gov/) consiste en un résumé heure par heure de
données météorologiques. Nous prédisons la vitesse du vent et son orientation pour
environ 500 stations météorologiques situées aux états unis.

Le dataset Pacific Sea Temperature (PST) représente une grille (2 une résolution de 2
degrés sur 2 degrés et correspondant a 2520 séries temporelles) mensuelle de la tem-
pérature a la surface de I'eau dans le pacifique pour 399 mois consécutifs entre jan-
vier 1970 et mars 2003. Le but est de prédire les températures futures aux différentes
locations géographiques. Les données sont partagées par la "Climate Data Library"
de I'université Columbia (http://iridl.1ldeo.columbia.edu/).

© Prédiction de trafic routier : Le but est de prédire le trafic automobile sur un
réseau routier.

Nous utilisons le dataset Beijing dataset fourni dans [126,127] qui consiste en des

1. Nous avons également testé les LSTM et obtenu des résultats similaires
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Disease Car Traffic Geographical
Models —

Google Flu L GHOEI Beijing Speed L Direction L PST

MEAN 175 .335 .201 0.191 0.225 .258
AR .101+.004 | .299 +.008 | .075 +.003 | .082 +.005 | 0.098+.016 | .15 £ .002
VAR-MLP || .095 +.004 | .291 +.004 | .07 +£.002 | .071 +.005 | 0.111+0.14 | .132 £+ .003
DFG .095 £ .008 | .288 +£.002 | .068 £ .005 | .07 +.004 | .092 +.006 | .99 £+ .019
RNN-tanh || .082 +.008 | .287 + .011 | .075 + .006 | .064 + .003 | .09 + .005 141 + .01
RNN-GRU || .074 £.007 | .268 + .07 | .074 £.002 | .059 +.009 | .083 +.005 | .104 + .008
STNN .066 + .006 | .261 + .009 | .056 + .003 | .047 + .008 | .061 + .008 | .095 + .008
STNN-R || .061 +.008 | .261 +.01 | .055 + .004 | .047 + .008 | .061 + .008 | .08 + .014
STNN-D || .073 £.007 | .288 +£.09 | .069 .01 | .059 +.008 | .073 +.008 | .109 £ .015

TABLE 5.2 — Moyenne des RMSE pour différents datasets avec 7 = 5 (Erreur de pré-
diction moyenne pour T+1, T+2,...,T+5). La déviation standard est calculée pour les
meilleurs hyper-parametres.

trajectoires GPS de 10500 taxis pendant une semaine, pour un total de 17 millions de
points correspondant a des segments de route sur Pékin. A partir de ce dataset, nous
extrayons le volume de trafic agrégé sur des fenétres de 15min pour 5000 segments
de routes. L'objectif est de prédire le trafic pour chaque segment.

RNN-GRU

FIGURE 5.4 — Prédiction de la vitesse du vent pour environ 500 stations sur le territoire
américain. La prédiction est illustrée pour le timestep T + 1 pour les modeles RNN-
GRU (centre) et STNN-R (droite).

Pour tous ces datasets, la proximité entre les sources des séries temporelles est
fournie a travers un graphe d’adjacence défini par les liens entres sources voisines.
Pour la prédiction de trafic routier, deux routes sont connectées si elles partagent
une intersection ou si elles aboutissent au méme carrefour. Pour la prédiction de
propagation d’épidémies, les sources sont connectées si les pays ou états correspon-
dants ont une frontiere en commun. Pour les datasets géospatiaux, la distance entre
sources était disponible mais par simplification nous utilisons le méme protocole
que pour les autres datasets. Etant donnée une valeur de seuil d, deux sources sont
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FIGURE 5.5 —Illustrations des corrélations I' découvertes par le modele STNN-D, avec
Y dans {0.01, 0.1, 1} ( de haut en bas).

connectées si la distance qui les sépare est inférieure a d et non connectées dans le
cas contraire. Pour toutes les expériences présentées ici et avec les trois variantes de
notre modele (STNN, STNN-R, STNN-D) nous utilisons la formulation d’apprentis-
sage qui correspond a I’Equationm

5.3.2 Résultats

Une évaluation quantitative pour une série de tests sur différents datasets est
fournie dans le Tableau Une premiere observation est que les modeles STNN
et STNN-R qui utilisent un a priori sur I'information spatiale surpassent significa-
tivement tous les autres modeles sur tous les datasets considérés. Le gain de per-
formance relatif en comparaison avec les autres méthodes de I'état de I’art est plus
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important sur les datasets géospatiaux et les datasets de trafic routier ot le nombre
de séries est plus important que pour les datasets de propagation d’épidémie. Chez
ces derniers, la matrice d’adjacence fournie étant basée sur la présence ou non d'une
frontiere en commun, il est probable qu’elle ne soit pas parfaitement représentative
des liens réels qui peuvent exister entre deux pays lorsqu’il s’agit de propagation de
maladies, le flux de voyageurs pouvant par exemple étre important entre deux pays
tres éloignés. Cependant, les modeles STNN ont pu profiter dans tous les cas de I'in-
formation de voisinage apportée par le graphe de proximité.

1072
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FIGURE 5.6 — RMSE sur le dataset Google Flu en fonction de A

Les modéles STNN-D et RNN-GRU obtiennent des performances équivalentes.
Les deux modeles n'utilisent pas d’'information a priori sur la structure des séries
temporelles explicitement. STNN utilise une formulation plus compacte que RNN-
GRU pour exprimer les dépendances mutuelles entre séries mais les résultats sont
comparables. Le modele "Vectorial AR" obtient logiquement de meilleures perfor-
mances que le modele monovarié AR (non montré ici) et la version non linéaire (MLP-
VAR) bat la version linéaire.

Les Figures et [5.8]illustrent les capacités prédictives des modeles STNN-R et
RNN-GRU sur les datasets des problemes de météorologie et d’'océanographie en
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FIGURE 5.7 - RMSE pour le modele STNN-R sur quatre différents datasets en fonction
de K

comparaison avec la vérité constatée (ou mesurée). Clairement, sur ces datasets,
STNN obtient de meilleures performances qualitatives que les modeles RNNs en
utilisant explicitement une information spatiale. STNN est capable de prédire des
détails assez fins correspondant a des interactions locales tandis que les RNNs pro-
duisent une prédiction plus bruitée. Ces illustrations sont représentatives des com-
portements généraux des deux modeles.

Nous donnons également les performances des modeles a différents horizons de
prédiction T + 1, T + 2, ....T + 13 — Figure[5.3| pour le dataset Google Flu. Les résul-
tats sont sans équivoque et montrent que STNN obtient de meilleures performances
que les autres approches a tous les horizons de prédiction et est capable de mieux
capturer les dynamiques et dépendances a long terme. La[5.8]illustre qualitativement
I’habilité du modele a prédire plusieurs time-steps sur un autre dataset.

La Figure illustre la valeur du RMSE pour le modele STNN-R en prédiction
a un horizon de T + 1 pour le dataset Google Flu pour différentes valeurs de 1. On
peut voir que la meilleure performance est obtenue pour une valeur intermédiaire
de A : des valeurs basses correspondent a des contraintes temporelles molles et ne
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permettent pas au modeéle d’apprendre correctement la dynamique des séries. Des
valeurs trop fortes a I'inverse (i.e. des contraintes dures) contraignent trop fortement
le modele.

Linfluence des voisins a distance (K) est illustrée en Figure Elle montre la

performance du modele STNN-R sur différents datasets et pour différentes valeurs
de K. On peut observer que considérer un voisinage 1 — hop est suffisant pour ob-
tenir de bonnes performances dans la majorité des datasets. Pour certaines entrées
particuliéres (e.g Lymphosarcoma dataset), de meilleurs résultats sont obtenus avec
K =2.
Enfin, nous illustrons dans la Figureles valeurs de I" obtenues avec STNN-D lors-
qu’aucune structure (e.g. matrice d’adjacence A) n’est fournie au modele. Dans cette
figure, chaque pixel correspond a une série temporelle particuliere et la figure montre
les corrélations I'; ; découvertes entre chaque série j avec une série i située au centre
del'image. Plus un pixel est rouge foncé, plus la valeur absolue de I'; ; (les pixels noirs
correspondent a des territoires terrestres et non maritimes) est élevée. Différents de-
grés de sparsité sont illustrés de bas en haut. Ils correspondent a différentes paramé-
trisations pour le parametre y dans I'Equation et cette figure montre que notre
approche est capable de "découvrir" des dépendances spatiales, correspondant ici a
des proximités entre les séries.

5.4 Conclusion

Nous avons proposé un nouveau modele a variables latentes pour répondre effi-
cacement au probléme de la prédiction de multiple séries spatio-temporelles. Avec
la méthode proposée, les dynamiques des séquences sont capturées dans I'espace
latent et les prédictions se font a 'aide d'un mécanisme de mapping entre les re-
présentations et les observations par l'intermédiaire d’'une fonction de décodage.
De larges expériences sont menées sur des jeux de données représentatifs de dif-
férents domaines et nous montrons que ce modele est capable de capturer des dy-
namiques spatiales et temporelles et d’obtenir de meilleures performances que les
modeles concurrents de I'état de I'art. En termes d’application, nous nous focalisons
sur la prédiction mais comme pour le premier modele présenté dans cette these, il
peut étre utilisé pour la complétion de données manquantes ainsi que pour 'inter-
polation spatiale de données (kriging). Ce modéle pourrait également étre testé dans
d’autres domaines comme la complétion ou la prédiction de vidéo [107, 81} 94].
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Disease / Model AR  VAR-MLP RNN-GRU Mean DFG STNN-R
All causes 0.237 0.228 0.199 0.35 0.291 0.197
Tuberculosis 0.407 0.418 0.37 0.395 0421 0.377
Congenital syphilis 0.432  0.443 0.417  0.459 0422  0.409
Diphtheria 0.406 0.396 0.387 0.404 0.419 0.385
Malignant neoplasm | 0.355 0.341 0.341 0.363 0.372  0.345
of esophagus
Malignant neoplasm | 0.44 0.434 0.431 0.455 0.452 0.43
of stomach

0.267 0.254 0.282 0.303 0.301 0.253
Malignant neoplasm | 0.281 0.29 0.278 0.314 0.305 0.275
of intestine
Malignant neoplasm | 0.501 0.499 0.481 0.504 0.509  0.498
of rectum
Malignant neoplasm | 0.321 0.313 0.32 0.314 0329 0.310
of larynx
Malignant neoplasm | 0.375 0.375 0.382 0.394 0.38 0.36
of breast
Malignant neoplasm | 0.111 0.113 0.109 0.184 0.138 0.109
of prostate
Malignant neoplasm | 0.253 0.243 0.227 0.264 0.256  0.221
of skin
Malignant neoplasm | 0.103 0.099 0.097 0.204 0.173 0.08
of bones
Malignant neoplasm | 0.145 0.157 0.147 0.164 0.169 0.156
of all other and unspe-
cified sites
Lymphosarcoma 0.15 0.132 0.13 0.231 0.135 0.122
Benign neoplasms 0.366 0.362 0.332 0.398 0.331 0.331
Avitaminonsis 0.492 0.474 0.449 0.571 0.58 0.414
Allergic disorders 0.208 0.217 0.221 0.342 0.24 0.202
Multiple sclerosis 0.061 0.057 0.061 0.242 0.152  0.056
Rheumatic fever 0.325 0.31 0.287 0.345 0.313 0.256
Diseases of arteries 0.302 0.301 0.269 0.345 0.328 0.238
Influenza 0.141 0.141 0.155 0.23 0.217  0.125
Pneumonia 0.119 0.128 0.1 0.187 0.187 0.1
Pleurisy 0.246 0.246 0.247 0.29 0.272  0.245
Gastro-enteritis 0.386 0.369 0.291 0.394 0.398 0.295
Disease of teeth 0.344 0.312 0.305 0.413 0.361 0.302

TABLE 5.3 - RMSE pour le modele STNN-R sur les 25 datasets de GHO

TABLE 5.4 — Nous donnons la RMSE moyenne pour les 25 maladies du dataset GHO
(Erreur de prédiction moyenne pour T+1, T+2, T+3, T+4,T+5). On peut remarquer que
le modele STNN-R surpasse les modeles de I'état de I’art dans 20 datasets sur 25, et
est tres proche du modele RNN-GRU sur les 5 maladies restantes.
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FIGURE 5.8 — Exemple de prédiction pendant 11 mois pour le dataset "température
du pacifique". La colonne de gauche est la vérité terrain; les colonnes centrale et
celle de droite correspondent respectivement au modele RNN-GRU et STNN-R. Les
valeurs prédites le sontauxtemps 7+ 1, T + 2, ..., T + 11
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Résumé

Nous nous intéressons au probléme de la classification de séries temporelles
qui est un probleme clé dans un grand nombre d’applications : transport, fi-
nance, santé, bio-informatique, sciences environnementales, etc. Deux familles
de techniques sont largement représentées dans la littérature : les algorithmes
traditionnels sont basés soit sur des mesures de similarités entre séries tem-
porelles - typiquement avec des distances définies a priori e.g. Dynamic Time
Warping- soit sur 'extraction de caractéristiques discriminantes a partir des sé-
ries temporelles en les donnant ensuite en entrée d'un classifieur (e.g. SVM).
Plus récemment, des architectures profondes ont été appliquées, essentielle-
ment en utilisant des architectures convolutionnelles ou récurrentes. Ces fa-
milles de modeéles sont connues pour obtenir de bonnes performances lorsque
suffisamment de séries temporelles d’entrainement sont disponibles mais peuvent
étre moins efficaces dans le cas contraire. Dans ce contexte, les réseaux de neu-
rones siamois se sont avérés performants. Pour tirer profit des avantages de ces
approches, nous proposons une nouvelle architecture profonde pour la classi-
fication de séries temporelles qui combine la puissance discriminante des ar-
chitectures profondes [42] aux avantages des modéles d’apprentissage de mé-
trique. Nous menons un ensemble d’expériences sur des données artificielles et
réelles venant de divers domaines et montrons que notre approche hybride est
susceptible d’obtenir de bons taux de classification.

6.1 Introduction

Nous nous intéressons a la tache de classification de séries temporelles qui cor-
respond a I'assignation d’'une série temporelle a une étiquette parmi un ensemble
d’étiquettes prédéfini. Deux familles d’approches ont été proposées pour résoudre
ce probleme (voir Chapitre[2). La premiére se base sur des mesures de similarités dé-
finies a la main, dans I’espace des observations e.g. Dynamic Time Wrapping (DTW).
La deuxieme famille d’approches se base sur 'extraction de caractéristiques discri-
minantes a partir des données qui sont ensuite classifiées par un modele défini a
priori. Ainsi, les méthodes existantes font des a priori forts et ne sont pas adaptées a
la distribution observée des données.

Nous proposons dans ce chapitre une architecture qui combine des paradigmes
de I'apprentissage de métrique avec des réseaux de neurones siamois et des réseaux
de neurones profonds. Les algorithmes classiques d’apprentissage profond sont sou-
vent peu efficaces lorsqu’ils doivent faire face a des données supervisées en faible
quantité (trop peu d’exemples d’apprentissage)[43] [68]. Cela peut étre particuliere-
ment problématique dans des applications comme la détection d’évenements rou-
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tiers ou les exemples sont rares.

Récemment, les réseaux de neurones siamois ont été largement utilisés dans le
contexte de 'apprentissage "one-shot", i.e. lorsqu’'un seul exemple d’apprentissage
est disponible, et il a été montré qu’ils avaient de meilleures capacité de généralistion
[116][68]. L'idée de notre modele est de bénéficier des capacités discriminantes des
réseaux de neurones profonds, mais aussi de la capacité des approches d’appren-
tissage de métrique d’apprendre a partir d'un petit nombre d’exemples. Pour cela,
nous combinons un cofit de classification avec un cotit de minimisation de distance
intra-classe dans le but d’apprendre une représentation sur laquelle la classification
pourra s’ opérer plus facilement.

Cette approche est instanciée avec deux architectures de réseaux de neurones :
des réseaux de neurones convolutionnels qui peuvent détecter des formes complexes
dans les séries temporelles et des réseaux de neurones récurrents qui sont adaptés
aux cas ou la présence d'une forme n’est pas la seule information discriminante, mais
également un ordre d’apparition par exemple. A notre connaissance, notre modele
est le premier a explorer la combinaison de fonction de classification et d’apprentis-
sage de métrique. Les contributions présentées dans ce chapitre sont les suivantes :

1. Nous proposons un modeéle hybride d’apprentissage profond et d’apprentis-
sage de métrique

2. Nous montrons comment ce modele peut résoudre la tache de classification de
séries temporelles

3. Nous introduisons une famille de problémes de classification de séries tempo-
relles spécifique et nous donnons des jeux de données artificiels I'illustrant

4. Nous faisons un ensemble d’expérimentations important et comparons notre
approche avec d’autres modeles classiques de I'état de I'art.

Ce chapitre est organisé comme suit : La Section[6.2.1]donne brievement quelques
notations. La Section décrit notre approche hybride. La Section [6.4] définit le
protocole expérimental et présente les résultats obtenus. Enfin, la Section|6.5|conclut
cette contribution.
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6.2 Modele hybride apprentissage de
métrique/classification

6.2.1 Notations

On considere un dataset de n séries temporelles étiquetées dans k différentes
classes : Z = (x,y), ou x est 'ensemble des séries temporelles brutes xi, xz, ..., x5
ety est 'ensemble des étiquettes yy, y», ...y, avec Vi, y; € Q, Q étant 'ensemble de
toutes les étiquettes possibles Q = [y, Iy, ..., Ix. On se concentre sur la tache de clas-
sification qui consiste a assigner une étiquette a chaque exemple d'un ensemble de
test. Le pourcentage de bonne classification est utilisé comme métrique pour com-
parer les différents modeles dans la section (6.4

L'idée principale de notre approche est de mapper une séquence dans un espace
de représentation a grande dimension, et d’utiliser cette représentation latente pour
décider a quelle classe d’étiquette assigner la série. On considere un espace de re-
présentation RV, N étant la taille de 'espace, tel que chaque série en entrée du mo-
deéle puisse étre représentée par un point particulier dans cet espace. Dans ce qui
suit, nous notons fy(x) € R la fonction qui mappe les séries dans I'espace de repré-
sentation, 6 étant I’ensemble des parametres associés a f, et qui seront appris sur
I'ensemble d’apprentissage. La forme de la fonction fp est décrite dans la Section[6.3]

6.2.2 Approche Discriminante

Comme la fonction fj permet de mapper une série temporelle dans RY, une ap-
proche simple consiste a apprendre une fonction de classification g, sur I'espace
latent telle que gy x(fo(x)) = — log P(lx|x, 6, y) estla log-probabilité d’assigner le la-
bel /; a une série en entrée x. La fonction fy et la fonction gy peuvent étre apprises
conjointement en minimisant le cott empirique £p défini par:

Zp0,y) = 8y.y: (fo(xi))

(6.2.1)

5
5

S|~ S|~

~

2.~ log P(y;lx;i, 0, v)

n
=1
n

—

ou fy et g, sont des fonctions dérivables (e.g. des réseaux de neurones). Cette
fonction de colit peut étre optimisée en utilisant des techniques de descente de gra-
dient usuelles.
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6.2.3 Approche Apprentissage de Métrique

Plusieurs modeles se basant sur des mesures de similarité ont été proposés. Ces
méthodes reposent typiquement sur une mesure ®(x, x') € R* tel que plus ® est
grand, plus x et x’ sont similaires. En considérant ®, la classification d'une nouvelle
série x peut étre faite en comparant x avec toutes les séries temporelles d’apprentis-
sage, et en choisissant I'étiquette en se basant sur les étiquettes des exemples d’ap-
prentissage les plus similaires en utilisant par exemple une approche plus proche
voisin.

Nous proposons d’utiliser une approche basée sur des réseaux de neurones sia-
mois de maniere similaire a ce qui est fait dans [49] qui minimise un cott sur des
paires d’exemples. L'idée sous-jacente est de forcer le modele de représentation a
apprendre des représentations proches pour des séries qui appartiennent a la méme
classe et distantes si elles sont de classes différentes. On écrit la fonction cotit £, (0)
telle que :

Hifotxi) = foxpIi siyi =y

L) =
M {%max(O, m — | fo(xi) = fo(xII3) sinon

(6.2.2)

oul’hyper-parametre m peut étre interprété comme une marge. Dans la partie ex-
périmentale, sa valeur a été fixée a 1. Ce cofit permet de minimiser les variations (en
termes de distance) intra-classes, c’est-a-dire lorsque les exemples appartiennent a
la méme classe, et a 'inverse de maximiser la variation inter-classes.

6.2.4 Fonction Objectif Finale

Précédemment sont définis un cott discriminant £p et un cotit d’apprentissage
de métrique £);. Nous proposons de joindre ces deux fonctions tel que la fonction
objectif finale £ (0, y) de notre modele soit un compromis entre les cofits discrimi-
nant et d’apprentissage de métrique :

LO,7) = £p0, ) + aLy0) (6.2.3)

ol a est un hyper-parameétre qui controle ’équilibre entre les deux termes. Dans
la partie expérimentale, I'importance de la valeur de cet hyper-parametre est explo-
rée et discutée (voir Section[6.4). L'architecture globale est illustrée en Figure[6.1] Les
rectangles gris correspondent aux parametres des fonctions f et g qui sont appris
respectivement grace aux "feedbacks" des fonctions de classification et d’apprentis-
sage de métrique pour la fonction f et de la fonction de classification exclusivement
pour la fonction g.
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f(x’)
D(x,x’)
x — f — f—| g |=— elf(x)

—> Metric learning loss’s feedback
—= C(lassification loss’s feedback

FIGURE 6.1 — Une illustration du modele que I'’on propose. Une séquence x est passée
en entrée d'un modele profond (la fonction f) pour obtenir un vecteur f(x). Ce vec-
teur est a la fois passé en entrée d’'une fonction de classification notée g et comparé
par paire avec la représentation f(x') qui correspond a une autre série temporelle
x'. Les parametres des deux fonctions sont appris de maniére "end-to-end" en rétro-
propageant les deux loss.

6.2.5 Inférence

Pour inférer la classe d'un exemple de test, une représentation est calculée a partir
de la fonction f puis cette derniere est traitée par la fonction g qui en sortie donne
I'étiquette la plus probable. L'apprentissage de métrique peut donc étre vu comme
terme de régularisation car la métrique apprise n’est pas utilisée en inférence.

6.2.6 Apprentissage

La fonction objectif est composée de deux fonctions dérivables £p et £y;; elle
peut donc étre optimisée par des approches de descente de gradient. En considé-
rant une descente de gradient stochastique, le premier terme de la fonction de cott
%p demande de tirer un échantillon des séries d’apprentissage tandis que le se-
cond terme requiert de tirer des paires de séries d’apprentissage. L'algorithme de des-
cente de gradient correspondant est illustré dans I’Algorithme (3| Il prend en entrée
un ensemble d’apprentissage de séries étiquetées, un hyper-parametre a pondérant
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Algorithm 3 Learning algorithm
1: input:

2:  Unensemble d’apprentissage = (X,y)
3:  Un hyper-parametre a
4:  Un pas d’apprentissage €
5.  Deux tailles de mini-batchs B; et B»
6: Parametres y et 0 initialisés aléatoirement
7: procedure APPRENTISSAGE(0, y)
8:  for nombre d’itérations do
9: % Descente de gradient pour le terme de classification
10: Tirer B, exemples.
11: VO — 4 X7 VoA(gy (fo(xi), yi)
12: Vy — 2 i VyAGgy (fo(x), ¥i)
13: 0 —0-¢€eVo
14: Y <Y —€Vy
15: % Descente de gradient pour le terme d’apprentissage de métrique
16: Tirer B, paires d’exemples.
17: VO — 3 zfj.:l VoA(fa(x), folx)), vir ¥7)
18: 0 —0—-eaVo

19: endfor
20: end procedure

le terme d’apprentissage de métrique, un pas d’apprentissage ¢, la taille des mini-
batchs B, et BZEI et des parametres 0 et y initialisés aléatoirement (ligne 2-6). Puis,
itérativement, les parametres du gradient sont calculés et leurs valeurs sont mises
a jour : les gradients de 0 et «a relatifs au terme de classification (ligne 10-14) et le
gradient de 0 par rapport au terme d’apprentissage de métrique (ligne 17-18). L'algo-
rithme produit en sortie deux ensembles de parametres 6 et y qui permettent de clas-
sifier un ensemble donné de séries temporelles. Dans la section suivante, nous décri-
vons succinctement les deux architectures de réseaux de neurones profonds que I'on
propose.

1. Enfrancais "mini-lots". Aulieu de calculer le gradient d'un seul exemple comme c’est le cas lors
d’'une descente de gradient stochastique ou le gradient de tous les exemples, cette méthode calcule
a chaque itération le gradient sur un "lot" d’exemples (un sous-ensemble des exemples d’apprentis-
sage). Cette version est plus efficace que la méthode de descente de gradient stochastique, notamment
parce que l'usage de GPU permet un gain de temps important di a la parallélisation. En pratique et
dans les expériences, nous utilisons By = B»
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6.3 Architectures des réseaux de neurones

Les fonctions f et g décrites précédemment peuvent étre instanciées par n'im-
porte quelles fonctions dérivables et en particulier par n'importe quelle architec-
ture de réseaux de neurones. Nous nous focalisons sur des architectures convolu-
tionnelles et récurrentes respectivement pour leur puissance discriminante et leur
capacité a traiter des données temporelles. Nous proposons les deux instanciations
suivantes pour notre modele :

6.3.0.1 Réseau de neurones convolutionnel

Comme illustré en Figure la série entiére est traitée par un réseau de neu-
rones convolutionnel (CNN). Le réseau consiste en plusieurs couches de convolution
(leur nombre et leurs caractéristiques sont spécifiés en Section [6.4), suivies par une
couche entierement connectée. Par simplicité, nous nous référons a la partie convo-
lutionnelle en parlant de fonction fy(x) , qui prend en entrée une série temporelle x
et produit un vecteur en sortie.

X; X, X,

FIGURE 6.2 — Illustration schématique d'une architecture de réseau de neurones
convolutionnel profond : elle consiste en deux couches de convolution suivies d'une
couche entierement connectée. Le réseau prend une série temporelle de taille ¢ en
entrée. Cette derniere est traitée par la fonction fy qui produit un vecteur en sortie
qui est passé a la fonction de classification gy.

Une telle architecture est capable de détecter efficacement une forme discrimi-
nante présente dans les séries temporelles appartenant a une méme classe grace aux
couches successives de convolution. La fonction de classification g est ici constituée
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d'une couche entierement connectée qui en sortie donne les probabilités respectives
d’appartenance a chaque classe.

6.3.0.2 Réseau de neurones récurrent et convolutionnel

Une autre instanciation du modéle que 'on propose est donnée en Figure
Une couche récurrente est ajoutée en sortie de couches convolutionnelles. Elle per-
met de calculer un vecteur en sortie qui sera passé a la fonction de classification g.

Xy X, X,

FIGURE 6.3 — Illustration d'une architecture récurrente convolutionnelle profonde
qui est composée de deux couches de convolution suivies d'une couche récurrente.
Lentrée consiste en une série de taille . Cette derniere est traitée par la fonction fy
qui produit un vecteur en sortie qui est passé a la fonction de classification g,.

Ces deux architectures sont proposées pour répondre a la large variété de pro-
blemes différents de classification de séries temporelles. Si les réseaux convoluiton-
nels seuls sont capables d’obtenir des performances trés satisfaisantes si les classes
sont caractérisées par la présence d'une forme donnée dans les séries temporelles,
ils peuvent s’avérer moins efficaces dans le cas ou la dynamique d’apparition de ces
formes influent sur la classe. A I'inverse, les réseaux de neurones récurrents peuvent
perdre de leur efficacité dans le cas de longues séries caractérisées par la présence de
formes données.
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6.4 Expériences

6.4.1 Jeuxde données

Nous testons les performances de notre approche sur les jeux de données publics

suivants:

— UCR : nous avons selectionné vingt jeux de données sur le " UCR time se-
ries repository” [26] qui est un ensemble de datasets de référence pour la
tache de classification de séries temporelles. Tous les jeux de données UCR
sont téléchargeables librement (http://timeseriesclassification.com).
Les données sont séparées en ensemble d’apprentissage/test.

— PLAID : ce dataset [45] consiste en 1074 signatures provenant de 11 appareils
électroménagers. Il s’agit de la puissance électrique consommeée de divers ap-
pareils au fil de la journée ( ventilateurs, lampes, réfrigérateurs, machines a
laver...). Chaque appareil méne a une forme particuliere en fonction de ses
horaires habituels d'usage, son nombre d’'usages dans la journée, etc.

— Arabic Spoken Digit : ce dataset [51] comprend 8 800 prononciations de nombres
produits par 88 différentes personnes. Chaque personne prononce chaque
chiffre dix fois. Les données consistent en une série temporelle de taille 13
MEFECCs. Elles sont échantillonnées a 11025Hz et 16 bits en utilisant des fe-
nétres de Hamming. Nous utilisons deux versions différentes de ce jeu de don-
nées:

— Une "digit version" dans laquelle le chiffre prononcé est1’étiquette de classe
— Une "voice version" dans laquelle I'étiquette correspond au locuteur.

6.4.2 Modeles Concurrents

Nous donnons et comparons les résultats en classification pour les modeles de
I'état de I'art suivants. Notez que de nombreuses autres méthodes existent et que
par manque de place, il n’est pas possible d’en donner une liste exhaustive. Cepen-
dant, leurs performances sont connues et publiques [27] et on peut voir que notre
approche obtient les meilleures performances pour la majorité des jeux de données
considérés ici.

— DTW : Dynamic Time Warping standard, avec une distance euclidienne uti-
lisée pour calculer la distance paire a paire entre les séquences alignées. La
classification est ensuite effectuée al’aide de la méthode des plus proches voi-
sins.

— 1-NN: Approche plus proche voisin, avec une distance euclidienne.

— MCNN : Pour la méthode "Multi-scale CNN". Ce modele et I'architecture utili-
sée sont décrits dans [35]. Les données sont prétraitées manuellement en uti-

2. Nous proposons également des expériences sur des jeux de données synthétiques par la suite
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lisant du "down sampling" et du "skip sampling" pour permettre I’approche
multi-échelle. Cette approche est I’état de I'art pour nombre de jeu de don-
nées UCR.

— CNN et CNN+met : Nous donnons les résultats pour I'architecture convolu-
tionnelle que nous utilisons, avec et sansrﬂ le terme d’apprentissage de mé-
trique pour illustrer le gain obtenu en généralisation grace a son usage.

— RCNN and RCNN+met : De la méme maniére, nous donnons les résultats avec
et sans l'apprentissage de métrique pour la variante récurrente et convolu-
tionnelle.

— RNN : Nous donnons aussi les résultats pour un réseau de neurones récurrent
classique (LSTM) utilisé en classification de séquence. Cette variante obtient
presque systématiquement des performances inférieures a la version RCNN.

6.4.3 Protocole expérimental

Les jeux de données sont séparés en ensemble d’apprentissage et ensemble de
test, en suivant la séparation usuellement utilisée[’} Le seul prétraitement utilisé dans
nos expériences est la "Z—normalisation"E]sur les deux ensembles d’apprentissage et
de test, avec les moyennes et déviations standard de 'ensemble d’apprentissage pour
chaque jeu de données. Les hyper-parametres sont fixés par validation croisée (avec
4 validations) sur 'ensemble d’apprentissage, et les résultats en test sont reportés.
Lensemble des hyper-parametres testés et choisis par validation croisée est décrit
dans le Tableau[6.1l

6.4.4 Résultats expérimentaux

Une évaluation quantitative pour une série de tests sur différents jeux de données
est fournie dans le Tableau Une premiére observation est que les modeles hy-
brides CNN+met et RCNN+met qui font de I'apprentissage de métrique obtiennent
de meilleures performances que les autres modeles testés sur presque tous les jeux
de données. Le gain par rapport a des méthodes comme DTW ou MCNN est par
exemple de 27% en taux de bonne classification sur le jeu de données "Beef" ou le
nombre de séries est petit. Lapprentissage de métrique aide ici considérablement a
apprendre des représentations discriminantes. Sur d’autres datasets, le modele est

3. Ce qui correspond au modele que I'on propose dans le cas particulier ot a = 0

4. Les jeux de données utilisés sont connus et publiquement disponibles; ils sont par défaut ré-
partis en ensemble d’apprentissage et ensemble de test. Pour les jeux de données artificiels que nous
utilisons et décrivons, nous les rendons disponibles sur GitHub ainsi que la fagon de les séparer en
entrainement/test.

5. Procédure standard de normalisation de séries temporelles de facon a ce que la moyenne de
chaque série soit approximativement 0 et son écart type de 1.
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Modeles Hyper-parameétres Valeurs testées
DTW Aucun Aucun
1-NN Aucun Aucun
Taille de la fenétre glissante (0.5, 0.9)
MCNN Taille des filtres (0.05, 0.1, 0.2)
Facteur de pooling 2,3,5)
RNN Taille de I'état caché (20, 40, 80, 150)
Nombre de couches récurrentes 1,2,3)
Nombre de filtres (5, 8, 16, 32)
CNN Taille des filtres de convolution (3,5,8)
Nombre de couches de convolution 1, 2)
Architecture de la partie convolutionnelle =~ Meilleurs hyper-parametres pour CNN
RCNN Taille des couches récurrentes (40, 80, 150)
Nombre de couches récurrentes 1, 2)
idem que CNN Meilleurs hyper-parametres pour CNN
CNN+ met a (0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10)
idem que RCNN Meilleurs hyper-parametres pour RCNN
RCNN
CNN +met a (0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10)

TABLE 6.1 — Valeurs d’hyper-parametres testées

également capable de faire usage favorablement du terme d’apprentissage de mé-
trique, améliorant les capacités de généralisation des deux architectures proposées
presque systématiquement. Plus généralement, la précision que notre approche at-
teint est la plus grande pour la majorité des jeux de données utilisés dans ce papier,
ce qui montre son intérét. Dans la sous-section suivante, un ensemble de problemes
particuliers est donné pour mieuxillustrer les différences entre les architectures CNN
et RCNN et I'habileté du dernier a résoudre des problemes pour lesquelles |’ordre ou
le nombre de formes particulieres apparaissant dans les séries temporelles a une im-
portance.

6.4.5 Comptage et ordonnancement de formes particulieres

Pour montrer les différences qui peuvent exister entre les modeles RCNN et CNN,
nous introduisons deux familles de problemes spécifiques. Nous montrons que des
algorithmes de I’état de I'art comme DTW ne sont pas capables de faire face aux par-
ticularités présentées ici. Nous réalisons et partageons des jeux de données qui cor-
respondent a ces problemes auxquels nous nous référons par "Ordre et comptage de
formes dans les séries temporelles" ; des résultats expérimentaux sont donnés.
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Dataset/model DTW 1-NN MCNN RNN CNN RCNN CNN met RCNN met
PLAID 0.758+0 0.559+0 0.84+0.014 0.822+0.008 0.852+0.007  0.847+0.011 0.933+0.005  0.925%+0.003
Arabic (digit) 0.727+0 0.85+0 0.9+0.008 0.864+0.01 0.94+0.003 0.955+0.004 0.94+0.004 0.975+0.009
Arabic (speaker) 0.771+0 0.81+0 0.87+0.002 0.841+0.001 0.86+0.008 0.9+0.01 0.898+0.004 0.92+0.003
Fish 0.823+0 0.783+0 0.891+0.013  0.683+0.025  0.891+0.016 0.74+0.018 0.891+0.01 0.74+0.012
Beef 0.633+0 0.633+0 0.633+0 0.566+0 0.766+0 0.566+0 0.9+0 0.6+0
ChlorineConcentr 0.65 +0 0.65+0 0.797+0.015 0.75+0.023 0.851+0.009 0.8+0.01 0.906+0.012  0.828+0.011
Coffee 1.0 £0 1.0 £0 0.964+0.007  0.964+0.015 1.0 £0 1.0 £0 1.0 £0 1.0 £0
Adiac 0.604+0 0.611+0 0.769+0.011 0.655+0.003 0.755+0.008  0.655+0.008 | 0.782+0.018  0.655%0.004
TwoPatterns 1.0 £0 0.91+0 0.998+0.002 1.0+0 0.911+0.018 1.0+0 0.911+0.013 1.0+0
50words 0.69+0 0.631 +0 0.81+0.02 0.631+0.014  0.607+£0.006  0.582+0.005 0.607+0.005 0.608+0.006
OSULeaf 0.591+0 0.521+0 0.572+0.012 0.572+0.01 0.55+0.012 0.587+0.009 0.591+0.01 0.611+0.011
Lightening?2 0.869+0  0.754+0  0.607+0.002  0.754+0.01 0.607+0.003  0.754+0.009 | 0.689+0.002  0.754+0.007
Lightening7 0.726%0 0.575+0 0.726+0.007  0.712+0.005 0.712+0.002 0.74+0.001 0.712+0.003 0.74+0.003
SwedishLeaf 0.792+0 0.789+0 0.893+0.004  0.873+£0.004  0.853+0.004  0.883%0.005 0.91240.005  0.925+0.006
MALLAT 0.936+0 0.914+0 0.914+0.015 0.914+0.01 0.936+0.012  0.914+0.016 | 0.937+0.006  0.914%0.013
NonInvThorax1 0.79+0 0.829+0 0.936+0.008  0.908+0.012 0.925+0.012  0.936+0.006 | 0.938+0.005 0.938+0.005
NonInvThorax2 0.865+0 0.88+0 0.927+0.007 0.94+0.008 0.94+0.009 0.939+0.007 | 0.942+0.008  0.941+0.004
MoteStrain 0.835+0 0.879+0 0.921+0.011  0.853+0.014 0.862+0.008  0.866+0.004 0.888+0.004 0.873+0.009
SonyRobotSurface 0.725+0  0.695+0 0.77+0.009 0.847+0.005 0.755+0.01 0.902+0.006 | 0.755+0.001 0.92+0.007
GunPoint 0.907+0 0.913+0 0.96+0.008 0.953+0.006 0.96+0.005 0.973+0.004 0.966+0.014  0.989+0.005
SonyRobotSurface2 0.831+0 0.859+0 0.93+0.004 0.924+0.019 0.85940.011 0.924+0.012 0.859+0.002  0.947+0.007
ItalyPowerDemand 0.95+0 0.955+0 0.974£0.011 0.962+0.004  0.972+0.003  0.964+0.004 | 0.974+0.002  0.972+0.006
Haptics 0.377+0 0.37+£0 0.47+0.005 0.464+0.014  0.464+0.012  0.464+0.014 0.464+0.009 0.464+0.012
Précision Moyenen 0.776 0.755 0.827 0.813 0.819 0.82 0.845 0.836
Classement moyen 6.65 6.30 4.91 4.47 3.65 4.82 2.30 2.86
# de datasets gagnés 3 1 4 1 2 3 10 11

TABLE 6.2 — Taux de bonne classification en Test pour tous les jeux de données dé-
crits et pour toutes les baselines. L'écart type est obtenu sur 5 runs avec les hyper-
parametres fixés.

6.4.5.1 Comptage

nz

Nous considérons qu’'un "événement" est 'apparition d'une forme spécifique
dans une série temporelle. On se place dans le cadre d’'un probleme de classification
binaire ou deux séries temporelles appartiennent a la classe 1 si cet événement appa-
rait deux fois, et a la classe -1 s’il apparait un plus grand nombre de fois (e.g. 3). Nous
illustrons une instance de ce probleme sur la Figure On voit facilement qu'un
algorithme de DTW dans de nombreux cas trouvera un alignement entre des séries
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au nombre d’évenements différents. A I'inverse, les réseaux de neurones récurrents
se sont montrés efficaces lorsqu’ils étaient confrontés a des problemes de comptage
[93], tandis que les réseaux de neurones convolutionnels sont connus pour leur pou-
voir discriminant lorsqu’il s’agit de détecter des formes [76]. Ainsi, 'usage d'un RCNN
(voire Figure est ici naturel : les premieres couches de convolution doivent étre
capables de détecter une forme particuliere et la partie récurrente du modele peut
compter son nombre d’occurrences. Cette intuition est vérifiée dans la section expé-
rimentale (Section|6.4).

6.4.5.2 Ordonnancement

Nous gardons la définition précédente d'un "événement". Nous considérons I’exis-
tence de plusieurs formes particulieres. Le probleme d’ordonnancement qui nous
intéresse se penche sur I'ordre d’apparence de deux formes différentes au moins,
ou différentes classes correspondent a différents ordres entre ces événements. Nous
illustrons une instance de ce probléme sur la Figure

6.4.5.3 Description des jeux de données artificiels

Nous proposons dans ce papier trois jeux de données synthétiques qui implé-

mentent des instances des problemes décrits précédemment. IIs sont les suivants :

— 2v3: Un probleme de comptage d’évenements a deux classes, 'un avec deux
occurrences d'un événement donné et I'autre avec trois. Il consiste en 1000
séries de taille 235 chacune.

— 2v4 : Un probleme de comptage d’évenements a deux classes, 'un avec deux
occurrences d'un évenement donné et I'autre avec quatre. Il consiste en 1000
séries de taille 255 chacune.

— 2v5: Un probleme de comptage d’évenements a deux classes, 'un avec deux
occurrences d'un événement donné et 'autre avec cing. Il consiste en 1000
séries de taille 275 chacune.

— 3Shapes : Un probleme d’ordonnancement a deux classes : trois formes sont
présentes dans deux ordres différents (ce qui est le critére discriminant). Il
consiste en 1000 séries de taille 180 chacune.

Pour chacun de ces jeux de données, les ensembles d’apprentissage sont fixés a 800
exemples tandis que les ensembles de tests sont fixés a 200 exemples. Les motifs gé-
nérés consistent en des formes "triangulaires" formées par une série de valeurs crois-
santes puis décroissantes symétriquement pour les jeux de données 2v3, 2v4 et 2v5.
Cette méme forme est reprise pour le jeu de données 3shapes qui voit également ap-
paraitre comme motif particulier une série de valeur constante et une série de valeur
croissante puis décroissante en suivant une courbe.
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FIGURE 6.4 — Exemple d'un probléme de comptage dans les séries temporelles avec
deux classes présentes : une forme spécifique montrée a I'aide d'une marque rouge
est présente soit deux fois, soit cinq fois selon son appartenance de classe. Ces séries
viennent du jeu de données "2v5" que nous proposons.

6.4.6 Résultats sur les jeux de données artificiels

On peut voir que sur les données synthétiques, le modele RCNN+met atteint presque
toujours 100% de précision ce qui montre la capacité des réseaux de neurones ré-
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FIGURE 6.5 — Exemple d'un probléme d’ordonnancement dans les séries temporelles
avec deux classes présentes : trois formes données sont présentes, montrées a I'aide
d'une marque noire. Elles sont réparties en deux classes, selon 'ordre d’apparition
des formes. Ces séries viennent du jeu de données "3shapes" que nous proposons.

currents a compter ou a détecter un ordre parmi des formes particulieres; d’autres
modeles comme le DTW ne sont pas aussi efficaces dans ce domaine. Ici encore, le
terme d’apprentissage de métrique permet d’atteindre la meilleure précision pour les
données en test. On peut également constater que la combinaison de réseaux convo-
lutionnels et récurrents est en général meilleure que des réseaux purement convolu-
tionnels ou purement récurrents.

6.4.7 Discussion et pondération du terme d’apprentissage de
métrique

Nous illustrons l'influence de la valeur du terme d’apprentissage de métrique
sur la précision en classification, en faisant varier a de 0 a +oo. Lorsque a =0, le
signal d’apprentissage de métrique disparait et seul le cotit de classification est mi-
nimisé. Quand alpha augmente, le terme d’apprentissage de métrique devient plus
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Dataset/model DTW 1-NN MCNN RNN CNN RCNN CNN met RCNN met
2v5 0.85+0 0.62+0 0.7940.011 0.99+0.005 0.785£0.009  0.995+0.005 0.79540.014 1.0+£0
2v4 0.65+0  0.595+0 0.73 £0.003  0.985+0.005  0.695+0.005 0.99+0 0.695%0.05 1.0 £0
2v3 0.59+0 0.515+0  0.65%0.001 0.98+0.002 0.64+0.008 0.995+0 0.64+0.01 1.0 +0

3Shapes 0.94+0  0.93+0 975+0.001 0.98+0.002 0.93+0.003  0.975+0.001 0.94+0.004  0.985 +0.002

TABLE 6.3 — Taux de bonne classification en Test pour tous les jeux de données dé-
crits et pour toutes les baselines. L'écart type est obtenu sur 5 runs avec les hyper-
parametres fixés.
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FIGURE 6.6 — Précision en test en fonction FIGURE 6.7 — Précision en test en fonction
du pourcentage de données d’apprentis- du pourcentage de données d’apprentis-
sage utilisé pour le dataset ChlorineCon- sage utilisé pour le dataset SonyAIBORo-
centration botSurface

important et prend progressivement le pas devant le terme de classification jusqu’a
a = +oo ou seul I'apprentissage de métrique persiste. Une visualisation qualitative
du processus est montrée dans la Figure pour donner une intuition du phéno-
mene sous-jacent. Le Tableau [6.2) montre que le terme d’apprentissage de métrique
améliore quasiment systématiquement la précision en classification. Plus précisé-
ment, les Figures[6.7]et[6.6]illustrent le fait que le terme d’apprentissage de métrique
améliore surtout les performances quand le jeu de données d’apprentissage est de
petite taille, les réseaux de neurones siamois étant capables d’apprendre a partir de
trées peu d’exemples. Le gain en performance peut étre moins important quand le
nombre d’exemples d’apprentissage est tres important mais reste quand méme ob-

1
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FIGURE 6.8 — Visualisation t-SNE[80] des caractéristiques extraites avec un modele
RCNN siamois pendant 'apprentissage pour différentes valeurs de a pour le jeu de
données ChlorineConcentration.

servé. Le terme d’apprentissage de métrique peut alors étre vu comme un terme de
régularisation permettant de généraliser a partir de peu d’exemples mais également
un équilibre entre séparabilité des données et minimisation de la variation intra-
classe. les Figure 6.9/ et montrent comment la valeur du parametre a influence
le score en précision.

Value a Value a
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FIGURE 6.9 — Précision en test en fonction FIGURE 6.10 — Précision en test en fonc-
de la valeur de I'’hyper-parameétre a surtion de la valeur de 'hyper-parametre «
le jeu de données Adiac (échelle logarith- sur le jeu de données ChlorineConcentra-
tion (échelle logarithmique)

mique)
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6.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté une méthode pour apprendre simultanément une mé-
trique et un modele de classification pour les séries temporelles. Nous montrons que
considérer deux criteres - 'un de classification et]’autre d’apprentissage de métrique-
permet d’améliorer le pouvoir de généralisation de réseaux de neurones profonds
dans le cas des données temporelles. Deux différentes architectures sont proposées,
I'une convolutionnelle et I'autre convolutionnelle et récurrente. Les deux cotts sont
appris en partageant les parameétres entre des réseaux de neurones siamois et une
architecture profonde. Des expériences sont menées sur des jeux de données artifi-
ciels et réels et la méthode que nous proposons obtient les meilleures performances
dans la majorité des cas. Cette méthode est particulierement appropriée dans le cas
ol les données d’apprentissage sont peu nombreuses. Une extension possible de ces
travaux pourrait impliquer des données de différentes natures.
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7.1 Conclusion

Dans cette theése, nous nous sommes intéressés a deux taches principales : la pré-
diction de séries temporelles multivariées et relationnelles et la classification de sé-
ries temporelles. Dans le cas de la prédiction de séries multivariées, nous disposons
de connaissances structurelles sur les séries temporelles sous la forme d'un graphe
de voisinage entre elles.

Nous proposons deux modeles pour résoudre le probleme de la prédiction de sé-
ries temporelles. Le modéle RAINSTORM dans le Chapitre (3} ainsi que des variantes
du modéle dans le chapitre |4, Dans le Chapitre |5, nous proposons un autre modele
capable non seulement de prédire mais aussi d’apprendre les relations entre séries.
Dans le Chapitre 6}, nous donnons un modele hybride d’apprentissage de métrique
et de classification de séries temporelles.

Dans le Chapitre |3} nous proposons un modeéle de prédiction et de complétion
de séries temporelles multivariées capable de prendre en compte un ensemble de
relations sous la forme d’un graphe entre les séries. Les séries temporelles sont pro-
jetées dans un espace latent de représentation et les séries reliées selon le graphe
donné en entrée ont des projections proches dans I’espace de représentation. Nos
expériences montrent qu'un tel modele bénéficie de I'information structurelle et té-
moigne de l'intérét de prendre en compte ces a priori pour la tache de prédiction
de séries temporelles, mais aussi en complétion. Nous menons également des ex-
périences décrivant une situation ou la nature des informations est hétérogene : a
chaque pas de temps, il peut s’agir de valeurs réelles correspondant a la quantité
modélisée par les séries temporelles ou alors d’étiquettes discretes. Des expériences
montrant que le modele obtient des performances satisfaisantes dans ce contexte
sont décrites.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons la facon dont nous avons étendu cette
premiere approche pour dans un premier temps étre capable de prédire des séries
temporelles de natures différentes : nous menons des expérimentations sur des don-
nées fournies par la ville de Lyon ol nous prédisons conjointement le trafic auto-
mobile ainsi que la disponibilité des places de stationnement. Les séries des deux
types sont projetées dans le méme espace latent dans lequel elles maintiennent une
influence mutuelle par le biais d'un terme de régularisation structurelle. Un déco-
deur spécifique a chaque série est en revanche appris, ce qui permet une meilleure
prise en compte des caractéristiques de chaque phénomene a prédire. Nous mon-
trons l'intérét de considérer les prédictions de trafic et de la disponibilité des places
de stationnement comme des phénomeénes joints plutot que de les traiter séparé-
ment.
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Nous présentons également une autre version du modele ou les séries tempo-
relles sont projetées dans un espace de représentation gaussien au lieu d'un espace
de représentation déterministe. Cette extension permet d’avoir des prédictions avec
une incertitude exprimée naturellement; les expériences montrent également que
quantitativement, les performances peuvent étre plus satisfaisantes.

La contribution suivante est une formulation plus générale d'un modele pouvant
s’appliquer a la prédiction de séries spatio-temporelles mais également a la décou-
verte de structure entre ces séries. Un graphe de voisinage est également fourni en
entrée mais est pris en compte directement dans la fonction dynamique a la place
du terme de régularisation structurelle que nous proposions précédemment. Les re-
lations qui peuvent étre de natures et d’'intensités trés diverses sont ainsi modéli-
sées spécifiquement, ce dontle modele précédent était incapable. Plusieurs variantes
sont données :

— Une version avec les relations connues.

— Une version ou les relations sont connues mais dont I'intensité est a raffiner.

— Une version ot les relations sont inconnues et donc a découvrir.

Les capacités prédictives et de découverte de structure du modele sont illustrées sur
des problemes venant de domaines différents et la supériorité de notre approche par
rapport aux méthodes de I’état de I’art est montrée.

Dans le Chapitre[6}, nous proposons un modele de classification de séries tempo-
relles : un cofit d’apprentissage de métrique est appris conjointement a un cofit de
classification sur des architectures de réseaux de neurones profonds. Nous montrons
I’amélioration des performances en termes de taux de bonne classification lorsque
ce terme est appris; cela est particulierement observé pour les jeux de données de
taille réduite. Nous donnons deux architectures différentes, ]'une convolutionnelle et
I'autre récurrente et convolutionnelle pour résoudre la tache de classification de sé-
ries. Des expériences sur des données réelles et artificielles sont menées pour mettre
en lumiere I'intérét d'utiliser notre approche.

7.2 Perspectives

Notre travail sur la prise en compte d'une information structurelle lors de la pré-
diction de séries temporelles montre l'intérét de cette famille d’approches et ouvre
un certain nombre de perspectives de recherche.

Tout d’abord, plusieurs variantes spécifiques concernant la formulation et 'in-
fluence de I'information spatiale et temporelle sont envisagées. Par exemple, I'aspect
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multi-relationnel n’est pas abordé dans nos travaux. En effet, plusieurs types de re-
lations peuvent exister entre les différentes séries temporelles et peuvent étre prises
en compte différemment par les modeles d’apprentissage de représentation. Ainsi, la
prédiction de diffusion des épidémies pourrait étre améliorée en prenant en compte
- en plus du voisinage géographique entre pays - d’autres facteurs pouvant influer
sur les relations entre les séries temporelles produites, comme les flux de voyageurs
échangés ou des caractéristiques environnementales propres aux diverses régions.
Des modéles capables de tenir compte de ces différentes informations relationnelles
pourraient étre dérivés facilement des modeles que nous avons proposés.

Un autre aspect qui pourrait étre exploré serait de considérer des relations dy-
namiques alors que nos approches ne considerent que des relations statiques. Par
exemple, les flux de voyageurs entre plusieurs pays varient constamment. Dans le cas
du trafic automobile, cela pourrait signifier que les modeles prédictifs sont capables
de s’adapter a la fermeture temporaire de certaines voies et d’anticiper les conges-
tions a venir.

Plus généralement, les modeles prédictifs que nous proposons pourraient égale-
ment étre testés sur des données structurées spécifiques de natures différentes. La
prédiction ou la complétion de vidéo serait un des champs d’application possible
et de futures recherches pourraient par exemple s'intéresser a I'intégration dans nos
modeles des méthodes de prise en compte de la structure des images (convolutions).
D’autres taches de prédiction dans des données structurées peuvent également étre
mentionnées comme la prédiction d’activité dans les réseaux sociaux ou la prédic-
tion de liens.

Dans un registre différent, nous avons également pu montrer I'utilité de considé-
rer des modeles joints d’apprentissage de métrique et de classification de séries tem-
porelles pour améliorer les performances en classification de ces approches. Une ex-
tension naturelle a ces travaux serait d’explorer les performances de ces modeles hy-
brides sur des taches habituellement visées par I’apprentissage de métrique comme
I'identification de paires (appliquée par exemple a la reconnaissance de signature).
Les performances obtenues laissent aussi envisager que considérer des modeles hy-
brides de classification et d’apprentissage de métrique pourrait étre bénéfique sur
d’autres familles de données temporelles comme les vidéos, ou statiques comme les
images...

Une autre direction de recherches envisagée est le développement de modeles
capables d’apprendre a partir du plus petit nombre d’exemples disponibles. Une for-
mulation hybride d’apprentissage de métrique et de classification sous contrainte de
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budget pourrait étre proposée. Lacquisition d’exemples étiquetés étant souvent coli-
teuse ou possible uniquement dans des quantités trés limitées, ces méthodes éco-
nomes sont de plus en plus investiguées (cf: apprentissage "one-shot").
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