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RÉSUMÉ
Les usages informatiques actuels génèrent des séquences
de données complexes et volumineuses (e.g. capteurs,
réseaux sociaux). Pour les traiter, deux paradigmes
s’imposent naturellement : considérer ces données
comme des séries temporelles, et/ou comme des flux de
données (i.e. data streams dans la littérature). Bien que
semblables, ces deux principes diffèrent de manière assez
sensible. Nous pensons que leur combinaison avec des
techniques de visualisation et d’interaction fait émerger
de nouvelles problématiques, qui sont autant de pistes de
contributions intéressantes.
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PRÉSENTATION
Au sein du département “Informatique, Systèmes, Collab-
oration” (ISC) du Centre de Recherche Public - Gabriel
Lippmann (CRP-GL), notre équipe dédie sa recherche
au développement d’approches visual analytics, i.e. de
combinaisons pertinentes entre méthodes de visualisation
d’information et de data mining. Ces deux communautés
sont historiquement assez décorrélées, et notre objectif est
de proposer des travaux prenant en compte l’état de l’art
joint de ces deux perspectives.

Cet axe est développé dans le contexte de partenariats avec
des organismes publics ou privés, voire de la participa-
tion à des projets de recherche nationaux et internationaux
(e.g. FNR, FP7). En parallèle, le CRP-GL dispose de
fonds publics pour son développement stratégique, dont
la prospection dans notre axe de recherche fait partie
intégrante.

Le CRP-GL a vocation à la recherche appliquée, aussi
nous sommes toujours à l’écoute de cas d’utilisation po-
tentiels pour notre thématique de recherche ; toutefois
une partie de notre effort est également consacré à une
réflexion plus fondamentale.

Notre équipe travaille sur des contributions aux domaines
des visual analytics et du data mining visuel, avec en ligne
de mire l’adaptation au traitement de flux de données. En
parallèle d’une réflexion fondamentale sur ces sujets, nous
sommes impliqués dans divers projets collaboratifs, dont
un projet européen CHIST-ERA, visant à la conception
d’une plateforme web collaborative de traitement et de
visualisation d’annotations multimédia (Camomile), ainsi
qu’une collaboration avec le département “Environnement
et Agro-Biotechnologies” du CRP-GL, pour l’analyse de
données réelles issues de la création d’énergie renouve-
lable.

PROBLÉMATIQUES D’INTÉRÊT EN DATA MINING
Les flux de données engendrés par certaines plateformes
web (e.g. Twitter, métriques Google), voire par des
capteurs individuels désormais peu onéreux soulèvent de
nombreuses problématiques scientifiques. En particulier,
un des objectifs stratégiques de notre département est de
faire avancer l’état de l’art sur le traitement de ces flux
dans un contexte visual analytics.

L’analyse des séries temporelles est utilisée classiquement
dans de nombreux domaines (e.g. traitement du signal,
économétrie, météorologie). Ici, une série de valeurs (ou
de vecteurs) va être utilisée “hors ligne” pour apprendre
un modèle (e.g. de prédiction, ou de détection de mo-
tifs dans des cours de bourse) [4, 3]. Une fois appris, le
modèle est figé, et ne peut pas tirer parti des nouvelles
données arrivant dans le flux sans un réapprentissage com-
plet. Pire, la complexité d’apprentissage de ces modèles
dépend souvent de la taille du flux, au mieux linéairement.
Le réapprentissage serait donc de plus en plus couteux
au fil du temps. Notons que des travaux considèrent
le problème “dual”, i.e. compte-tenu d’un ensemble de
séries temporelles en flux, caractériser des similarités en-
tre elles, e.g. rechercher des motifs temporels partagés
avec l’algorithme Dynamic Time Warping (DTW) [1], ou
encore estimer les similarités deux-à-deux de séries tem-
porelles à plusieurs niveaux de résolution [8]. Cepen-
dant les problèmes de complexité évoqués plus haut sont
patents dans ce cas également.

Certains de ces algorithmes sont incrémentaux, donc
capables en théorie de s’adapter à un flux de taille
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croissante en utilisant un minimum de ressources cal-
culatoires supplémentaires [8, 12]. Toutefois, comme
cela a été constaté dès la dérivation de la ver-
sion incrémentale de l’algorithme classique k-means
[9], l’ajout perpétuel de nouveaux éléments fait que
l’importance des derniers arrivants décroit graduellement,
jusqu’à devenir négligeable : on aurait alors un modèle
progressivement figé de facto. Des auteurs ont proposé
de restreindre le calcul de statistiques exhaustives dans
une fenêtre glissante dans le contexte d’un algorithme
EM [11], mais la question du paramétrage de la taille de
cette fenêtre n’a pas été abordée, et semble peu évidente.
Des études théoriques sur les facteurs d’oubli ont été
également proposées [10], mais des contributions restent
à faire pour en évaluer la valeur pratique.

Le paragraphe précédent a effleuré un dilemme qu’on peut
caractériser comme suit : quel est le meilleur compromis
entre la stabilité d’un modèle, et sa capacité à s’adapter ?
Certains travaux récents traitent de cette question, par ex-
emple [2], en tentant de caractériser et détecter le change-
ment de manière non-paramétrique, s’affranchissant ainsi
notamment du problème de taille de fenêtre glissante
évoqué précédemment.

TRANSCRIPTION EN TERMES DE VISUALISATION ET
D’INTERACTION
Les questions présentées dans la section précédente, plutôt
relatives au data mining, ont des transcriptions diverses
dans le contexte de la visualisation d’information, et de
l’interaction avec cette dernière.

Le dilemme classique biais-variance [6] peut être trans-
posé à la visualisation des séries temporelles numériques :
celles-ci peuvent présenter des profils de courbe très
bruités, rendant leur visualisation difficile, à petite ou à
grande échelle. A contrario, un lissage trop important (e.g.
via une fenêtre de Parzen) risque de détruire l’information
intrinsèque d’une courbe temporelle.

Un flux de données est potentiellement infini, et il faut
pourtant parvenir à le représenter en utilisant une bande
passante visuelle finie : des moyens de résumer vi-
suellement les données “périmées” du flux doivent être
trouvés, faisant ainsi écho au facteur d’oubli de la sec-
tion précédente. Des travaux traitent de la visualisation
efficace de séries temporelles [5], mais en considérant
rarement un tel facteur d’oubli.

Maintenant imaginons qu’il existe un modèle capable de
s’adapter de manière satisfaisante à la nature locale du
flux. Comment le visualiser, et interagir avec lui, sachant
qu’à l’instar du flux de données, il évoluera également
dans le temps ? Ces problèmes se rapprochent également
du domaine du storytelling, pour lequel il existe un com-
promis à réaliser entre la liberté d’interaction et une resti-
tution efficace de l’information [7].
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