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1 Introduction

L’ analyse de données fonctionnelles (Ramsay et Silverman, 2005) regroupe des techniques
statistiques pour le traitement de données, considérées comme des fonctions (ou courbes). On
s’intéresse ici au clustering de courbes de consommation d’eau ; I’approche proposée est no-
tamment inspirée par Gaffney (2004). La suite du papier est organisée de la facon suivante : la
section 2 présente la méthodologie proposée pour I’extraction de profil-type de consommation.
Des expérimentations sur un jeu de signaux réels et leurs interprétations sont décrites dans la
section 3. Enfin, quelques conclusions et perspectives sont listées dans la section 4.

2 Approche pour ’analyse des courbes de consommation

Cette section introduit un modele de mélange dont chaque composante est un régresseur
sous la forme d’une série de Fourier. Ce type d’approche permet notamment de s’affranchir
d’un calcul de distances (L2, DTW,...) entre les séries temporelles comme dans 1’algorithme
des K-moyennes. Soit {y;,...,y,,}, un ensemble de n séries temporelles, o chaque série
¥; = (Yi1,--.,yi;) correspond a une courbe de consommations avec y;; € Rett > 0.
Chaque série temporelle est d’abord exprimée par la décomposition additive suivante :

Yit = fit + @it + dit + €t (D
Avec
— fi estla tendance globale de la série estimée par un filtre 3 moyenne mobile,
— x4 est la composante saisonniere exprimée par une série de Fourier avec une saisonna-
lité journaliere (période 24) et hebdomadaire (période 168) — pas de temps horaire :
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— d;; est une composante pour capturer 1’effet des jours fériés, et ¢;; est un bruit blanc.
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Une stratégie est adoptée pour estimer les coefficients (c.;); et les hyperparametres (g1, ¢2)
mais elle n’est pas décrite ici par souci de brieveté. Chaque donnée fonctionnelle y, est ainsi
approximée par une courbe périodique de consommation : x; = (1, .., Zim) avec m < T;.
On suppose que chaque série x; est distribuée indépendamment selon un modele de mélange :

K
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ou le vecteur parametre @ = (mq,...,7x,B1,...,BK,0%,...,0%) est estimé par maximi-

sation de la vraisemblance Y-, log f(x;; @) via un algorithme EM (Dempster et al., 1977)
dédié. Apres I’estimation de 6, on obtient K prototypes (UBy ), ainsi qu’une partition des
courbes, ou chaque série est associée au cluster ayant la plus grande probabilité a posteriori.

3 Expérimentations sur un jeu de données réelles

Le jeu de données représente les volumes horaires d’eau potable consommés sur 490 jours
(de novembre 2013 a avril 2015) et télérelevés a partir de 10233 compteurs autour de Paris.
Suivant la section précédente, on pose n = 10233, m = 168 et apres sélection de modele via
I’étude d’un critere BIC, on choisit un nombre de clusters K = 8.

La figure 1 illustre chacun des huit clusters (lignes de la figure) en représentant des log-
consommations dont la normalisation est décrite par Gaffney (2004). Selon notre interpréta-
tion, le cluster 1 représente une utilisation de bureaux ou industrielle (faible pendant le WE),
les clusters 3, 4, 5 sont associés a une consommation résidentielle (pics matin et soir), les
clusters 6, 7, 8 correspondent a des commerces (similaires tous les jours) et le cluster 2 est
considéré comme un cluster de bruit (formes atypiques et large variance).
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FIG. 1 — Partitionnement des courbes de consommations en huit clusters avec prototypes heb-
domadaires (gauche) en orange et journaliers (droite) de jaune (jours ouvrés) a rouge (WE).
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4 Conclusion

Dans cet article, une méthodologie générique est proposée pour 1’analyse de données fonc-
tionnelles et en particulier, le clustering de courbes et 1’extraction de profils-type. Cette ap-
proche a été succinctement présentée et décrite en deux étapes : I’extraction de composantes
saisonnieres via une décomposition de Fourier puis 1’apprentissage non supervisé des courbes
via un algorithme EM. Huit clusters ont été identifiés a partir d’une base de données réelles et
un catégorie réaliste a été attribuée a chaque cluster.

En perspectives, des données complémentaires de contexte seront explorées de maniere
a raffiner I’interprétation du clustering. Les résultats obtenus seront comparés a d’autres mé-
thodes proposées pour répondre a une problématique similaire. On pense notamment a utiliser
une décomposition a base d’ondelettes a la place de la transformée de Fourier afin de prendre
en compte la localité temporelle des patterns.
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