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Découvrir des événements dans les séries temporelles

> Les séries temporelles sont tres utilisées pour le monitoring : finance, industrie,
santé, météorologie...
> Lorsque qu’elles durent des heures, des jours, des semaines... il est probable
qu’il y ait de la redondance
» Deux questions fondamentales :
» Y’a-t-il eu des changements significatifs dans mes données au cours du temps?
» Y’a-t-il eu quelque chose de nouveau ou d’inusuel dans mes données?
> Deux probléemes mal posés : qu’entend-on par changement significatif ? par
nouveau ou inusuel?
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Probleme 1: Détection de ruptures

[ 200 a0 00 a0

P A partir d’une série temporelle, estimer le nombre de changements et leurs
temps d’apparition

» Dépend de fagon cruciale de la définition donnée a la notion de changement,
mais aussi du niveau de granularité désiré
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Probleme 2 : Détection d’anomalies

Machine Temperature Sensor Data

Metric

Dec1s Dec29 jan1z Jan26 Febs
203

> A partir d’une série temporelle, retrouver 'ensemble des échantillons
anormaux

> Anomalie constituée d’échantillons isolés ou contigus

» Dépend également du sens donné a la notion d’usuel/inusuel
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Programme de la seance

> Algorithmes offline pour la détection de ruptures (hombre de ruptures connu
ou pas)
> Algorithmes pour la détection d’anomalies isolées et contextuelles

Session 8 : Change-point and anomaly detection
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Plan du cours

1. Détection de ruptures

1.1 Importance de la stationnarité
1.2 Quelques fonctions de colt
1.3 Algorithmes de résolution

1.4 Calibration

2. Détection d’anomalies
2.1 Détection d’outliers
2.2 Détection d’événements inusuels
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Détection de ruptures

Plan du cours

1. Détection de ruptures

1.1 Importance de la stationnarité
1.2 Quelques fonctions de colt
1.3 Algorithmes de résolution

1.4 Calibration
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Détection de ruptures  Importance de la stationnarité

Importance de la stationnarité

» Comme nous avions vu dans les premiéres séances, la stationnarité (au sens
large) est une supposition fondamentale en traitement du signal

> |l s’agit d’'une hypothese nécessaire pour calculer une DSP, une fonction
d’autocorrélation etc...

» Néanmoins, lorsqu’on I'observe durant une grande période de temps, le
comportement d’un systeme est susceptible de changer au cours du temps,
soit de fagon lente soit abrupte
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Détection de ruptures  Importance de la stationnarité

Exemple
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Evolution lente vs. changement abrupt
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Détection de ruptures  Importance de la stationnarité

Comment contourner le probleme

En premiére approximation, plusieurs stratégies peuvent étre utilisées pour
contourner le probleme :

> Si les changements sont lents, cette tache revient a du detrending (voir séances
précedentes)

» On peut diviser le signal en trames sur lesquelles le signal est supposé
stationnaire (C’est ce que I'on fait par exemple pour calculer un
spectrogramme)

> Au lieu de travailler sur le signal de base x[n], on peut travailler sur sa dérivée
x'[n] = x[n] = x[n — 1]

qui a souvent de meilleures propriétés de stationnarité
Attention : s’il faut ré-intégrer ensuite le signal, ceci peut étre source d’erreurs!
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Détection de ruptures  Importance de la stationnarité
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Utilisation de la dérivée pour rendre le signal plus stationnaire
Gauche : signal de base / Droite : dérivée
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Détection de ruptures  Importance de la stationnarité

Présentation du probleme

» Dans le cas ou les ruptures sont
abruptes, on a recours a un
algorithme de segmentation (ou
détection de ruptures)

» On suppose alors que le signal x[n]
“ ﬁ subit des changements aux temps

ﬁi [ L\ M M i

T =(t,...,t)

‘\

” » But du probléme : retrouver le
nombre de ruptures K* ainsi que les
temps de rupture 7*

n'nl:.aarb‘—o—mwam

Time (5) » Deux hypothéses (dans un premier
temps) : K = K* connu, et détection
hors ligne
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Détection de ruptures  Importance de la stationnarité

Résolution du probleme

K
(#,...,1) = argmin Z c(x[te--tiin])

(t,-t6) j—p

YVto.ty Vty.ty Yty.ts Vies.ty

. R Résolution du probléme de minimisation
Fonction de codt ¢(.)
» Résolution optimale par programmation

dynamique

» Choix de ¢(.) conditionne le type de > Résolution approchée (fenétres
ruptures que 'on veut détecter

> Mesure ’homogénéité des sous-signaux

glissantes...)

> Souvent basée sur un modele e
probabiliste génératif des données WWWWW
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Détection de ruptures  Quelques fonctions de codt

Changement de moyenne

La plus populaire : norme L2

c,(x[a..b]) = Z Hx[n] — x[a.. b]H

n=a-+1

ou x[a..b] est la moyenne empirique du sous-signal x[a..b].
» Fonction de colt paramétrique liée a un modele probabiliste

» Permet de détecter des changements de moyenne dans des signaux Gaussiens
a variance fixe
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Example

Percent

Détection de ruptures  Quelques fonctions de cot

Unemployment rate in the USA
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Détection de ruptures  Quelques fonctions de cot

Exemple : Détection avec ¢,

K=7
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Détection de ruptures  Quelques fonctions de cot

Exemple : Détection avec ¢,
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Détection de ruptures  Quelques fonctions de codt

Changement de moyenne et variance

Lorsque la moyenne et la variance changent avec le temps, la fonction de coiit
devient

b

1
cs(xla: b]) = (b—a)logogy + —— > Ix[n] — a5
ab p=g+1

ou pgp et 02, sont les moyennes/variances empiriques du segment x[a : b].
» Revient a un changement de moyenne/variance dans des signaux gaussiens

» On peut adapter cette fonction de colt pour les signaux multivariés en
remplagant la variance par une matrice de covariances : dans ce cas on peut
détecter par exemple des changements de corrélations entre les dimensions.
[Lavielle, 1999]
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Détection de ruptures  Quelques fonctions de cot

Exemple : Détection avec cy

K=7
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Détection de ruptures  Quelques fonctions de cot

Exemple : Détection avec cy

T
o 200 400 600 B00
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Détection de ruptures  Quelques fonctions de codt

Changement de pente/ordonnée a l'origine

Des changements de pente et d’ordonnée a l'origine peuvent étre détectés dans le
contexte général de la régression linéaire par morceaux

Clinear(X[a : b]) = min Z x[n] — Za,ﬁ,[n]

n=a+1

> On fixe des fonctions 51[n], ..., Bu[n] et on cherche des changements dans les
paramétres de régression

» On peut détecter des changements de tendance, de saisonnalité, de paramétres
AR, etc... [Bai et al., 1998]

» Pour la pente et 'ordonnée a I'origine, on peut choisir les fonctions $;[n] = 1
et Bo[n] = n
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Détection de ruptures  Quelques fonctions de cot

Exemple : Détection avec Cineqr

=

‘ l'hiu
{WL 1'”_
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Détection de ruptures  Quelques fonctions de cot

Exemple : Détection avec Cineqr

T
o 200 400 600

K =12
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Détection de ruptures  Algorithmes de résolution

Algorithmes de résolution

Nous allons considérer dans le cours deux méthodes de résolution correspondant a
deux cas :

> Si on suppose K connu : probléeme standard

(?17 . ,?K) = argmin Z c(x[te = Bega])

K
(tryeeestic) k=0

> Si on suppose K inconnu : probleme pénalisé

K

(B,...,%) = argmin Z c(x[te : ta1]) + BK
(tlv-"7tK)7K k=0

Convention: fy = 0, tyy1 = N

Laurent Oudre IA&ML pour la modélisation de séries temporelles et de signaux 2025-2026  24/50



Détection de ruptures  Algorithmes de résolution

Résolution optimale pour K connu

» En notant )
V(T x) = clxlti: i)
k=0
on peut voir que
K
\7m\i:l< V(T = 0:to<r1<-mir},<<r,(+]:,\, g e(x[ti : tta])
K—1
= tS",‘ViEK [C(X[O t]) + to:t<n<~m<irt],<,1<t,<:Nk2:% o(x[te : tk+1]):|

= tgmNiEK |:c(x[0 1)) + |Tr|1il?4 V(T, x[t: N])}

> 1l s’agit d’'un probléme récursif que Pon peut résoudre avec de la
programmation dynamique [Bai et al., 2003]

P> Deux étapes : calcul des colts cumulatifs et détermination des ruptures

Laurent Oudre IA&ML pour la modélisation de séries temporelles et de signaux 2025-2026

25/50



Détection de ruptures  Algorithmes de résolution

Résolution optimale pour K connu

Algorithm 1 Algorithm Opt

Input: signal {y;}7_,, cost function c(-), number of regimes K > 2.
for all (u,v), 1 <u<v<Tdo
Initialize Cy (u,v) < c¢({yt}i—,)-
end for
for k=2...., K —1do
for all u,v e {1,..., Thv—u>kdo

Cr(u,v) < min  Cr_q1(u, t) + Ci(t +1,v)
utk—1<t<v

end for
end for
Initialize L, a list with K elements.
Initialize the last element: L[K| « T.
Initialize k < K.
while £ > 1 do
s« L(k)
t* < argmin;_, o, Cr_1(1,t) + C1(t + 1,5)
L(k—=1) <t
k+—k—1
end while
Remove T from L
Output: set L of estimated breakpoint indexes.

Complexité de O(KN?)
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Détection de ruptures  Algorithmes de résolution

Détection de ruptures pénalisée

K
(h,..., %) = argmin Z c(x[te : tiega]) + BK
(t1,--5t6), K 4 2

> Estimation jointe des ruptures et du nombre de ruptures

» Le parametre [ pénalise 'introduction d’une nouvelle rupture dans le modéle :
une rupture additionnelle doit faire décroitre la somme des coits d’au moins

» Ce probléme est en réalité encore plus simple a résoudre que le probleme
original avec K fixé!
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Détection de ruptures  Algorithmes de résolution

Stratégie de pruning

P Etant donnés deux temps s et t tels que t < s < N, on peut remarquer que si
min | V(T,x[0: £]) + B|T1|| + c(x[t : s]) > m7i_n V(T,x[0:s]) + B|T]

alors t ne peut pas étre la derniére rupture avant N.

> Accélération considérable car ceci va permettre d’éliminer beaucoup de
candidats

» On appelle cet algorithme Pruned Exact Linear Time (PELT) : sous de
bonnes hypothéses il a une complexité de O(N) [Killick et al., 2012]
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Détection de ruptures  Algorithmes de résolution

Algorithme PELT

Algorithm 3 Algorithm Pelt

Input: signal {y;}/_,. cost function ¢(-), penalty value 3.
Initialize Z a (T + 1)-long array; Z[0] « —f.
Initialize L[0] - 0.
Initialize y «+ {0}. > Admissible indexes.
fort=1,..., T do
= argmin,e, [Z[s] +c(ys.t) + 3}4
Z[t) « [Z[{] + c(y; ) + 5]
L[t] « L[f] U {i}.
N5 € X ¢ Zls] + elyend) < ZHI}HU {1}
end for
Output: set L[T] of estimated breakpoint indexes.
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Détection de ruptures  Calibration

Calibration

» D’autres fonctions de colt peuvent étre utilisées, si 'on veut repérer des
changements de variance, de fréquence fondamentale, etc...

> |l existe des méthodes supervisées permettant d’apprendre a partir d’exemples
annotés une bonne fonctions de cott

» Lorsque le paramétre K n’est pas connu, on peut également essayer plusieurs
valeurs de K entre 1 et K., et observer les résultats ou I’erreur de modélisation

> [l existe des méthodes supervisées ou des heuristiques pour avoir un ordre de
grandeur du parametre A dans PELT

B = 40*log N critére BIC pour fonction de coit L2
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Détection d’anomalies

Plan du cours

2. Détection d’anomalies
2.1 Détection d’outliers
2.2 Détection d’événements inusuels
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Détection d’anomalies

Quelques exemples

™ Anomaly

Value

v

Time
Facile : une anomalie est une valeur trop grande/petite (outlier) (outlier)
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Détection d’anomalies

Quelques exemples

80
e
3
E 60
<
Q
£
)
i
40
20
0 ®
Dec 15 Dec 29 Jan12 Jan 26 Feb9
2013 2014

Plus compliqué : certaines valeurs trop grandes/petites sont des anomalies
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Détection d’anomalies

Quelques exemples

Search Volume For The Term 'Puppy’

Search Volume

T T T T T T
2010 20m 2012 2013 2014 205

Les anomalies dépendent des valeurs précédentes
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Détection d’anomalies

Quelques exemples

Enplanements for U.S. Air Carrier Domestic, Scheduled Passenger Flights

70000 4

60000 4

50000 4

Thousands

40000 4

30000 4

w00 002 2004 2006 008 010 2012 2014 w16 018
Date

Les anomalies correspondent a des événements inusuels
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Détection d’anomalies

Détection d’anomalies

Comme nous I’avons vu, la notion d’anomalie peut prendre différents sens
[Chandola et al., 2009] :

» Outliers, i.e. échantillons isolés avec des valeurs particuliérement
grandes/petites

» Groupes d’outliers, i.e. segments qui ne coincident pas avec ce qui est observé
habituellement dans la série temporelle (en terme d’amplitudes)

» Evénements inusuels qui cassent la régularité de la série temporelle
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Détection d’anomalies  Détection d’outliers

Détection d’outliers

Nous avons déja vu dans les séances précédentes des méthodes pour
détecter/supprimer du bruit impulsionnel et qui peuvent étre utilisées dans ce
contexte. On peut citer également

> Meéthodes statistiques standard : visualisation d’histogrammes pour détecter
les valeurs aberrantes

> Méthodes basées sur des modeles paramétriques : tendance + saisonnalité,
modele AR....

On se contentera donc dans cette partie de montrer des exemples d’application
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Détection d’anomalies  Détection d’outliers

Exemple : méthodes statistiques

Enplanements for U.S. Air Carrier Domestic, Scheduled Passenger Flights

70000 4

B0000 4

50000 4

Thousands

40000

30000 4

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 016 018
Date
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Détection d’anomalies  Détection d’outliers

Exemple : méthodes statistiques

25
20
15 -
E
=
3
10 A
5 4
0 g
30000 50000
Value

Un outlier peut étre considéré comme une anomalie
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Détection d’anomalies  Détection d’outliers

Exemple : méthodes statistiques

Enplanements for U.S. Air Carrier Domestic, Scheduled Passenger Flights

70000 4

B0000 4

50000 4

Thousands

40000

30000 4 l

2000 2002 2004 2006 2008 2010 012 2014 016 018
Date

Une seule anomalie détectée
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Détection d’anomalies  Détection d’outliers

Détection d’anomalie basée sur un modele

> Idée : utiliser un modele pour détecter des anomalies [Yamanishi et al., 2002;
Hill et al., 2010]
P> Avantage : permet de prendre en compte les aspects temporels
> Trois étapes :
1. Choisir un modéle adéquat et apprendre les parametres

2. Calculer la prédiction ou le signal reconstruit avec le modele
3. Détecter les anomalies comme les échantillons qui divergent de ce modéle
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Détection d’anomalies  Détection d’outliers

Exemple : tendance et saisonnalité

—— Original signal
Jo0pp | — PReconstruction with trend+seasanality model ‘
| A
60000 | | A .
f A | Iy |
| N ! | J '.'I |
[ I M - q , I‘ |
y If i B
4 I
50000 \ |/ ! ! \
1 ) H |I \
] '
40000 fﬁ
30000 -
2000 2002 2004 2006 2008 2010 012 2014 2016 2018
Date

» Tendance : polyndme de degré 4

P Saisonnalité : fonction cosinus/sinus avec des fréquences fondamentales
. 1
multiples de
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Détection d’anomalies  Détection d’outliers

Exemple : tendance et saisonnalité

Reconstruction error

00 4

-0.5 4

2000 2002 2004 2006 2008 2010 012 014 2016 2018
Date

On ne détecte par seulement les valeurs grandes/petites, mais celles qui sont
incohérentes du point de vue de I’évolution temporelle
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Détection d’anomalies  Détection d’outliers

Exemple : modele AR

—— Original signal
—— Reconstruction AR(12) model
70000 4

i
) Ny
60000 | A Aol .
f vl " \
- . |
I e
50000 - i '
ﬂl | ‘
\l
40000 .
30000
2000 2002 2004 2006 2008 2010 016 018
Date
Modéle AR avec p = 12
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Détection d’anomalies  Détection d’outliers

Exemple : modele AR

Reconstruction error

5000 4

=5000 4

=10000 A

—15000 A

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 016 2018
Date

L’anomalie change également la prédiction sur les p échantillons suivants
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Détection d’anomalies  Détection d’événements inusuels

Détection d’événements inusuels

> Certaines anomalies peuvent étre plus complexes a détecter car elles ne sont
pas caractérisées par des valeurs aberrantes, mais plutét comme un nouveau
comportement qui n’avait pas été observé jusque la

» Dans ce cas, une anomalie peut étre définie comme une divergence par rapport
a un comportement normal

» En réalité, cette tache est la tache duale de I’extraction de motifs : au lieu de
rechercher des motifs répétitifs, on va chercher des événements qui ne se
répéetent pas!
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Détection d’anomalies  Détection d’événements inusuels

Rappel : le matrix profile

> Rappel : Matrix profile [Yeh et al., 2016] : étant donnée une taille de motifs L,
on calcule

min] = i>n+LrgIl’ni<n—Ld(X[n it L= x[iz i+ L=1])

> Les petites valeurs de matrix profile indiquent que la sous-séquence a été
trouvée ailleurs dans la séries temporelle, suggérant ainsi qu’il peut s’agir d’un
motif

P Le matrix profile peut étre calculé de fagon tres efficace avec la distance
euclidienne renormalisée

Que peut-on dire des grandes valeurs du matrix profile?
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Détection d’anomalies  Détection d’événements inusuels

Exemple : matrix profile

70000 4

60000 4

50000 4

Input signal

40000 1

30000 1 T T T T T T T T T
2000 2002 2004 2006 2008 2000 2012 2014 2016 2018

—— Matrix profile

15 4 #  Maximum matrix profile value

104

Matrix Profile

05 1

2000 2002 2004 2006 2008 2010 012 2014 016 018

Matrix profile avec une taille de fenétre de L = 12 mois
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Détection d’anomalies  Détection d’événements inusuels

Matrix profile

» En observant les grandes valeurs du matrix profile, on peut détecter des
anomalies

> Les sous-séquences qui sont éloignées de toutes les autres sous-séquences du
signal sont susceptibles de correspondre a de nouveaux comportements

> Avantage : pas besoin d’'un modéle paramétrique

> Nécessite en revanche d’avoir une idée au moins approximative de I’échelle des
anomalies (parametre L)
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