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Résumé – Nous proposons une nouvelle représentation symbolique pour séries temporelles basée sur SAX (Symbolic Aggregate approXi-
mation), qui s’intitule SAX-DD (SAX Dynamic Duo). Nous introduisons également une nouvelle mesure de similarité sur les représentations
symboliques basée sur la distance d’édition générale, appelée D-GED (Dynamic General Edit Distance). Nous montrons que la représentation
SAX-DD performe mieux que SAX ainsi que 1d-SAX sur la classification par 1 plus proche voisin, pour un même taux de compression. Ces
méthodes sont évaluées sur 85 jeux de données univariées et de longueur égale provenant de la UCR Time Series Classification Archive.

Abstract – We introduce SAX-DD (SAX Dynamic Duo), a symbolic representation of time series based on SAX (Symbolic Aggregate ap-
proXimation). We also introduce D-GED (Dynamic General Edit Distance), a novel similarity measure on symbolic representations based on
the general edit distance. We demonstrate the superiority of the SAX-DD representation compared to both SAX and 1d-SAX on the 1-Nearest
Neighbor classification task, for a same memory usage ratio. These algorithms are evaluated on 85 univariate equal-sized data sets from the UCR
Time Series Classification Archive.

1 Introduction

L’une des questions fondamentales en traitement des don-
nées temporelles est celle du choix d’une représentation adap-
tée, à la fois concise et capable de prendre en compte l’infor-
mation temporelle. Dans ce contexte, les méthodes de symbo-
lisation proposent une solution simple et efficace. La symboli-
sation permet de transformer un signal à valeurs réelles y de
longueur n en une séquence symbolique ŷ de longueur infé-
rieure w ≤ n (typiquement une chaîne de caractères). L’atout
majeur de ces approches est qu’elles permettent une compres-
sion double de la taille des données : réduction du nombre de
caractères par rapport au nombre d’échantillons, et passage de
valeurs réelles (typiquement 32 ou 64 bits) à un alphabet de
plus petite taille. Travailler sur des séquences symboliques per-
met également d’utiliser les outils issus des techniques de la
bioinformatique (par exemple sur les séquences de l’ADN) ou
alors du traitement automatique du langage naturel.

Les représentations symboliques de séries temporelles sont
utilisées pour de nombreuses tâches de fouille de données telles
que la classification [1, 2], le partitionnement, la détection d’ano-
malies, ou encore la prédiction [3]. Certains auteurs obtiennent
même de meilleurs résultats (par rapport aux données brutes)
sur les tâches d’exploration de données ou de prédiction grâce
à l’effet de lissage dû à la compression [1].

Dans cet article, nous proposons une nouvelle représenta-
tion symbolique pour séries temporelles qui s’intitule SAX-
DD (SAX Dynamic Duo). Cette méthode de symbolisation offre
la particularité d’être totalement adaptative, en proposant à la
fois une segmentation temporelle, permettant d’adapter la taille

de la représentation aux régimes observés dans le signal, mais
aussi une quantification adaptative pour l’attribution des sym-
boles. Nous introduisons également une nouvelle mesure de si-
milarité D-GED (Dynamic General Edit Distance), spécifique-
ment adaptée aux séquences générées par SAX-DD, et basée
sur la distance d’édition générale. Cette nouvelle mesure de si-
milarité permet ainsi d’utiliser SAX-DD dans de nombreuses
tâches de fouille de données, telles que la classification ou le
partitionnement.

SAX (Symbolic Aggregate approXimation) [1] est proba-
blement la méthode de symbolisation la plus utilisée pour les
séries temporelles. La méthode SAX transforme un signal à va-
leurs réelles en une chaîne de caractères, par exemple abbcaabc,
en utilisant une segmentation uniforme et une quantification
basée sur des arguments probabilistes. SAX repose sur deux
paramètres : la longueur w de la séquence symbolique que l’on
souhaite former, et A le nombre de symboles possibles. Après
normalisation de chaque signal (moyenne nulle et variance uni-
taire), la procédure de SAX comporte deux étapes principales.

1. L’axe des abscisses (celui du temps) est discrétisé en w
segments de taille uniforme et on calcule la moyenne du
signal sur chaque segment.

2. L’axe des ordonnées est discrétisé en A intervalles de
quantification. Ces intervalles sont construits de sorte que
tous les symboles aient la même probabilité selon une
distribution N(0, 1).

Un exemple de représentation SAX est donné en haut de la fi-
gure 1. Une mesure de similarité appelée MINDIST a été déve-
loppée pour les séquences générées par SAX. Cette mesure de



FIGURE 1 – Exemples de représentation symbolique d’un si-
gnal du jeu de données Trace (UCR Time Series Classification
Archive. En haut : représentation SAX (w = 6 et A = 5) et en
bas : représentation SAX-DD (λ0 = 0.5 et A = 5).

similarité offre des garanties théoriques, notamment en étant
une borne inférieure de la distance euclidienne sur les séries
temporelles originales.

De nombreuses variantes de SAX ont été proposées afin de
répondre aux limites de SAX et de l’améliorer. SAX ne prenant
en compte que la moyenne par segment, certaines méthodes ont
proposé d’augmenter le nombre de caractéristiques pour dé-
crire les segments afin d’améliorer la qualité de la représenta-
tion. 1d-SAX [4] utilise la régression linéaire pour représenter
chaque segment par la moyenne et la pente, puis les combine
en un seul symbole par segment. Le nombre total de symboles
est A = Amoy · Apente, où Amoy et Apente correspondent res-
pectivement au nombre de symboles pour encoder la moyenne
et la pente. Par ailleurs, la discrétisation uniforme selon l’axe
du temps ne dépend que du choix de w et ne s’adapte pas aux
changements dans le signal : on peut donc créer deux segments
pour un même phénomène ou à l’inverse voir deux phénomènes
différents comme appartenant à un même segment. Cet effet
est visible sur la figure 1 où le pic autour de l’indice temporel
50 est mélangé avec le phénomène suivant au sein d’un sym-
bole 0. De plus, elle suppose que les signaux d’entrée soient
de taille égale, ce qui exclut de nombreux jeux de données. En-
fin, l’étape de quantification suppose une distribution normale
centrée réduite pour les moyennes des segments, qui n’est pas
toujours vérifiée dans des jeux de données réels.

2 Méthode
La méthode de symbolisation que nous proposons s’intitule

SAX-DD (SAX Dynamic Duo). Elle repose sur deux étapes :
une étape de segmentation et une autre de construction des
symboles. Chacune de ces étapes est contrôlée par un para-
mètre défini par l’utilisateur : la pénalité λ et le nombre de

symboles A. Nous introduisons également la mesure de simila-
rité D-GED (Dynamic General Edit Distance) qui est adaptée
aux séquences symboliques générées par SAX-DD.

2.1 Segmentation des signaux
Après avoir été normalisés (moyenne nulle et variance uni-

taire), les signaux sont segmentés grâce à une méthode de dé-
tection de ruptures [5]. Soit un signal y = (y1, . . . , yn) à va-
leurs réelles et composé de n échantillons. Le but d’une mé-
thode de détection de ruptures est d’estimer les w∗ instants in-
connus t∗1 < t∗2 < . . . < t∗w∗+1 où certaines caractéristiques de
y changent brusquement.

Dans le contexte de SAX-DD, nous nous intéressons aux
ruptures de moyenne, et le nombre de ruptures w∗ est inconnu
(et doit donc également être estimé). Le problème d’optimisa-
tion estimant conjointement les instants de ruptures t̂1, . . . , t̂ŵ+1

et le nombre de ruptures ŵ est le suivant :

argmin
(w,t1,...,tw+1)

w+1∑
k=0

tk+1−1∑
t=tk

∥yt − ȳtk:tk+1
∥2 + λ(w + 1) (1)

où ȳtk:tk+1
est la moyenne empirique de {ytk , . . . , ytk+1−1}

et λ > 0 est un paramètre de pénalisation. (Par convention,
t0 := 0 et tw+1 := n).

La formulation pénalisée (1) cherche un compromis entre
l’erreur de reconstruction donnée par la somme des erreurs qua-
dratiques et la complexité donnée par le nombre de ruptures.
Le problème (1) peut être résolu de façon très efficace grâce à
l’algorithme PELT (Pruned Exact Linear Time) [6], qui a une
complexité en O(n).

Intuitivement, le paramètre λ pénalise l’introduction d’une
nouvelle rupture : plus il est faible et plus le nombre de rup-
tures augmente. Le réglage de ce paramètre peut se révéler
complexe car il dépend notamment de la taille initiale n du
signal. Afin de faciliter la calibration, nous utilisons plutôt le
facteur λ0 = λ

ln(n) dans la suite. Il est important de mentionner
que, contrairement à SAX, toutes les séquences symboliques
sont susceptibles d’avoir une taille différente. En effet, la péna-
lité λ règle la granularité de l’algorithme de segmentation mais
ne spécifie pas le nombre de ruptures.

2.2 Attribution des symboles
Une fois le signal segmenté, chaque intervalle est représenté

par un symbole, pris dans un alphabet de taille A. Pour cela,
nous réalisons une étape de quantification basée sur la valeur
moyenne du signal sur le segment. Les moyennes de tous les
segments extraits dans la base d’apprentissage sont partition-
nés en différents intervalles de quantification, de façon à ce
que chaque intervalle contienne le même nombre de points (ap-
proche par quantiles). On assigne ensuite un des A symboles à
chaque segment, en fonction de l’intervalle dans lequel sa va-
leur moyenne se situe. Un exemple de représentation SAX-DD



est donné en bas de la figure 1. On observe au passage que plu-
sieurs travers de la représentation SAX sont désormais gom-
més : en particulier, le pic autour d’indice temporel 50 est re-
péré en tant qu’un segment séparé. De plus, alors que le nombre
de symboles est le même que pour SAX, on s’aperçoit qu’ils
sont mieux utilisés et rendent mieux compte des phénomènes
présents dans le signal.

2.3 Mesure de similarité entre séquences sym-
boliques

L’intérêt principal des représentations symboliques est qu’elles
permettent de réaliser des tâches (comme la classification) dans
un espace de plus petite dimension, grâce à l’utilisation de me-
sures de similarités adaptées. En complément de la représen-
tation SAX-DD, nous introduisons donc la D-GED (Dynamic
General Edit Distance), une nouvelle mesure de similarité adap-
tée aux séquences symboliques générées par SAX-DD. Contrai-
rement à la MINDIST associée à SAX, la D-GED est compa-
tible avec des séquences symboliques de longueurs variables
telles que celles obtenues avec SAX-DD.

La D-GED est basée sur la distance d’édition générale (éga-
lement appelée distance de Levenshtein générale), qui a été in-
troduite dans la communauté de l’algorithmique de texte. La
distance d’édition générale entre deux chaînes de caractères
ch1 et ch2 est le coût minimal d’une séquence d’opérations
qui transforme ch1 en ch2. Les opérations autorisées sont

— l’insertion d’un caractère dans une chaîne de caractères,
— la suppression d’un caractère dans une chaîne de carac-

tères,
— la substitution de caractères (par un caractère différent)

dans les deux chaînes de caractères.
À chaque opération correspond un coût, et ce coût dépend éga-
lement des caractères impliqués. Notons que c’est le fait d’ac-
cepter des insertions et des suppressions qui permet à la D-
GED de comparer des séquences symboliques de longueurs
différentes.

La D-GED fixe les coûts de substitution de sorte à ce qu’ils
intègrent la distance entre les différents symboles.

— Le coût de substitution sub(a,b) pour les symboles a
et b est la distance euclidienne entre la moyenne µa des
valeurs moyennes par segment attribuées au symbole a
et la moyenne µb des valeurs moyennes par segment at-
tribuées au symbole b

sub(a,b) = ∥µa − µb∥2 . (2)

— Pour tous les caractères, les coûts d’insertion et de sup-
pression sont fixés à submax, où submax est la valeur
maximale des coûts de substitution donnés dans (2).

La taille mémoire de la représentation de chaque segment
est, comme pour SAX, de ⌈log2(A)⌉ bits. Cependant, comme
notre étape de discrétisation selon x créé des segments de lon-
gueurs variables, nous proposons d’ajouter un bit supplémen-
taire à la représentation de chaque segment, qui encode si le
segment a une petite ou une longue durée. Pour cela, nous

calculons les longueurs minimales et maximales des segments
pour tous les signaux du jeu de données étudié, et nous consi-
dérons que le segment est court ou long si sa durée est res-
pectivement inférieure ou supérieure à min+max

2 . Ainsi, on ne
ne considère que deux longueurs de segments : une pour les
segments courts et une pour les segments longs, et ceci nous
permet de ne rajouter d’un bit par segment pour encoder cette
information supplémentaire.

L’information de longueur est prise en compte dans la me-
sure de similarité D-GED de la façon suivante. Tout d’abord,
les deux longueurs discrétisées sont divisées par le minimum
des deux, puis arrondies à l’entier le plus proche : on obtient
donc deux nouvelles longueurs, à savoir 1 et L. Ensuite, étant
donnée une séquence symbolique, on réplique chaque symbole
soit 1 fois (s’il s’agit d’un petit segment) soit L fois (s’il s’agit
d’un grand segment). On calcule ensuite la distance d’édition
générale décrite ci-dessus sur les nouvelles séquences symbo-
liques redimensionnées. Cette astuce permet d’incorporer l’in-
formation de longueur dans la représentation SAX-DD et la
mesure de similarité D-GED en ajoutant seulement un bit par
segment, ce qui correspond au total à ⌈log2(A)⌉ + 1 bits par
segment pour SAX-DD associé à la D-GED.

3 Expérimentations et résultats
Dans cette section, SAX-DD est comparé à deux approches

de la littérature (SAX et 1d-SAX) sur une tâche de classifica-
tion.

3.1 Configuration expérimentale
Tâche et concurrents Trois méthodes de représentation sont
évaluées pour classifier des signaux : notre représentation SAX-
DD associée à la mesure de similarité D-GED, SAX avec la
mesure de similarité MINDIST, et 1d-SAX avec la mesure de
similarité MINDIST. Ces représentations (et leur mesure de si-
milarité correspondante) sont combinées avec l’algorithme du
1 plus proche voisin. La performance est calculée par valida-
tion croisée avec 5 plis.

Hyperparamètres Pour les trois méthodes, on fixe A = 16.
Pour 1d-SAX, A = 16 correspond à Amoy = 4 et Apente = 4.
Pour SAX et 1d-SAX, w est choisi dans {2, 4, 8, 16, 32, 64}.
Pour SAX-DD, λ0 est choisi dans {0.01, 0.1, 1, 2, 5, 10}. Le
choix du paramètre est fait par validation croisée.

Évaluation Pour mesurer la qualité de la classification, la
métrique adoptée est le taux moyen de bonne classification sur
la base de test, calculée sur les 5 plis de la validation croisée.

Taux de compression Le taux de compression est calculé de
la manière suivante. On suppose que chaque échantillon à va-
leurs réelles est encodé sur 32 bits et on note n la longueur du



Méthode Temps de calcul pour
la symbolisation (s)

Temps de calcul pour
la classification (s)

SAX 0.05 2.1
1d-SAX 0.8 2.2
SAX-DD 0.5 0.6

TABLE 1 – Temps de calcul pour la symbolisation et la classifi-
cation avec 1 plus proche voisin sur le jeu de données ECG200,
toutes les méthodes ayant un taux de compression proche de
96%.

signal original. Pour SAX and 1d-SAX, le taux de compression
τSAX and τ1d-SAX d’une représentation symbolique est alors

τSAX = τ1d-SAX = 1− w ⌈log2(A)⌉
32n

. (3)

Pour SAX-DD, comme décrit dans 2.3, un bit supplémentaire
est nécessaire pour chaque segment afin d’encoder sa longueur.
Le taux de compression τSAX-DD est alors

τSAX-DD = 1− w (⌈log2(A)⌉+ 1)

32n
. (4)

Notons qu’un taux de compression proche de 0% signifie que
notre représentation symbolique a la même taille mémoire que
le signal original. Nous visons un taux de compression supé-
rieur à 95%.

Données Les méthodes de représentation sont comparées sur
85 jeux de données de la UCR Times Series Classification Ar-
chive [7] contenant des signaux univariés de même longueur.
En effet, SAX et 1d-SAX ne peuvent être appliqués qu’aux si-
gnaux univariés et de longueurs égales. Ces jeux de données
mêlent des séries temporelles réelles et synthétiques, pour un
total de 19 178 126 échantillons.

3.2 Comparaison de SAX, 1d-SAX et SAX-DD
La figure 2 montre les scores de classification en fonction du

taux de compression, pour les trois méthodes, pour une valeur
fixe A = 16. Notons que des résultats similaires sont obtenus
pour A = 4 et A = 8. Nos résultats montrent que SAX-DD est
plus performant que SAX et 1d-SAX sur cette tâche de classi-
fication. En effet, pour chaque taux de compression, SAX-DD
a un score plus élevé que celui de SAX et de 1d-SAX. Pour les
trois méthodes, le score augmente lorsque le taux de compres-
sion diminue. En effet, la symbolisation est plus riche lorsqu’on
peut l’encoder avec plus de bits.

Les temps de calcul des différentes méthodes sont compa-
rés sur la tâche de classification appliquée au jeu de données
ECG200 qui est composé de 200 signaux de longueur 96. Nous
avons réalisé les expériences sur un ordinateur portable sous
macOS Monterey 12.1 with Apple M1 Chip 8-Core CPU and
7-Core GPU. Le tableau 1 donne les temps de calcul des trois
méthodes pour l’étape de symbolisation ainsi que de l’étape
de classification (une fois la symbolisation effectuée). L’implé-
mentation de SAX est optimisée (code en C du paquet tslearn

FIGURE 2 – Comparaison de SAX, 1d-SAX et SAX-DD sur
le taux de bonne classification avec 1 plus proche voisin en
fonction du taux de compression.

[8]). Le temps de calcul de la symbolisation de SAX-DD, ac-
tuellement implémenté en Python, reste raisonnable et pourrait
faire l’objet du même type d’optimisation. En revanche, l’étape
de classification est plus rapide pour SAX-DD du fait de l’uti-
lisation de la distance de Levenshtein.
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