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Résumé. La segmentation de séries temporelles est cruciale dans de nombreux
domaines. L’évaluation des méthodes état de l’art est toutefois limitée : les me-
sures actuelles (ARI, points de changement) ignorent la qualité des segments, la
nature des erreurs et ne sont pas interprétables. Nous proposons WARI (Weigh-
ted ARI), sensible à la position des erreurs, et SMS (State Matching Score),
évaluant quatre types d’erreurs de segmentation. Validées empiriquement, elles
offrent une évaluation plus fidèle et des diagnostics inédits. Ce travail a été ac-
cepté à NeurIPS 2025 sous le titre "Toward Interpretable Evaluation Measures
for Time Series Segmentation".

1 Introduction
Les séries temporelles sont omniprésentes dans les domaines scientifiques et industriels Ba-

gnall et al. (2019); Palpanas (2015). Leur analyse inclut la segmentation (ou détection de points
de changement/d’états), visant à identifier les états sous-jacents et leurs transitions, correspon-
dant par exemple à une activité humaine Reiss (2012) ou une consommation électrique Petralia
et al. (2023). Bien que de nombreux algorithmes existent Ermshaus et al. (2023); Gharghabi
et al. (2017); Nagano et al. (2018); Lai et al. (2024); Wang et al. (2023); Carpentier et al.
(2024), leur évaluation souffre de limites majeures : (1) ignorance de la qualité globale par les
mesures de points de changement ; (2) traitement uniforme des erreurs par l’ARI ; (3) manque
d’interprétabilité. Nous introduisons WARI (Weighted Adjusted Rand Index) et SMS (State
Matching Score). WARI étend l’ARI en intégrant la position temporelle des erreurs. SMS
identifie et évalue quatre types d’erreurs, permettant une pondération personnalisée et une
meilleure transparence. Nous validons empiriquement ces mesures et montrons leur apport
pour l’évaluation de l’état de l’art. Nos contributions incluent : (1) une typologie d’erreurs
(Sec. 2.1-2.2) ; (2) l’analyse des limites (Sec. 2.3) ; (3) WARI et SMS (Sec. 3) ; (4) validation
empirique (Sec. 4.1) ; et (5) l’impact sur l’évaluation des méthodes existantes (Sec. 4.2).

2 Contexte et Fondamentaux
Une série temporelle de longueur N et dimension D est une séquence T = [t1, . . . , tN ] où

ti ∈ R
D. Une sous-séquence est notée T[i,j]. Une séquence d’états associée S = [s1, . . . , sN ]

contient des étiquettes discrètes si ∈ S . Un indice i est un point de changement si si 6= si+1.
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FIG. 1 – Illustration de la détection de points de changement vs. détection d’états.

2.1 Segmentation de Séries Temporelles : Un Problème à Deux Visages

La segmentation divise une série en segments homogènes. Deux approches principales
existent (Fig. 1) : la détection de points de changement et la détection d’états.

2.1.1 Détection de Points de Changement

Elle produit une séquence de points de changement (c1, . . . , cM ) marquant les transitions
entre régimes stables. Les méthodes incluent les approches basées sur des profils (ClaSP Erm-
shaus et al. (2023), FLUSSGharghabi et al. (2017)), statistiques (BinSeg Bai (1997), PELTKillick
et al. (2012)) ou bayésiennes (BOCD Adams et MacKay (2007)).

2.1.2 Détection d’États

Elle vise à prédire une séquence d’états P = (p1, . . . , pN ) où chaque état correspond à un ré-
gime récurrent. Les méthodes incluent les encodeurs (E2USD Lai et al. (2024), Time2StateWang
et al. (2023)), les CNN (RP-maskMirmomeni et al. (2021)), les graphes (GRAB Lu et al. (2021)),
les modèles probabilistes (HDP-HSMM Nagano et al. (2018), TICC Hallac et al. (2018)) ou
les règles (PaTSS Carpentier et al. (2024)). La détection de points de changement étant un
sous-problème de la détection d’états, nous nous concentrons sur cette dernière.

2.2 Évaluation de la Segmentation de Séries Temporelles : Typologie des
Erreurs et Propriétés Souhaitées

Afin d’évaluer avec précision la qualité d’une segmentation lorsqu’elle est comparée à
une vérité terrain, nous devons définir formellement les types d’erreurs de segmentation. Soit
S = {s1, . . . , sM} un ensemble fini d’états. Soit R = (r1, r2, . . . , rN ) ∈ SN la séquence
d’états réelle, ou vérité terrain, et soit P = (p1, p2, . . . , pN ) ∈ SN la séquence d’états prédite.
Nous définissons un bloc d’erreur comme un intervalle d’indices contigus maximal [i, j] qui
ne peut être étendu sans inclure un point correctement classifié tel que ∀k, l ∈ [i, j], pk = pl
et ∀k ∈ [i, j], pk 6= rk. Pour un bloc d’erreur [i, j] dans P , nous définissons l’atomicité
A[i,j] =

∣∣{ rk : k ∈ [i, j] }
∣∣ comme le nombre d’états distincts au sein de R[i,j].

Cette typologie est essentielle car la sévérité des erreurs varie. Les transitions entre états
sont souvent graduelles, mais les annotations sont généralement binaires, créant une ambiguïté
sur la position exacte des frontières. Bien que des approches comme l’étiquetage graduel
existent Carpentier et al. (2024), une alternative consiste à utiliser des mesures robustes à cette
ambiguïté. Ainsi, une erreur proche d’une frontière (retard, transition) est supposée moins
sévère qu’une erreur au sein d’un segment stable (manquant, isolé).
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FIG. 2 – Vérité terrain (haut) et exemples d’erreurs (bas) : retard, isolation, transition, man-

quant.
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FIG. 3 – Limitations des scores (a) F1, (b) couverture et (c) ARI. Pour deux segmentations

différentes (S1 meilleure que S2), les scores sont identiques.

Propriétés Souhaitées Cette typologie motive quatre propriétés clés pour une mesure d’éva-
luation : P1 : Sensibilité à la longueur des erreurs. P2 : Prise en compte de la position temporelle

des erreurs. P3 : Pénalisation différenciée selon le type d’erreur. P4 : Interprétabilité du score

quant à la qualité de la segmentation.

Ces propriétés sont des lignes directrices et non des axiomes stricts. Elles peuvent interagir :
par exemple, l’impact de la longueur d’une erreur (P1) peut être modulé par sa position (P2) ou
son type (P3).

2.3 Mesures Existantes et Limitations

Bien que plusieurs mesures aient été adoptées dans la littérature, chacune présente un
ensemble d’hypothèses et d’inconvénients, ne parvenant pas à capturer certaines des propriétés
souhaitées mentionnées ci-dessus. Cette section passe en revue ces mesures couramment
utilisées, en discutant de leurs forces et limitations.

2.3.1 Mesures de Détection de Points de Changement

Parmi les mesures couramment utilisées pour la détection de points de changement, le
score F1 est une mesure harmonique qui combine la précision et le rappel. Suivant les travaux
précédents, nous évaluons un score F1 "tolérant", identifiant les détections correctes en appariant
les points de changement prédits aux annotations de vérité terrain dans une marge donnée.

Cependant, la sélection de la marge appropriée est difficile. L’exemple de la Fig. 3(a) illustre
deux scénarios S1 et S2 dans lesquels le score F1 est de 1, bien que S1 contienne moins
d’erreurs que S2, ne satisfaisant donc pas la Propriété P1. Un paramètre qui est une fonction de
la longueur de la série temporelle est préférable, comme proposé dans Ermshaus et al. (2023),
où il est fixé à 1% de la longueur de la série temporelle.

Le score de couverture, une autre mesure couramment utilisée, capture la similarité au
niveau des segments plutôt que la correspondance exacte des points de changement. Contrai-
rement au score F1, qui traite les points de changement comme des événements discrets, la
couverture tient compte du chevauchement des segments. Il est défini comme la moyenne des
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scores d’intersection sur union (IoU) pour chaque segment de la vérité terrain, normalisée par
le nombre de segments. Avec R et P représentant les séquences d’états réelles et prédites, le
score de couverture est calculé comme suit : C = 1

N

∑
r∈R |r|maxp∈P

|r∩p|
|r∪p| . Cependant, le

score de couverture peut attribuer des scores identiques à des segmentations qualitativement
différentes, échouant ainsi à satisfaire la Propriété P1. La Fig. 3(b) illustre cette limitation avec
deux segmentations prédites qui obtiennent le même score de couverture malgré des différences
significatives. Cela souligne la nécessité de mesures complémentaires qui capturent mieux la
qualité de la segmentation.

2.3.2 Mesures de Détection d’États

La performance de détection d’états est le plus souvent évaluée avec des mesures basées sur
le clustering ( Wang et al. (2023); Lai et al. (2024)), telles que l’Indice de Rand Ajusté (ARI),
l’Information Mutuelle Normalisée (NMI) et l’Information Mutuelle Ajustée (AMI). Dans
le reste de l’article, nous nous concentrerons sur l’ARI, mais les observations et propositions
faites s’appliquent également à la NMI et à l’AMI.

Le calcul de l’ARI est basé sur l’Indice de Rand (RI) qui calcule la fraction de paires
concordantes (c’est-à-dire, des paires qui sont soit groupées soit séparées ensemble) sur le
nombre total de paires. Formellement, avec R et P représentant les séquences d’états réelles
et prédites et UR = {ri : ri ∈ R} et UP = {pi : pi ∈ P} les ensembles uniques d’états, nous
définissons lamatrice de contingenceC = [nij ] de taille |UR|×|UP | avec nij =

∑N

k=1 1{rk =
UR[i]∧pk = UP [j]}, c’est-à-dire le nombre d’observations au pas de temps k qui appartiennent
à l’état UR[i] dans la première séquence d’états R et UP [j] dans la seconde séquence d’états P .
Enfin, avec E[RI] l’Indice de Rand attendu sous un modèle aléatoire, l’ARI est calculé comme

suit : RI =
∑

i,j (
nij
2
)

(N2 )
, ARI = RI−E[RI]

1−E[RI] .

3 WARI et SMS : Nos Mesures Proposées

Comme exposé dans la section précédente, les mesures d’évaluation existantes présentent
des limitations importantes (ne satisfaisant pas la Propriété P1, P2 ou P3). De plus, ces mesures
offrent une interprétabilité limitée, rendant difficile pour les utilisateurs de comprendre les
scores de précision ou d’identifier les faiblesses spécifiques et les axes d’amélioration (ne
satisfaisant pas la Propriété P4). Pour remédier à ces lacunes, nous proposons deux mesures de
détection d’états. La première, WARI, consiste en une version modifiée (pondérée) de l’ARI
standard, les rendant sensibles à la distance aux frontières. La seconde est une nouvelle mesure,
nommée SMS (State Matching Score), qui identifie une correspondance entre les états prédits
et la vérité terrain, laquelle est ensuite utilisée pour calculer un score basé sur les types d’erreurs
rencontrées selon la taxonomie définie dans la section précédente.

3.1 Vers une Sensibilité à la Position : L’Indice de Rand Ajusté Pondéré

L’ARI traitant toutes les erreurs uniformément, nous proposons l’Indice de Rand Ajusté
Pondéré (WARI) pour intégrer la sensibilité à la position (P2). WARI pondère les erreurs selon
leur distance aux frontières. Soit di la distance temporelle de l’instant i au point de changement
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réel le plus proche. Nous définissons un poids wi = 1+αdi, où α ≥ 0 est un paramètre (défaut
0,1). Ainsi, les erreurs au cœur des segments (grand di) sont davantage pénalisées.

Matrice de Contingence Pondérée : La matrice de contingence est adaptée en remplaçant les
comptages par des sommes pondérées : ñij =

∑
xk∈Ui∩Vj

wk, utilisées ensuite dans la formule
de l’ARI pour calculer WARI. Cette pondération est applicable à d’autres mesures (NMI, AMI).

Propriétés : WARI étend l’ARI en introduisant une sensibilité à la position (P2). Pour α = 0,
WARI équivaut à l’ARI. WARI conserve l’échelle et l’interprétation de l’ARI. Le score est
robuste aux variations de α (différence linéairement bornée).

3.2 Améliorer l’Interprétabilité : Le State Matching Score (SMS)

Pour satisfaire P3 et P4, nous introduisons le State Matching Score (SMS). SMS aligne les
séquences d’états pour évaluer les erreurs selon leur type et gravité. Le calcul (les algorithmes
complets sont donnés dans l’article publié) se fait en deux étapes : (1) correspondance optimale
des états (via l’algorithme hongrois Kuhn (1955)) maximisant le chevauchement ; (2) identifi-
cation et pénalisation des blocs d’erreurs selon leur type, longueur et contexte. SMS permet
une personnalisation via des poids de pénalité, sans altérer la robustesse du score, déterminé
principalement par le volume d’erreurs.

Propriétés formelles. SMS est interprétable et robuste. Avec des poids nuls, SMS = 1−E/N

(E : longueur totale des erreurs). Avec des poids non nuls, le score reste borné : 1− (1+wmax)E
N

≤

SMS ≤ 1− E
N
. La sensibilité aux poids est bornée : |SMS(w)− SMS(w′)| ≤ ‖w − w′‖∞

E
N
.

4 Évaluation Expérimentale
Nous évaluons WARI et SMS face à l’ARI sur 6 méthodes (E2USD Lai et al. (2024),

Time2State Wang et al. (2023), HDP-HSMM Nagano et al. (2018), TICC Hallac et al. (2018),
ClaSP Ermshaus et al. (2023), PaTSS Carpentier et al. (2024)) et 5 jeux de données (PA-
MAP2 Reiss (2012), USC-HAD Zhang et Sawchuk (2012), UCR-SEG Dau et al. (2018),
ActRecTut Bulling et al. (2014), MoCap noa). Le code est disponible en open-source 1.

4.1 Évaluation des Mesures d’Évaluation

Un exemple qualitatif, issu du jeu de données MoCap (Fig. 4), montre que l’ARI favorise
E2USDmalgré des erreurs isolées, tandis queWARI et SMS préfèrent Time2State, plus cohérent.
SMS offre de plus un diagnostic des types d’erreurs.

4.2 Impact sur l’État de l’Art

SMS révèle (Fig. 5) que les méthodes basées sur des encodeurs-décodeurs (Time2State,
E2USD) produisent souvent des erreurs isolées, contrairement à ClaSP ou TICC (erreurs
manquantes/retards). Cette analyse fine guide l’optimisation des algorithmes (ex : ajustement
de la sensibilité de clustering pour Time2State).

1. Dépôt Public : https://github.com/fchavelli/tsseg-eval
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FIG. 4 – Segmentation d’une série temporelle du jeu de données MoCap utilisant E2USD et

Time2State.
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FIG. 5 – Taux d’erreur et contribution des types d’erreurs pour (a) tous les jeux de données, et

(b) par jeux de données.

5 Conclusion

Nous abordons une lacune clé dans l’évaluation de la segmentation de séries temporelles
en formalisant une typologie de quatre types d’erreurs distincts, et en proposant un ensemble
de propriétés souhaitables pour les mesures d’évaluation. Nous introduisons deux nouvelles
mesures d’évaluation, WARI et SMS, qui dépassent des limitations des approches existantes et
fournissent de nouvelles informations. De telles informations ouvrent des directions promet-
teuses pour la sélection de modèles sensible aux erreurs, le développement, la paramétrisation

et l’ensembling. Dans l’ensemble, ce travail contribue à des outils interprétables, robustes et per-

sonnalisables pour faire progresser l’évaluation et la conception d’algorithmes de segmentation.
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Summary

Time series segmentation is crucial across domains. Current evaluation measures (e.g., ARI),

however, fail to capture segment quality and error nature. We introduce WARI (Weighted ARI),

accounting for error positions, and SMS (State Matching Score), scoring four customizable

error types. Empirically validated, they offer accurate assessment and novel insights.


