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Les études longitudinales sont des études dans lesquelles les mêmes variables sont mesurées de
manière répétée au cours du temps. Chaque suite de mesures, appelée variable-trajectoire, reflète
l’évolution d’un phénomène. Ces études touchent des domaines variés (médecine, épidémiologie,
économie, sociologie, informatique, physique,...) et sont de plus en plus nombreuses.
Ces dernières années ont vu se développer de nouveaux outils pour l’analyse de ces évolutions. Les
plus largement utilisés sont les techniques de partitionnement (comme Proc Traj [1] ou KmL [2,3]).
Elles consistent à grouper ensemble les individus dont les trajectoires se ressemblent et ainsi à définir
des « trajectoires types » qui reflètent le comportement « moyen » des individus d’un même sous-
groupe.
Les études longitudinales travaillent généralement non pas sur une mais sur de nombreuses variables-
trajectoires. Se pose alors la question du partitionnement de plusieurs variables-trajectoires (appelées
« trajectoires jointes »)

Si on note m le nombre de variables-trajectoires à analyser, la méthode d’analyse classique consiste
à partitionner les m variables-trajectoires indépendamment les unes des autres, à obtenir ainsi m
partitions Pi et de considérer comme partition finale la partition croisée P =

∏
1≤i≤m Pi.

Figure 1: Graphe 3D dynamique. Cliquer sur le graphe avec le bouton gauche, puis faire bouger la
souris pour changer de point de vue.



Or, de même que dans le cas classique les variables sont souvent corrélées, il est très probable que des
variables-trajectoires évoluent conjointement. De plus, la richesse d’information contenue dans les
trajectoires permet d’envisager des modes d’interaction bien plus complexes qu’une simple corréla-
tion, ou qu’une monotonie conjointe. Malheureusement, la méthode des partitions croisées ne permet
pas de détecter ce genre d’interactions complexes.
Une solution à ce problème consiste à partitionner simultanément les m trajectoires jointes. Pour cela,
nous avons considéré un espace vectoriel de dimension m+1. Sur le premier axe, nous avons placé le
temps. Chacun des m autres axes correspond à une variable-trajectoire. Nous avons ensuite défini une
distance entre trajectoires jointes dans cet espace vectoriel. Au final, cela nous a permis d’appliquer k-
means, un algorithme de partitionnement classique, aux trajectoires jointes. Un exemple en dimension
3 (m = 2 variables-trajectoires) est donné figure 1.
La procédure a été publiée dans [4], utilisée dans [5], puis programmée et mise à disposition de la
communauté scientifique sous forme d’un package R, le package KmL3D [6]. Disponible sur le site
du CRAN, il est dédié au partitionnement des trajectoires jointes. Comme le package KmL, il propose
à l’utilisateur un certain nombre de solutions face aux problèmes posés par le partitionnement des
données longitudinales. 12 méthodes d’imputation des manquantes sont proposées ; des exécutions
multiples de k-means, en variant les conditions initiales et / ou le nombre de groupes considéré, sont
gérés automatiquement ; une interface graphique conviviale et interactive permet à l’utilisateur de
représenter graphiquement les partitions obtenues. Enfin, dans le cas de deux trajectoires jointes
(représentation graphique dans R3), il est possible d’exporter des graphiques « 3D dynamiques » vers
des fichiers pdf. Ces graphes dynamiques offrent à l’utilisateur la possibilité de changer de point de
vue, permettant ainsi une meilleure visualisation de la troisième dimension (voir figure 1).
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