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Résumé

Avec l’augmentation de données disponibles et de leur utilisation, la confidentialité des infor­

mations sensibles qui y sont associées est devenue un sujet clé. La génération de données 

synthétiques (GDS) se présente comme une solution possible au problème de la fuite de confi­

dentialité, car elle fournit des jeux de données synthétiques, non associés à aucun utilisateur 

spécifique, mais tout aussi informatifs. D’autres paquets R ont déjà implémenté des méthodes de 

GDS, dont synthpop (Nowok et al. 2016), pour la gestion de données tabulaires. Nous présentons 

un algorithme de GDS pour des données non structurées de type fonctionnel et son implémen­

tation dans le paquet R fdasynthesis.

Le paquet permet de générer des données synthétiques fonctionnelles cohérentes avec une distri­

bution d’origine, via une approche inspirée de la méthode 𝑘-Nearest Neighbors. Plus précisément, 

chaque nouvelle fonction est synthétisée en médiant une observation de référence réelle et les 𝑘 

courbes les plus proches. Afin de garantir la scalabilité et garantir les proprietes d’invariance géo­

métriques, tout en prenant en compte les problématiques d’alignement inhérentes aux données 

fonctionnelles, la méthode s’inscrit dans le cadre de Functional Shape Analysis (Kurtek et al. 2012; 

Tucker et al. 2013; Srivastava et Klassen 2016). La synthèse des données se fait donc en opérant 

dans l’espace des Square-Root Velocity Functions (SRVFs), où la moyenne est définie comme la 

Karcher mean, en exploitant et en intégrant les fonctionnalités du paquet R fdasrvf (Tucker 2024).

Une description plus détaillée du cadre mathématique et méthodologique est disponible dans le 

manuscrit (Burzacchi et al. 2024). Le paquet fdasynthesis est actuellement disponible sur GitHub 

(Burzacchi et Stamm 2024).
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