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Introduction

Le diagnostic est une fonction essentielle dans un processus de surveillance des
systemes dynamiques. Il s’agit de savoir détecter, identifier et isoler ’occurrence
de fautes dans le systeme grace a des observations issues de capteurs, de journaux
d’alarmes ou encore de signaux de commande. Si cela est réalisé suffisamment t6t, la
panne peut étre réparée, le systeme peut étre reconfiguré, 'impact de la défaillance
peut étre minimisé.

Actuellement, le domaine du diagnostic est en profonde mutation en raison de la
complexification des systemes et du développement des capacités de génération et
de stockage des données. Il est de plus en plus difficile d’obtenir des modeles fiables
des systemes a diagnostiquer alors que nous disposons beaucoup plus facilement
d’une multitude d’informations issues d’historiques opérationnels, de simulations
ou encore d’expérimentations du systeme. La problématique réside alors dans I'ex-
traction automatique des informations utiles au diagnostic a partir de cette masse
de données.

C’est dans ce contexte que ce travail a pour ambition de réaliser la génération
automatique des modeles formels représentant les différents phénomenes d’un sys-
teme dynamique. Les modeles formels générés sont des motifs temporels appelés
chroniques. Il s’agit d’'un modele formel temporel permettant de représenter le com-
portement des systemes dynamiques & un niveau abstrait en termes d’événements.
Les événements sont contraints temporellement les uns par rapport aux autres. Ce
processus de génération automatique de chroniques a partir de données est appelé
découverte de chroniques.

Dans le domaine du diagnostic, les chroniques sont particulierement efficaces en
raison de leur degré d’abstraction et de I’aspect temporel qu’elles apportent. Chaque
chronique caractérise un phénomeéne précis du systeme, qu’il soit nominal ou de
défaut. Lorsqu’une chronique représente une situation de défaut, la reconnaitre,
c’est-a-dire observer les événements qui la forment dans le bon ordre et aux dates
respectant les contraintes temporelles, signifie que le systeme est dans cette situation
de défaut. Sile diagnostic est réalisé en temps réel, cette identification est immédiate
ce qui permet de lever des alarmes ou de réaliser des actions afin de palier ce défaut
dans un laps de temps tres court apres son occurrence.

Dans ce mémoire, plusieurs contributions aux chroniques en général et au pro-
cessus de découverte de chroniques en particulier sont données :

— une approche innovante a la problématique de découverte de chroniques avec

un nouvel algorithme adoptant cette approche intitulée CDIRe (Chronicle
Discovery by Identification and Reconstitution),

— une implémentation de CDIRe en C++ ainsi qu’une analyse des performances
et des résultats de cet algorithme,



2 Introduction

— une nouvelle représentation des chroniques dans un espace euclidien k-
dimensionnel.

CDIReg, la principale contribution de ce mémoire, est un algorithme de décou-
verte de chroniques qui repose sur une identification de chroniques élémentaires
et une reconstitution de chroniques plus complexes. Une chronique élémentaire est
une chronique avec deux événements et une contrainte temporelle entre ces événe-
ments. Cette approche innovante au processus de découverte de chroniques permet
de construire des chroniques avec un minimum de connaissances a priori sur le sys-
teme considéré et en particulier sans critere de fréquence. En effet, la fréquence est
un critere de choix qui est tres largement utilisé pour résoudre la problématique de
découverte de chroniques.

Cette approche est fondée sur des notions d’identification de chroniques élé-
mentaires et de reconstitution. L’identification de chroniques élémentaires est la
tache de découverte de chroniques simples et pertinentes dans une séquence tem-
porelle d’entrée a ’aide d’un algorithme de partitionnement des données. Quant a
la reconstitution de chroniques, c’est le processus d’assemblage de ces chroniques
élémentaires en chroniques plus complexes afin de décrire au mieux le ou les phé-
nomenes sous-jacents aux données d’entrée.

La quantité souvent importante de chroniques générées par le processus de décou-
verte de chroniques nécessite une étape d’analyse. En effet, une grande partie de ces
chroniques est inutilisable car représentant du bruit. Les outils actuels fournis par
I’analyse de chroniques sont inexistants ou inadaptés a la tache de comparaison et
de classification de chroniques. Dans un espace euclidien, ces tdches deviennent aisés
grace aux nombreux travaux traitant de comparaisons entre points ou ensembles
dans un espace euclidien. Une méthode mathématique permettant d’associer une
chronique & un objet dans un espace euclidien est avantageuse pour le processus de
découverte de chroniques.

Une autre contribution de cette these est la création d’une telle méthode mathé-
matique : la projection de chronique dans un espace euclidien k-dimensionnel. Ce
travail démontre qu’il est possible d’associer une chronique & un volume géométrique
ou les informations événementielles et temporelles d’une chronique sont conservées.
Cette projection ouvre la porte a de nombreuses perspectives pour l'analyse de
chroniques et en particulier pour la découverte de chroniques.

Ce mémoire est structuré en quatre chapitres :

e Le chapitre 1 présente le contexte d’étude de ce mémoire. Le cadre formel
des chroniques et son utilité dans un environnement de diagnostic y est décrit.
Un tour d’horizon dans la littérature des différents modeles temporels d’'une
part, et des algorithmes d’extraction de connaissance a partir de données
temporelles d’autre part est fourni. De plus, un soin particulier aux algo-
rithmes de découverte de chroniques dans cet état de 'art est offert. Enfin,



le positionnement des contributions de ce mémoire est donné.

Le chapitre 2 détaille I’algorithme de découverte de chroniques par identi-
fication et reconstitution. La problématique concernée par CDIRe est posée.
Puis, les clefs de la conception de cet algorithme ainsi qu’une étude de sa
complexité sont détaillés.

Le chapitre 3 offre une analyse des performances et des résultats de CDIRe.
Les différents parametres de celui-ci sont analysés un a un et leurs effets sur
les résultats sont analysés sur un jeu de données provenant d’une application
réelle. De plus, un bilan des influences de ces parametres sur les résultats est
fournie sous forme de tableaux récapitulatifs guidant 1'utilisateur de CDIRe
dans ses choix des valeurs des parametres.

Le chapitre 4 concerne les travaux sur la projection de chroniques dans
un espace euclidien k-dimensionnel. Un apercu de la littérature sur cette
technique de projection aléatoire est donné. La méthodologie de la projection
aléatoire appliquée aux chroniques est fournie ainsi que quelques propriétés
de cette projection. Une analyse sur le nombre k£ de dimensions de I'espace
euclidien considéré est offerte. Puis, plusieurs exemples d’utilisation possible
de cette méthode dans un contexte de découverte de chroniques sont détaillés
et montrent le potentiel de celle-ci.






CHAPITRE 1
Contexte scientifique &
état de l’art

Sommaire

1.1 Préambule : qu’est-ce qu’une chronique? . .. ... .. ... 6
1.2 Contexte scientifique : les chroniques . . ... ... .. ... 8
1.2.1 Réseaux de contraintes temporelles . . . . . . . ... ... .. 8
1.2.2  Cadre formel des chroniques . . . . . . . ... ... ... ... 10
1.2.3 Diagnostic a base de chroniques . . . . . . .. ... ... ... 16
1.3 Modeéle des chroniques, un motif temporel parmi d’autres . 18
1.3.1 Information temporelle qualitative . . . . . . ... ... ... 18
1.3.2 Information temporelle quantitative . . . . . .. ... .. .. 20
1.4 Extraction de connaissance a partir de données temporelles 21
1.4.1 Sans domaine temporel . . . . ... ... ... 21
1.4.2  Avec domaine temporel . . . . ... ... 24
1.5 Découverte de chroniques . . . . ... ... .. ........ 25
1.5.1 FACE (Frequency Analyzer for Chronicle Extraction) . . . . . 26
1.5.2  HCDA (Heuristic Chronicle Discovery Algorithm) . . . . . . 28
1.5.3  Autres approches pour la découverte de chroniques . . . . . . 31
1.5.4 Bilan des algorithmes de découverte de chroniques . . . . . . 33

1.6 Introduction a CDIRe : une approche innovante a la dé-
couverte de chroniques . . ... ... ... ... ........ 34
1.7 Conclusion . . ... ... i i e 35

Ce chapitre présente le contexte d’étude de nos contributions. Il permet de dé-
crire le cadre formel du modele considéré : les chroniques. En plus de définir le
contexte scientifique des chroniques, un des objectifs de ce chapitre est de position-
ner notre travail par rapport aux travaux dans la littérature. C’est pourquoi un tour
d’horizon des motifs temporels ainsi que des méthodes d’extraction de connaissance
a partir de données temporelles y est proposé. L’état de I’art proposé dans ce cha-
pitre présente un résumé des techniques existantes par rapport aux objectifs de ce
mémoire.

Le reste de ce chapitre est organisé de la maniere suivante. La section 1.1 in-
troduit le modele des chroniques et 'usage de celles-ci tel qu’il est considéré dans
ce mémoire. La section 1.2 définit le cadre formel des chroniques et donne un tour
d’horizon des chroniques dans le domaine du diagnostic. La section 1.3 présente
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un état de I'art autour de quelques motifs temporels pertinents pour le diagnos-
tic. La section 1.4 offre une étude de quelques algorithmes d’extraction de modeles
fréquents. La section 1.5 s’intéresse plus particulierement aux algorithmes de dé-
couverte de chroniques. Enfin, la section 1.6 présente le positionnement de notre
algorithme CDIRe.

1.1 Préambule : qu’est-ce qu’une chronique ?

Une chronique est une représentation d’une information qui est a la fois tem-
porelle et événementielle. Elle modélise 'apparition d’événements dans un ordre
défini par des contraintes temporelles. En raison de cette abstraction des événe-
ments, les chroniques offrent un formalisme qui est particulierement bien adapté
au diagnostic de fautes. En effet, la reconnaissance d’une chronique modélisant la
signature d’une faute, un comportement symptomatique de la faute connue dans un
flux d’événements provenant d’un systéme a diagnostiquer permet de détecter rapi-
dement celle-ci et d’appliquer les actions adéquates. Un diagramme de I'usage des
chroniques tel qu’il est considéré dans ce document est représenté sur la figure 1.1.
Quatre modules importants peuvent étre identifiés :

Le module modélisation correspond a 1’élaboration d’une base de chroniques
par un expert a partir de sa connaissance du systéme ou d’autres modeles
existants.

Le module découverte de chroniques est la construction ou l’enrichissement
d’une base de chroniques a partir d'un ensemble de données, le plus souvent
sous la forme de séquences temporelles. Ce document traite en particulier de
cet axe de travail.

Le module analyse correspond a I’étude des différentes propriétés que peuvent
posséder une chronique.

Le module reconnaissance de chroniques est le processus de diagnostic de
fautes en temps réel a partir d'un flux d’événements provenant du systeme
complexe et dynamique modélisé.

La modélisation de chroniques par un expert du systeme est l’approche la plus
simple et directe pour la construction d’une base de chroniques pertinentes pour
le diagnostic. Il s’agit de construire un ensemble de chroniques qui représentera
chacun un phénomeéne dynamique d’intérét. Ces chroniques sont bien souvent tres
adaptées au systeme modélisé car elles sont élaborées a partir des connaissances
d’un expert ou encore a partir d’autres modeles démontrés (comme un modele
de commande par exemple). Malheureusement, la complexification des systémes
dynamiques modernes rend une telle modélisation de plus en plus ardue. De plus,
cette approche ne permet pas de décrire des phénomenes inconnus qui peuvent étre
trés pertinents du point de vue du diagnostic.

Une approche différente de construction de chroniques qui est basée sur les
données générées par le systeme devant étre modélisé propose une solution aux pro-
blématiques liées a la modélisation par un expert. Cette approche qui est appelée
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FIGURE 1.1 — Diagramme récapitulatif des différents modules en lien avec les chro-
niques.

découverte de chroniques s’appuie sur des méthodes d’apprentissage automatique.
C’est un outil qui permet de faciliter le travail des experts en lui proposant un
ensemble de chroniques respectant un critére de choix (bien souvent, le critére de
fréquence est choisi) dans les données d’entrée. Les données d’entrée utilisables sont
sous la forme de séquences temporelles, un ensemble d’événements datés ordonnés
suivant leurs dates d’exécution, sur une période de temps ou le systeme & modéliser
engendre des observations de phénomeénes intéressants. La découverte de chroniques
peut étre utilisée afin de construire une base de chroniques utile pour le diagnostic
en partant de zéro, ou encore enrichir et améliorer une base de chroniques déja im-
plémentée sur un systeme. La force de ce type d’approche est la capacité a découvrir
des schémas temporels complexes qui peuvent passer inapercus aux yeux des ex-
perts en raison de leur complexité ou du comportement apparemment décorrélé de
deux sous-systemes différents. Malheureusement, il reste encore des problématiques
importantes a résoudre, notamment, le temps de calcul qui peut étre important en
fonction du volume des données d’entrée. De plus, ce type d’approche peut générer
une quantité importante de chroniques ou une grande partie de celles-ci sont inuti-
lisables car représentant du bruit. Néanmoins, la découverte de chroniques est un
outil d’aide a la modélisation de chroniques tres utile pour ’expert. Un état de I’art
dans le domaine de la découverte de chroniques est proposé dans la section 1.5.

Dans une base de chroniques efficace pour le diagnostic, quels que soient les
outils utilisés pour la modéliser, les chroniques doivent respecter un certain nombre
de propriétés. En particulier, la propriété de cohérence garantit qu’'une chronique
peut étre reconnue dans une séquence temporelle. D’autres propriétés permettent
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de donner des éléments de comparaison entre deux chroniques, comme |’ équivalence
(deux chroniques qui sont toujours reconnues par la méme séquence temporelle) ou
encore la couverture (lorsqu’une des chroniques est reconnue, la seconde est garantie
d’étre reconnue). Ces propriétés ainsi que le cadre formel des chroniques sont définis
en détail dans la section 1.2.2.

Avec une base de chroniques représentative du systeéme a diagnostiquer et va-
lidée par une analyse de celle-ci, la reconnaissance de chroniques peut étre mise
en place en ligne. La reconnaissance, c’est expliquer le flux d’événements d’entrée
venant d’un systéeme a ’aide de la base de chroniques modélisant ce systéme. Le
cadre formel des chroniques est particulierement efficace dans un contexte de su-
pervision. La reconnaissance de chroniques représentant un phénomene spécifique
(qu’il soit nominal ou représentatif d’une faute) en temps réel peut enchainer sur
la génération d’'un événement ou sur une action externe, et ce de maniére rapide.
Néanmoins, des limitations techniques sur le volume de chroniques pouvant étre
suivies simultanément doivent étre prises en compte lors de la génération de la base
de chroniques. En effet, une base de chroniques trop importante aura un impact
négatif significatif sur le temps de reconnaissance d’une chronique, ce qui se réper-
cutera sur le temps du diagnostic. La reconnaissance de chroniques est plus détaillée
dans la section 1.2.3.

Ces quatre axes de travail dans le cadre formel des chroniques dans un contexte
de diagnostic sont interconnectés. En effet, des propriétés comme la cohérence sont
nécessaires a une reconnaissance de chroniques efficace. De plus, certaines propriétés
peuvent étre utiles au processus de découverte de chroniques. Enfin, en raison des
contraintes liées aux algorithmes de reconnaissance de chroniques, et en particulier
de leur complexité algorithmique, la base de chroniques générée doit rester d’une
taille limitée. Or, les algorithmes existant dans la littérature génerent une quantité
importante de chroniques qui ne va que croissant avec la taille des données d’entrée.
Ces chroniques doivent par la suite étre évaluées sur des criteres arbitraires ou par
un expert, ce qui limite I'utilité de tels algorithmes.

1.2 Contexte scientifique : les chroniques

Dans cette section, le cadre formel des chroniques dans un contexte du diagnostic
est défini. Dans un premier temps, les réseauxr de contraintes temporelles, dont le
modele des chroniques hérite de beaucoup de propriétés, est détaillé. Puis, le modeéle
des chroniques ainsi que les propriétés de celui-ci sont définis. Enfin, le bénéfice des
chroniques dans un contexte de diagnostic est mis en avant a l’aide des travaux
récents dans la littérature.

1.2.1 Réseaux de contraintes temporelles

Les réseaux de contraintes temporelles possedent un cadre formel particuliere-
ment riche et développé notamment par [Dechter 1991, Meiri 1996]. Ce cadre formel
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donne des solutions pour résoudre des problemes de satisfaction de contraintes tem-
porelles ou des variables représentent des informations spatiales contraintes tempo-
rellement entre elles. L’exemple suivant, issu de [Dechter 1991], met en avant les
questions intéressantes qui découlent de ce type de modélisation.

Ezemple 1.1. John se rend au travail en voiture, ce qui lui prend entre 30 et 40
minutes. Fred, quant a lui, met entre 40 et 50 minutes pour aller au travail en
faisant du covoiturage. Aujourd’hui, John est parti de chez lui entre 7h10 et 7h20,
et Fred est arrivé au travail entre 8h et 8h10. De plus, John est arrivé au travail
environ 10 a 20 minutes apres que Fred soit parti de son domicile. Ce probleme peut
étre modélisé par un graphe de contraintes, ot chaque variable temporelle représente
un des événements de ce probleme et ou chaque contrainte temporelle est définie
par un arc entre les deux événements contraints. Ce graphe est représenté sur la
figure 1.2. Cette modélisation permet de répondre a différentes requétes, comme :
Est-ce que les informations de ce probléme sont cohérentes ¢ ou encore Quelles sont
les heures possibles auxquelles Fred ai quitté son domicile ?

(30, 40]
[10, 20] @—’@

[10, 20

(D

60, 70]

FIGURE 1.2 — Un graphe de contraintes qui représente le probléeme décrit dans
I'exemple 1.1.

Les différentes requétes abordées dans ’exemple précédent sont satisfaites a
l'aide de problemes temporels simples ou chaque couple d’événements possede au
plus une seule contrainte temporelle. A chaque probléme temporel simple, est associé
un graphe orienté pondéré sur les arcs appelés graphe de distance. Un exemple de
graphe de distance est représenté sur la figure 1.3. C’est grace a ces graphes que
plusieurs algorithmes sont décrits qui, entre autres :

— cherchent tous les instants d’occurrence possibles d’un événement donné,
— cherchent toutes les relations possibles entre deux événements donnés,
— géneérent un ou plusieurs scénarios cohérents avec les informations données.

Ces algorithmes peuvent étre effectués en temps polynomial [Dechter 1991].

Le cadre formel des réseaux de contraintes temporelles a été le sujet de plu-
sieurs recherches exploratoires. Par exemple, dans [Vila 1994], la notion de flou est
introduite dans les réseaux de contraintes temporelles permettant ainsi de modé-
liser des incertitudes de temps comme "il y a quelques jours' ou encore "plus ou
moins 30 minutes". Dans [Alvarez 2013], un algorithme d’apprentissage de réseaux
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40
20 —30
-10
20
~10
50
—40
70

—60

FIGURE 1.3 — Le graphe de distance associé au probléeme temporel simple qui re-
présente le probleme décrit dans 'exemple 1.1.

de contraintes temporelles appelé ASTPminer est présenté et est appliqué dans un
contexte médical, en particulier sur des résultats de polysomnographies, un examen
complet du sommeil, de patients atteint d’apnée du sommeil.

1.2.2 Cadre formel des chroniques

Dans cette section, le cadre formel des chroniques est défini. Seule la partie
nécessaire a la compréhension du contexte scientifique de ce document est donnée. I1
est nécessaire de distinguer 'information spatiale, ce qui se produit, et I'information
temporelle, quand cela se produit. Par exemple, dans la phrase "Marc s’est levé a
7h'", "se lever" est I'information spatiale alors que "7h" est I'information temporelle.
Une chronique est un modele temporel qui est constitué d’'une composante spatiale,
représentée par les événements, et d’'une composante temporelle, représentée par les
contraintes temporelles.

Définition 1.1. Un événement est une information spatiale se produisant instan-
tanément.

Définition 1.2. Un domaine spatial est ’ensemble des informations spatiales
possibles noté E. L’ensemble E est ordonné par sa relation d’ordre <g qui est étendu
a <g suivant la formule suivante, e <g e’ < e <g e’ Ve =f €.

La relation d’ordre <p est arbitraire. Généralement, et dans le reste de ce do-
cument, la relation d’ordre choisie est 'ordre lexicographique.

Définition 1.3. Un domaine temporel est ’ensemble des informations tempo-
relles possibles noté T. T est un domaine temporel ou T C N.

Définition 1.4. Un événement daté est un couple (e,t) d'un événement e et
d’un instant d’occurrence t tel que e € E et ¢t € T.
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Définition 1.5. Une contrainte temporelle est un tuple 7(; ;) = (ei, e, 1),
aussi noté 7(; jy = e[t tT]e;, on ej,e; € E, ¢; <g ej, t7,tT € T, et t— < tT.
Une contrainte temporelle 7; ;) = ei[t™,tt]e; est dite satisfaite par un couple
d’événements datés distincts ((e,t), (¢/,t')) si et seulement si e = ¢;, ¢ = ¢; et
(t'—t) e[t tt].

Définition 1.6. Une chronique C est un couple (£,7) ou: & = {ey,..., e} avec
Vi,j,1 <i < j<n,e,e €E e <gej; T = {7, h<icj<n est un ensemble
de contraintes temporelles. £ est un multi-ensemble, c’est-a-dire qu’il peut contenir
plusieurs fois le méme événement. Une chronique de taille n est une chronique telle
que |E] = n.

Définition 1.7. Le nceud d’un événement e; dans une chronique C est 'indice ¢
et est noté ve(e;) = i.

Une chronique peut étre visualisée par un graphe orienté. Les événements de &
sont représentés par les nceuds du graphe et les contraintes temporelles de 7 sont
représentées par les arcs.

Définition 1.8. Une chronique élémentaire C* = (£%,7®) est une chronique
de taille 2 ot £“ = {e1,ea} et T = {7(1 2y} Le noeud vea(e1) est le noeud source
alors que le noeud vea(e2) est le noeud destination.

Ezemple 1.2. Soit C = (£,T) une chronique de taille 4 ot £ = {e; = a,ea = b,e3 =
C,eq4 = C} et T = {T(LQ) = 61[1,2]62,7’(273) = 62[3,4]63,7’(174) = 81[8, 10]64}. La
chronique C est représentée graphiquement sur la figure 1.4. La figure 1.5, quant a
elle, représente une chronique élémentaire C* = (£%,T%) ou £* = {e; = a,eq = b}
et T = {7—(1,2) = 61[1, 10]62}.

FIGURE 1.4 — Une représentation graphique de la chronique C = (£, 7) de taille 4
avec £ = {e1 = a,e2 = byeg = c,eq = c} et T = {719) = e1[l,2]ea, 723) =
e2(3,4]es, 71,4y = e1[8, 10]eq }.

a

: [1,10] @

FIGURE 1.5 — Une représentation graphique de la chronique élémentaire C* =
(E¥,T%) avec £% = {e1 = a,ea = b} et T = {71 9) = e1[1, 10]ea}.
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Un aspect important des chroniques réside dans la reconnaissance de celles-
ci dans une séquence temporelle [Dousson 1993, Dousson 1994]. Un sous-ensemble
d’une séquence temporelle qui satisfait toutes les contraintes d’une chronique est
une occurrence de celle-ci. On parle aussi dans la littérature d’instance de chronique.

Définition 1.9. Une séquence temporelle est un ensemble ordonné fini d’événe-
ments datés noté S = {(e1,t1),...,(ém,tm)}. Les événements datés sont ordonnés
par =< tel que :

Vi, j € [1,m], (e,;,ti) < ((ij,tj) St < tj V (ti = tj Ne; <g ej). (1.1)
L’ensemble des événements de S est noté Eg.

Ezemple 1.3. Soit S = {(a, 2), (b,3),(d,5), (¢,7), (a,8), (b,10), (¢, 11), (¢, 13), (d, 13),
(¢,16)} une séquence temporelle avec dix événements datés représentée sur la fi-
gure 1.6. L’ensemble des événements est Es = {a, b, ¢, d}.

C
‘ a_b d ¢ _a b_c d ¢ L.
0 2 3 5 7T 8 10 11 13 16

FIGURE 1.6 — Une séquence temporelle S = {(a, 2), (b, 3), (d,5), (¢, 7), (a,8), (b, 10),
(¢,11), (e, 13),(d, 13), (c,16)} avec son ensemble des événements Es = {a, b, ¢, d}.

Définition 1.10. Une occurrence d’une chronique C = (£ = {e},...,e,},T)
dans une séquence temporelle S = {(e1,t1),...,(em,tm)} est une sous-séquence
oc = {(ep1)str(1))s - (€fm)s trm))} qui respecte les conditions suivantes :

f:[1,n] — [1,m] est une fonction injective,
Vi€ [1,n], ef = efp), (1.2)
V(i) = €ilt™ 171 € Tty =ty € [t 7).

L’ensemble de toutes les occurrences d’une chronique C dans une séquence tempo-
relle S est appelé O¢(S).

Plusieurs propriétés intéressantes découlent des occurrences d’une chronique
dans une séquence temporelle, en particulier la fréquence d’une chronique qui est
communément utilisée comme critére de choix dans les différents algorithmes de
découverte de chroniques présent dans la littérature. Ces algorithmes seront vus
plus en détail dans la section 1.5.

Définition 1.11. La fréquence f(C,S) d’une chronique C dans une séquence tem-
porelle S est la taille de ’ensemble O¢(S) :

f(€,8) = [Oc(S)- (1.3)
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Ezemple 1.4. Soit C la chronique décrite dans ’exemple 1.2 et S la séquence tem-
porelle décrite dans I’exemple 1.3. Deux occurrences de C existent dans S :

(a,2), (b,3), (¢, 7), (¢, 11)},
(a,8), (b,10), (¢, 13), (c, 16)}.

La fréquence de C dans S est f(C,S) = |O¢(S)| = 2. Une seconde chronique C' =
(€',T") est une chronique de taille 2 oit &' = {e] = c,e5 = d} et T' = {71/, ) =
ei[—2,1]e4}. Les occurrences de la chronique C’ dans la séquence temporelle S sont :

(1.4)

1

O,

Oc(S) = {0t g} =9 5
oc

{
{

0(11’ = {(Ca 7)7 (d7 5)}7

Oc/(S) = {0k, 0%} =
c(8) = {o¢r, 061} 0% = {(c,13), (d, 13)}.

(1.5)

Une troisiéme chronique C"” = (£”,T") est une chronique de taille 2 ou £” = {e =
c,ey =d} et T = {7’(”1 9y = €1[3,2]e3}. Les occurrences de la chronique C” dans
la séquence temporelle S sont :

Oé’” = {(07 7)?( )}
412 3 4y _ 0%” = {(c,11), (d, 13)},
Oc(S) = {o¢n, 0gn, 0¢m, 0gn} = 02,, — {(e13), (d,13)}, (1.6)
ofn = {(¢,16), (d,13)}.

Cette troisieme chronique montre que plusieurs occurrences d’une méme chronique
peuvent partager un méme événement daté (ici, I’événement daté (d,13)).

En prenant en compte une chronique C et une séquence temporelle S, plusieurs
propriétés intéressantes de chroniques peuvent étre définies. Ces propriétés sont
établies formellement dans [Maitre 2015, Maitre 2014]. Elles sont particuliérement
utiles dans ’objectif de définir si une chronique est pertinente ou non et permettent
de répondre a différentes questions :

— Une chronique peut-elle étre reconnue ¢
— Une chronique est-elle plus stricte/générale qu’une autre ?
— Deux chroniques sont-elles équivalentes ¢

Ces questions sont importantes lors de la manipulation des chroniques et en particu-
lier sont un prérequis indispensable dans un contexte de découverte de chroniques.
En effet, ce type d’algorithme utilise intensément ces notions.

Définition 1.12. Une chronique cohérente est une chronique C telle qu’il existe
une séquence temporelle S ayant au moins une occurrence de C :

38, telle que O¢(S) # 0. (1.7)

Ezemple 1.5. La chronique C décrite dans I'exemple 1.4 est cohérente car il existe
une séquence temporelle S telle que O¢(S) # (. La chronique C' = (£',T") avec
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&= {61 =a,ey = b, €3 = C} et 7—, = {7(1,2) = 61[10, 20]62, 7(2,3) = 62[3, 5]63,7’(173) =
€1[30,40]es} représentée sur la figure 1.7 est incohérente car il est impossible de
satisfaire les contraintes temporelles 7(; 5y et 7(23) en méme temps que la contrainte
temporelle 7(1 3). Ainsi, quelle que soit la séquence temporelle S, Oc(S) = 0.

a b c

[10, 20] N [3,5]
N\

FIGURE 1.7 — Une chronique C" = (£',T") avec & = {e; = a,ea = b,e3 = ¢} et
T" = {7a,2) = e1[10,20]e2, 7(2,3) = €2[3,5]e3, 7(1,3) = €1[30,40]ez}. Cette chronique
est incohérente.

Définition 1.13. Une chronique C couvre une chronique C’ si quelle que soit la
séquence temporelle S, toutes les occurrences de C’ sont des sous-séquences des
occurrences de C :

C’ CCs& VS,\V/OC/ S OC/(S),HOC € 00(8),00 C o¢r. (18)

Ezemple 1.6. La chronique C = (€, 7T) de taille 3 avec £ = {e1 = a,e2 = b,e3 = ¢}
et T = {7(1,2) = e1[10, 15]e2, 7(2,3) = €2[3, 6]ez } représentée sur la figure 1.8a couvre
la chronique C' = (&', T") de taille 4 avec & = {e; = a,ea = b,e3 = c,eq4 = ¢} et
T' = {11,2) = e1[10, 15]ea, 71 4y = e1[14,19]e4, T(2.3) = €2[3,6]e3} représentée sur la
figure 1.8b, noté C' C C.

@ 10, 15] ;@ 3,6 ‘é)

(a) La chronique C = (£,7) de taille 3

ou & = {eg = a,ea = bye3 = ¢} et T = (b) La chronique C' = (£/,77) de taille 4

{7(172) = 61[10, 15]62,7'(2)3) = 62[3,6]63}. ou & = {61 = G,y = b, €3 = C,64 = C}
et T' = {7‘(172) = 61[10, 15]62,7'(174) =
e1[14,19]eq, 72,3y = €2[3,6]ez}.

[14,19]

& O

FIGURE 1.8 — Deux chroniques représentant la propriété de couverture. La chronique
C représentée sur la figure de gauche couvre la chronique C’ représentée sur la figure
de droite, noté C’' C C.

Définition 1.14. Deux chroniques C et C’ sont équivalentes si les occurrences de
C et C’ sont identiques quelle que soit la séquence temporelle S :

C=C < VYS,00(8) = 0u(S). (1.9)



1.2. Contexte scientifique : les chroniques 15

Exemple 1.7. Les deux chroniques C et C’' représentées sur la figure 1.9 sont équi-
valentes.

Définition 1.15. Une chronique C,;, de taille n ou tout couple de noeuds i, j a
une contrainte temporelle 7(; ;) est minimale si et seulement si elle respecte les
conditions suivantes :

T =A{75 h<i<j<n (1.10)

W= (ET)C=Crip €T = T6g) € ToT6s) € Ty

Ezxemple 1.8. La chronique C’ représentée sur la figure 1.9b est minimale.

[0, 65]
d
[5, 25]
C
(b) La chronique ¢’ = (&',7") ou & =
(a) La chronique C = (£, T)ouE={e1 = {e1 = a,ea = bes = c,eq = d}
a,eg =bes=c,eg =df et T ={112 = et T' = {712 = e1[10,20]ez, 713 =
61[10,20}62,7’(173) = 61[15,30]637’7'(274) = 61[15,30]63,7’(1,4) = 61[20745]64,7_(273) =
e2[0,65]eq, 7(3,4) = €3[5,25]eq }. ea[—5,20]e3, 72,4y = €2[0,35]eq, T34y =

es[5, 25)eq }.

FIGURE 1.9 — Deux chroniques équivalentes. La chronique C’ représentée sur la
figure de droite est minimale.

La minimalité d’une chronique est trés intéressante dans plusieurs domaines
d’études des chroniques, et en particulier la reconnaissance. En effet, la chronique
minimale est la chronique la plus descriptive parmi toutes ses chroniques équiva-
lentes et est donc plus aisée a manipuler. Les chroniques minimales ainsi que le
processus de minimisation de chroniques sont détaillés dans [Dousson 1994].

En raison de 'importance de ces propriétés dans les algorithmes de découverte
de chroniques, il est crucial d’étre en mesure de les vérifier rapidement. Gréce
aux graphes de distance définis dans le cadre formel des réseaux de contraintes
temporelles [Dechter 1991], ces propriétés peuvent étre aisément vérifiées. En effet,
plusieurs algorithmes décrits dans cet article vérifient ces propriétés en un temps
polynomial.
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1.2.3 Diagnostic a base de chroniques

La reconnaissance de chroniques en conjonction d’une base de chroniques suffi-
samment riche et bien modélisée est un outil efficace pour le diagnostic de faute. En
effet, les chroniques possédent un cadre formel riche décrit en partie dans la section
précédente et parfaitement adapté a ce contexte. Dans cette section, le processus
de reconnaissance de chroniques dans un flux d’événements datés en ligne est dé-
taillé. De plus, plusieurs applications réelles des chroniques dans la littérature sont
décrites.

CRS (Chronicle Recognition System) [Dousson 1993, Dousson 1994] est 1’algo-
rithme de reconnaissance de chroniques le plus commun dans la littérature. Nous
le présentons ici de maniére synthétique. En fonction du flux d’événements da-
tés d’entrée, CRS maintient un ensemble d’instances partielles, qui est une partie
d’une potentielle occurrence d’une chronique, en fonction des événements datés.
Une instance partielle donne une instance reconnue, c’est-a-dire une occurrence
d’une chronique, lorsque tous les événements datés respectent toutes les contraintes
temporelles, et devient une instance rejetée lorsqu’au moins une des contraintes
temporelles est violée. Afin de mieux comprendre le processus, les avantages et les
défauts de CRS, une illustration d’une reconnaissance de chronique est donnée dans
I’exemple suivant.

Ezemple 1.9. Soit C* = (€%, T“) une chronique élémentaire représentée sur la
figure 1.5 avec €% = {e1 = a,ea = b} et T = {712) = e1[l,10]ea} et soit
S ={(a,10), (b,12), (a, 20), (b, 22), (b,27)} une séquence temporelle avec cing événe-
ments datés et Es = {a,b}. La reconnaissance de la chronique C* dans la séquence
temporelle S suivant le processus de CRS se fait par étapes qui sont mises en valeur
dans la table 1.1. Un premier événement a se produit a 'instant 10, une instance
partielle I7 de C est créée. Puis, a I'instant 12, un événement b apparait, la contrainte
7(1,2) est respectée et I'instance partielle I; génere une instance reconnue Jo. Néan-
moins, I; peut toujours générer des instances reconnues, elle est donc conservée
dans I’ensemble des instances partielles. A 'instant 20, deux actions se produisent,
un nouvel événement a se produit, ce qui créée une nouvelle instance partielle I3,
et la contrainte 7(; o) ne peut plus étre respectée pour I, celle-ci est donc rejetée.
Deux nouveaux événements b se produisent aux instants 22 et 27, donnant deux
instances reconnues I et I5 générées par I3. Enfin, il faut attendre I'instant 30 pour
pouvoir rejeter 'instance partielle I3.

La chronique élémentaire C* possede trois occurrences dans la séquence tempo-
relle S. En effet, les instances reconnues et les occurrences sont deux dénominations
pour la méme information. Les occurrences de C* sont les suivantes :

(a,10), (b,12)},

{
{(a,20), (b,22)},
{(a,20), (b,27)}.

1

OC"‘

Oca(8) = {0be 0fa 08} = { o2
3

OCO‘

Ainsi, CRS génére de nombreuses instances partielles au cours de la reconnais-
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TABLE 1.1 — Exemple de reconnaissance d’une chronique C* dans une séquence
temporelle S = {(a, 10), (b, 12), (a, 20), (b, 22), (b,27)} par l’algorithme CRS.

Instant

Evénement doccurrence Instances partielles Instances reconnues Instances rejetées
a 10 I = {(a,10)} - -
b 12 - I> = {(a, 10), (b,12)} -
a 20 I3 = {(a,20)} - I = {(a,10)}
b 22 - 14 = {(a,20), (b,22)} -
b 27 - Is = {(a,20), (b,27)} -
- 30 - - I3 = {(a,20)}

sance. Ce nombre augmente exponentiellement lorsque plusieurs chroniques sont
suivies par le reconnaisseur. CRS souffre du probléme classique de I'explosion com-
binatoire. Néanmoins, ce probleéme peut étre atténué [Dousson 2007] et CRS reste
particulierement efficace lorsque la base de chroniques a suivre est restreinte. Les
autres algorithmes de reconnaissance de chroniques [Carle 2012] rencontrent mal-
heureusement le méme probléme. Le maintien d’une base de chroniques de qualité
est donc primordial a un diagnostic réussi.

Les chroniques trouvent notamment des applications dans le diagnostic en
ligne de systémes dynamiques. Une illustration est le domaine des services web,
[Cordier 2007, Le Guillou 2008] utilisent une méthode & base de chroniques pour le
diagnostic de systémes distribués de services web. Dans [Pencolé 2009], les auteurs
s’intéressent a la diagnosticabilité d’un systéme de diagnostic de services web a
base de chroniques. Une autre application des chroniques peut étre retrouvée dans
la gestion d’alarmes dans un réseau web [Morin 2003] ou encore dans une usine pé-
trochimique [Vasquez Capacho 2017]. Pour plus d’applications des chroniques dans
le diagnostic, [Subias 2013] offre un état de l’art des chroniques dans le domaine du
diagnostic.

Plusieurs applications des chroniques dans le domaine du vivant existent égale-
ment dans la littérature. Par exemple, [Carrault 1999] utilise des chroniques pour
modéliser des arythmies cardiaques. Le parcours de soin est un aspect du domaine
du vivant exploitant largement les chroniques. Un parcours de soin se compose des
différentes procédures médicales, prise de médicaments et visites chez un médecin
associées a4 un patient dans une durée de temps déterminée. [Huang 2012] utilise
des chroniques pour modéliser des parcours de soin associés a plusieurs maladies :
cancer du poumon, cancer de I’estomac, hémorragie cérébrale, cancer du sein, infarc-
tus et cancer du colon. [Dauxais 2017, Dauxais 2018] exploitent la base de donnée
de lassurance maladie francaise appelée SNIIRAM pour modéliser des chroniques
associées a un parcours de soin.
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1.3 Modele des chroniques, un motif temporel parmi
d’autres

Une chronique est un motif temporel particulierement usité dans le domaine du
diagnostic en raison de sa capacité d’abstraction des événements datés. Néanmoins,
il existe dans la littérature de nombreux motifs temporels pertinents pour le diag-
nostic. Dans le reste de cette section, un état de ’art autour de quelques motifs
temporels appropriés est réalisé.

Dans un premier temps, une sélection de motifs temporels simples avec unique-
ment des contraintes de temps qualitatives est étudiée. Un motif temporel de ce
type est par exemple : un événement A s’est produit avant un événement B. Dans
cet exemple, aucune information n’est donnée sur le temps écoulé entre les deux
événements A et B. Néanmoins, une information temporelle est présente sous la
forme d’une notion de précédence entre ces deux événements.

Puis, dans un second temps, des motifs temporels plus complexes ou la valeur
du temps est prise en compte sont définis. Contrairement aux motifs avec une infor-
mation temporelle qualitative, ce type de motifs temporels posséde une information
supplémentaire. Par exemple : un événement A s’est produit 4 unités de temps avant
un événement B. Ici, 'information sur la précédence est présente, on sait que A s’est
produit avant B, et de plus le temps écoulé entre ces deux événements est donné, on
sait que 4 unités de temps s’est écoulé entre A et B. Cette information quantitative
rend ce type de modeles temporels plus descriptif mais également plus complexe et
difficile a manipuler.

1.3.1 Information temporelle qualitative

Souvent, une information temporelle quantitative n’est pas nécessaire a l'effica-
cité d’un motif temporel. En effet, la manipulation d’une information temporelle
qualitative est beaucoup plus simple que cela soit pour la commande, mais égale-
ment pour le diagnostic. Dans le reste de cette section, quelques modeles temporels
avec une information temporelle qualitative sont décrits.

Les treize relations d’intervalles d’Allen [Allen 1983], représentées sur la
table 1.2, composent un motif temporel extrémement simple et communément uti-
lisé. En effet, les intervalles temporels offrent un outil puissant pour modéliser des
incertitudes dans les systémes dynamiques. Les treize relations d’intervalles d’Allen
fournissent une premiere approche qui permet a une logique basée sur les inter-
valles temporels d’étre efficace d’un point de vue de la complexité informatique.
Cette logique permet de définir des motifs temporels basés sur ces intervalles.

Les épisodes [Mannila 1995, Mannila 1996, Mannila 1997] est un parfait exemple
de motif temporel ou I'information temporelle est présente uniquement sous la forme
d’une notion de précédence. A l'instar des chroniques, les épisodes sont des en-
sembles partiellement ordonnés d’événements qui peuvent étre représentés graphi-
quement sous la forme de graphes orientés acycliques. Ainsi, les épisodes peuvent
étre vus comme des chroniques sans contrainte temporelle quantitative. Suivant les



1.3. Modele des chroniques, un motif temporel parmi d’autres 19

TABLE 1.2 — Les treize relations d’intervalles d’Allen [Allen 1983].

Relation Symbole Symbole inverse
X avant Y < >
X rencontre Y m mi
X chevauche Y o ol
X durant Y d di
X commence Y s st
X termine Y f fi
X égal a Y =

connexions entre les différents événements, les épisodes peuvent étre catégorisés en
trois types différents qui sont représentés sur la figure 1.10. Un épisode série repré-
sente un ensemble d’événements apparaissant séquentiellement, par exemple dans
Iépisode (a) ’événement C' se produit apres 1'événement B qui lui-méme se produit
apres A. Un épisode paralléle est un ensemble d’événements sans contrainte entre
eux, par exemple dans I’épisode (b) aucune contrainte sur l'ordre d’occurrence des
événements A, B et C n’est donnée. Enfin, un épisode hybride est une combinaison
d’épisodes séries et paralléle, par exemple dans 1’épisode (c) les événements A et
B doivent se produire avant les événements C' et D, mais aucune contrainte n’est
donnée sur l'ordre relatif des événements A et B (respectivement C et D). Comme
les chroniques, les épisodes peuvent étre appliqués dans le domaine du diagnostic.
Par exemple, [Obry 2016, Obry 2017] utilise les épisodes pour le diagnostic dans le
domaine automobile.

@ (A(0)
DAN

(a) (b) ()

FIGURE 1.10 — Exemples des trois types possibles d’épisodes : (a) est un épisode
série, (b) est un épisode paralléle et (c) est un épisode hybride. Image issue de
[Mannila 1996].

Un autre motif avec une notion de précédence qui est particuliérement connu
et utilisé dans la littérature, que ce soit pour la commande ou pour le diagnostic
de systemes, est le réseau de Petri [Peterson 1977]. Un réseau de Petri est un outil
graphique et mathématique permettant de représenter des systéemes a événements
discrets et possédant un cadre formel riche. Dans [Gougam 2015, Gougam 2017],
les réseaux de Petri sont exploités pour la vérification de tels motifs.
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1.3.2 Information temporelle quantitative

Les automates temporisés [Alur 1994] est un exemple de modele temporel ou
Iinformation temporelle est quantifiée. Ils sont utilisés pour modéliser le com-
portement dynamique de systémes informatiques. Les réseaux de Petri temporisés
[Merlin 1976], contrairement aux réseaux de Petri classiques ou seule l'information
événementielle est nécessaire pour la progression du réseau, nécessitent également
une information temporelle. Les réseaux de Petri temporisés sont particulierement
utilisés pour la capacité de vérification de modeles [Boufaied 2005]. Ce type de
modeles peuvent étre utilisés pour la vérification de 'information temporelle des
chroniques [Pencolé 2009, Gougam 2012].

L’algebre (max, +) [Baccelli 1992] a pour objectif de représenter des systémes a
événements discrets temporisés et en particulier les phénomeénes de synchronisation
entre équipements et des différents temps d’exécution des processus typiquement
rencontrés dans les procédés industriels. Ce formalisme est basé sur une algebre qui
peut étre représentée sous forme de GET (Graphe d 'Evénements Temporisés) qui est
une sous-classe de réseaux de Petri temporisés. Un exemple d'un GET est représenté
sur la figure 1.11. L’algebre (max, +) est intéressant car il permet d’exploiter toutes
les avancées dans le domaine de 'automatique continue, un domaine de recherche
treés actif. Pour ces raisons, l'algebre (max,+) est tres utilisé pour le contrdle de
systéemes dynamiques. Par exemple, dans [Houssin 2007], une modélisation d’un
réseau de bus urbain est faite grace a l’algebre (max, +).

FIGURE 1.11 — Un exemple d’'un GET représentant une ligne d’assemblage automa-
tisée.

L’algebre (max, +) est utilisé pour la détection [Sahuguede 2017] et la localisa-
tion [Sahugueéde 2016, Le Corronc 2017, Le Corronc 2018] de décalages temporels
fautifs dans des systémes (max, +)-linéaires. Ce travail est étendu aux systémes in-
certains dans [Paya 2018]. Dans [Provan 2017], une algebre similaire a (max, +) est
exploitée dans le cadre du diagnostic de faute dans un systeme hybride autonome
a temps discret. Enfin, les travaux de [Baniardalani 2013] utilisent une méthode
basée sur (max, +) pour la prédiction de trajectoire dans des graphes de durées qui
sont une sous-classe d’automates temporisés.
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Un autre formalisme pour la modélisation de systémes a événements discrets
temporisés est appelé condition template [Pandalai 2000]. Ce formalisme permet
de modéliser des processus ou des comportements pouvant se produire une seule
fois et des comportements pouvant se produire un nombre de fois non spécifié, et
ce, de maniére simultanée. Dans [De Smedt 2017], ce formalisme est utilisé pour la
classification de séquences temporelles.

1.4 Extraction de connaissance a partir de données
temporelles

Une chronique est un modele temporel qui peut apparaitre dans des données
temporelles. La tache de trouver des chroniques dans des données temporelles, qui
est appelée découverte de chroniques, exploite des méthodes de fouille de données,
et en particulier des méthodes d’extraction de modeles fréquents. L’extraction de
modeles fréquents est le processus d’isoler des modéles fréquents dans des données.
Un modele fréquent est un ensemble d’éléments, une sous-séquence, ou une structure
qui apparait avec une fréquence supérieure a un seuil défini par I'utilisateur. Les
modeles fréquents sont trés variés dans leur nature. Quelques exemples de modeles
fréquents communément rencontrés :

— un ensemble de produits, comme du lait et des céréales, fréquemment achetés
ensemble dans une base de données de transactions de ventes,

— une séquence d’événements, comme la visite d’un patient chez un médecin
généraliste, puis un centre de radio, et enfin une nouvelle visite chez le méme
médecin généralise, fréquemment retrouvée dans la base de données de par-
cours de soins.

Ainsi, un modele fréquent n’est pas nécessairement un modeéle temporel.

En raison de la multiplicité des formes d’un modeéle fréquent, une étude des
quelques algorithmes d’extraction de modeles fréquents pertinents au processus de
découverte de chroniques est donnée dans cette section. Dans un premier temps,
les modeles fréquents dont le temps n’est pas une caractéristique majeure sont
définis. Puis, dans un second temps, les modeles temporels fréquents sont étudiés.
L’extraction de modeles fréquents étant un domaine d’étude prolifique dans ces
dernieres années, seul un apergu des travaux dans ce domaine est donné ici. Le
lecteur intéressé peut se tourner vers [Mitsa 2010, Aggarwal 2014] qui donnent un
échantillon représentatif de cet axe de travail.

1.4.1 Sans domaine temporel

La problématique de découverte de regles d’association entre produits dans une
large base de données de transactions de vente est traitée dans [Agrawal 1993,
Agrawal 1994, Agrawal 1995]. L’analyse des habitudes de transactions des clients
dans un magasin permet de déduire de nombreuses regles d’association entre les
différents produits placés dans le panier des clients. Par exemple, si un client achete
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du lait, quelle est la probabilité que ce client achéte également des céréales? Et
quel type de céréales? Une regle d’association X = Y est quantifiée par 1’indice
de support et indice de confiance. L’indice de support donne la proportion des
transactions ou les produits X et Y sont achetés (toutes les transactions ou le
client a acheté du lait et des céréales sur toutes les transactions). Alors que 'indice
de confiance donne la proportion des transactions ou le produit X est acheté et ou
le produit Y est acheté (toutes les transactions ou le client a acheté du lait et des
céréales sur toutes les transactions ou le client a acheté du lait). La problématique
de découverte de regles d’association est donc la suivante : Soit un ensemble de
transactions, le probléme de découverte de régles d’association est de générer toutes
les régles d’association ayant un indice de support et un indice de confiance supérieur
auz minimums minsup et minconf donnés par l'utilisateur.

Agrawal propose plusieurs algorithmes (AIS [Agrawal 1993], Apriori, Apriori-
Tid [Agrawal 1994], AprioriSome, et AprioriAll [Agrawal 1995]) répondant a cette
problématique et qui reposent sur une approche de type générer & compter. L’algo-
rithme le plus connu est sans conteste Apriori qui est un algorithme classique dans
le domaine de la fouille de données. Apriori construit itérativement des ensembles
de plus en plus grands en deux étapes : une étape générer ou des ensembles de
taille ¢ sont construits a partir des ensembles de taille i — 1 prouvés fréquents dans
I'itération précédente ; puis une étape compter ou la fréquence des ensembles ainsi
générés est calculée dans la base de transactions traitée.

C’est grace a la propriété d’anti-monotonie des données que les approches gé-
nérer & compter sont efficaces et populaires. En effet, cette propriété est tres utile
car elle permet de largement limiter le nombre de modeéles construits dans 1’étape
générer. Elle signifie que si un ensemble est prouvé non-fréquent, c’est-a-dire qu’il ne
respecte pas le critére de fréquence donné (ici I'indice de support minimal minsup),
alors tous ses sur-ensembles sont non-fréquents. En effet, si du lait et du poulet sont
rarement achetés ensemble, il n’est pas nécessaire de regarder si du lait, du poulet
et des bananes sont fréquemment achetés ensemble car les produits de type "lait"
et "poulet" ne respectent pas ce critére.

Dans [Agrawal 1995], Agrawal montre qu'’il est aisé d’adapter Apriori a des sé-
quences d’événements. Plusieurs sujets d’étude découlent des régles d’association.
Notamment, la prise en compte d’une notion de précédence est une problématique
trés intéressante. Par exemple, si un client achéte un appareil photo numérique,
quelle est la probabilité que ce méme client achéte une carte mémoire par la suite ?
Ainsi, la découverte de séquences peut étre vue comme une généralisation du pro-
bleme de découverte de regles d’association. SPADE [Zaki 2001] est un tel algo-
rithme de découverte de séquences appliqué a un contexte de prédiction de fautes.
Les épisodes peuvent étre interprétés comme des séquences d’événements et une ap-
proche du type d’Apriori est appliquée dans [Mannila 1995, Mannila 1997]. Enfin,
[Gunopulos 2003] propose un algorithme appelé Dualize & Advance qui est une so-
lution possible a la problématique de la taille restreinte des résultats des algorithmes
du type d’Apriori.

Dans le domaine de la gestion de procédés, ou des processus complexes sont
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constitués de nombreuses taches différentes qui doivent étre appliquées avec un or-
donnancement précis, 'extraction de flux de travaux dans un journal de travail
[Agrawal 1998, van der Aalst 2004] est utilisé. Un fluz de travauz est un modele
constitué de plusieurs taches qui doivent étre effectuées dans un séquencement spé-
cifique. Par exemple, un flux de travaux est représenté sur la figure 1.12b sous la
forme d’un réseau de Petri. Ce modéle commence par une tiche A et se termine par
une tache D. Apres exécution de la tdche A, soit les tdches B et C sont accomplies
en parallele, soit seule la tAche E est réalisée. Ainsi le probleme d’extraction de
flux de travaux consiste a retrouver ce type de flux dans un journal de travail. Un
journal de travail consistant en une séquence d’événements datés ordonnés dans le
temps ou chaque événement daté est associé a une tache (I'identifiant de ’action)
et & un cas (I'identifiant du processus en cours). Un exemple de journal de travail
est représenté sur la figure 1.12a ou cing cas sont répertoriés. Dans quatre de ces
cas (les cas 1, 2, 3, et 4), les tdches A, B, C, et D sont exécutées. Par contre, dans
le cinquieéme cas (le cas 5), seules les taches A, F, et D sont exécutées. Ce journal
de travail contient ainsi plusieurs occurrences du méme flux de travaux représenté
sur la figure 1.12b.

case identifier|task identifier

case 1 task A

case 2 task A

case 3 task A

case 3 task B

case 1 task B

case 1 task C

case 2 task C

case 4 task A

case 2 task B

case 2 task D

case 5 task A

case 4 task C

case 1 task D

case 3 task C 5 N , ,
case 3 task D (b) Un exemple d’un modele de flux de travaux représenté
case 4 task B sous la forme d’un réseau de Petri.

case 5 task E

case 5 task D

case 4 task D

(a) Un exemple de journal
de travail.

FIGURE 1.12 — Exemple de données d’entrée et de résultats pour un algorithme
d’extraction de flux de travaux. Images issues de [van der Aalst 2004].

Les algorithmes d’extraction de flux de travaux [Agrawal 1998,
van der Aalst 2004] peuvent étre vus comme une généralisation des algorithmes de
fouille de séquences. Ils sont basés sur une approche du méme type que Apriori.
Dans [van der Aalst 2007], une extraction de processus métiers est proposée. Les
processus métier sont des versions plus détaillées des flux de travaux et sont
notamment utilisées pour l'analyse des infrastructures sociales des entreprises.
Elles permettent de répondre aux deux types de questions telles que : Quel
est Uinterlocuteur privilégié d’Henri? Quel est limpact d’Henri sur une tdche
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donnée ? Quelle est la tdche la plus critique ? L’analyse du processus métier d’une
organisation gouvernementale hollandaise est présentée dans [van der Aalst 2007]
et met en valeur plusieurs problémes organisationnels.

Outre I’approche Apriori, d’autres méthodes de fouille de séquences sont utili-
sées dans la littérature, en particulier dans le domaine de la requéte de séquences
dans une base de données [Mannila 2001, Wongsuphasawat 2012]. Notamment,
[Mannila 2001] propose un tel algorithme via une projection aléatoire, ou toutes
les sous-séquences similaires a une séquence temporelle donnée doivent étre re-
trouvée dans une longue séquence d’événements datés. Cet algorithme fonctionne
en projetant a