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Résumé

Les processus d’entreprises sont créés afin de transformer des éléments d’entrée en élé-
ments de sortie de sorte a ce que ces éléments de sortie contribuent aux opérations de
I'entreprise. Ces éléments sont généralement appelés « unités » (par exemple : un colis
dans un processus de livraison). Lors de leurs différents mouvements dans un processus
donné, ces unités sont enregistrées informatiquement dans des journaux d’événements. In
fine, ces journaux d’événements contiennent un ensemble d’événements retracant les par-
cours de ces unités dans ces processus, de facon horodatée. Les outils classiques d’analyse
et de fouille de ces processus permettent leur modélisation dans une optique informative
sur leur passé et leur présent, voire sur leur futur. Les modeles typiques tels que les réseaux
de Petri permettent des prédictions, mais celles-ci concernent avant tout 1’ensemble du pro-
cessus plutot que les unités elles-mémes : des événements sont prédits, sans pouvoir étre
reliés a des unités précises. Pour une entreprise cherchant a maximiser sa compréhension
et son anticipation du futur de ses processus, la possibilité d’examiner les prédictions sur
chaque unité est obligatoire.

Plusieurs approches, en particulier en apprentissage profond, proposent la prédiction de
parcours de nouvelles unités, mais les modeles existants ne maximisent pas l'utilisation de
la donnée, adoptant majoritairement des approches analogues au traitement du langage
naturel.

Dans ce contexte, cette these a pour premier objectif de compléter 1'utilisation de la donnée
grace a la création de variables décrivant les processus dans leur globalité, puis une maniere
de les incorporer a un modele prédictif adapté afin d’obtenir de meilleures prédictions des
parcours des unités.

Ensuite, 'utilisation de ces variables conjointement au modele créé dans ce but prédictif
est étendue a un aspect simulatoire, menant ensuite a une analyse de sensibilité du modele
relativement a ces variables.

Le dernier objectif, connexe, concerne 1’établissement d’une méthode permettant de contro-
ler la dérive de la donnée dans les journaux d’événements.

Dans un premier temps, la notion de journal d’événements ainsi que ses différents angles
et échelles d’analyse sont exposés. Cing jeux de données réels et publics y sont décrits dans
le détail, ceux-ci étant utilisés dans I'intégralité de cette these.

Ensuite, les variables globales au centre de cette these sont définies et étudiées sur la donnée



réelle, tant dans leur apparence que dans leurs corrélations.

Le modele prédictif utilisé, itération et amélioration d’'un modele pré-existant et consistant
en le meilleur candidat pour la prédiction de séquences entieres d’événements, est expliqué
dans le détail, de méme que les changements d’architecture nécessaires pour 1'utilisation
des variables globales précédemment créées. Il y est montré une augmentation notable de la
précision du modele par la simple incorporation de ces variables, tant dans les prédictions
de séquences d’actions effectuées par les unités, que dans les prédictions des durées de ces
actions.

Cette modélisation, a présent basée sur ces variables, meéne naturellement a la simulation
a partir de ces variables. Afin d’exposer les capacités simulatoires du modele ainsi que
I'efficacité de la méthode permettant d’arriver a cette fin, la simulation est illustrée grace
a une analyse de sensibilité basée sur les plans d’expériences et I’échantillonnage équilibré
des variables globales créées dans cette these.

Enfin, nous explorons I’établissement d’une méthode permettant une définition de la dérive
conceptuelle dans les journaux d’événements, ainsi que sa quantification et la possibilité
d’établir des alertes a l’aide de cartes de controle. Cette approche est scindée en deux
sous-parties : la premiere se base exclusivement sur la donnée, afin de détecter la dérive
conceptuelle de la donnée brute. La seconde concerne la dérive conceptuelle relativement
au modele prédictif établi dans cette these. La premiere méthode est utilisable dans tout
journal d’événements, et la deuxieme avec tout modele prédictif.

L’ensemble des avancées dans cette these visent en 1’établissement d’un environnement
prédictif complet, simple dans son implémentation, performant en termes de puissance
prédictive et d’aisance dans la phase d’apprentissage, ainsi que controlable de facon simple,
exhaustive et facilement interprétable.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Motivations

1.1.1 Définition d’un processus

Un processus, dans sa définition de la norme ISO 9000 :2015, section 3.4.1, est défini
comme un « ensemble d’activités corrélées ou en interaction qui utilise des éléments d’en-
trée pour produire un résultat escompté ». On peut citer, comme exemples de processus :

— Construction d’une piéece industrielle
Entrée : matieres premieres
Activités : construction grace aux machines et systémes disponibles
Sortie : piece usinée
— Facturation
Entrée : achat d’un bien ou d’un service
Activités : étapes permettant le paiement final du bien ou du service

Sortie : facture émise et payée

— Processus hospitalier
Entrée : nouveau patient
Activités : passages dans les différents services

Sortie : sortie du patient

— Transports en commun
Entrée : transport au départ
Activités : stations / gares / arréts

Sortie : transport au terminus

12



1.1. MOTIVATIONS

Ces processus sont de natures différentes, remplissent une multiplicité d’objectifs, et
sont d'une complexité particulierement variée : un processus de transport en commun a
tendance a étre rectiligne dans son exécution, le véhicule suivant un chemin prédéfini, tandis
qu’un processus hospitalier contient toute la complexité médicale des patients a traiter. De
méme, un processus ne nécessite pas toujours d’entités physiques en entrée ou en sortie,
tout comme les activités ne sont pas nécessairement des objets ou étapes physiques /
matérielles telles qu'une machine ou un centre de tri : une démonstration mathématique,
en prenant le cas d’une démonstration par récurrence par exemple, a pour entrée une
proposition, comme activités les étapes d’initialisation, d’hérédité et de conclusion, puis en
sortie la véracité de la proposition. Notons par ailleurs que le détail des activités devient
discutable : I'initialisation, I’hérédité et la conclusion contiennent des sous-étapes de calcul
et de raisonnement. Poussant 1’exemple plus avant, une démonstration par récurrence peut
n’étre qu'une étape d’'une démonstration plus large, la récurrence entiere pouvant alors
constituer une activité dans une suite de sous-démonstrations. Ainsi, une séquence de
processus peut elle-méme constituer un processus, et un processus peut étre considéré
comme une activité dans cette séquence. Les termes fluctuent selon le contexte et 1’échelle
d’étude souhaités.

On en déduit que le terme « processus » englobe toute forme de chaine d’exécution organisée
ayant un but final bien défini, sans formaliser le détail des activités, le caractere imbriqué
de potentiels sous-processus, ni méme une série de processus.

L’une des difficultés concernant 'ampleur de cette définition est la notion d’unité, éga-
lement appelée instance de processus. En effet, il est évident lors de la manufacture d’une
piece industrielle, que la piece usinée constitue une unité du processus concerné. Dans un
processus hospitalier, I'unité est le patient. Pour un transport en commun, il s’agit du véhi-
cule. En revanche, pour une démonstration mathématique, la notion d’unité, correspondant
ici a notre réflexion, devient abstraite.

Cette these se focalise ainsi sur un sous-ensemble de processus, spécifique aux entreprises
et organisations : les processus d’affaires, également appelés processus métiers.

1.1.2 Processus métiers

Un processus métier est un processus dont la raison d’étre est de mener a bien les
affaires d’une organisation, d’apres la norme ISO/IEC 19510 :2013.
Les processus listés dans la section [I.1.1] correspondent donc tous a des processus métiers,
contrairement a une démonstration mathématique (bien que 'on pourrait argumenter dans
le sens de démonstrations dans une visée de recherche et développement).

L’avantage des processus métiers est qu’ils sont ainsi définis de maniere fixe par I'entre-
prise qui les met en place : les problemes d’échelle, de contexte, de séquences de processus
ou de processus imbriqués sont ainsi limités, bien que toujours possibles.
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Une fagon normée, justement décrite par la norme ISO/IEC 19510 :2013, de visualiser
un processus métier, réside en son modele BPMN (Business Process Model and Notation).
Il s’agit d’une carte représentant les départs possibles dans le processus, les activités reliées
de sorte a créer des chemins, jusqu’aux sorties possibles.

Ces processus sont le plus souvent enregistrés informatiquement, créant un type de
données appelé un « journal d’événements ». Comme son nom l'indique, un journal d’évé-
nements est un ensemble d’événements. Ceux-ci sont a minima composés de trois variables :

— une variable d’identifiants uniques, permettant d’identifier les unités circulant dans un
processus donné,

— une variable d’activités, détaillant les activités par lesquelles les unités circulent,

— une variable d’horodatages, spécifiant & quelle date(s) et heure(s) une unité est passée
par une activité donnée.

Un événement est ainsi caractérisé, de fagon nécessaire et suffisante, par un triplet ré-
pondant aux questions « qui? », « ou? » et « quand? ». Un journal d’événements, qui
forme un ensemble de ces triplets sous la forme d’un tableau ou chaque ligne représente un
événement, peut étre rangé dans différents ordres : par exemple par ordre chronologique. Le
rangement le plus courant est I’ordre chronologique par unité : tous les événements caracté-
risés par une méme unité sont rangés les uns a la suite des autres chronologiquement, puis
les unités elles-mémes sont rangées chronologiquement selon 1’horodatage de leur premiere
activité.

TABLEAU 1.1 — Exemple factice de journal d’événements contenant deux unités et un
seul horodatage

Unité | Identifiant | Activité | Date et heure de début
Unité 1 Id; Ay 2023-03-31 18:37:00
Unité 1 Id; Ay 2023-04-02 12:10:00
Unité 1 Id; As 2023-04-02 17:58:00
Unité 2 Id, Ay 2022-12-31 20:01:00
Unité 2 Idy As 2023-01-05 06:36:00

Le tableau montre quelques lignes d'un tel journal d’événements. Nous y observons
les variables d’identifiant, d’activité et d’horodatage, un événement constituant une ligne
du tableau. Les événements sont ordonnés entre eux chronologiquement par unité.

La séquence chronologique des événements d’une méme unité constitue son parcours. Ainsi,
nous avons deux unités Unité 1 et Unité 2 dont les parcours sont caractérisés par la séquence
d’activités Ay, Ay, Az et Ay, A3 respectivement.
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1.2. CONTEXTE EN ENTREPRISE

Il est possible d’avoir des journaux d’événements comportant deux colonnes d’horoda-
tages, comme dans le tableau [I.2] Dans ce cas, le premier indique la date et ’heure de
début d’un événement, et le deuxieme en indique sa date et son heure de fin.

TABLEAU 1.2 — Exemple factice de journal d’événements avec deux unités et deux

horodatages
Unité | Identifiant | Activité Début Fin
Unité 1 Id; A 2023-03-31 18:37:00 | 2023-04-01 17:00:00
Unité 1 1d, A, 2023-04-02 12:10:00 | 2023-04-14 15:12:00
Unité 1 1d, As 2023-04-12 12:58:00 | 2023-04-17 21:28:00
Unité 2 Id, Ay 2022-12-31 20:01:00 | 2023-01-02 15:46:00
Unité 2 Id, As 2023-01-05 06:36:00 | 2023-01-06 04:20:00

C’est ici que le titre de cette these prend son sens : 'objectif est d’étre capable de
modéliser les parcours des unités d’un processus métier, en particulier a I'aide d’apprentis-
sage profond. Entre autres, nous devons étre capables de prédire les événements restants
pour une unité dont le parcours n’est pas complet. A noter que l'incomplétude d’un par-
cours n’'impliquera jamais, dans cette these, d’événements passés manquants, mais bien
d’événements futurs encore non observés.

1.2 Contexte en entreprise

L’entreprise Your Data Consulting, aujourd’hui QAD Process Intelligence suite a son
rachat par 'entreprise californienne QAD, est a l'origine du produit Livejourney™ (abrégé
"LJ”). Il s’agit d’un logiciel d’analyse de processus métiers, permettant leur étude en termes
de temps d’exécutions, de flux d’'unités, et de 'agencement des activités. Il permet la
définition d’indicateurs clefs de performances des processus métiers ainsi que leur suivi
relativement aux angles d’études cités ci-avant grace a différents outils et tableaux de
bords.

La figure montre ce qu'un utilisateur apercevrait en premier dans le logiciel suite a
I'import d’un journal d’événements. Nous y distinguons des activités dans les cases grises,
des arcs reliant les activités entre elles selon les flux présents dans le journal d’événements,
ainsi que des billes qui circulent entre les activités représentant les unités circulant dans le
processus.

Livejourney™ | ici dans sa version 5.0.8 déployée le 12/07 /2023, offre la possibilité d’ana-
lyser un processus selon des caractéristiques au choix de 'utilisateur a ’aide de « tags »,
vocabulaire propre a Livejourney™ et n’apparaissant pas dans le reste de ce manuscrit,
permettant d’isoler les unités correspondant aux tags choisis, de circuler entre les tags, et
méme de les superposer. La figure donne un apercgu de I'analytique des différents types
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de parcours, des plus fréquents au moins fréquents. Nous y voyons leur séquence d’activités
respective, le nombre d’étapes, leur durée totale ainsi que la fréquence de ces parcours dans
le journal d’événements. Ce module, appelé le « traceur », permet également de sélection-
ner des parcours contenant certaines séquences d’activités au choix de l'utilisateur grace
au champ situé en-bas de ’écran. Le cadran en-bas a droite s’adapte automatiquement
et affiche le nombre d’unités contenant les séquences choisies, ainsi que des statistiques
positionnelles et de dispersion de leurs durées.

Enfin, nous avons sur la figure [1.3] un module permettant l'identification d’anomalies
(dans le sens de non-conformité au modele de processus théorisé en amont par une entreprise
cliente) telles que des boucles : 33,60% des unités passent par I'activité "PRET”, et parmi
elles, 38,96% repassent immédiatement par la méme activité. Il s’agit de 1’étape la plus
fréquente suivant l'activité "PRET”, montrant une anomalie fréquente dans le processus en
ce qui concerne cette activité.

Le logiciel propose donc un ensemble d’outils poussés d’analytique du présent et du
passé d'un processus. Vient alors l'intérét applicatif de la these, : la particularité de Li-
vejourney " est de mettre accent sur I'apprentissage machine et I’apprentissage profond
[LBH15] dans une optique prédictive, afin d’apporter sa force analytique au futur des pro-
cessus, prédit par un modele fait sur-mesure pour le logiciel.

A cet égard, la surveillance prédictive des processus métier (PBPM : Predictive Business
Process Monitoring) vise a prédire 1’avenir d’une unité en cours dans un processus donné,
en particulier les processus métier. La prédiction de cet avenir est généralement divisée
en deux catégories : la prédiction d’événements et la prédiction d’issues spécifiques. D’ une
part, la prédiction d’issues vise a prédire si une unité va exhiber une certaine caractéristique
a un moment donné de son parcours. Ces caractéristiques peuvent étre retard / non retard,
guérie / non guérie, acceptée / rejetée et ainsi de suite, les caractéristiques n’étant d’ailleurs
pas nécessairement binaires. La prédiction d’événements, quant a elle, vise a générer le
prochain événement, ou la prochaine série d’événements, qui doit encore se produire dans
le parcours d’'une unité dans un processus donné.

Cette these se concentre sur la prédiction d’événements dans les chapitres 4 et 5, et sur-
tout la prédiction de la séquence restante d’événements a 1’aide de I’apprentissage profond.
La prédiction d’un événement, dans le contexte du PBPM, peut avoir plusieurs significa-
tions. En effet, un événement est caractérisé par 'unité pour laquelle il se produit, ainsi que
par l'activité par laquelle I'unité va passer et la date et I’heure de début de cette activité,
avec éventuellement d’autres variables descriptives.

Cette these a pour finalité applicative la mise en place d’'un environnement prédic-
tif simple d’utilisation et efficace sur plusieurs dimensions : temps total d’entrainement,
convergence de 'apprentissage, efficacité prédictive, flexibilité a la donnée, simulation d’uni-
tés (chapitre 6) et controle de la dérive de la donnée (chapitre 7).
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1.3 Contributions

Plusieurs approches d’apprentissage profond ont été développées dans une optique pré-
dictive dans ’état de I’art, comme développé en chapitre 3] Cependant, la donnée elle-méme
ne semble pas y avoir été exploitée dans son entiereté : certaines variables, implicites, mais
entierement contenues dans la donnée, contiennent une quantité non négligeable d’informa-
tion qui ne semble pas étre captée par les modeles actuels. D’ailleurs, la plupart de ces mo-
deles ne tiennent aucunement compte des variables descriptives potentiellement présentes
dans les journaux d’événements, et n’incluent donc pas non-plus de feature engineering
particulier.

Sachant ce contexte, ainsi que les objectifs professionnels relatifs a Livejourney™, cette
these adresse quatre sujets principaux, chacun ayant donné lieu a des innovations techno-
logiques, propriétaires de Livejourney™, et académiques :

1. la création de variables dites de « peuplement » [VBM22] ayant pour but le simple
comptage du nombre d’unités présentes dans les différentes activités d’un processus
a chaque temps enregistré. Ces variables, séries temporelles a valeurs discretes, sont
calculables pour tout journal d’événements et contiennent une quantité d’information
permettant I'ensemble des méthodes développées par la suite dans cette these, méme
en 'absence de variables descriptives, en plus d’augmenter notablement la qualité des
prédictions de parcours d’unités.
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2. L’amélioration du modele prédictif proposé dans [TR20| par le changement de la fonc-
tion de cout d’apprentissage, et celui de son architecture afin de bénéficier de I'utilisation
des peuplements et autres covariables possibles [VBM22].

3. La création d’'une méthode permettant de simuler un parcours « type » en fonction
de conditions de départ. La création du peuplement permet de fournir a notre modele
prédictif des conditions de départ concernant la facon dont un processus est peuplé
d’unités. Le modele est alors capable de donner un parcours entier, de la premiere
activité a la derniere, en fonction de ces peuplements. Cette méthode permet par ailleurs
I'inclusion des autres variables descriptives disponibles le cas échéant.

4. Le modele choisi et développé étant particulierement difficile a expliquer a cause de
son architecture antagoniste, la simulation donne lieu a une forme d’analyse de sensi-
bilité. En effet, grace au peuplement, il est possible de générer des plans d’expériences
factoriels, permettant d’explorer les combinaisons possibles de peuplements maximaux
et minimaux, ou d’échantillonner directement les peuplements, afin d’explorer quelles
combinaisons donnent quelles prédictions.

5. Enfin, il est d’intérét de pouvoir définir quand la donnée semble dériver. Or les données
de processus peuvent dériver d’'une myriade de fagons plus ou moins complexes. De
plus, la dérive de la donnée peut étre capturée efficacement par le modele prédictif, ne
nécessitant pas nécessairement de ré-entrainement. Ainsi, deux méthodes distinctes ont
été créées afin de définir et détecter de facon formelle la dérive de données de processus
a 'aide de cartes de controle, avec et sans modele prédictif [VBM23].

Cette these est scindée en 5 chapitres supplémentaires. Tout d’abord, des préliminaires
posent les bases théoriques et appliquées, permettant de formaliser le contexte du doctorat
et d’expliquer les facettes de la donnée de processus, en plus de présenter les données uti-
lisées pour illustrer les recherches effectuées. Ensuite, un chapitre dédié au peuplement de
processus décrit l'intérét de sa création, avant de passer a sa définition formelle suivie de
son exploration dans les différents journaux d’événements utilisés. Le chapitre suivant se
focalise sur la modélisation prédictive : le modele choisi et théorisé, la transformation des
données, 'utilisation des peuplements (et potentielles covariables), ainsi que le cotut d’en-
trainement. Les performances de ce modele sont comparées a d’autres modeles proposant
les meilleures performances prédictives pour des séquences d’événements.

La simulation et I’analyse de sensibilité sont concaténées en un seul chapitre, I'une emme-
nant I'autre naturellement et les résultats de la simulation étant d’autant mieux justifiés
par 'analyse de sensibilité.

Enfin, le dernier chapitre décrit la méthodologie développée pour la détection et la quan-
tification de la dérive des données via des cartes de controle.
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1.4. COMMUNICATIONS ET PROCEEDINGS

1.4 Communications et proceedings

Des communications en conférences internationales ont été effectuées et ont parfois
donné lieu a des publications dans des chapitres des ouvrages issus de ces conférences, ou
dans leurs proceedings. Ces communications et publications sont, dans l'ordre chronolo-

gique :

Communications orales en personne en conférences internationales

— Yoann Valero, Frédéric Bertrand, Myriam Maumy. Introduction to Process Mining for
the Improvement of Patient’s Journeys. Dans Smart Healthcare International Confe-
rence 2021, Troyes (France).

— Yoann Valero, Frédéric Bertrand, Myriam Maumy. Use of Process Crowding in Condi-
tional WGAN for Remaining Process Events Prediction. Dans Symposium on Data
Science and Statistics 2022, Pittsburgh (Etats-Unis).

— Yoann Valero, Frédéric Bertrand, Myriam Maumy. Adding Covariables and Learning
Rules to GAN for Process Units’ Suffiz Predictions. Dans European Network for Busi-
ness and Industrial Statistics 2023, Trondheim (Norvege).

— Yoann Valero, Frédéric Bertrand, Myriam Maumy. Feature Engineering Approach for
Learning and Predicting Process Units with Two Timestamps. Dans Joint Statistical
Meetings 2022, Washington D.C. (Etats-Unis).

— Yoann Valero, Frédéric Bertrand, Myriam Maumy. Reinforcement learning for next best
action recommendation in process data. Dans International Conference on Computatio-
nal Statistics 2022, Bologne (Italie).

— Yoann Valero, Frédéric Bertrand, Myriam Maumy. Predictive Process Model Ezxplaina-
bility : The Case of Crowding and Design of Ezxperiments. Dans Eut+ Workshop on
Statistical Data Science 2023, Darmstadt (Allemagne).

— Yoann Valero, Frédéric Bertrand, Myriam Maumy. Concept Drift in Process Data :
A Control Chart Approach and Methodology. Dans : Joint Statistical Meetings 2023,
Toronto (Canada).

Proceedings dans des conférences internationales

— Yoann Valero, Frédéric Bertrand, Myriam Maumy. Introduction to Process Mining for
the Improvement of Patient’s Journeys. Dans les chapitres de Smart Healthcare Inter-
national Conference 2021.

— Yoann Valero, Frédéric Bertrand, Myriam Maumy. Use of Process Crowding in Condi-
tional WGAN for Remaining Process Events Prediction. Dans Joint statistical Meetings
2022 Proceedings.
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— Yoann Valero, Frédéric Bertrand, Myriam Maumy. Concept Drift in Process Data : A
Control Chart Approach and Methodology. Dans Joint Statistical Meetings 2023 Pro-
ceedings (& paraitre).

Une communication orale en conférence internationale sur le sujet de la success story
industrielle et commerciale de Livejourney™ vis-a-vis de son utilisation de lintelligence
artificielle a été effectuée a la conférence internationale ECMI 2023 a Wroctaw, en Pologne,
en juin 2023.

1.5 Logiciels et librairies utilisés

Dans cette these, un ensemble de logiciels, langages de programmation et librairies ont
été utilisés. Les images ont été générées sur R [R C21] a l'aide de la librairie ggplot?2
[Wicl6]. Les palettes de couleurs pour les graphiques utilisant des classes sont issues de la
librairie RColorBrewer [Neu22|, et les palettes illustrant des valeurs continues sont issues
de la librairie viridis |Gar+21]. Le code pour la modélisation prédictive est réalisé sur
Python 3.9, gréace a la librairie PyTorch[Pas+19b].
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Chapitre 2

Contextes formel et pratique

2.1 Deéfinitions

Comme illustré en chapitre 1, les données les plus couramment enregistrées et utili-
sées pour modéliser des processus se présentent sous la forme de journaux d’événements.
Nous définissons ci-apres quelques concepts qui sont utilisés tout au long de cette these,
principalement tels que définis dans [BSD21], [DAB19], [ERF17] et [TR20].

Les unités qui circulent dans un processus recoivent un identifiant unique et peuvent
passer par un ensemble fini d’activités possibles. Ainsi, soit C I'ensemble des identifiants,
A Tensemble de toutes les activités possibles et 7 ’ensemble des horodatages, qui dans
notre cas est équivalent a R,.

Définition 1 (Evénement). [Taz+17;|DAB19] Un événement e; € € =C x Ax T # & est
un n-uplet e; comprenant au moins 3 composants : e; = (¢;,a;,t;), ot ¢; € C, a; € A, et
t; € T est son horodatage marquant la date et [’heure de début de a;. Un événement peut
contenir d’autres attributs, mais ceux-ci ne sont pas pris en compte dans ce manuscrit.

Nous pouvons ensuite définir les fonctions me(e;) = ¢;, ma(e;) = a; et wr(e;) = t; pour
extraire l'identifiant, I'activité et ’horodatage d'un événement donné [Tax+17] [ERF17]
[TR20] [DAB19]. Ces fonctions sont simplement des projections canoniques.

Définition 2 (Instance de processus). [Taz+17] [DAB19] Une instance de processus, égale-
ment appelée parcours, est une séquence finie non vide d’événements notée o = (e1, ea, ..., €n),
e; € € et n € N*, de sorte que mr(e;) < mr(eir1) et me(e;) = me(eir), Vi € [1;n — 1] si

n > 2. En d’autres termes, une instance de processus est la séquence de tous les événe-
ments qui partagent le méme identifiant, ordonnés chronologiquement. Pour un parcours

o donné, il est conventionnel de noter |o| = n pour dénoter la longueur de ce parcours en
termes de nombre d’événements [PS20] [IDAB19).
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Définition 3 (Journal d’événements). [DAB19/ Un journal d’événements L, également
appelé log, est un ensemble d’instances de processus, tel que chaque événement qu’il contient
est unique. Formellement, un journal d’événements est donc une collection d’instances de
processus {01, 09, ...,0,}. Afin d’uniformiser les notations, sa taille en termes d’instances
de processus est notée |L|, et sa taille en termes d’événements est notée |L|., avec |L|, <

|-

TABLEAU 2.1 — Trois instances de processus du journal d’événements Traffic fines

Identifiant Activité Date
Al Create Fine 2006-07-24
Al Send Fine 2006-12-05

A100 Create Fine 2006-08-02
A100 Send Fine 2006-12-12
A100 Insert Fine Notification 2007-01-15
A100 Add penalty 2007-03-16
A100 Send for Credit Collection | 2009-03-30
A10000 Create Fine 2007-03-09
A10000 Send Fine 2007-07-17
A10000 Insert Fine Notification 2007-08-02
A10000 Add penalty 2007-10-01
A10000 Payment 2008-09-09

Le tableau présente les trois premieres instances de processus du journal d’événe-
ments Traffic fines de la librairie R|[R C21] eventdataR[Jan22b|, qui fait partie du fra-
mework bupaR [Jan22a]. Ces trois premieres instances de processus constituent un journal
d’événements de longueurs |L|, = 3 et |L|. = 12, chaque ligne constituant un événement.

Définition 4 (k-préfixe / suffixe). [TR20/ Soit un parcours o = (e1,ea,...,€,). Un k-
préfixe o<y est une sous-séquence non vide de o telle que o<y = (e1,€3,...,¢ex), k <n. Le
suffize de o<, est donc 0wy = (€x11, €kt2y -+ En)-

Nous avons maintenant une définition de différents niveaux d’analyse dans un journal
d’événements : de I'événement a l'instance de processus jusqu’au journal d’événements
complet. Il y a cependant d’autres niveaux d’analyse possibles, qui prennent en particulier
leur sens dans un contexte appliqué. Il convient donc d’introduire les cing jeux de données
qui seront utilisés tout long de cette these, ainsi que des ajouts en termes de terminologie
pratique.
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2.2 Données réelles

2.2.1 Jeux de données

Plusieurs jeux de données réelles sont utilisés dans cette these. Il semble commode de
les exposer dans les préliminaires dans la mesure ou ils permettent du méme coup d’intro-
duire quelques notions utilisées purement dans le domaine applicatif, qui sont néanmoins
importantes tout le long de cette these.

Alinsi, cette sous-section est destinée a un simple descriptif contextuel des jeux de don-
nées. Est ensuite expliquée une certaine terminologie pratique illustrée par des exemples
issus de cette donnée réelle, avant de terminer par un descriptif des jeux de données a partir
des notions illustrées ici, et d’autres statistiques positionnelles.

Le choix des cinq jeux de données utilisés lors de cette these s’appuie sur les données
utilisées dans les articles [Tax+17] et [TR20] :

— Helpdesk[] : journal d’événements enregistrant les événements liés & un processus de
gestion des tickets dans un service d’assistance d’une entreprise italienne, de janvier
2010 a novembre 2 012.

— Traffic fines]|: journal d’événements réels d’un systeme d’information gérant les amendes
routieres. Les horodatages vont de juin 2006 a mars 2012.

— BPI2012(W) et BPI2012f]: journal d’événements d’un processus de demande de prét
dans un institut financier néerlandais, contenant trois sous-processus. L'un d’entre eux,
noté W, était utilisé par [Tax+17] et [TR20] et a donc été testé a part. Il couvre les
dates d’octobre 2011 a mars 2012.

— BPI2017[] : journal d’événements contenant des données relatives & un processus de
demande de prét dans le méme institut financier néerlandais que dans BP12012, mais
établi entre janvier 2016 et février 2017.

2.2.2 Terminologie pratique
Traces, échelles

Au-dela des définitions de la section , la notion de trace est également importante
dans I’étude des journaux d’événements. Egalement appelée instance distincte de processus
(de 'anglais distinct process instance[De +13]), il s’agit de la séquence d’activités repré-
sentant tous les parcours possédant exactement cette méme séquence d’activités, sans tenir

https://data.4tu.nl/repository/collection:eventlogsreal
https://data.4tu.nl/articles/dataset/Road_Traffic_Fine_Management_Process/12683249
https://data.4tu.nl/articles/dataset/BPI_Challenge_2012/12689204
https://data.4tu.nl/articles/dataset/BPI_Challenge_2017/12696884

Ll o
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compte des durées. Ainsi, un journal d’événements peut comporter n € N* parcours et une
unique trace, pour peu que tous les parcours aient la méme séquence d’activités. Notons
|L|r le nombre de traces présentes dans un journal d’événements L donné.

[l
|L]s
et parlant de la complexité d'un processus, ou du moins de la rigidité de son exécution. En
effet, un tel ratio avoisinant 0 indique que tous les parcours suivent globalement le méme
chemin, la variation résidant principalement dans les durées. Au contraire, un tel ratio de
1 indique que chaque parcours est unique sur au moins une de ses étapes.

Le rapport du nombre de traces sur le nombre de parcours est un indicateur simple

Ainsi, un journal d’événements peut étre étudié selon plusieurs niveaux de granularité :
on parle d’« échelles ». On peut par exemple effectuer des études a I’échelle des parcours,
des traces, ou du journal d’événements entier.

Intérét

Prenons le journal d’événements Traffic fines pour illustrer la nature de ces différentes
échelles en y étudiant la fréquence des activités.

Journal d'événements Parcours Traces

©
w
1

Fréquences
o
o

©
i
1

0.04

1263457891011 1623457891011 126347981051
Activités

FIGURE 2.1 — Fréquences des activités a 1’échelle du journal d’événements, des parcours
et des traces dans Traffic fines, classées dans 'ordre décroissant

La figure montre les fréquences des activités calculées aux différentes échelles men-
tionnées ci-avant, classées dans 'ordre décroissant. Le graphique de gauche montre leurs
fréquences dans le journal d’événements. Nous y observons 'activité 1 qui y est représentée
en plus grand nombre, suivie de I'activité 2, puis de la 6, et ainsi de suite.

Dans le graphique du milieu, a ’échelle des parcours, la fréquence d'une activité est cal-
culée au sein de son parcours, puis on calcule la fréquence moyenne de cette activité dans
tous les parcours. Nous observons, assez naturellement, un ordre identique a celui trouvé
a 1’échelle du journal d’événements, bien que les fréquences aient changé puisqu’il s’agit
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cette fois d’une moyenne sur les parcours.

Enfin, un calcul analogue a celui effectué a 1’échelle des parcours a été effectué a 1’échelle des
traces. Les cinq activités les plus fréquentes restent inchangées, mais les six activités moins
fréquentes ne possedent plus le méme ordre. Cela indique en réalité une sur-représentation
de certaines traces dans les parcours, montrant que la fréquence des activités n’est pas la
méme si 'on s’intéresse a leur apparition « brute » dans le journal d’événements ou a leur
apparition dans la typologie des parcours.

Certains journaux d’événements, tels que BPI2017, ont un déséquilibre conséquent. A
tel point que 'activité la plus fréquente change selon que 1'on étudie 1’échelle des parcours
ou ’échelle des traces, comme visible en figure 2.2l Nous y remarquons en effet sur le
graphique du milieu, a I’échelle des parcours, que les trois activités les plus fréquentes
sont, dans 'ordre décroissant, la 10, la 15, puis la 4. Tandis qu’a 1’échelle des traces, ce
méme podium appartient respectivement aux activités 15, 10 et 13. L’activité 4 n’y est que
cinquieme plus fréquente.

Journal d'événements

0.154

0.10 1

0.051
000_IIllllllllllllll-.._____

1015 4 1312 8 2 11 3 7 6 1 5 20 9 17 14 16 21 22 19 23 18 24 26 25

Parcours

10 4 1513 2 8 12 3 11 7 6 1 20 5 9 17 14 22 16 21 19 23 18 24 26 25

Fréquences
© o o o
o o = =
o a1 o (6]

Traces

0.154

0.104

0.054

15101312 4 8 11 2 3 7 6 5 1 1417 9 20 16 21 19 23 22 18 24 26 25
Activités

FIGURE 2.2 — Fréquences des activités a I’échelle du journal d’événements, des parcours
et des traces dans BPI2017

Ainsi, 'idée de modéliser ces parcours pose également la question de leurs conditions
d’apparition : en effet, modéliser un parcours individuel est une chose, mais modéliser
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un ensemble de parcours individuels qui, ensemble, doivent permettre de retrouver les
différences entre échelles, en est une autre.

Cette problématique de différences entre échelles, symptomatique de traces représentées de
facon déséquilibrée, a motivé certaines décisions prises au cours de cette these qui y seront
expliquées a ’endroit adéquat.

Par ailleurs, le déséquilibre des traces dans les journaux d’événements utilisés dans cette
these sera exploré dans ce chapitre apres quelques statistiques positionnelles descriptives
de ces derniers.

2.2.3 Description des cinq jeux de données

Nous possédons a présent des définitions de base et un formalisme, ainsi qu’une idée ap-
profondie des différences d’échelles dans les journaux d’événements. Cette section décrit de
facon plus exhaustive les journaux d’événements utilisés, par des statistiques positionnelles
visibles dans le tableau [2.2] Soit A I'ensemble des activités d'un journal d’événements L.
Soit Card(A) = |A|. Un parcours dans L est noté o et la longueur de o est |o|. Les jeux
de données réels utilisés peuvent alors étre décrits d’apres les statistiques du tableau

TABLEAU 2.2 — Statistiques descriptives positionnelles des journaux d’événements utilisés

lo| Min / Temps total
Journaux Parcours Moyenne / (jours)

d’événements | Evénements (o) | A Max Moyen / Max
Helpdesk 13710 3804 | 9 | 1/3,60/14 | 13,75 /59,85
Traffic fines 34724 10000 | 11| 2/347/9 | 296,13 /1956
BPI2012 (W) 72413 9657 6 1 /749 /74 13,13 / 91,08
BPI2012 262200 13087 23 | 3/20,03/175 | 22,17 / 91,45
BPI2017 1048575 27499 | 26 | 10 / 38,13 / 180 | 22,05 / 169,11

Au-dela de la multiplicité des contextes entourant les journaux d’événements utilisés,
Nous voyons également une diversité notable en termes de complexités : Helpdesk contient le
plus petit nombre d’événements et de parcours, avec des parcours comprenant en moyenne
3,60 événements pour un minimum de 1 et un maximum de 14. Les durées totales de
parcours gravitent autour de 13,75 jours pour un maximum de 59,85 jours.

Traffic fines, bien que paraissant analogue en termes de nombre d’activités, et longueur des
parcours, possede en réalité une complexité cachée concernant les durées : 296,13 jours en
moyenne, pour un maximum de plus de 5 ans. De plus, il s’agit d’un journal d’événements
regroupant des amendes routieres, dont le paiement (ou non paiement) est assez largement
décidé par les personnes verbalisées et /ou les instances juridiques correspondantes.

BPI2012 (W), partie de BPI2012, ne contient que 6 activités mais comptabilise 9657
parcours de longueur moyenne de 7,49 événements, pour un maximum de 74 événements.
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La complexité de ce journal d’événements va donc résider dans les répétitions d’activités
ou sous-séquences d’activités. Cette complexité est décuplée dans BPI2012, qui montre les
meémes tendances avec un total de 23 activités et 13 087 parcours.

Enfin, BPI2017 est de loin le plus massif avec plus d’un million d’événements et 27 499
parcours, un total de 26 activités possibles et un nombre moyen de 38,13 événements par
parcours. Les durées varient également de facon notable, la moyenne des durées totales
étant a 22,05 jours et le maximum a 169,11 jours.

Attardons-nous sur les répétitions dans les journaux d’événements. Puisqu’il existe plu-
sieurs sortes de répétitions, nous avons décidé d’utiliser la notion de répétition maximale
telle qu'exposée dans [BDH13| : dans une séquence w de symboles, une répétition maxi-
male est une sous-séquence qui apparait plus d'une fois dans w, telle que chacune de ses
extensions, a gauche et a droite, apparait moins de fois. Les séquences observées sont les
séquences d’activités dans les parcours : pour un parcours o = (e, €g, ..., €,), sa séquence
d’activités est la séquence (m4(e1), ma(e2), ..., ma(en)), dont nous pouvons étudier les ré-
pétitions maximales.

TABLEAU 2.3 — Nombre de répétitions maximales distinctes dans les journaux
d’événements utilisés

Journal d’événements | Répétitions maximales
Helpdesk 33
Traffic fines 2
BPI2012 (W) 295
BPI2012 639
BPI2017 1470

Nous voyons dans le tableau que BPI2012 (W) possede 295 répétitions uniques,
trouvées de multiples fois a travers ses différentes traces, expliquant immédiatement la
grande quantité de parcours par rapport au tres petit nombre d’activités. Le plus grand
nombre de répétitions uniques appartient a BPI2017, avec 1470 répétitions maximales
différentes.

Nous disposons donc de journaux d’événements présentant un éventail large de com-
plexités et caractéristiques notables en termes d’activités, durées, longueur des parcours,
répétitions, et nature.

Enfin, nous pouvons regarder le nombre de traces par rapport au nombre de parcours,
qui donne immédiatement une idée de la difficulté de la tache de modélisation des parcours.
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TABLEAU 2.4 — Quantité de parcours comparée a la quantité de traces dans les journaux
d’événements utilisés

Echelle | Helpdesk | Traffic fines | BPI2012 (W) | BPI2012 | BP12017

Parcours 3804 10000 9657 13087 27499
Traces 154 44 2263 4 366 14226

Dans le tableau [2.4] nous pouvons voir que Helpdesk et Traffic fines ont une quantité
de parcours considérablement plus grande que leur quantité de traces, alors qu’un journal
d’événements comme BPI2017 en a seulement deux fois plus.

La modélisation doit donc étre capable de tenir compte de ces différentes formes de
complexité. Pour finir I'exploration de la donnée réelle, regardons la problématique du
déséquilibre des effectifs de fagon plus poussée.

2.2.4 Effectifs déséquilibrés

Nous avons vu dans la section que les fréquences d’activités observées changent
en fonction de I’échelle choisie dans un journal d’événements, en particulier a cause d’un
déséquilibre des effectifs : certaines traces sont représentées de facon disproportionnée. Il
est intéressant de voir dans quelle mesure ce phénomene se produit. Pour cela, les traces ont
été récupérées et comptées, puis leur somme cumulée a été calculée. Ces sommes cumulées,
analogues a des fonctions de répartition empiriques, sont exposées en figure [2.3

Dans la figure [2.3] pour Helpdesk et Traffinc fines, une dizaine de traces représentent
la vaste majorité des parcours observés. Les autres jeux de données atteignent plutot des
dizaines voire une centaine de traces apparaissant plus de deux fois. La difficulté pour
BPI2012 (W), BPI2012 et BP12017 réside donc dans la proportion de traces n’apparaissant
qu’une fois, c¢’est-a-dire des parcours totalement uniques sur la période observée.

Ces parcours peuvent poser probléeme dans la mesure ou les conditions de leur émergence
ne sont visibles qu’une seule fois, il n’est donc pas trivial de les modéliser sans passer par
un sur-apprentissage immédiat, ou sans les ignorer completement.

TABLEAU 2.5 — Fréquence de traces n’apparaissant qu'une fois dans les journaux
d’événements utilisés

Journal d’événements | Parcours totalement uniques
Helpdesk 56,49%
Traffic fines 31,82%
BPI2012 (W) 75,56%
BPI2012 85,98%
BPI2017 87,48%
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FIGURE 2.3 — Comptages cumulés des traces dans Helpdesk, Traffic fines, BPI2012 (W),
BPI2012 et BPI2017

Le tableau montre que pour ces trois journaux d’événements, la vaste majorité des
traces observées sont des occurrences uniques : 3 traces sur 4 le sont dans BPI2012 (W),
6 traces sur 7 dans BPI2012 et 7 traces sur 8 dans BPI2017.

Cela dit, les traces plus fréquentes, bien que tres minoritaires, constituent systématiquement
au moins la moitié des parcours observés, dans des conditions souvent variables.

2.2.5 Visualisation des processus

Nous pouvons également étudier une représentation graphique des processus utilisés
dans cette these, en particulier grace aux cartes de processus générées grace a la librairie R
processmapR [Jan22c|. Afin de pouvoir générer de telles cartes, les activités normalement
gardées sous forme de nombres ont été converties en lettres majuscules (I'activité 1 devient
A, 2 devient B, et caetera). Cet encodage est commode dans la mesure ou aucun journal
d’événements ne contient plus de 26 activités différentes.

Nous observons sur la figure [2.4] la carte du processus Helpdesk. Nous y voyons, comme
dans les autres figures contenant une carte de processus, un début et une fin factices des
parcours « Start » et « End » qui ne sont pas dans la donnée. Le but de ce rajout est de
posséder un unique début et une unique fin pour la carte, malgré la possibilité de plusieurs
activités réelles de début et de fin.

Nous pouvons observer dans les cellules les activités, le nombre d'unités y étant passé, en
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comptant les répétitions, des fleches indiquant les transitions entre activités ainsi que les
unités ayant effectué ces transitions. Ainsi, en prenant ’exemple de l'activité A, 3 644 uni-
tés parmi les 3804 présentes y ont commencé leur parcours, 105 y passent depuis I'activité
D, et une y passe depuis B. De plus, 394 passages de A a elleeméme ont été comptés, pour
un total de 4144 passages d'unités dans 'activité A. Nous y distinguons une myriade de
trace possibles, la plus fréquente étant en gras avec la séquence d’activités (A, B, C'), cor-
respondant a la séquence (1,2, 3) dans le journal d’événements d’origine. La trace (1,2, 3)

est donc la trace majoritaire dans Helpdesk.
\
=

962

382

FIGURE 2.4 — Carte du processus Helpdesk

Sur la figure 2.5 qui représente la carte du processus Traffic fines, la trace majoritaire est
plus difficile a distinguer. Nous distinguons en effet une allant de A vers B avec un comptage
de 6557, puis une transition de B a C avec un comptage de 4633, mais la transition de
C a D tombe a 4417, puis 3288 pour D vers E. Or la trace (A, F') (menant ensuite
vers End) donne une majorité de comptages avec un total de 3443. Ainsi, la trace (A, F'),

correspondant & la trace (1,6) dans le journal d’événements d’origine, est majoritaire, suivie
par (A, B,C, D, F), c’est a dire (1,2,3,4,5).
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FI1GURE 2.5 — Carte du processus Traffic fines

En passant a la figure , qui présente la carte de BPI2012 (W), le processus semble de
prime abord moins complexe. Cependant, le nombre de traces 15 fois supérieur a Helpdesk
et 51 fois supérieur a Traffic fines indique le contraire. Nous observons justement, par
le tableau [2.3] que les transitions les plus proéminentes correspondent aux boucles des
activités sur elles-mémes : nous comptons par exemple 17960 répétitions sur B, 16594
répétitions sur A et 9219 répétitions sur F, ce qui indique que bon nombre de traces
possedent plusieurs de ces répétitions. Il est ainsi ardu de déterminer la trace majoritaire
a partir de cette carte. En effet, nous ne pouvons déterminer le début et la fin de traces
les plus fréquents : lactivité A pour le début et C' pour la fin, avec des comptages de
4852 et 2751 respectivement. La trace majoritaire se trouve étre D, donc 4 dans le journal
d’événements d’origine.
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FIGURE 2.6 — Carte du processus BPI2012 (W)

Les derniers jeux de données, BPI2012 et BPI2017, donnent des cartes de processus
illisibles qui ont donc été omises. Afin de malgré tout permettre une certaine vision de
ces processus, le tableau contient le nombre de transitions entre activités dans chaque
journal d’événements, ainsi que la trace majoritaire extraite par un code R comptant et
classant les séquences d’activités distinctes selon leur fréquence. Il y a un saut considérable
entre les trois journaux Helpdesk, Traffic fines et BPI2012(W) pour lesquels les cartes
de processus sont montrées ici, et BPI2012 et BPI2017 : ces deux derniers contiennent
respectivement 135 et 209 transitions entre activités observées, respectivement. Nous y
voyons d’ailleurs que BPI2017 possede une trace majoritaire particulierement longue, ce
qui correspond aux observations du tableau dans lesquels nous voyons que la trace de
taille minimale contient tout de méme 10 événements.
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TABLEAU 2.6 — Nombre de transitions entre activités observées dans les journaux
d’événements utilisés et trace majoritaire

Log Transitions Trace majoritaire
Helpdesk 40 (1,2,3)
Traffic fines 47 (1,6)
BPI2012 (W) 28 (4)
BPI2012 135 (1,2,18)
BPI2017 209 (1,2,2,2,2,3,4,5,6,7,8,4,4,9,10, 10, 10, 10, 22, 20, 20)

Ce tour d’horizon pose les bases de ces recherches en termes de données, complexité
et problématiques liées a cette donnée. Avant de passer aux recherches propres a cette
these, effectuons une exploration de 1’état de I'art afin de poser le paysage entourant ces

recherches.
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Chapitre 3

Etat de Dart

3.1 Approches classiques

Plusieurs outils libres sont a disposition sur des logiciels tels que R pour analyser les
données présentées sous formes de séquences. On pense par exemple a la librairie TraMi-
neR|Gab+11], qui propose un ensemble d’outils d’analyses graphiques des séquences.

Par exemple, la figure montre une visualisation des parcours dans Traffic fines.
Les activités sont représentées sur l'axe des ordonnées, et les étapes des parcours sont en

abscisse. Les cases sont donc des points sur la grille {1,...,|A|} x ¢ 1,... ,maLx(|J|)}. Un
(S

parcours commence dans une case d’abscisse 1, puis évolue jusqu’a atteindre son activité
de fin apres un nombre arbitraire d’étapes, jusqu’a un maximum observé de 9 dans le
cas de Traffic fines. Chaque couleur représente un type différent de parcours (donc une
trace), et la taille des carrés dans chaque case est proportionnelle a la fréquence des traces
correspondantes dans le journal d’événements.

On peut également évoquer les méthodes impliquant la notion d’entropie, en particulier
I’entropie transversale dans le cas de séquences. L’entropie transversale est simplement
I'entropie de Shannon[Sha48|, issue de la théorie de 'information, calculée sur les étapes
communes des différents parcours. Soit une variable aléatoire X discrete, possédant J € N*
modalités, chacune ayant une probabilité p; associée. L’entropie de Shannon de la variable
aléatoire X est notée :

J
Hy(X) ==Y p;log,(p;),
j=1

ol b est la base du logarithme. Ainsi, ’entropie donne une mesure la quantité d’infor-
mation fournie par la variable aléatoire X lorsqu’elle se réalise.
Prenons le cas ou X possede J € N* modalités, mais seul un j € {1,...,J} est tel que
p; = 1. On a donc une seule modalité de probabilité 1, toutes les autres ont une probabilité
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nulle. Dans ce cas, la réalisation de X est non informative, puisque son résultat est connu
d’avance, nous n’avons pas besoin d’observer X pour déterminer la valeur que prendra sa
réalisation.

En revanche, si X suit une loi uniforme discréte, on a p; = % Vi e {l,...,J}, et il est
impossible de pencher pour la réalisation d’une modalité par rapport a n’importe quelle
autre : ce n’est que lorsque X se réalise que 1’on obtient I'information, I'’entropie de X est
maximale.

On imagine un cas intermédiaire ol un j serait tel que p; serait grand. Dans ce cas, on
aurait un certain degré de certitude sur la valeur que prendra X lors de sa réalisation, son
entropie n’est pas nulle mais pas maximale non-plus.

Il est ainsi commode, lors du calcul d'une entropie, de la diviser par sa valeur maximale
théorique. Celle-ci est atteinte, comme rapidement évoqué précédemment, dans le cas ou
X suivrait une loi uniforme discrete. Dans ce cas, 'entropie maximale vaut log,(J). On a
alors une entropie normalisée :

ij log, (p;)

logb

Ainsi, plus I'entropie normalisée est proche de 1, plus la variable aléatoire observée
s’approche dune loi uniforme discrete. Plus I’entropie normalisée est proche de 0, plus la
variable aléatoire observée est proche d’une variable aléatoire dégénérée, a valeur constante
presque stirement.

L’entropie transversale, calculable sur une séquence, correspond a I’entropie calculée sur
une étape donnée de plusieurs séquences. Si 'on prend le cas de parcours dans un journal
d’événements, ’entropie transversale de 1’étape 1 consiste a récupérer toutes les activités
de départ des parcours disponibles, ce qui correspond a des réalisations d’une variable
aléatoire a valeurs dans A, et a en calculer I'entropie. On répete I'opération pour 1’étape
suivante des parcours, et ainsi de suite, jusqu’a avoir calculé I’entropie de la derniere étape
du ou des parcours les plus longs.

La figure montre de telles entropies transversales normalisées calculées sur les par-
cours de BPI2012, en base e. Les rectangles colorés correspondent aux différentes activités,
et la ligne bleu ciel correspond a I’entropie transversale : on y voit une entropie stabilisée a
environ 0,7 sur une majorité des étapes, indiquant une multiplicité des activités possibles
dans une majorité des parcours des unités observées.

Il est a noter que ces méthodes sont exploratoires, et n’ont pas vocation a constituer
une méthode prédictive sur des séquences.
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3.2 Réseaux de Petri

3.2.1 Réseaux de Petri classiques

La fouille de processus trouve son origine principale dans un article fondateur de Will
van der Aalst de 2001 [AWMO04]. Celui-ci propose un algorithme capable de fouiller un
journal d’événements et d’en extraire un modele censé correspondre au processus ayant
généré ce journal d’événements. Cet algorithme, appelé « a-algorithm ». Celui-ci vise en
réalité a fouiller les flux présents dans la donnée afin d’obtenir un réseau de Petri [RE9S],
modele mathématique servant a représenter des systemes composés de variables discretes.
Un réseau de Petri peut étre défini par un quadruplet R = (P, T, Pre, Post) (notation de
[RE9S|) composé de :

— P un ensemble fini de places. Celles-ci sont représentées par des cercles sur un réseau
de Petri.

— T un ensemble fini de transitions, avec P NT = &. Celles-ci sont représentées par des
rectangles sur un réseau de Petri.

— Pre € N™ x N" l'incidence avant.

— Post € N™ x N" I'incidence arriére.

FI1GURE 3.3 — Exemple de réseau de Petri

Un réseau de Petri est donc composé de places et de transitions connectées entre elles.
La figure montre un réseau de Petri constitué de quatre places et trois transitions :
les places sont représentées par des cercles, les transitions par des carrés. Des jetons sont
envoyés dans le réseau, et les places stockent ces jetons. Une transition consume un nombre
fixe de jetons dans les places connectées a elle en amont, et crée des jetons dans les places
connectées a elle en aval. Ceci correspond respectivement aux matrices Pre et Post : la
premiere contient le nombre de jetons consumés par les transitions, I’autre les jetons créés
par les transitions. Ainsi, une transition ne s’active que lorsque les places situées avant
contiennent toutes assez de jetons, et lorsque les places situées apres peuvent recevoir les
jetons que la transition crée lors de son activation. Un 0 dans une de ces matrices indique
I'inexistence d'un arc dans le sens correspondant. On peut également définir la matrice
C = Post — Pre, nommée « matrice d’incidence ».
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Un réseau de Petri est par ailleurs un graphe biparti orienté. Ainsi, un arc ne peut pas
connecter deux places ni deux transitions. Si I'on appelle F' ’ensemble des arcs du réseau,
alors ¥ C (P x T) U (T x P). Il s’agit bien ici d’une inclusion non stricte puisque les
arcs ne couvrent pas nécessairement toute la combinatoire des paires places-transitions et
transitions-places.

La répartition des jetons dans les places d'un réseau de Petri est généralement définie
par M € NP un vecteur contenant Card(P) composantes. Chaque composante M (p)
représentant le nombre de jetons dans la place p € P. Un réseau de Petri peut avoir un
marquage initial, noté M.

Un réseau de Petri classique n’est pas déterministe par définition tant que le moment
d’activation des transitions pouvant étre activées n’as pas été défini. Ceci est d’autant plus
vrai lorsque deux transitions peuvent étre activées a la méme étape, et qu’'un ordre d’acti-
vation doit ainsi étre choisi. Il est possible d’attribuer un ordre de priorité aux transitions
[DA10].

La fouille de processus permet donc, a partir d’'un journal d’événements, de créer un
tel modele exercant un compromis entre les quatre notions suivantes :

— adéquation : le modele tend a reproduire les comportements exhibés dans le journal
d’événements.

— Généralisation : le modele tend a permettre des comportements potentiellement obser-
vables dans le futur.

— Précision : le modele ne tend a pas produire de comportements non observés.

— Simplicité : le principe de parcimonie, le modele tend a étre le moins complexe possible.
Celle-ci peut par exemple étre définie comme une mesure comprenant le nombre d’arcs,
places et transitions [De +13].

De nombreux algorithmes ont pris le pas au a-algorithm de van der Aalst, tel Flexible
Heuristics Miner [WR11], chacun proposant des méthodes permettant de minimiser le
compromis entre adéquation, généralisation, précision et simplicité.

Nous voyons donc, par la nature du couplage entre fouille de processus et réseaux de
Petri, que la prédiction relative aux processus devient possible. Le marquage initial M,
correspond a I’état du processus au moment de lancer une prédiction, des jetons peuvent
étre rajoutés afin de simuler la présence ou l'arrivée de nouvelles unités, et une séquence
d’activations de transitions s’enclenche grace aux matrices d’incidences avant et arriere.
Cette méthode comporte cependant plusieurs problemes.

Tout d’abord, le temps nécessaire pour la fouille de processus est généralement consi-
dérable et au moins quadratique en fonction du nombre d’événements contenu dans un
journal d’événements. Quelques dizaines de milliers de lignes suffisent a rendre ces algo-
rithmes prohibitivement longs.
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De méme, probleme principalement applicatif, mais de taille : un tel modele ne permet
de prédire que les états futurs du processus concerné. Cela n’implique aucunement d’avoir
une quelconque information sur les unités elles-mémes. Il s’agit d’'une vision a I’échelle du
processus et non de 1'unité : on peut une série d’événements ordonnés dans le temps, sans
étre capable de les relier a des unités spécifiques. Les jetons ne sont effectivement pas des
unités, il n’y a donc pas de suivi des unités possible. Les réseaux de Petri classiques ne
proposent d’ailleurs pas de méthode pour placer les événements ainsi générés dans le temps,
on possede leur ordre sans avoir leur éloignement temporel.

3.2.2 Réseaux de Petri temporels

Les réseaux de Petri temporels [BR0O7] pallient ce probleme de modélisation des durées.
Par exemple, les réseaux de Petri stochastiques [FN85; [FFN91); Mar+98| ajoutent aux
réseaux de Petri classiques un vecteur A de taux d’activations qui correspond au taux
d’activation de chaque transition. Typiquement, ce taux correspond au parametre d’une loi
exponentielle £(A), justifiant le choix du nom du vecteur de ces taux d’activations. D’autres
modeles incluant les durées des transitions existent et sont présentés dans [WGK20], ainsi
que leurs liens avec les chaines de Markov [FH11|. Par ailleurs, [vSS11] montre que la
fouille de processus peut étre utilisée a des fins de prédictions temporelles en établissant
des « systemes de transitions », retragant les transitions entre activités et leur durée dans
chaque parcours, permettant ensuite d’estimer le temps restant jusqu’a la fin du parcours
incomplet étant donné son état actuel.

Un benchmark effectué en 2018 dans |[T'TZ18] fait état des performances de modeles
« classiques » tels que les réseaux de Petri, les chaines de Markov, et les approches typiques
de la fouille textuelle [Jo19).

Les problemes de temps de calculs restent présents, les prédictions d’activités sont
malgré tout impossibles a retracer jusqu’a une unité précise, et les prédictions temporelles
ne concernent que le temps total restant et non la durée de chaque activité restante.

3.3 Apprentissage profond

3.3.1 Approches hybrides

Certains travaux mettent en lumiere des approches hybrides de la tache de prédiction.
Les auteurs de [PS19] proposent un réseau de neurones bayésien pour la prédiction de
I’allocation de ressources aux vues de prédictions d’activités et de durées, dans une optique
d’optimisation de processus. D’autres, comme les auteurs de [TD19], évoquent une méthode
alliant fouille de processus et réseaux de neurones afin de prédire I'activité suivante. Enfin,
des algorithmes évolutionnistes de fouille de regles de décisions ont été développés dans
[Mar+17] afin de prédire des indicateurs de processus. Ces derniers sont des métriques
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d’évaluations qui peuvent mesurer des caracteres propres aux unités, ou des caracteres a
I’échelle du journal d’événements entier.

Ces approches traitent des problématiques connexes a cette these et constituent une
base de travail pour I’étape suivant la prédiction d’événements. En effet, la prédiction
d’événements d’une unité ne donne pas explicitement la marche a suivre afin d’éviter sa
réalisation si celle-ci s’avérait préjudiciable. De méme, les indicateurs de processus, bien
que potentiellement calculables a partir d’'un ensemble exhaustif d’unités prédites, sont
certainement mieux prédits par un modele spécialisé, ne serait-ce que parce que la prédiction
d’événements d’unités ne tient pas compte de I'arrivée future de nouvelles unités, pour ne
citer que ces exemples.

3.3.2 Réseaux de neurones récurrents

Long-Short Term Memory (LSTM)

L’approche de modélisation classique étant peu avantageuse dans un contexte indus-
triel, entre données massives et besoins spécifiques des clients sur la prédiction d'unités
et non de processus au sens global, 'apprentissage machine entre en jeu. Les auteurs de
[Kra+21] établissent une comparaison entre les méthodes classiques d’apprentissage ma-
chine, telles que les machines & vecteurs de support [Vap98| et les foréts aléatoires [Ho95],
comparées aux réseaux de neurones tels que les perceptrons multicouches [Van86|, basés
sur la rétropropagation de 'erreur [RM87] ou les réseaux récurrents types Long-Short Term
Memory (LSTM) [HS97]. Cet article montre la supériorité de 'apprentissage via les réseaux
de neurones, en particulier récurrents, dans le cas de la prédiction d’issues.

Les LSTM sont utilisés de facon assez extensive dans la prédiction de séquences, puisque

leur architecture est par définition taillée pour traiter la donnée séquentielle. Décrivons leur
architecture.
Soit x = (x1, T9, ..., T,) une séquence donnée. Deux états caractérisent une cellule LSTM :
un état caché, noté h, et un état de la cellule, noté ¢, qui correspondent respectivement
a la mémoire a court terme et la mémoire a long terme du réseau récurrent. Différentes
« portes » sont calculées, chacune ayant un role particulier dans I’apprentissage de la struc-
ture des séquences fournies. Les états caché et de la cellule initiaux sont généralement des
vecteurs nuls, ou alors des vecteurs aléatoires typiquement tirés dans des lois uniformes
continues. Classiquement, ® correspond au produit d’Hadamard, o(-) correspond a la fonc-
tion sigmoide et tanh(-) a la tangente hyperbolique :

o: R—]0;1] tanh: R —]—1;1]
1 l—e 2
r— —— r— —
1+e™ 14 e 2
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Ces fonctions sont appliquées élément par élément sur les vecteurs calculés dans une cellule
LSTM. Ainsi, pour chaque élément z; de x, une cellule LSTM effectue les calculs suivants,
schématisés dans la figure [3.4] :

FIGURE 3.4 — Schéma d’une cellule LSTM

fi=0Wyszy+ Ushi_y + by) (forget gate)

iy =0 (Wixy + Uihy_1 + by) (input gate)

op =0 (Wyxy + Ushy—1 + b,) (output gate)

¢ = tanh (Wexy + Uchy—1 +b.)  (mémoire candidate)
G=fi®Oc1+iO0¢ (état de la cellule)
hy = 0y ® tanh(¢;) (état caché)

Ici, fi, 1; et oy correspondent respectivement aux forget gate, input gate et output gate.
Dans chacune, des matrices de poids W, W;, W, et W, de dimensions & x m respectivement
donnent des vecteurs qui sont des combinaisons linéaires des m valeurs de x;. De méme des
matrices Uy, U;, U, et U, de dimensions k X m respectivement donnent des vecteurs qui sont
des combinaisons linéaires de 1’état caché de la cellule précédente, h;_;. Des vecteurs de
biais by, b;, b, et b, de dimension k respectivement sont ajoutés. Les sorties h; et ¢, sont des
vecteurs de dimension k, et ce k est choisi par 'utilisateur en tant qu’hyperparametre du
modele. Les matrices de poids et les vecteurs de biais peuvent étre initialisés aléatoirement
ou par leur élément nul.

La forget gate, dont les sorties sont entre 0 et 1, vise & diminuer I'impact des valeurs jugées
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non pertinentes pendant ’apprentissage, et maintenir celles jugées pertinentes. Le produit
d’Hadamard de la forget gate avec 1’état de la cellule précédente ¢;_; permet de diminuer
I'impact de la donnée jugée non pertinente dans 1’état de la cellule au fur et a mesure des
étapes, sélectionnant ce qui se maintiendra dans cet état de la cellule qui est comparable a
une mémoire a long terme. Ceci donne la premiere partie de I'expression de ¢; : f; © ¢;_1.
L’ input gate est constituée exactement des mémes entrées x; et h;_q, et effectue des opé-
rations parfaitement analogues a la forget gate, idem pour I’ output gate.

La différence de 'input gate est que celle-ci est multiplée par produit d’Hadamard a ¢,
qui est d’une forme elle aussi similaire aux différentes portes, mais au lieu d’une sigmoide,
on a une tangente hyperbolique. Il s’agit ici de pondérer positivement ou négativement les
valeurs de 1’état caché précédent h,_; et de la donnée actuelle x; afin de mettre a jour
leur influence sur ¢;. Le produit d’Hadamard de ¢; avec 'input gate permet de pondérer
cette nouvelle mémoire, et ¢; correspond a la somme de 1’état de la cellule précédente pon-
dérée par la forget gate, et de la nouvelle mémoire pondérée par 'input gate, menant a
= fiOc1+1 O

Enfin le nouvel état caché h; correspond a l'état de la cellule ¢; passé par la tangente
hyperbolique, pondéré par 1'output gate.

Cette architecture vise a propager dans les différentes cellules LSTM la donnée apprise
comme étant pertinente a long terme a l'aide des états des cellules. Les états cachés ali-
mentent cette propagation en s’ajoutant a la donnée, et servent également d’éléments de
sortie des cellules LSTM. Typiquement, dans la prédiction d’issues de parcours, le dernier
état caché calculé sert de sortie du réseau de neurones. Cet état passe par une fonction
Softmax(-) permettant de le transformer en vecteurs de probabilités, et 1’élément conte-
nant la probabilité la plus haute doit correspondre a l'issue observée dans la réalité. Un
raisonnement parfaitement analogue peut étre appliqué pour prédire I'activité suivante d’un
parcours. De plus, concaténer l'activité prédite au parcours incomplet permet d’effectuer
des prédictions en chaine et de prédire ainsi les activités suivantes en chaine.

C’est ce que proposent les auteurs de [ERF17], & un changement pres : au lieu de
sélectionner 1’élément de sortie possédant la probabilité la plus haute, ils échantillonnent un
¢élément de sortie selon les probabilités associées. Il y a donc un aléatoire dans la prédiction,
appelé « hallucination ». Ceci permet la prédiction de séquences d’activités plus diverses
et potentiellement nouvelles que de prendre 1’élément le plus probable systématiquement.

Une autre approche, plus tardive, peut étre trouvée dans |[Tax—+17], ou les auteurs
choisissent plutot un LSTM multi-taches :
— D’abord, les événements d’une unité sont pré-traités par un premier LSTM.

— Ensuite, ce pré-traitement est dupliqué et envoyé dans deux LSTM séparés :
— Le premier LSTM prédit 'activité suivante, comme décrit ci-avant.

— Le deuxieme LSTM prédit la durée de l'activité prédite.
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L’hallucination n’y est pas utilisée, la prédiction la plus probable est systématiquement
choisie pour l'activité et sa durée. Cette approche est plus performante que |[ERF17] et
permet la prédiction conjointe d’activités et de temps. La prédiction des séquences d’évé-
nements se fait également par prédictions itératives. Cependant, toutes ces méthodes de
prédictions successives possedent le méme désavantage de taille : la propagation de I'erreur.
En admettant que le réseau de neurones ait une précision dans les prédictions d’activités
de 95% dans tous les cas de figure, une prédiction de 10 activités de long n’aurait que 59%
de chances de correspondre a la réalité. Avec une précision de 80%, nous tombons a 11%
de chances de prédire la séquence entiere correctement.

Les auteurs de [LWW19| proposent une architecture d’encodeur-décodeur permettant des
générations plus précises de suffixes sur les activités et les temps.

Probleme supplémentaire, un LSTM ne considere pas, par défaut, les variations tem-
porelles entre les étapes des séquences.
Time- Aware Long-Short Term Memory (T-LSTM)

Les Time-Aware LSTM, ou T-LSTM [Bay+17], prennent en compte ces irrégularités
dans les durées. Le raisonnement est simple : I'impact de I'étape t — 1 doit étre ajusté selon
la durée écoulée jusqu’a I’étape t. En effet, plus cette durée est longue, moins la mémoire
a court terme de la cellule t — 1 doit avoir d’impact sur la prédiction a ’étape t.

T
Ct—l

e

FIGURE 3.5 — Schéma d’une cellule LSTM

La figure schématise les calculs effectués dans une cellule T-LSTM, détaillés dans
les équations ci-apres. Comme dans une cellule LSTM classique, x; est de dimension m,
hi_1 et ¢;_1 sont de dimension k£ hyperparametre du modele. On voit sur cette figure que
les modifications apportées a ’architecture des LSTM, ici dans la zone en pointillés, ne
concerne que ¢;_1 en amont des calculs des forget, input et output gates.
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C5 | = tanh(Wycs_1 + bg) (
Cs = g(A)C? | (mémoire a court terme réduite)
Cli=c -0, (mémoire a long terme)

mémoire a court-terme)

Cr,=Cl,+ @S, 1 (mémoire a long terme ajustée)
fi=0 Wy + Uphi—q + by) (forget gate)
ip =0 (Wixy + Uihy—1 + b;) (input gate)

op =0 (Wozy + Ushy—1 + b,) (output gate)

¢ = tanh (Wexy + Uchy—1 + b.) (mémoire candidate)
a=hLOCL, +iO¢ (état de la cellule)
hy = 0y ® tanh(¢;) (état caché)

Dans ces équations, le terme g(4;) est la partie centrale. A; correspond a 7r(e;) —
mr(ei—1). La fonction g doit étre monotone et décroissante. Les auteurs suggerent d’utiliser
simplement g(A;) = A% sur les jeux de données ou A; a tendance a étre petit. Dans le cas
contraire, les auteurs proposent plutot g(4,) = M~ g(A,) est alors exprimé dans ’état

de la cellule :
a=hLOC, +iO¢
=f® (O£1+5,§;1> +i, 08
= [0 (a1 — CFy +9(ANCE )+, 05
= fi ® (c-1 — (1 — g(Ay)) tanh(Wacy_1 + bg)) + iy © ¢.

Ainsi, la différence temporelle entre deux étapes d’une séquence est bien prise en compte
dans la forget gate de fagon inversement proportionnelle.

Des articles tels que [Ngu+20] utilisent I’architecture T-LSTM afin de modéliser cette
dégradation de I'influence des événements trop éloignés dans le temps malgré leur succession
dans un parcours. Cependant, les LSTM ne semblent pas posséder de mémoire a long
terme & proprement parler, comme le démontrent les auteurs de [Zha+20]. La propagation
de l'erreur est toujours a l'ccuvre dans ce modele pour la génération de séquences. Par
ailleurs, des architectures plus a meémes de retenir un contexte sur de longues séquences
sont donc envisageables, telles que les Transformers.

3.3.3 Transformers

Les Transformers [Vas+17] prennent le contre-pied des LSTM et ne font aucunement
référence a une mémoire a long ou court terme. Au lieu de cela, la notion d’Attention est
au centre de ce modele. Les entrées du calcul d’Attention sont des requétes @ (de ’anglais
queries), des clefs K (de 'anglais keys), @ et K de dimension dj, > 0, et des valeurs V' (de
langlais values) de dimension d, > 0. L’Attention est calculée comme suit :

Attention(Q, K, V') = Softma <—Q.KT> Vv
ntion(Q, K, V) = Softmax :
Vg

45



3.3. APPRENTISSAGE PROFOND

Dans le contexte du PBPM, requétes, clefs et valeurs peuvent toutes étres calculées a
partir des activités, donc d, = di. On nomme x le vecteur d’activités d’une unité. Pour
obtenir les requeétes, clefs et valeurs, un simple produit avec une matrice est effectué : on
projette les activités dans un espace de requétes (), un espace de clefs K et un espace
de valeurs V. Ainsi, les requétes seront de la forme xWy,, les clefs de la forme xWj et
les valeurs de la forme xWy,, avec Wy, Wi et Wy € My dmodel €tant choisi par
I'utilisateur.

model,dk 7

Si I'on décompose le calcul de 1'’Attention, le vecteur xW¢ est multiplié au vecteur
xWg, de sorte a former un score relatant les activités représentées dans xWg avec celles
représentées dans xWpy. Ainsi, une activité dans le parcours d’une unité génere un score
pour toutes les autres activités dans ce parcours, qui score leur proximité contextuelle
a cette activité. Ensuite, ce score de proximité contextuel est multiplié a xWy afin de
déterminer quelle valeur (i.e. quelle activité) est la plus a méme de suivre l'activité observée.
Puisque les requeétes, clefs et valeurs proviennent du méme ensemble, il s’agit de self-
Attention. Les valeurs présentes dans ces matrices sont I'objectif de I'apprentissage des
Transformers.

Afin d’apprendre plusieurs contextes a plus ou moins longue distance (dans une phrase,
un méme mot peut étre un verbe, un adjectif, ...), I’Attention multi-tétes est la concaténa-
tion de plusieurs (h, définis par 'utilisateur) systémes d’Attention sur les mémes entrées.
On a donc :

MultiHead (@, K, V') = Concat(heady, ..., head,)Wo
xS s’
Q K

Vdj,

ou head; = Attention (ng), XWI(;), XW‘(/i)> = Softmax . xW‘(/i).

Cette concaténation de systemes d’Attention entre les différentes activités permet de
relier ces activités selon les patterns présents dans les parcours, peu importe leur distance.
Il n’y a aucune notion de mémoire, simplement de contextes. Cependant, afin de conserver
un ordre temporel aux éléments des séquences et de 1'utiliser dans le modele, un encodage
positionnel doit étre effectué. Soit pos la position dans une séquence et 1 < n < dpoqel 12
dimension :

sin (L) si n=2k k&N,
PEiysm = 10 000 Tmodet
pOS,TL) pOS
COS (

@ si n:2k+1,k€N
10 000 %modet

Cet encodage positionnel donne une valeur unique a chaque position dans une séquence,
est déterministe et se généralise a des séquences plus longues de fagon immédiate. Il n’y a
donc pas de limite théorique a la longueur des séquences pouvant étre traitées ou générées
par un tel modele, contrairement aux LSTM qui sont limités par le nombre de cellules
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LSTM définies a ’avance par le modélisateur : en général, il y a autant de cellules LSTM
que d’étapes dans la séquence la plus grande dans les données d’entrainement.

Des travaux ont réussi a passer a des réseaux de neurones basés sur I’Attention et aux
Transformers tels que [Phi+20] et [BSD21|, démontrant leur supériorité sur les LSTM pour
la prédiction d’activités.

Cependant, ceux-ci ne tiennent jamais réellement compte du temps. Ils peuvent prédire,
de facon détournée, la durée totale d’un parcours, mais il n’existe pas de modele permettant
de prédire conjointement les activités et leurs durées respectives se basant sur ’achitecture
des Transformers.

3.3.4 Réseaux antagonistes génératifs (GAN)

Les réseaux antagonistes génératifs (GAN) |Goo+14] different des autres réseaux de
neurones par le fait qu’il s’agit en réalité de deux réseaux de neurones cherchant a atteindre
un équilibre de Nash [Nasb0] lors de leur entrainement. Plus précisément, un GAN est
Ccomposeé :

— D’un générateur GG, dont le but est de générer des données synthétiques.

— D’un discriminant D, dont le but est de distinguer avec succes la donnée réelle et la
donnée synthétique. C’est de la classification binaire.

Le générateur a pour objectif d’entrainement de voir sa donnée classifiée comme étant
réelle par le discriminant. Dans 'article d’origine, les auteurs proposent G et D sous la
forme de perceptrons multicouches. La fonction de cott de 'apprentissage d’un tel modele,
proposée par les auteurs de [Goo+14], est de la forme :

minmax L(D, G) = Ex~p, [In D(X)] + Eypg [In (1 = DY),

ou P, est la loi de probabilité de la donnée réelle, et Pg est la loi de probabilité de
la donnée générée, elle-méme implicitement définie par Y = G(Z), Z ~ P4. Pour de la
génération de donnée, P, est généralement une loi uniforme continue multivariée. Ce cotit
d’apprentissage est dérivé de la divergence de Jensen-Shannon [Lin91], elle-méme étant une
symétrisation de la divergence de Kullback-Leibler [KL51]. Ces divergences quantifient la
distance séparant deux lois de probabilités, d’ou leur intérét dans le cadre des GANs : on
cherche a minimiser cette distance entre donnée générée et donnée réelle au travers de G
et D, chacun alimentant I'autre lors de ’apprentissage.

Originellement congus pour la génération d’images, les travaux de [Tay+20] et [TR20]ont
prouvé que les GANs pouvaient étre particulierement efficaces dans la prédiction de sé-
quences d’activités, y compris quand celles-ci sont longues, et dans la prédiction des sé-
quences de durées.
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L’avantage des GANs dans ce cas est que la qualité des données générées est évaluée au
travers du discriminant, une séquence d’activités générée sera donc évaluée en tant que
séquence d’un bloc, et non comme une succession de prédictions dont la qualité est jugée
individuellement en supposant les prédictions précédentes comme vraies. On s’affranchit
donc de la propagation de I'erreur. La contrepartie est que la premiere activité d’une pré-
diction peut étre fausse par exemple, mais ’allure globale de la séquence prédite sera proche
de la réalité. C’est pourquoi il s’agit du modele qui sert de base aux recherches dans cette
these : I'accent est mis sur les prédictions de séquences, et sur la qualité globale de ces
prédictions.

Ces réseaux ont cependant, encore une fois, des problemes de taille : premierement, leur
apprentissage est réputé laborieux. On ne cherche pas une minimisation de l’erreur, mais
une convergence des deux réseaux de neurones vers un équilibre de Nash, bien plus compli-
qué a atteindre en pratique. Il faut pour cela s’assurer que I'apprentissage du générateur et
du discriminant soient synchronisés, sans que 'un ne dépasse 'autre de fagon irréversible.
Ensuite, bien que la convergence soit atteinte, il est possible de subir un phénomene de
mode collapse : le générateur génere la méme donnée peu importe Z, et le discriminant
est incapable de différencier cette donnée générée de la donnée réelle. Dans le cadre du
PBPM, cela revient a systématiquement prédire la trace majoritaire, avec des durées fixes
pour chaque étape.

Enfin, la convergence peut étre longue. Méme sans mode collapse et avec la certitude d’une
convergence de qualité, le nombre d’époques d’apprentissage peut étre considérable avant
d’atteindre un réel équilibre entre le générateur et le discriminant.

Ces difficultés d’apprentissage compromettent leur utilisation dans un contexte indus-
triel ou les tentatives d’apprentissage ne peuvent pas étre nombreuses par manque de
temps, ou de ressources informatiques qui permettraient d’en lancer suffisamment pour
qu’au moins une soit fructueuse.

3.3.5 Autres modeéles

Réseaux de convolution (CNN)

Les réseaux de convolution (Convolutional Neural Networks (CNN)) [LeC+98], bien
qu’antérieurs aux Transformers, sont plus atypiques en PBPM étant donné qu’ils se prétent
plutot a le reconnaissance ou la segmentation d’images. Un CNN est composé d’au moins
une couche de convolution, contenant un noyau correspondant a une matrice (ou tenseur),
qui parcourt 'image en effectuant la convolution des pixels couverts par le noyau avec
lui-méme afin d’obtenir un filtre dont le but est de détecter un certain type de patterns.
Plus formellement, comme décrit par les auteurs de [DAB19|, soit x € M. Etant donné
une [-ieme couche de convolution, le k-ieme filtre sur z;; est déterminé par la matrice de
poids W} et le vecteur de biais b, avec une fonction d’activation telle que la sigmoide,
comme suit :

Wy = o (Wi o i, + by)
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Une couche de pooling suivant une couche de convolution permet la réduction des di-
mensions de I'image en maintenant les patterns globaux mis en avant par le filtre. Souvent,
I'opération retient simplement le maximum de chaque convolution. L’apprentissage consiste
a trouver les valeurs optimales pour ces filtres selon les images utilisées et la tache a exé-
cuter.

Les réseaux de neurones convolutifs ont également été employés pour la prédiction de
lactivité suivante, comme dans [DAB19], la prédiction de I'activité suivante et du temps
dans [Pas+19a], et la prédiction d’issue dans [Pas+20]. Ceci qui demande une conversion
astucieuse des unités en images.

Bien que cette méthode montre que la conversion de données horodatées en images
soit efficace dans une optique prédictive, elle ne permet pas la prédiction de séquences,
seulement de l'activité et / ou du temps suivant, le nombre de parametres est globalement
plus élevé que dans un LSTM, et la prédiction itérative, si elle est possible, est toujours
victime de la propagation de I'erreur avec une précision par activité encore trop faible.

Réseaux de neurones en graphes (GNN)

De nouvelles architectures de réseaux de neurones, notamment les réseaux de neurones
en graphes (Graph Neural Networks (GNN)) [ZCZ20|, ont été testées avec succes dans des
articles tels que [Har+20]. Cette approche semble d’ailleurs intuitive puisque les processus
peuvent tres facilement étre représentés graphiquement par des cartes, des graphes et des
réseaux.

L’utilisation d’'un GNN dans cet article vise a prédire I'issue d’'une unité en cours, et
non l'événement suivant (ou la séquence d’événements suivants). L’architecture choisie a
I'intéret d’étre explicable, dans le sens que les activités sont scorées selon leur impact sur
la prédiction de l'issue d’une unité.

Cependant, la précision sur la prédiction d’issues ne dépasse pas les modeles plus clas-
siques cités plus haut, et ce modele ne s’applique pas a la prédiction d’activités ou de
durées.

3.4 Commentaires

Des benchmarks ont été réalisés dans [RVL20| pour comparer les approches d’apprentis-
sage profond, ainsi que dans [Ver+19] pour les prédictions temporelles spécifiquement. Ces
benchmarks n’incluent pas ni les GANs, ni les Transformers, ces derniers étant postérieurs
a la publication de ces articles de benchmarking. Par ailleurs, les modeles testés dans ces
articles génerent des prédictions de séquences bien souvent médiocres : les modeles testés
sont efficaces pour la prédiction de I’événement suivant seulement.

Dernier élément, entierement absent de la recherche en PBPM, a part dans les réseaux
de Petri par leur construction : aucun modele cité ci-avant ne tient compte de la présence
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simultanée de plusieurs unités, pouvant s’influencer entre elles. Nous pensons pourtant
qu’il s’agit d’'une donnée cruciale, nécessaire pour l'obtention de prédictions aussi précises
que possible. Nous pouvons donc passer aux différentes contributions de cette these, a
commencer par sa pierre angulaire : la création du peuplement de processus.
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Chapitre 4

Peuplement de processus

4.1 Introduction

La modélisation de parcours individuels demande de transformer la donnée brute tirée
des journaux d’événements en matrices utilisables par les modeles prédictifs choisis. Le
probleme de ces approches est double :

— Les modeles sont entrainés a prédire les parcours en tant qu’entités isolées, or un par-
cours représente le trajet d’une unité au sein d’un processus, qui est elle-méme entourée
d’autres unités qui peuvent s’influencer entre elles. En effet, un surplus d’unités dans
un processus peut causer un embouteillage qui ralentirait potentiellement les unités
moins loin dans ce processus. Au contraire, une absence d’unités pourrait tout a fait
fluidifier le processus de fagon notable. Nous pouvons également noter, par exemple,
les effets « bucket », ou les unités s’accumulent a un endroit du processus jusqu’a-ce
qu’elles soient en assez grand nombre pour passer a 'activité suivante.

— Afin de prédire les temps correspondant aux activités prédites, les horodatages sont
transformés en durées. L’intérét de prédire des durées au lieu de dates réside dans le
fait que rien n’empéche un modele prédictif, en pratique, de prédire un temps t + 1
antérieur au temps t. Prédire une durée regle ce probleme en permettant la prédiction
d’une quantité positive ou nulle qui ne fera que s’ajouter au temps ¢ pour obtenir le
temps ¢t + 1. Cette transformation retire toute information de I'existence dans le temps
des unités. Pourtant les processus exhibent généralement des saisonnalités dans leur
traitement des unités : un centre d’appel a généralement deux pics d’activité, un le
matin et un ’apres-midi, avec une baisse des appels le midi et un arrét complet la nuit,
or le volume d’appels peut tout a fait influencer la rapidité d’exécution des affaires
relatives au centre d’appel. Ces phénomenes sont également a considérer pour les fins
de semaines et jours fériés. De plus, transformer les horodatages en durées retire toute
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notion de simultanéité dans le processus : impossible de savoir quelles unités sont en
méme temps dans le processus.

La création de variables encodant ’activité globale d'un processus donné semble donc
cruciale dans la prédiction de parcours individuels, or cette approche n’a jamais été consi-
dérée dans I'état de I’art. Pour cette raison, nous avons créé la notion de peuplement de
processus, qui se trouve étre une pierre angulaire de cette these et de ses avancées. Nous
explorons dans ce chapitre notre définition du peuplement de processus, son illustration
sur de la donnée réelle, puis une étude des corrélations entre peuplements.

4.2 Définition

Le peuplement tel que nous l'avons défini est fait pour étre simple a calculer et a
interpréter : il s’agit simplement du nombre d’unités dans chaque activité d'un processus
a un instant donné. Réussir a calculer le peuplement d’un processus permet d’expliciter
directement le nombre d’unités présentes simultanément dans le processus, ainsi que leur
position dans ce dernier. Hypothétiquement, il deviendrait alors plus aisé de pallier les
problemes exposés en introduction de ce chapitre. Afin de fixer les idées, il convient de
donner au peuplement une définition formelle.

Soit un journal d’événements L enregistrant les événements d’un processus donné. Soit
C Vespace des identifiants, £ 'espace des événements et A l'espace de toutes les activités
enregistrées dans le processus, de cardinal | A|. Soit ¢ € T un horodatage. Alors, en utilisant
les fonctions que nous avons introduites dans la section des préliminaires théoriques,
nous pouvons définir une nouvelle fonction qui retourne le vecteur des peuplements pour
chaque activité a l'instant ¢ donné, que nous appelons C'd(-) (venant de I'anglais « crow-
ding »). On suppose L classé par ordre chronologique des unités. Alors :

|Lle—1
ca(t) = | 32 1ess (rale) = a) A (¢ € frr(eimr(ec)D}s -
|Lle—1

Y Llfes (males) = aja) A (t € [rr(en)imr(ein)D}) (4.1)

=1

L’idée derriere cette formule est la suivante : au temps ¢, si une unité a commencé une
activité a € A a un temps t; <t et passe a l'activité suivante au temps ¢, > ¢, alors cette
unité se trouve dans l'activité a au temps t. La derniere activité d’un parcours, signant
sa fin, n’a pas d’événement suivant. Ainsi, on suppose que l'activité de fin se termine
instantanément, créant un intervalle vide. Dans le cas de deux horodatages, 'horodatage
de fin permet de créer un intervalle non-vide.
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Le peuplement constitue un vecteur de |.A| composantes, qui est finalement un simple
vecteur de comptages décrivant le nombre d’unités dans chaque activité au temps ¢t. Dans
un journal d’événements L, Cd(-) peut étre appliquée a chaque horodatage enregistré, ce
qui donne une matrice |L|. x |A| d’entiers, notée C' = (Cd(mwr(e;)),7 = 1,...,|L|), dont
chaque colonne est une série temporelle a valeurs dans N décrivant le peuplement d’une
activité au cours du temps.

Une considération d’ordre computationnelle a ne pas négliger concerne les temps de
calculs. La formule [4.1] est, une fois implémentée en Python 3.9, lente : celle-ci avoisine 500
itérations par seconde sur Helpdesk sur un processeur Skylake 6132 a cadence de 2,6GHz
et 2x14 cceurs, pour 'exemple le plus rapide. On descend a 100 itérations par secondes sur
BPI2017 sur le méme équipement pour I’exemple le plus lent. Les peuplements de Helpdesk
prennent donc 13710 <+ 500 = 27,42 secondes a étre calculés, et ceux de BPI2017 mettent
2h54 a etre calculés. Or la formule [4.1] peut étre modifiée.

Propriété 1 (Yoann Valero (2023)). Vt € T, toute composante k € {1,...,|A|} du vecteur
Cd(t) est égale a :

|Lle—1

Cd(t)y = Z L({es; male:) = ax}) - 1({ei; ¢ = mr(e)})—
|L|e—1

Y e male) = a}) - 1({ess t > wr(ein)}).

i=1

En effet, prenons un terme ¢ € {1,...,|L|. — 1} de la somme d'un composante C'd(t)y.
On a:

{ei t € [mr(e);mrei)[} = {ei; t € [mr(ei); +o0ol \ [mr(eit1); +oo}
={e;; t € [mr(e;); +oo[ N [0; mr(eir1)[}
= {e;; t € [mr(ei); +ool} N{es; t € [0;m7(eira)[}-

Or {e;; t € [0;77(e;11)[} est le complémentaire de {e;; t € [rr(e;11); +oo[} dans E.
Donc :
I ({ei; ¢ € [0;mr(eirn)[}) =1 =1 ({es; ¢ € [mr(eira); +00}) -
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Par ailleurs, pour A et B deux sous-ensembles d’un ensemble FE, une propriété des
fonctions indicatrices est que 1(AN B) = 1(A) - 1(B). Ainsi :

I ({ei; ¢ € [mr(es); +ool} N {es; ¢ € [0 m7(eira)[})
=1 ({e;; t € [mr(ei); +ool}) - 1 ({es; ¢ € [0;mr(eir)[}

[ ( )

— 1 ({es t € [rr(es);+ool}) - (1 — 1 ({es; t € [mr(einn)i+oo[})

= 1({ess t € [rr(es);+ool}) — 1 ({es t € [mr(er); +ool}) - 1 (feis ¢ € [rrlens); +ool})
— 1 ({e;; t € [rr(er); +oo}) — 1 ({es; ¢ € [rrles); ool N {es t € [rr(ews); +oo[})

— 1 ({ei; ¢ € [rr(es);+ool}) — L ({es; ¢ € [mr(eisn); +o0]})

= (fes t > mr(e)}) — L({ess ¢ > mr(en)}).

Revenons a la formule Pour une composante k € {1,...,|A|} du vecteur Cd(t),
I'ensemble {e;; (ma(e;) = ar) A (t € [mr(e;); mr(eir1)])} peut étre récrit sous la forme :
{ei; (male:) = ax) A (8 € [mr(e:); mr(eia)])}
= {ei; male:) = ant N{es; ¢ € [mr(e); mr(eir)[}
= {e;; male;) = ar} N{es; t € [mr(e;); +oo[} N{es; t € [0; 1 (ein1)[}-

En prenant l'indicatrice de cet ensemble, on a donc :
L({ei; (male:) = ax) A (¢ € [r7(es); wr(eia])})

= 1({es; male:) = ax} N{es; t € [mr(es); +oo[} N{es; t € [0;mr(eir1)[})
= 1({ei; males) = ar}) - L({es; t € [mr(es); +ool}) - L{eis t € [0;mr(eiv1)[}).

Donc, grace au résultat démontré plus haut :
({ei; (ﬂ—A(ez) =

a)
=1({e;; male;) =a
=1({e;; male;) =a

A (t € [rr(e); mr(eiil)})
kh) - (L({eis t = mr(e)}) — 1({eis t 2> mr(eq1)}))
k1) L({es t = mr(e)}) — 1({es; maler) = ar}) - 1({ei; t = mr(eq)}).

De ce fait, une composante k € {1,...,|A|} du vecteur Cd(t) peut s’écrire sous la
forme :

|L|e—1

Cd(t), = Z L({es; males) = ax}) - 1({es; ¢ = mr(e)})—
|L]e—1

> e males) = an}) - L({es; ¢ > wr(enn)}). (4.2)

i=1

La formule indique que I'on peut effectuer le calcul en deux temps : d’abord, pour le
peuplement d’une activité a un temps donné ¢, on compte tous les événements dont I'activité
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adéquate a commencé avant t. Mais cela compte les événements ayant aussi terminé avant
t. On soustrait donc les événements ayant la bonne activité, mais dont la fin précede t.
Dans la pratique, le peuplement au dernier temps enregistré est simplement constitué du
premier membre de la soustraction dans la formule puisqu’il n’y a pas de temps suivant
indiquant une fin de ces activités. Cette formule alternative s’avere en moyenne 22 700 fois
plus rapide en termes de temps de calcul que la formule : on passe a un millieme de
seconde pour le calcul de tous les peuplements de Helpdesk, et une demi-seconde pour les
peuplements de BPI2017 sur le méme équipement informatique.

Notons que la différence n’est pas faite avec un ou deux horodatages. En effet, dans le
cas de figure de deux horodatages, nous pourrions chercher a calculer le peuplement dans
les transitions entre activités. Le probleme de cette approche réside dans la combinatoire
observée dans les journaux d’événements pour les passages d’une activité a une autre :
nous comptons a minima des dizaines, sinon des centaines de transitions observées entre
activités comme exposé dans le tableau [2.6[; ajouter autant de colonnes de comptages est
prohibitif en termes de temps de calcul et de mémoire utilisée pour contenir ces données. De
plus, dans le cadre d’un modele prédictif, I’apparition d’une seule nouvelle transition entre
activités demanderait un ré-apprentissage entier du modele afin d’inclure cette dimension
supplémentaire dans les données. Il y a la possibilité de définir une variable globale "tran-
sition” qui indique si une unité est dans une activité ou en transition, mais nous perdrions
I'information de sa position dans le processus. Il fut donc décidé de considérer que dans
le cas de deux horodatages, une activité englobe également sa transition vers l'activité
suivante dans les calculs de peuplements.

Ilustrons & présent le peuplement sur les jeux de données exposés en section [2.2]

4.3 Illustration

4.3.1 Peuplements calculés sur données réelles

Dans cette section, par souci de lisibilité, seules les six activités les plus peuplées en
moyenne dans les différents journaux d’événements sont montrées dans les différentes fi-
gures. Il est important de noter que les peuplements affichés dans cette section sont classés
dans l'ordre chronologique croissant, et non par unité et ordre chronologique a la fois :
I'intérét est de montrer ces peuplements au fur et a mesure du temps.

Nous avons sur la figure des peuplements du jeu de données Helpdesk. L’activité 2
contient le plus de peuplements en moyenne, suivie par 'activité 1 puis 'activité 5, ainsi
que la 3. Les activités 6 et 7 ne sont que peu peuplées, en particulier 'activité 7 qui a
un peuplement de 0 sur toute la durée observée, excepté fin 2012. Le fait que la trace
majoritaire de Helpdesk soit 1, 2,3 mais que 'activité 3 soit aussi peu peuplée en moyenne
que les activités 1 et 2 laisse effectivement entendre, comme ’a montré le tableau 2.3 que
des répétitions gonflent les peuplements d’activités de milieu de parcours.
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La figure montre cette fois-ci les peuplements des activités de Traffic fines. Les
activités 1, 3 et 2 ont toutes un pic de peuplement autour de 2008, nous observons en
revanche dans les activités 4 et 5 un effet « bucket » fin 2009 : I'activité 5, a 0 jusqu’a 2 009,
affiche soudainement un peuplement a plus de 3000 avant de retomber immédiatement a
0. Au méme moment, I'activité 4, dont le peuplement croissait de fagon notable au-dela de
3500, baisse soudainement a la méme date a moins de 500. I semble donc que le processus
attende une accumulation a une ou plusieurs activités données avant de déclencher I'activité
5 pour 3000 unités simultanément. Le fait que le peuplement de processus explicite cette
dynamique semble crucial pour une tache prédictive, nous en verrons l'impact dans le
chapitre suivant.

BPI2012 (W) et BPI2012 exhibent des peuplements similaires dans les ﬁgureset
On y observe dans les activités 1 et 2 deux plateaux séparés par une légere décroissance. Ces
plateaux semblent également présents dans I'activité 3. L’activité 5, bien que modérément
peuplée, ne possede pas ces plateaux et semble plutot en tres légere croissance sur la période
observée.

Sur la figure[4.4] des peuplements parfaitement analogues & la figure précédente peuvent
étre observés, seuls les numéros d’activités ont changé.

Enfin, la figure [£.5] qui montre les peuplements de BPI2017, met en lumiere des sai-
sonnalités intéressantes. L’activité 10, la plus peuplée en moyenne, possede un peuplement
similaire a ceux observés dans BPI2012 (W) et BPI2012. Cependant, I'activité 15 montre
une croissance de son peuplement suivie d’une baisse soudaine environ tous les mois et
demi, avec régularité. Nous observons d’ailleurs que les pics et vallées du peuplement de
I’activité 15 montrent un changement de régime qui semble suivre celui montré par l'activité
3. L’activité 8 est également intéressante par la présence de deux pics soudains, avoisinant
un peuplement de 250 pendant environ un mois chacun, avant de décroitre soudainement.

Il semble ainsi que le peuplement de processus contienne une quantité d’information
insoupconnée sur les saisonnalités du processus étudié, des seuils autrement indisponibles
tels que les conditions d’un effet bucket, ainsi que sur les répétitions.
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FIGURE 4.2 — Peuplements des 6 activités les plus peuplées du processus Traffic fines
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FIGURE 4.5 — Peuplements des 6 activités les plus peuplées du processus BPI2017

4.3.2 Corrélations croisées entre peuplements d’activités

Sachant que le peuplement de processus est composé de peuplements d’activités au cours
du temps, et que ces mémes activités agissent telles des vases communicants, il convient
d’étudier les corrélations entre ces séries temporelles. Il faut cependant tenir compte du fait
que justement, une activité menant a une autre donnera des peuplements aux variations
similaires avec un décalage dans le temps. Il est donc judicieux d’étudier la corrélation

croisée [VRO2| entre peuplements.

Cette corrélation croisée correspond a un calcul de la corrélation entre deux séries
temporelles, en tenant compte d'un « lag » : on calcule une corrélation entre les deux séries
temporelles lorsque 'une des deux a été glissée en avant ou en arriere dans le temps. Soit
X et Y deux séries temporelles. La corrélation croisée de X et Y avec un lag de t, notée
cxy(t), est calculée :

min(n—t,n)

exy() = Y (X(s+t)-X) (Y(s)-Y),

s=max(1,—t)

ou X et Y sont les moyennes de X et Y. Ainsi, soit L un journal d’événements com-
portant |L|. événements, avec un ensemble d’activités A de cardinal |A|. La matrice de
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peuplements C' = (Cd(wr(e;)),7 =1,...,|L|.), de dimensions |L|. x |A|, est composée de
|A| vecteurs de peuplements de taille |L|. notés C, 4, a € A. Soit deux peuplements C, , et
Cep, a,b € A et a#b. Le coeflicient final, dans notre cas, vaut :

min(|Lle—t,|Le)

(Cert,a - T,a) (057(1 - C.J))
r (t) _ CC.,aC.,b(t) _ s=max(1,—t)
CoraCa 0Cea0Ca 1 ILk 1 2.
T Cs a C. a e CS —C,
1 3 (oo = oy 25 (G = )

Comme la corrélation classique (de Pearson, Spearman, Tau de Kendall...), rxy(-) donne
un résultat entre -1 et 1. Dans notre cas, l'idée est de tester tous les lags compris dans

{— {%—‘ ,— {%W +1,..., [%1 } On suppose par la que le décalage entre I'occurrence
de deux activités dans un parcours ne durera pas, généralement, plus longtemps que la
moitié de la période observée. Cela réduit le temps de calcul au prix d’'une hypothese
généralement vérifiée. On prend ensuite la corrélation croisée maximale en valeur absolue.

On cherche donc :
max (|7"C.,aC’.,b (t)|) :

te{- 5= ][54 1}

On effectue ce calcul pour toutes les paires de peuplements dans la matrice C'. In fine,
on obtient une matrice de corrélations croisées maximales en valeur absolue (MVA) :

(eaces1)

< max .
te{—|Lle+1,...,|Lle—1} a,bcA

Les figures suivantes montrent les matrices résultant de ces calculs pour chaque journal
d’événements décrit dans le chapitre 2. Ces matrices étant symétriques, seule la matrice
triangulaire supérieure, sans la diagonale, est conservée.

La figure [4.6] montre les corrélations croisées maximales en valeur absolue pour les
peuplements dans le journal d’événements Helpdesk. Aucune ne dépasse 0,4, ces corrélations
ne semblent pas élevées.

Traffic fines exhibe des corrélations croisées avoisinant 1 en valeur absolue dans la figure
[4.7): les activités 4 et 6, 4 et 10, 3 et 7, 6 et 10 par exemple.

Dans BPI2012 (W) sur la figure , les corrélations croisées ne dépassent pas 0,8. La

plus élevée concerne la paire de peuplements des activités 1 et 2.

BPI2012 contient plus de peuplements corrélés, comme le montre la figure 1.9} On a
par exemple la paire 8 et 9, ou les paires d’activités formées par le quadruplet d’activités
13, 14, 15 et 16.
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Malgré le grand nombre d’activités, BPI2017 ne présente pas autant de peuplements
fortement corrélés. On peut compter par exemple la paire de peuplements 10 et 23, ou
encore la paire 18 et 19.

4.4 Conclusion

Le peuplement de processus constitue un ensemble de variables aisées a calculer, calcu-
lables dans n’importe quel journal d’événements. Il ne s’agit que de comptages, mais qui
semblent contenir une information conséquente concernant les mécanismes des processus
desquels ils sont tirés. Dans une optique de modélisation, il faut malgré tout faire atten-
tion : les corrélations entre les peuplements, possiblement avec un lag, sont présentes et
sont a considérer.

L’utilité de la création de ces peuplements, et les conclusions qui en découlent, sera ex-
plorée dans les chapitres b et [0 : ceux-ci s’averent cruciaux pour la modélisation prédictive,
la simulation, et ’analyse de sensibilité du modele prédictif.
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FI1GURE 4.7 — Corrélations croisées MVA entre peuplements du processus Traffic fines
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FI1GURE 4.10 — Corrélations croisées MVA entre peuplements du processus BPI2017
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Chapitre 5

Modélisation prédictive

5.1 Introduction

Possédant a présent une méthode de feature engineering effective sur n’importe quel
journal d’événements, ce chapitre a pour objectif de décrire le modele prédictif choisi ainsi
que la démarche de traitement des données permettant d’aboutir aux résultats qui closent
ce chapitre. Il s’agit ici de 'outil qui, couplé aux peuplements, permet les avancées décrites
dans les chapitres suivants.

Apres une description formelle de la tache de prédiction sur les parcours incomplets
d’un journal d’événements, le choix d’une architecture antagoniste générative est motivé.
S’ensuit le détail du traitement des données qui inclut le traitement des horodatages dans
le cas d'une ou deux colonnes dédiées, le traitement des activités, ainsi qu’'un traitement
simple des covariables pouvant étre utilisées en plus du peuplement dans le cas ou celles-
ci seraient disponibles. Ensuite, 1'utilisation du peuplement de processus est détaillée, en
particulier dans le cas de peuplements manquants non observés puis leur sélection a partir
des corrélations croisées. Les ajustements décrivant la forme globale des tenseurs utilisés
lors de 'apprentissage sont énoncés, avant de décrire I’architecture du modele utilisé dans
le détail. Enfin, les résultats du modele prédictif résultant sont exposés.

Commencons par formaliser la tache de prédiction.

5.1.1 Tache de prédiction

Soit un parcours o de longueur n, et k € [1;n—1]. On a un k-préfixe o<y, = (eq,ea,...,€x).
Le réseau de neurones exposé plus loin dans ce chapitre apprend une fonction h telle que
h(o<k) = O, OU 0> est le suffixe généré prédisant le vrai suffixe o). Puisquun suffixe
est une sous-séquence liée a un parcours spécifique, il n’est pas nécessaire de prédire un
identifiant. La prédiction se limitera donc a la séquence d’activités et aux temps corres-
pondants.
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Les définitions de base ainsi que la tache de prédiction étant a présent établies, nous pas-
sons a présent a ’établissement d’un modele prédictif qui doit étre utilisable en production
dans 'environnement Livejourney™. Il est & noter que son utilisation dans I’environnement
logiciel a demandé des ajouts, entre autres d’un traitement des covariables et du cas de
deux horodatages, dont les performances ont été évaluées sur des jeux de données confi-
dentiels. De ce fait, le gain prédictif du traitement des covariables et les performances en
cas de deux horodatages seront traités a part dans la section [5.5] les données utilisées de
base dans cette these ne présentant ni covariables ni double horodatage.

5.1.2 Choix du modele

La revue de I'état de 'art indiquait que les simples modeles récurrents, bien qu’effi-
caces pour la prédiction de I’'événement suivant d’un parcours incomplet, présentaient de
tres basses performances prédictives tant sur les prédictions de durées que sur les prédic-
tions d’activités lorsque la séquence entiere d’événements restants devait étre prédite. Ce
manque de précision, di a la propagation de 'erreur au fur et a mesure des prédictions
successives, nous a poussés a pencher pour un réseau de neurones antagoniste génératif
(GAN) [Goo+14].

En effet, un GAN est composé de deux réseaux de neurones qui s’affrontent lors de 'en-
trainement :

— un générateur, dont le but est de générer de la donnée synthétique

— un discriminant, dont le but est de distinguer entre la donnée produite par le générateur
et la donnée réelle.

Ainsi, lors de la phase d’entrainement, le générateur a pour but de générer de la donnée
capable d’induire le discriminant en erreur, c’est a dire que le discriminant classifie la
donnée générée comme de la donnée réelle. D'un autre coté, le discriminant a pour but
d’affiner sa capacité de différenciation entre la donnée générée et la donnée réelle.

Nous voyons que l’entrainement d’un tel réseau ne correspond donc pas a une simple
minimisation d’une fonction de cotit d’apprentissage, mais a un jeu ou les participants, ici
les modeles, doivent atteindre un équilibre de Nash [Nas50|, de telle sorte que chaque modele
possede une stratégie optimale sans possibilités d’améliorations. Une fois ’entrainement
terminé, le générateur seul est utilisé en production afin de générer des prédictions.
L’intérét de ce type de modele réside dans le fait que le générateur est entrainé a générer
de la donnée, y compris séquentielle, sans la contrainte de prédictions successives : il est
entrainé a générer de telles séquences de sorte que celles-ci soient aussi proches de la réalité
que possible dans leur entiereté.

Cette méthode comporte cependant plusieurs désavantages. En effet, I'entrainement
d'un GAN est instable et ne converge pas aisément : de nombreux essais doivent étre
menés afin d’atteindre un équilibre de Nash. Par ailleurs, un phénomene appelé le mode
collapse est tres présent lors de 'entrainement de tels modeles : un type particulier de
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génération parvient a berner le discriminant mieux que les autres, entrainant le générateur
a ne donner plus que ce type de génération, qu’importe la donnée en entrée. Ce phéno-
mene est d’autant plus omniprésent dans notre cas, dans la mesure ou les traces ont une
représentation fortement déséquilibrée ; le risque que le générateur génere exclusivement le
parcours le plus commun est ainsi décuplé. Ceci motiva un choix d’architecture du GAN
décrite plus loin dans ce chapitre.

5.2 Pré-traitement des données

Nous supposons que nous avons a notre disposition un journal d’événements L composé
de parcours complets. Ainsi, chaque fois qu'un parcours o est mentionné dans cette section,
sa longueur n correspond a la quantité totale d’événements du début a la fin de o.

5.2.1 Traitement des horodatages
Un horodatage

Afin de prédire la séquence des horodatages dans un suffixe, nous transformons les horo-
datages en durées en calculant la durée entre I’horodatage de chaque événement et I’horoda-
tage de I’événement suivant, dans chaque parcours. Formellement, soit o = (ey, eq, ..., €,)
un parcours dans un journal d’événements L. Nous définissons la fonction :

0 sii=1
9(0,2’)—{ =5

mr(e;) — mr(ei—1) sinon.

En appliquant cette fonction a ¢ pour ¢ = 1,...,n, nous obtenons la durée de chaque
activité dans le parcours en question. Pour récupérer les dates au lieu des durées, il suffit
de calculer leur somme cumulée.

Deux horodatages

Dans le cas de deux horodatages, appliquer la méthode précédente sur chaque colonne
n’est pas une bonne idée : rien n’empécherait le modele de prédire qu'une fin d’activité
surviendrait avant son début, or ceci ne doit jamais arriver. Pour contrecarrer cela, nous
avons développé une méthode similaire utilisant conjointement les deux horodatages pour
arriver au calcul de trois durées différentes pour une méme activité. Définissons d’abord la
fonction 7%-(-). Pour un parcours o = (ey, €a,...,€,) oU €; = (¢;, a;,t;,t;), on a wr(e;) =t;
et m-(e;) = t;. On définit ensuite trois fonctions analogues a 6 :

0 siz=1,

mh-(e;—1) — mr(e;—1) sinon.

eprevious(a> 2) - {
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0 siz=1,

nr(e;) — mr(ei—1) sinon.

enext(07 Z) = {
Oena(0, 1) = 7 (e;) — mr(e;).

TABLEAU 5.1 — [llustration des calculs effectués par les fonctions Opreviouss Onext €t Gend

Identifiant | Activité | Date de début | Date de fin

/
Ci i1 ti—1 ——ti
/
C; a; t; — | , tz

Le tableau illustre les trois fonctions précédentes : la fleche correspondant a la durée
de t;_; — t,_, renvoie & Oprevious(0, 1), la fleche de t;_; — t; correspond & Gex (0, 7), et la
fleche de t; — ] correspond a Oenq(0, 7). L'existence de previous (0, 7) est justifiée par le cas
oll un parcours a prédire aurait pour dernier événement e;_1, avec uniquement t;_; observé
et non t,_,, 'événement étant donc en cours. Dans ce cas, il faut d’abord pouvoir prédire
t._, afin de compléter e;_;, pour ensuite prédire I’événement e;.

5.2.2 Traitement des activités

Le prétraitement des activités est le méme que celui exposé dans [TR20|, que nous
décrivons a nouveau dans cette section. La premiere étape consiste a ajouter une activité
End Of State pour marquer la fin d’un parcours, que nous notons (E0S). Par conséquent, un
parcours o de longueur initiale n a maintenant une longueur n+ 1 avec m4(e,11) = (FoS).
De plus, ce End of State étant artificiel, aucun délais n’est a considérer entre la derniere
activité (ou la fin de la derniere activité) et 'occurrence du End of State. Ainsi, I'horodatage
de cette activité artificielle est le méme que celui de l'activité de fin : w7 (epy1) = 77 (€n).
Dans le cas de deux horodatages, I’horodatage de début et de fin du End of State sont
les mémes, et correspondent a I'horodatage de fin de I'activité réelle de fin de parcours :

7T7’(671—1—1) = 7T/7’(6n+1> = W%’(QL)-

Nous codons ensuite les activités en vecteurs one-hot. Ceci code chaque activité en
un vecteur binaire composé de zéros, avec seulement un 1 a une coordonnée dénotant
lactivité : dans un journal d’événements L tel que |A| = 5, lactivité 1 serait représentée
par le vecteur (1,0,0,0,0), lactivité 2 par (0,1,0,0,0), et ainsi de suite.

5.2.3 Traitement simple des covariables

Les covariables potentiellement présentes dans un journal d’événements peuvent étre
de tous types : qualitatives, quantitatives, ordinales...
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Afin de les traiter d’emblée de facon simple et efficace, une simple analyse factorielle
des données mixtes (AFDM) |[Pag04], qui permet de projeter des variables mixtes sur des
axes maximisant la variance des projections. Cela permet de convertir toutes les variables,
y compris qualitatives, en variables quantitatives, et d’avoir toutes les observations de ces
variables projetées dans le méme espace.
chaque axe ne capte qu'une partie de la variance totale de la donnée projetée. Ceux-ci
sont classés dans l'ordre décroissant de la proportion de la variance totale que ceux-ci
représentent. Le nombre d’axes retenus est laissé au modélisateur.

Les journaux d’événements présents dans cette these ne contiennent pas de covariables.
Cette sous-section est destinée a I'application directe dans le logiciel Livejourney™, dans le
cas ou des journaux d’événements contiendraient des covariables exploitables.

5.2.4 Utilisation des peuplements de processus
Troncature

Une chose que nous remarquons est le fait que tous les peuplements commencent et
finissent a 0. Cela est en fait du au fait que les journaux d’événements utilisés ont été
élagués des parcours tronqués par les dates de récupération de la donnée. Il y a en effet
un certain nombre de parcours non observés ayant commencé avant les dates respectives
de départ des journaux d’événements, d’autres se terminant apres leur date de fin. Dans
ce cas, sans information d’experts, il devient difficile de déterminer quels parcours sont
effectivement incomplets, ceux-ci ont donc été retirées par les organismes émetteurs de
ces journaux d’événements. Il y a donc une problématique de valeurs manquantes non-
observées comme étant manquantes.

Une solution est de retirer du journal d’événements tous les parcours en début et fin de
période présentant un peuplement ne correspondant pas a une tendance donnée dans les
peuplements de la zone centrale du journal d’événements en termes de temporalité. Ainsi,
I’apprentissage ne s’effectuerait que sur de la donnée ou les peuplements représentent la
réalité du processus.

Plusieurs approches de complexité variable ont été tentées sans succes, étant donné la
multiplicité des formes que peuvent prendre les courbes de peuplements. Il fut également
tenté de retirer les parcours commencant avant que la durée du parcours le plus long observé
se soit écoulée depuis le début de la période observée, et ceux commencant au minimum
autant de temps avant la fin de la période observée. Par exemple, dans Helpdesk, le parcours
le plus long dure 59,850 jours. Ainsi, nous retenons la période commencant 59,850 jours
apres le début de période observée, et finissant 89,850 jours avant la fin. Le probleme est
que cette méthode résulte presque systématiquement en un intervalle de temps de longueur
nulle. Recourir a des quantiles des durées au lieu du maximum demande une étude au cas
par cas, les distributions des durées de parcours étant généralement tres asymétriques et a
queue de distribution lourde.
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Finalement, une approche des plus simples a été choisie.
D’abord, pour un peuplement donné C'd(t), t € T dans un journal d’événements L, on peut
calculer un peuplement total, qui n’est autre que la somme des composantes du vecteur de

peuplements au temps ¢ :
|A|

> cd(t),

Ce peuplement total est calculé sur tous les horodatages dans L, classés par ordre
chronologique croissant, pour obtenir un peuplement total au cours du temps :

|A|

21 Cd(mr(e1))q
14
> Cd(mr(e2))a

Cdtotal = a=1 , 7T7'<€¢) < 7T’7'<€i + 1)\V/Z € {1, ceey |L|6 — 1}

|A|
;Cd(ﬁ(ewe))a

On note Cdiota la moyenne des valeurs de Cdiia. Il suffit ensuite de trouver deux

indices d (pour « début ») et f (pour « fin ») dans {1,...,|L|.} tels que :
d = max {k e{l,...,|Lle}; Vi <k, Cdiotar, < Cdtotal}
f=min{k € {1,... |L|.}; Vi >k, Cdiota, < Cldiotar}

De cette maniere, on obtient I'indice du premier événement tel que le peuplement total
atteint la moyenne en commencant de 0, et I'indice du dernier événement avec un peuple-
ment total au-dessus ou égal a la moyenne avant que celui-ci ne redescende définitivement
a 0. Tout événement e € £ tel que mr(ey) < mr(e) < mr(es) est alors conservé.

Une derniere phase de sélection est cependant a appliquer : certains parcours se re-
trouvent tronqués a leur tour par cette sélection. Seulement, sachant cette-fois quels par-
cours sont concernés, tous les événements restants contenus dans ces parcours sont eux-aussi
retirés du journal d’événements final. Formellement, nous ne retenons que l’ensemble de
parcours {o € L;Ve € o, mr(eq) < mr(e) < mr(ef)} inclus dans L.

Les figures[5.1], [5.2] 5.3} 5.4 et [5.5] ci-dessous illustrent les zones de rejet des événements
calculées a partir de la méthode énoncée ci-avant. Les zones colorées en rouge correspondent

aux événements dont I'horodatage est inférieur a 77 (eq) ou supérieur a mr(ey), et la droite
verte horizontale correspond a la moyenne des peuplements totaux.

70



5.2. PRE-TRAITEMENT DES DONNEES

60 -

40

Peuplement total

20+

2010 2011 2012
Horodatage

FIGURE 5.1 — Horodatages exclus de Helpdesk pour I'apprentissage du GAN
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FIGURE 5.2 — Horodatages exclus de BPI2012 (W) pour I'apprentissage du GAN
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FI1GURE 5.3 — Horodatages exclus de BPI2012 pour I'apprentissage du GAN
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FIGURE 5.4 — Horodatages exclus de BPI2017 pour I'apprentissage du GAN
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La figure montre le peuplement total de Helpdesk au cours du temps. Nous avons
un peuplement assez erratique, pour lesquels il semble relativement difficile de déterminer
a quels moments le régime réel du processus est disponible. Le peuplement total moyen est
a 35,78. En retirant tous les événements relatifs aux parcours correspondant a cet élagage,
220 parcours sont ainsi retirés contre 3 538 parcours retenus, pour une rétention de 94,15%.

Pour BPI2012 (W) en figure , nous observons un peuplement total en augmentation
assez flagrante en début de période, pour une descente a 0 tout aussi flagrante en fin de
période. Le peuplement total exhibe d’ailleurs un changement de régime soudain entre fin
décembre et début janvier. Le régime réel de peuplement de ce jeu de données semble plus
aisé a déceler étant donné la clarté de ses variations en début et fin de période. La moyenne
se trouve a 705,56, malheureusement tirée vers une valeur plus élevée par ce changement
de régime de fin décembre. Cela cause la majorité des événements élagués a se trouver en
début de période, la ou le régime réel est plus bas. L’élagage total des parcours en exclut
2975, contre 6689 retenus, pour une rétention de 69,19%.

BPI2017, en figure exhibe un comportement similaire & BPI2012 (W) et BPI2012
(figure en termes de peuplement total, en particulier concernant la croissance soudaine
en milieu de période, tirant la moyenne vers des valeurs élevées. Cette fois-ci cependant,
cette croissance s’effectue en juin, au lieu de fin décembre. La période sélectionnée exclut
presque le premier pic de peuplement total entre janvier et avril, mais semble correctement
exclure la décroissance raide avant janvier 2017. Il semble donc encore une fois que le
régime réel de peuplement total soit conservé de fagon plus exhaustive en fin de période,
sans pour autant en avoir la certitude par la nature méme de ces valeurs manquantes.

Si nous regardons 'application de cette méthode sur le jeu de données Traffic fines, en
figure [5.5], nous observons que la moyenne est bien trop élevée pour inclure suffisamment de
parcours. Dans ce cas, seuls 3 954 seraient retenus, contre 6 046 supprimés, pour un taux de
rétention de seulement 39,54%. De plus, il semble peu vraisemblable que toutes les amendes
routieres ne soient pas présentes entre fin 2009 et 2 012. D’ailleurs, la forme du peuplement
total rend la détection meéme a 1’ceil nu de la zone de régime réel du peuplement total
compliquée. Il a donc été choisi, pour ce cas particulier, de garder I'intégralité du jeu de
données pour 'apprentissage, malgré 'erreur (inconnue) induite par les faux peuplements
en début et fin de période.
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F1GURE 5.5 — Horodatages susceptibles d’étre exclus de Traffic fines par la méthode de
sélection du régime réel de peuplements

Sélection selon la corrélation croisée

Afin de réduire la complexité du modele prédictif, il convient de ne pas conserver de va-

riables fortement corrélées. Ce procédé doit étre rapide et simple, et laisser a 'utilisateur la
liberté de retirer les variables corrélées selon son choix. Ici, les seules covariables disponibles
sont les peuplements calculés en section Ainsi, grace aux matrices 4.7 (4.8
et qui affichent leurs corrélations croisées en valeur absolue, il devint possible d’isoler
les peuplements corrélés au-dela d’un seuil choisi par I'utilisateur. Dans cette these, le seuil
de 0,7 est choisi par convention. Il est globalement accepté qu'une corrélation élevée en
valeur absolue sera supérieure a 0,7, modérée de 0,3 a 0,7, et faible sous 0,3. Ce seuil n’a
cependant pas vocation a étre immuable et ne sert ici que de valeur illustrative.
Nous voyons par ailleurs sur la figure les corrélations croisées entre paires de peuple-
ments dans les différents journaux d’événements, en valeur absolue, et classées dans 1'ordre
croissant pour chaque journal d’événements. La tres vaste majorité des corrélations croisées
restent sous 0,5, tendance d’autant plus visibles pour BP12012 et BPI2017 qui malgré les
paires possibles de peuplements ne voient que peu de points au-dessus de 0,7, barre verte
en pointillés sur la figure.

Le tableau [5.2] permet de voir les paires de peuplements dont la corrélation croisée
dépasse 0,7. Helpdesk n’en possede pas, tous les peuplements sont donc conservés. Ce n’est

pas le cas des autres journaux d’événements. Nous comptons 5 paires corrélées pour Traffic
fines, 1 pour BPI2012 (W), 9 pour BPI2012 et 2 pour BPI2017.
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FIGURE 5.6 — Corrélations croisées en valeur absolue des paires de peuplements dans les
journaux d’événements utilisés, classées dans I'ordre croissant

TABLEAU 5.2 — Corrélations entre peuplements dans les journaux d’événements
supérieures en valeur absolue a 0,7

Journal d’événements | Activité 1 | Activité 2 | Corrélation

Helpdesk — — —

4 6 0,946

3 7 0,87

Traffic fines 4 10 0,88

5 10 0,702

6 10 0,768

BPI2012 (W) 1 2 0,783

8 9 0,918

4 10 0,797

13 14 0,766

13 15 0,911

BPI2012 14 15 0,8

13 16 0,848

14 16 0,745

15 16 0,885

10 22 0,714

18 19 0,883

BPI2017 10 23 0,764
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Il faut ensuite décider, dans une paire corrélée de la sorte, quel peuplement garder. Il a
été choisi de garder le peuplement de 'activité intervenant généralement en premier dans
un parcours. L’idée tient au fait qu’il y a une temporalité dans les séquences d’activités,
le fait qu’elles soient fortement corrélées indique un effet de vases communicants : une
activité se remplit au fur et a mesure qu’une autre se vide, avec un certain décalage dans le
temps. Ainsi, connaitre le peuplement de I'activité en amont dans le processus donne peu
ou prou le peuplement de I’activité en aval. Sans supposer présomptueusement de causalité,
il convient donc malgré tout de conserver 'activité en amont. De ce fait, les peuplements
présents dans la colonne « Activité 2 » du tableau [5.2] sont supprimées. Cela revient a
supprimer les peuplements explicités dans le tableau

TABLEAU 5.3 — Peuplements retirés grace aux corrélations croisées

Journal d’événements | Peuplements retirés
Helpdesk —
Traffic fines {6,7,10}
BPI2012 (W) {2}
BPI2012 {9,10, 14,15, 16, 22}
BPI2017 {19, 23}

Normalisation

Les peuplements n’étant en théorie pas bornés, appartenant a N, il convient pour éviter
I’explosion des gradients dans la phase d’apprentissage du modele de les normaliser. La
normalisation choisie est la normalisation min-max.

Il faut cependant faire une hypothese avant d’effectuer cette normalisation, étant donné
que deux cas s’offrent a nous :

1. normaliser chaque peuplement indépendamment,
2. mnormaliser selon le minimum et le maximum parmi tous les peuplements.
L’hypothese que nous faisons dans ce cas est la suivante : les peuplements d’une activité,

ainsi que sa capacité a accueillir des unités, n’a pas d’influence sur les peuplements et
capacités d’une autre activité.

Par exemple, dans un processus de livraison, un centre de tri n’a aucune obligation
de posséder la meéme capacité de peuplement qu’une camionnette de livraison, bien au
contraire. Cette hypothese n’est évidemment pas toujours vérifiée, mais elle semble moins
forte que I'hypothese contraire.
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Ainsi, dans un journal d’événements L composé d’événements {eq, ..., e }, pour un
événement e; horodaté par mr(e;), le peuplement d’'une activité a € A aura la forme :

Cd(nr(e;))a — min (Cd(t)a)
C(rr(e:))s = te{mrr(e1),-...mr(ejL)o)}
T e max (Cd(t),) — min (Cd(t),)
te{rr(e1),,m7r(eLl)} te{nr(e1),mr(ejLi.)}

Notons que les extrema des peuplements sont pris dans ’ensemble d’entrainement lors
de la phase d’apprentissage, et non la donnée entiere.

5.2.5 Ajustements finaux

Afin de prédire la composante temporelle, les vecteurs codés en one-hot sont augmen-
tés en y ajoutant les durées calculées dans la section : pour un parcours o, si nous

avons initialement m4(e;) = (0,...,0,1,0,...,0), on y concaténe la composante tempo-
relle pour obtenir (0,...,0,1,0,...,0,60(c,7)). Dans le cas de deux horodatages, on obtient
(07 R 07 ]-7 07 R 07 eprevious(o-) 2)7 gnext(ga Z>7 eend(0-7 Z)) - Un journal d’événements Complet

est donc transformé en une matrice de design dont chaque ligne contient un identifiant, un
vecteur one-hot et une durée (ou trois) d’activité. A cela, nous ajoutons les peuplements
qui sont simplement concaténés en colonne a la matrice de design.

L’étape finale consiste a diviser les données en paires de préfixes et suffixes. Pour ce faire,
chaque parcours o, de longueur n = |o|, est dupliqué en paires (o<, 0-x) Yk € 1,...,n.
De cette facon, le réseau de neurones est capable d’apprendre a prédire un suffixe a partir
d’un préfixe de n’importe quelle longueur non nulle.

5.3 Architecture neuronale

5.3.1 GAN de Wasserstein conditionnel

La figure [5.7] inspirée de larticle [TR20], décrit le pipeline de prédiction utilisé dans ce
chapitre : pour prédire un suffixe, apres le prétraitement des données décrit dans la section
5.2 T'architecture GAN encodeur-décodeur choisie dans [TR20] utilise un générateur de
séquence a séquence G composé d'un LSTM dans son encodeur, puis d'un LSTM et d’une
couche linéaire dans son décodeur. En recevant un k-préfixe, le générateur le projette sur
un espace latent a travers 'encodeur. La représentation du préfixe dans I’espace latent est
ensuite décodée par le décodeur sous forme de suffixe, de facon analogue a une tache de
traduction. Ainsi, les suffixes prédits proviennent de la sortie du générateur, dans notre cas
conditionnellement a la matrice de peuplements calculée, telle que :

O/'->\k - G (O'gk‘co-gk) .
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FIGURE 5.7 — Pipeline de prédiction présenté dans ce chapitre

Le discriminant D utilise ensuite un LSTM suivi d’une couche linéaire. Dans un contexte
typique de GAN, le discriminant recevrait un vrai suffixe et sa prédiction, son role étant
de classer les deux comme dans une tache de classification binaire.

Les limites inhérentes au GAN classique exposées en section [5.1.2] ont mené a I'utilisa-
tion d’une fonction de cotut de Wasserstein [ACB17]. Dans ce cas, au lieu d'une tache de
classification, le discriminant score les suffixes réels et générés. Cela conduit a ce que D soit
appelé un critique, et non un discriminant. La tache du critique est maintenant d’estimer
un score pour les suffixes réels et générés, en maximisant leur distance de Wasserstein. Re-
prenons les notations de cet article : soit (X, ¥) un espace mesurable, dont ¥ est la tribu
borélienne. Soit Prob(X’) 'espace des mesures de probabilités définies sur X. Les auteurs
définissent la distance de Wasserstein entre deux distributions P, P, € Prob(X) :

W(P,, Pg) = inf Ex vy [[|X = Y]],

YEII(Pr,Pyg)

ou II(P,,P;) représente I'ensemble des probabilités jointes de P, et P,. Les auteurs
citent également [Vil09] pour utiliser la dualité de Kantorovich-Rubinstein afin d’obtenir :

W(P,,Py) = sup Exp,[f(X)] — Ex-p,[f(X)],

lfllo<1

ou le supremum est sur les fonctions au plus 1-lipschitziennes f : X — R. Dans ce

cout, f(-) est remplacée, et donc approximée, par le critique. Il approxime donc une fonction

qui doit étre 1-lipschitzienne. Pour assurer cela, on peut utiliser une pénalité de gradient

dans la fonction de cout finale, comme le propose |Gul+17|. Dans ce cas, la fonction de
cout du modele peut s’exprimer comme suit :

2
_ 1) . (5.1
1] e

ott X est un point échantillonné sur le segments reliant X & son homologue généré X.
Cela signifie que, lors de I'entrainement, pour chaque observation, la pénalité de gradient

min max Bz, [D(X)] — Eg_p, [D (X)] ~AEg p_ M (v D <X>
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calcule le gradient d’un point uniformément échantillonné sur le segment entre un suffixe
réel et son suffixe généré correspondant. La pénalité est la distance entre le gradient a ce
point, et 1. En effet, comme les auteurs l'ont indiqué dans [Gul+17], le critique devrait
étre 1-lipschitzien en tout point. Or cette contrainte est insoluble, ils se contentent donc
de faire tendre le critique vers la 1-lipschitzianité le long de ces segments, en partant
du principe qu’assurer cette propriété sur cette « cage » de points ’assurera partout. Les
auteurs ont montré expérimentalement que ’application de cette norme de gradient unitaire
uniquement le long de ces segments semble effectivement suffisante a cette fin.

Les fonctions de cott de notre modele sont L(D;G), cotut du critique lorsque le géné-
rateur est fixe (c’est-a-dire qu'il ne rétropropage pas lerreur calculée), et L(G; D), coit
du générateur lorsque le critique est fixe. A partir des articles [ACB17] et |Gul417] ainsi
que des définitions précédentes, on déduit les fonctions de cotlits suivantes pour un batch
de données de taille m :

L (o) Ly » 1 & o ?
L $0(7) 50 5 (o ()
L(G;D>=—iZD(@)7
mi:l

(@)

L, est un suffixe échantillonné entre les suffixes générés et les suffixes réels selon

ol o
la formule 099 = wa(ﬁc + (1 - w)aﬁ, avec 1) une observation d'une variable aléatoire

uniformément distribuée ¥ ~ (0, 1).

On remarque que les cotits d’apprentissage en pratique prennent ’opposé de la fonction
de colit du modele en équation [5.1} On voit donc que le critique a pour but d’octroyer
un score faible aux suffixes générés, et un score élevé aux suffixes réels. Au contraire, le
générateur a pour but de rapprocher les scores des suffixes générés des scores des suffixes
réels, il cherche donc a ce que le critique maximise les scores des suffixes générés, ce qui
revient a minimiser leur opposé. Nous évitons ainsi une tache de maximisation et nous nous
ramenons a une tache de minimisation des cotits d’apprentissage.

Notons également que, contrairement a l’approche typique des GANs visant a produire
des sorties uniques a partir de bruit aléatoire, aucun bruit n’est fourni a notre GAN afin
de n’utiliser que de la donnée réelle et éviter des comportements non répétables de la part
du modele.

5.3.2 Reparamétrisation Gumbel-softmax

Par défaut, nous pouvons constater que nos suffixes générés et réels sont composés
de vecteurs augmentés codés en one-hot, ce qui signifie qu’ils ne sont pas différentiables.
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Par conséquent, nous appliquons la reparamétrisation Gumbel-softmax, que nous décrivons
telle qu’exposée dans |Gumb4| et [JGP17].

Tout d’abord, soit X une variable aléatoire discrete avec k£ € N* classes, avec des
probabilités de classes P(X =) = p;, i = 1,..., k. Chaque observation de cette variable
aléatoire est représentée par un vecteur one-hot a k dimensions. Une fagon d’échantillonner
une observation one-hot z = (z1,...,z) a partir des probabilités de classes py,...,px est
d’utiliser la formule suivante :

!
— one-h < 2
2z = one-hot (glaé {lez u}) , (5.2)

ol u est une observation d’'une variable aléatoire U ~ U(0,1). Cependant, I’équation
(5.2) ne peut pas étre utilisée telle quelle car le max(+) la rend non différentiable. Une autre
fagon d’échantillonner z est d’utiliser la méthode Gumbel-Maz décrite dans [Gumb4] :

z = one-hot | argmax {¢g; + log(p;)} | , (5.3)
ie{l,...k}

ou les g; sont des observations de variables aléatoires Gj; S Gumbel(0, 1). Cela base
I’échantillonnage de z sur une fonction déterministe des p;, avec un bruit indépendant gé-
néré a partir d'une distribution de Gumbel. L’équation est cependant toujours non
différentiable, a cause de la fonction argmax(-). Mais il suffit de la remplacer par une
approximation différentiable pour pouvoir la différencier, et donc permettre la rétropropa-
gation. Une approximation différentiable de la fonction argmax(-) est la fonction softmax(-)
comme indiqué dans [JGP17|, ce qui donne lieu a la méthode Gumbel-softmaz. Cela nous
donne un vecteur y = (yi,...,yx), ou :

exp ((log(pi) + gz-))

T

((10g(pj) +9j)> ’

Yi = 1=1,...,k. (5.4)

k
D exp
j=1

Dans I'équation (5.4), 7 € R’ est appelé le parametre de température. 11 controle le degré
d’approximation de y du vecteur one-hot correspondant : lorsque 7 — oo, y s’approche
d’une loi uniforme, tandis que lorsque 7 — 0, y s’approche d’un vecteur one-hot.

A titre d’illustration, supposons que X soit une variable aléatoire discrete comportant
10 classes {A, B, C, ..., J}, avec un vecteur de probabilités correspondant p = (py, .. ., p1o),
visible sur la figure [5.8] Un échantillon de taille 1000 tiré selon une loi uniforme discrete,
en utilisant 1’équation , donne un vecteur one-hot z = (0,0,0,0,0,1,0,0,0,0), comme
le montre la figure . Cependant, ’échantillonnage a I'aide de I’équation ([5.4]) produit un
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vecteur continu y qui se rapproche d’une loi uniforme lorsque 7 devient grand, comme le
montre la figure

Dans notre cas, les classes de la variable aléatoire discrete X correspondraient aux noms
des activités, et leurs probabilités pourraient étre la sortie d’un réseau de neurones prédisant
I’activité la plus probable lors d'une tache de prédiction. Nous appliquons la méthode
Gumbel-softmax aux activités codées en one-hot avec 7 = 0.9°°°9" qui fait décroitre 7 au
cours des époques d’entrainement, en rapprochant les vecteurs échantillonnés de leur forme
originelle one-hot au fur et a mesure de 1’entrainement.
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FIGURE 5.8 — Variable aléatoire discrete X et probabilités de classes correspondantes
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FIGURE 5.9 — Un échantillon de taille 1000 d'une loi Gumbel-softmax avec
7=20,1, 3, 100, comparé a 1’échantillon correspondant en one-hot
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Notons également que la distance de Wasserstein se définit sur les espaces polonais,
c’est a dire séparables et complets. Or la reparamétrisation Gumbel-Softmaz transforme
nos vecteurs one-hot en vecteurs continus a valeurs dans [0; 1]M/. L’intervalle unitaire est
séparable car Q N [0;1] y est dense et Q est dénombrable. Par ailleurs, [0;1] est complet
car les suites de Cauchy y convergent. Puisque la distance de Wasserstein n’intervient
que dans le cout du Critique, qui est le seul a recevoir les suffixes traités par la méthode
Gumbel-Softmazx, nous nous plagons bien dans le cadre d’espaces polonais et la distance de
Wasserstein peut bien étre utilisée et estimée au travers du Critique.

5.4 Configuration expérimentale

5.4.1 Matériel

Le code mettant en exécution les principes évoqués dans ce chapitre a été implémenté en
Python 3.9, avec PyTorch 1.12.0 et CUDA 11.6. Nous avons utilisé la puissance de calcul
du supercalculateur ROMEO 2018, qui dans sa totalité contient 115 serveurs équipés
de processeurs Skylake 6132 a cadence de 2,6 GHz et 2x14 cceurs chacun, ainsi que 280
cartes graphiques NVIDIA Tesla P100 SXM2. Dans notre configuration, nous avons utilisé
1 processeur principalement pour le traitement des données, et 4 cartes graphiques pour
les phases d’apprentissage et de test.

Nous avons testé notre approche avec et sans peuplement et l’avons comparée a 4
références ([LWW19], [Tax+17], [Tay+20], [TR20]), principalement pour garder les mémes
comparaisons que celles utilisées par les auteurs de [TR20|, puisque nous utilisons leur
algorithme comme notre propre référence.

Pour chaque journal d’événements, 1’ensemble d’entrainement est constitué des pre-
miers 70% des parcours dans I'ordre chronologique. Les ensembles de validation et de test
représentent chacun 50% des 30% de parcours restants.

5.4.2 Meétriques d’évaluation

Afin de maintenir possibles les comparaisons entre les articles, nous utilisons les mémes
métriques d’évaluation que dans [Tax+17] et [TR20] :

— Pour la précision de la prédiction des séquences d’activités, nous utilisons la simila-
rité de Damerau-Levenshtein, tirée de la distance de Damerau-Levenshtein ([Dam64],
[OL97]). Elle est basée sur la distance d’édition théorisée dans |Lev65|, en ajoutant
les transpositions aux insertions, suppressions et substitutions comme erreurs prises
en compte. Plus précisément, étant donné un suffixe réel o) et sa prédiction o-, en

1. https://romeo.univ-reims.fr/pages
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notant la distance de Damerau-Levenshtein dpy, :

- dDL(C7>\k7U>k)
max (|o>kl, [o>k])

Similaritépy, (0o, o) = 1

La notation dpp(0-y, o)) sous-entend que la distance de Damerau-Levenshtein est
calculée entre leurs séquences d’activités respectives. Si cette quantité atteint 1, la
séquence d’activités prédite est égale a la véritable séquence d’activités.

— Pour la précision de la prédiction temporelle, puisqu’un suffixe prédit est composé de
plusieurs événements ayant chacun une durée donnée, nous utilisons I’erreur moyenne
absolue (Mean Absolute Error, MAE).

5.4.3 Optimiseur

L’optimiseur choisi pour I'apprentissage du WGAN conditionnel est ADAM[KB17].
Réputé pour son efficacité dans le cas de données sparse, c¢’est a dire contenant beaucoup

de zéros, il semble globalement plus performant et adapté a nos données que 'optimiseur
RMSProp, utilisé dans [TR20].

Son taux d’apprentissage est fixé par défaut & 5x107°, de facon analogue a la valeur pro-
posée pour RMSProp dans ce contexte. Un systeme de réduction du taux d’apprentissage
est également mis en place : celui-ci est divisé par 2 lorsqu’une mesure des performances
du modele stagne, en utilisant 'outil et le coefficient de division proposés dans PyTorchE].

La mesure des performances du modele ne peut se baser sur les cotits d’apprentissage, ce
qui serait en général ’approche typique puisque les cotits d’apprentissage sont généralement
a minimiser. Or, bien que L(D; G) et L(G; D) soient facilement interprétables, il n’y a pas de
garantie sur les valeurs que ceux-ci vont prendre, ni sur leur signe, malgré leur convergence.
Il semble donc plus approprié de se référer a une métrique dont la définition méme indique
le sens d’évolution a mesure que le modele converge. Afin d’évaluer cette convergence en
termes de prédictions des temps et prédictions des activités a la fois, le rapport de la
similarité de Damerau-Levenshtein et la MAE moyenne entre un suffixe prédit et le suffixe
réel est choisi. La similarité de Damerau-Levenshtein entre les suffixes doit augmenter et
se rapprocher de 1, tandis que la MAE moyenne entre les deux suffixes doit se rapprocher
de 0. Ce rapport doit donc augmenter a mesure que le modele converge vers une solution
optimale.

Par ailleurs, dans ce cas, la stagnation est définie comme ce rapport n’augmentant pas
pendant un certain nombre d’époques a un certain e pres. Ce nombre d’époques est appelé
la patience, et constitue un hyperparametre du modele, ici mis & 10 époques, avec € = 1074,

Il est a noter qu’il est généralement conseillé d’entrainer plus fréquemment le critique
que le générateur, comme mentionné dans |Gul+17]. Ainsi, le générateur n’est entrainé

2. https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.lr_scheduler.
ReducelLROnPlateau.html
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5.5. RESULTATS

qu'un nombre nqii. d’époques, tandis que le critique est entrainé a chaque époque. Ici,
Neritic = D, paramétrage par défaut utilisé dans [Gul+17].

5.5 Reésultats

Dans cette section, les noms de BPI2012 (W), BPI2012 et BPI2017 sont abrégés en
BPI12 (W), BPI12 et BPI17 respectivement, par souci de lisibilité dans les tableaux de
dépouillement des résultats.

Le tableau indique les résultats de nos algorithmes prédictifs face aux références
citées en section en termes de similarité de Damerau Levenshtein, ce tableau concerne
donc les performances sur les prédictions de séquences d’activités. Les deux premieres lignes
concernent notre GAN conditionnel de Wasserstein avec, puis sans peuplement, et les lignes
suivantes concernent les références.

TABLEAU 5.4 — Similarité de Damerau-Levenshtein moyenne pour la prédiction de

suffixes

Approche Helpdesk | Traffic fines | BPI12 (W) | BPI12 | BPI17
WGAN + Peuplement 0.8914 0.7583 0.4612 0.4245 | 0.4322
WGAN 0.8468 0.7316 0.4463 0.4093 | 0.3931
Taymouri & La Rosa [TR20] 0.8411 — 0.2662 0.3326 | 0.3361
Taymouri et al. |[Tay+20] 0.8089 — 0.3520 0.2266 | 0.2958
Tax et al. [Tax+17| 0.7670 — 0.0632 0.1652 | 0.3152
Lin et al. [LWW19| 0.8740 — — 0.2810 | 0.3010

Nous remarquons que le GAN de Wasserstein sans peuplement dépasse les perfor-
mances de référence en termes de similarité de Damerau-Levenshtein, cette architecture
semble donc par défaut supérieure en termes de prédiction de séries d’activités. L’ajout
du peuplement augmente encore légerement, et de facon systématique, les similarités de
Damerau-Levenshtein, indiquant si les peuplements de processus contiennent effectivement
de I'information relative aux séquences d’activités qui, bien qu’implicitement dans la don-
née, n’était pas nécessairement capturée par les modeles.

Le tableau présente la méme disposition que le tableau précédent, cette fois-ci avec
les performances en termes d’erreur moyenne absolue sur les temps totaux prédits, expri-
mée en jours. Ainsi, une MAE de 4 indique une erreur de 4 jours entre la durée totale
restante réelle, et la durée restante totale prédite.

Concernant cette métrique d’évaluation, le GAN de Wasserstein sans peuplements ne sur-
passe que de peu les autres modeles, la progression n’est pas nécessairement notable. En
revanche, I'ajout du peuplement de processus et la prédiction conditionnellement a ce der-
nier semble augmenter de fagon bien plus notables la précision des prédictions temporelles.
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Pour Helpdesk, les prédictions de durées passent de 6,09 jours de MAE a 4,42. Une augmen-
tation notable de la précision concerne Traffic fines, qui voit son erreur moyenne divisée
par 2,62, ainsi que BPI2017, pour qui I'’erreur moyenne est divisée par 2,24.

Il semble donc que le peuplement de processus, conjointement a une architecture géné-
rative, améliorée wvia 1'utilisation d'un cotut d’entrainement de Wasserstein, permette un
apprentissage des parcours plus précis sur les séquences d’activités, et surtout sur les du-
rées. L’augmentation drastique de la précision sur les temps dans Traffic fines et BPI2017,
dont le premier présente un effet bucket clair et le second des saisonnalités observables
directement dans les peuplements de ses activités, confirme I'impact positif de 'emploi du
peuplement dans les taches prédictives de parcours individuels.

TABLEAU 5.5 — MAE moyenne pour le temps total restant prédit par la génération de

suffixes

Approche Helpdesk | Traffic fines | BPI12 (W) | BPI12 | BPI17
WGAN + Peuplement 4.62 98.27 8.84 9.22 5.73
WGAN 6.09 257.33 11.19 11.89 12.87
Taymouri & La Rosa [TR20) 6.21 — 12.12 13.62 | 13.95
Taymouri et al. |[Tay+20] 6.30 — 34.56 169.23 | 80.81
Tax et al. [Tax+17] 6.32 — 50.11 380.1 170
Lin et al. [LWW19 — — — — —

5.6 Conclusion

L’utilisation du cott de Wasserstein dans le GAN a déja apporté une amélioration

des performances du modele, pour un entrainement grandement facilité. Cependant, le
réel saut en termes de performances, en particulier pour les prédictions de durées, est du a
I’ajout des peuplements de processus. Les capacités prédictives du modele sont notablement
améliorées dans tous les jeux de données testés, malgré leur variabilité en termes de nombre
de parcours, nombre de traces, nombre d’événements et durées.
Ceci semble indiquer que 'inclusion d’informations concernant ’état global des processus au
cours du temps est crucial pour des prédictions précises a I’échelle des parcours. Les modeles
d’apprentissage profond ne semblent en effet pas intégrer cette information lorsqu’elle est
implicite, en particulier a cause des transformations des temps en durées.

De plus, bien que cette méthode ait été testée dans un GAN de Wasserstein conditionnel,
il est possible qu’elle fonctionne dans d’autres architectures de modeles d’apprentissage
profond.

Le peuplement de processus offre également plusieurs ouvertures sur le clustering de
parcours. Les méthodes de clustering les plus efficaces, telles qu’ActiTraC (Active Trace
Clustering) |[De +13], se basent sur des modeles de fouille de processus tels que [WR11]
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afin de déterminer si un parcours a sa place dans un cluster : si 'ajoute du parcours résulte
en un modele dont 'adéquation aux données est trop diminuée, ce parcours n’appartient
pas a ce cluster. Ces techniques, bien que reconnues pour leur efficacité, sont extrémement
longues en termes de temps de calcul. D’autres approches, comme [Di +19], cherchent
plutot a grouper des parcours selon leurs préfixes, dans un but de distinguer par la suite
les parcours dont l'issue compte plus que le trajet (retard / non retard, et caetera). Des
méthodes de clustering se basent sur I'alignement de séquences, y compris aidé d’apprentis-
sage machine comme dans [BCH20|, tandis que les auteurs de [JA09| utilisent des métriques
telles que la distance d’édition, autrement dit la distance de Levenshtein, avec une auto-
matisation de la pondération des opérations d’éditions.

Nous pouvons imaginer qu’utiliser le peuplement de processus dans une optique de grou-
pement est triplement intéressant :

— le clustering de parcours complets selon des peuplements, dans une optique de modéli-
sation plus classique.

— Le clustering de parcours incomplets selon des peuplements, en particulier dans une
optique prédictive.

— Lors d'un clustering de parcours, ceux-ci sont segmentés mais pas indépendants : un
parcours peut en influencer d’autres. Dans ce cas, un clustering consisterait plutot
en un zoom sur un sous-processus donné, mais les clusters doivent malgré tout étre
utilisés conjointement a de l'information relative au processus global, ce que permet le
peuplement.

De plus, moyennant quelques changements au modele prédictif, le peuplement de pro-

cessus ouvre la porte de la génération de données a partir de conditions initiales, et donc
de la simulation et de la tomographie. Il s’agit de ’objet du chapitre suivant.
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Chapitre 6

Simulation et tomographie

6.1 Introduction

Possédant a présent un modele prédictif fonctionnel et surpassant 1’état de ’art ainsi
qu’une méthode de feature engineering utilisable sur n’importe quel journal d’événements
(dans la mesure ou celui-ci ne contient pas de valeurs manquantes), il est a présent possible
de prédire les événements restants de n’importe quel parcours incomplet avec une précision
accrue. Mais le peuplement offre d’autres possibilités.

En effet, notre GAN n’utilisant pas, comme un GAN typique pour la génération d’images
par exemple, de bruit afin de générer ses prédictions, lui fournir un début de parcours donné
plusieurs fois ne résultera pas en des prédictions différentes, il n'y a pas d’aléatoire dans
la génération. On pourrait essayer de générer des parcours a partir de bruit malgré tout,
mais une problématique appliquée se rajoute : nous pensons qu'un client trouvera plus de
satisfaction a créer des scénarii et a en observer les conséquences prédites, qu’a simplement
générer des parcours a partir de bruit. De plus, la génération aléatoire ne serait que peu
satisfaisante dans un cadre industriel. Il faut donc trouver une fagon de permettre au client
de créer ces scénarii, puis au modele de générer des parcours en fonction.

C’est ainsi que le peuplement de processus intervient. Il semble en effet utile de per-

mettre au client de modifier les peuplements des activités selon son bon vouloir, et de lui
donner en retour le parcours typique que ce peuplement impliquerait pour une nouvelle
unité entrant dans le processus selon ces peuplements.
De plus, la simulation permet une forme simple de tomographie. Le modele, par la nature
de son entrainement avec des réseaux antagonistes, ainsi que de la sur-couche d’encodage-
décodage dans le générateur, rend difficile d’expliquer quelles entrées dans la donnée donnent
lieu aux différentes prédictions. Or ’alliance de la simulation, permettant de tester des com-
binaisons de peuplements a notre guise et de la simple analyse factorielle, peuvent donner
un premier apercu instructif de la facon qu’a le modele de générer des prédictions.
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Ainsi, ce chapitre se concentre sur la simulation de parcours a partir de conditions
initiales de peuplements, puis sur une facon de créer des jeux de données simulés permettant
ensuite d’expliquer partiellement les sorties du modele prédictif. L’analyse des résultats de
simulation a visée explicative sert a la fois d’illustration de la capacité de simulation du
modele, et de sa tomographie.

6.2 Méthode de simulation

6.2.1 Marquer le début des parcours

Il arrive relativement fréquemment que les processus métiers ne possedent pas de dé-
part unique. Prenons les journaux d’événements utilisés dans cette these. Le tableau [6.1
fait 'inventaire des activités présentes en début de parcours dans ces journaux d’événe-
ments. Nous voyons que Helpdesk comporte 6 activités possibles pour marquer un début
de parcours, et BPI2012 (W) en possede 3.

TABLEAU 6.1 — Activités observées au départ des parcours des journaux d’événements

utilisés
Journal d’événements | Activités de départ
Helpdesk {1,2,3,4,5,6}
Traffic fines {1}
BPI2012 (W) {1,4,6}
BPI2012 {1}
BPI2017 {1}

Il serait donc intéressant de pouvoir simuler un parcours dans sa totalité a l'aide de
conditions de départ, y compris sa premiere activité.

Il fut donc jugé judicieux d’ajouter, a 'instar du End of State en fin de parcours pour
la modélisation prédictive, un Start of State en début de parcours. Ceci permettrait de
débuter la séquence d’événements caractérisant un parcours par ce Start of State, qui ne
serait qu’une activité artificielle non présente dans la donnée d’origine, et donc de prédire
la suite d’événements a partir de ce départ artificiel — et ainsi prédire le premier événement.

Formellement, notons (SoS) ce Start of State. Nous partons du principe que ceci re-
présentant un début artificielle, il n’a pas d’antériorité réelle a la premiere activité du
processus. De ce fait, les variables observées dans le premier événement sont considérées
de valeurs identiques lors du Start of State. Ceci implique, en termes de simulation, que
I'on s’attend potentiellement & ce qu'un peuplement donné (ainsi que de potentielles co-
variables) puisse conditionner la premiere activité, qui n’en serait pas qu'une observation
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conjointe mais bien potentiellement résultante. Le cas échéant, on s’attend a ce qu'un mo-
dele bien entrainé puisse prédire avec succes la premiere activité uniquement a partir des
peuplements (et covariables) concomitants.

Ainsi, dans un journal d’événements L, un parcours o = (ey, ea, .. ., €,) de longueur n serait
augmenté jusqu’a avoir une longueur n 4 2, avec m4/(e1) = (SoS) et m4/(€nt2) = (E0S).
L’horodatage du Start of State est le méme que celui de la premiere activité du parcours :
mr(e1) = mr(ez). Dans le cas de deux horodatages, celui-ci commence et se termine en
méme temps que le début de la premiere activité réelle : mr(e1) = 75-(e1) = mr(e2).

6.2.2 Sur-échantillonnage

Nous avons vu en section [2.2.4] que les effectifs des traces étaient fortement déséquili-
brées, et que nombre d’entre elles n’apparaissaient qu’une fois dans leur journal d’événe-
ments respectifs. Il n’est donc pas étonnant de voir une majorité de ces traces disparaitre
des prédictions offertes par le WGAN conditionnel. Bien que les traces les plus fréquentes
apparaissent avec succes dans le cadre de la simple modélisation prédictive, l'intérét de la
simulation réside surtout dans la capacité du modele a générer les traces existantes avec
une certaine diversité. Trois options s’offrent a nous :

— le sous-échantillonnage des traces majoritaires.
— Le sur-échantillonnage des traces minoritaires.

— La création d’individus synthétiques parmi les traces minoritaires.

Le sous-échantillonnage des traces majoritaires retirerait une partie de l'information

concernant les peuplements et covariables menant a leur apparition. Cette option n’a donc
pas été considérée.
L’approche par création d’individus synthétiques semble optimale puisqu’elle permet d’évi-
ter la simple répétition de parcours et de leurs variables explicatives : nous aurions des traces
aux proportions plus homogenes, avec une variation dans les variables explicatives (les peu-
plements en particulier) qui suivrait les patterns des journaux d’événements. Or la création
de tels individus synthétiques demanderait que leurs constituants soient conformes a un
ensemble de regles inaccessibles et souvent inconnues du processus. Ainsi, des algorithmes
de type SMOTE [Cha+02], qui crée des individus synthétiques par interpolation et k-plus
proches voisins, ne garantirait pas la conformité des individus synthétiques aux processus.
En effet, les approches de type SMOTE suivent une logique proche de celle utilisée pour
calculer la pénalité du gradient dans le chapitre [5| :

— un parcours est sélectionné aléatoirement parmi les parcours dont la trace est minori-
taire.

— Ses k plus proches voisins sont identifiés, puis un de ces voisins est sélectionné aléatoi-
rement.
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— Un parcours est échantillonné sur le segment reliant I'individu initial a son voisin. Ainsi,
si o1 est 'individu initial et oo le voisin sélectionné, une observation v d’une variable
aléatoire U ~ U(0,1) est utilisée pour créer osyore = Vo1 + (1 — )os.

Or le fait d’échantillonner sur un segment liant deux parcours sélectionnés aléatoirement
implique que le segment entier soit inclus dans le sous-espace des parcours pouvant exister
au travers du processus. Ceci implique que ce sous-espace soit convexe, chose qui ne semble
ni évidente ni garantie, et encore moins vérifiable.

Le sur-échantillonnage des traces minoritaires semble donc étre la méthode impli-
quant le moins de perte d’information. Le probleme avec cette méthode est que le sur-
échantillonnage ne fait que répéter des individus, risquant donc de mener le modele a ne
considérer que les conditions exactes de leur apparition comme valables pour les prédire
par la suite.

Le sur-échantillonnage choisi est proportionnel a la fréquence des traces : plus une trace
est rare, plus son sur-échantillonnage sera fort. Soit L un journal d’événements et |L|r le
nombre de traces dans le journal d’événements, et soit p = (p1,p2, ..., L)) le vecteurs
des fréquences des traces. On peut définir les probabilités pour un échantillonnage simple
avec remise des traces selon la formule :

1p; .
p::MT—, Z:L...,‘L‘T.

> Y

k=1

Un p;* correspond a probabilité d’effectuer un échantillonnage simple avec remise parmi

les parcours représentés par la i trace, on a alors le vecteur p* = (pf, . .., p|*L|T). Alinsi, si
le modélisateur souhaite augmenter son échantillon d’environ N parcours, on échantillonne
| pr N | fois avec remise les parcours représentés par la i trace, ce avec i = 1,...,|L|r. Le

choix de N est laissé au modélisateur et constitue un hyperparametre.

6.2.3 Apprentissage
L’apprentissage du WGAN conditionnel se déroule de fagon parfaitement analogue au
cas de la seule modélisation prédictive :
— les horodatages sont transformés en durées au moyen de la fonction 6(-) dans le cas
d’un horodatage, Oprevious(*)s Onext(+), fend(-) dans le cas de deux horodatages.

— Les activités sont converties en vecteurs one-hot.

— Chaque parcours est scindé en préfixes et suffixes successifs.
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6.3 Tomographie

6.3.1 Plans d’expériences

La tomographie est, dans le principe, I’analyse d’un object opaque en y envoyant un
signal déterministe, puis en analysant le signal sortant de cet objet. Ici, 'objet opaque est
notre modele prédictif, et la tomographie se base sur la simulation. L’idée est de créer des
jeux de données a faire prédire par le WGAN conditionnel, puis a interpréter ces prédictions
au regard du jeu de données créé. La simulation nous permet de faire prédire des parcours
complets uniquement a partir de peuplements et d'un Start of State. Nous pouvons donc
nous concentrer sur la création de combinaisons de peuplements, auxquelles un Start of
State et un horodatage viendraient s’ajouter.

Dans la section [5.2.4] nous avons vu que les peuplements de chaque activité étaient nor-
malisés entre 0 et 1 par la normalisation min-max. Une premiere approche serait donc de
considérer des combinaisons de peuplements minimaux et maximaux. Nous réduisons fina-
lement un peuplement a une variable binaire valant 0 ou 1, qui correspondra a son minium
ou a son maximum observé. Ainsi, il devient immédiat d’utiliser les plans d’expériences
factoriels afin de générer des combinaisons de peuplements de la sorte.

Pour un journal d’événements donné L avec un ensemble d’activités A, dans le cas ou
|A| est suffisamment petit, un plan factoriel complet est utilisable. Ainsi, on crée 24l com-
binaisons de peuplements minimaux et maximaux, chaque combinaison étant représentée
sous la forme d’un vecteur binaire.

TABLEAU 6.2 — Plan factoriel complet pour 3 peuplements d’activité

Al | A2 | A3
0 0 0
1 0 0
0 1 0
0 0 1
1 1 0
1 0 1
0 1 1
1 1 1

Le tableau [6.2|liste les différentes combinaisons de peuplements minimaux et maximaux
dans le cas de 3 activités. Nous avons bien les 2 = 8 combinaisons, et chaque ligne
correspond aux peuplements d’un événement donné.

La notion de « grand » nombre d’activités est relative et dépend du matériel utilisé
et des conditions de cette génération. Par exemple, dans le cas d'un modele générant une
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prédiction a chaque centieme de seconde, un plan factoriel complet aura ses prédictions pour
15 activités en 0,09 heures, contre 93 heures pour 25 activités. Garder les 26 peuplements
de BPI2017 résulterait en une génération prenant 186 heures, devant générer 67 108 864
parcours a partir d’autant de combinaisons. L’intéret de la sélection de peuplements a I’aide
de la corrélation croisée donnée en section est donc d’autant plus importante dans ce
cas.

En revanche, dans le cas ou le nombre de peuplements résulterait en un temps de
prédiction prohibitivement long, il faut considérer des plans factoriels 2141=%

6.3.2 Méthode du cube

Outre les plans d’expériences, il peut étre intéressant de chercher quels peuplements
réels permettent la prédiction de différentes traces. Il convient donc d’échantillonner des
peuplements parmi le premier événement des parcours disponibles, afin de créer des indivi-
dus a simuler a partir de ces peuplements réels et d’'un Start of State. Pour effectuer cette
tache, la méthode du cube est utilisée [Til06].

La méthode du cube est une méthode d’échantillonnage permettant aux totaux des
variables d'un échantillon d’approcher autant que possible les totaux de ces variables dans
la population.

Plus formellement, soit une population U = {Uy, ..., Uy} d’effectif N € N*. Pour simplifier,

on écrit U = {1,...,N}. Soit une variable aléatoire X, qui est observée pour chaque
individu ¢ € U et vaut ;. Le total de ces observations est T, = > x;.
iU

A présent, supposons que l'on dispose d’un échantillon S d’effectif 1 < n < N, effectué selon
un plan de sondage a probabilités inégales effectué sur U. La probabilité quun individu ¢
soit dans l'échantillon S est la probabilité d’inclusion notée m; = P(i € 5). L’estimateur
d’Horvitz-Thompson du total est :
Tar =Y -
ies T

La méthode du cube vise a créer un échantillon de taille n contenant des individus
de sorte que, sur un ensemble de variables aléatoires, la différence entre l'estimateur de
Horvitz-Thompson du total sur I’échantillon et leur total sur la population soit minimisée.

6.3.3 Analyses factorielles

Une fois les peuplements issus des deux méthodes exposées ci-avant utilisés au travers
du modele génératif, nous disposons de parcours générés selon ces peuplements initiaux.
Puisque ces peuplements sont simplement des variables aléatoires quantitatives, une pos-
sibilité simple et visuelle d’en analyser les sorties réside dans ’analyse factorielle.

Afin de procéder, les parcours générés sont classées par trace. ainsi, toutes les générations
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résultant en la méme trace sont regroupées, et une analyse factorielle des peuplements pour
ces générations peut ensuite étre effectuée.

Le tableau montre un exemple fictif d'un tel groupement. Le groupe 1 indique que
la trace (1,2,3,4) serait générée, en partant d’'un parcours ne comportant quun Start of
State, par les peuplements tous minimaux ou par un seul peuplement maximal a la fois.
Un groupement parfaitement analogue est effectué dans le cas d’une simulation a partir
de peuplements échantillonnés dans le jeu de données d’origine a I'aide de la méthode du
cube.

TABLEAU 6.3 — Exemple fictif de groupement de prédictions par traces dans le cadre de
la tomographie avec un plan factoriel 23

Identifiant Trace Peuplement | Groupe
Uy (1,2,3,4) 000
U, (1,2,3,4) 001
Us (1,2,3,4) 010 Groupe 1
Uy (1,2,3,4) 100
Us (1,4) 011
U (1, 4) 101 Groupe 2
U, (1,3,4) 110
Us (1,3,4) 111 Groupe 3

Cas des plans d’expériences

Dans le cas des plans d’expériences, les valeurs des peuplements sont restreintes a 0 ou 1.
Ne s’agissant que de deux valeurs, elles sont finalement analogues a deux classes : la classes
« minimum » et la classe « maximum ». Nous pouvons donc immédiatement effectuer une
Analyse des Composantes Principales (ACM) [Ben76| puisque les peuplements peuvent
étre ici traités comme des variables qualitatives.

La figure [6.1] créée grace aux librairies R FactoMineR[LJHOS] et factoextra[KM20]
montre une telle ACM sur le groupe 1 du tableau [6.3] Nous pouvons voir que la trace
(1,2,3,4) semble bien générée lorsque le peuplement de l'activité 1 est maximal, ou bien
I’activité 2, ou bien 'activité 3 : nous observons en effet que les peuplements maximaux,
notés A1_1, A2_1 et A3_1 sur le graphique, sont éloignés au maximum les uns des autres et
forment presque un triangle équilatéral. Nous pouvons en déduire, par les regles d’interpré-
tation de I’ACM, que la trace (1,2,3,4) du tableau semble générée lorsque n’importe
quel peuplement est maximal, avec les deux autres minimaux. Cette analyse peut étre ré-
pétée sur les autres groupes, donnant in fine une interprétation des peuplements donnant
lieu aux différentes traces générées par le modele a partir d'un Start of State.
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Cas de la méthode du cube

Dans le cas de la méthode du cube, les peuplements utilisés ne peuvent plus aisément
étre discrétisés. Une Analyse des Composantes Principales (ACP) [Pea01]; Hot33| normée
est donc effectuée, au lieu d’'une ACM.

A3_T

>

A1 0

Dim2 (44.4%)

o

Dim1 (44.4%)

FIGURE 6.1 — Exemple d’ACM sur les peuplements fictifs issus d'un plan d’expériences 23

6.4 Résultats

Les résultats se démultipliant étant donné la méthode employée, des résultats illustratifs
sont ici présentés au lieu de I'exhaustivité. En effet, 'analyse est effectuée par journal
d’événements, par trace. Des exemples nécessaires et suffisants sont présentés afin d’illustrer
le propos ainsi que son intérét et ses limites.

6.4.1 Plans d’expériences et ACM

Commencons par un résultat relatif aux plans d’expériences. le WGAN conditionnel
a été entrainé sur Traffic fines, dont les parcours ont été augmentés d'un Strat of State.
ensuite, un plan d’expériences 2% a été créé, afin de générer des peuplements & 0 ou 1 pour
les activités 1, 2, 3, 4, 5, 8, 9 et 11, sachant que les activités 6, 7 et 10 ont été retirées
préalablement en conséquence des corrélations croisées. Les préfixes ainsi créés ont été
envoyés pour prédiction dans le modele. Les peuplements donnant des parcours ayant la
méme trace peuvent ensuite étre examinés a I’aide d’'une ACM.

La figure permet de voir un résultat sur Traffic fines.
Ici, les unités créées a partir d’un peuplement et d'un Start of State sont représentées, ainsi
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que les peuplements qui leur ont été affectés. Ces préfixes ont tous donné des prédictions
dont la trace est (1,2,7,8). Nous voyons sur cette figure que la trace (1,2,7,8) est générée
lorsque les peuplements des activités 9 et 1 sont maximaux, tandis que le peuplement de
I’activité 5 est minimal. De méme, cette trace a tendance a étre générée quand les activités
2 et 4 sont maximales, ou quand 'activité 3 a un peuplement maximal. L’inertie de 33,3%
représentée sur ce plan demande cependant de faire preuve de nuance face a ces résultats,
qui ne sont donc pas a prendre comme une conclusion absolue.
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FIGURE 6.2 — ACM sur les peuplements ayant généré la trace (1,2,7,8) a partir d'un
plan d’expériences 2% dans Traffic fines

6.4.2 Meéthode du cube et ACP

Penchons-nous sur Helpdesk. Un échantillon d’environ 1000 peuplements de débuts de
parcours a été requis, résultant en un échantillon final de 1250 débuts de parcours. De
maniere analogue au cas des plans d’expériences, ces peuplements se voient concaténés un
Start of State, permettant leur prédiction par le modele. Ces prédictions peuvent ensuite
étre regroupées par traces, et analysées a I'aide d’'une ACP. La figure montre une telle
ACP sur les peuplements ayant permis la prédiction de parcours dont la trace est (1,2, 2, 3).
Nous observons que cette trace est typiquement générée lorsque les peuplements 4 et 8 sont
similaires, de méme que pour les peuplements 9, 5 et 6. D’une certaine fagon, nous pouvons
conclure des peuplements 2 et 7 similaires permettent la génération de cette trace, mais la
longueur de ces fleches indique que leur représentation n’est pas optimale sur le graphique :
cette derniere interprétation n’est donc qu’a considérer avec précaution.
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FIGURE 6.3 — ACP sur les peuplements ayant généré la trace (1,2,2,3) a partir de la
méthode du cube pour un échantillon de 1250 peuplements dans Helpdesk

Il est intéressant de voir si des conclusions similaires aux plans d’expériences peuvent
étre déductibles de la méthode du cube et de ’ACP subséquente. Nous avons sur la figure
6.4 une ACP des peuplements échantillonnés par méthode du cube, sur un échantillon de
taille 1000, ayant donné la trace (1,2, 7,8), comme dans le cas du plan d’expériences. Nous
voyons sur cette figure que lorsque les peuplements 2 et 4 ont des valeurs similaires, comme
dans la figure 6.2, cette trace semble étre générée. En revanche, la paire de peuplements
1 et 9 ne semble plus de mise dans 'interprétation de cette génération : au lieu de cela,
la paire de peuplements 1 et 8 semble permettre la prédiction de cette trace lorsque leurs
valeurs sont similaires, et lorsque le peuplement de ’activité 3 suit la tendance inverse.
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FIGURE 6.4 — ACP sur les peuplements ayant généré la trace (1,2,7,8) a partir de la
méthode du cube pour un échantillon de 1000 peuplements dans Traffic fines

6.5 Conclusion

La méthode développée ici permet la simulation de parcours a partir de peuplements de
processus définis par I'utilisateur, et son illustration est faite via une tomographie du modele
sur ces peuplements. En soi cette tomographie permet d’établir un lien entre peuplements
et prédictions, mais ce lien est pour I'instant restreint au cas de préfixes ne contenant qu’un
Start of State. La tomographie pourrait également s’effectuer sur les parcours incomplets,
mais la quantité de préfixes possibles correspond finalement au nombre d’événements dans
un journal d’événements. Nous pourrons nous restreindre aux traces, étant donné que les
dates et heures sont transformées en durées, retirant donc la position dans le temps des
préfixes. Mais la combinatoire issue du couplage entre préfixes et peuplements devient
rapidement prohibitivement grande. Des méthodes de plans d’expériences fractionnaires
deviendraient alors nécessaires.

En soi, ce chapitre est également une maniere de montrer, outre les capacités prédictives
améliorées du modele, qu'un seul vecteur de peuplements contient en lui-méme une quan-
tité d’informations sur le processus qui est effectivement exploitable a travers le modele,
permettant de générer des parcours différents uniquement selon la combinaison de peuple-
ments renseignée. L’entrainement du modele en incluant le Start of State est sensiblement
identique en termes des métriques d’évaluations présentes dans le chapitre[5|: les séquences
prédites a partir d'une seule activité sont en fait tres similaires, voire identiques, a celles
prédites a partir du Start of State. Il n’y a donc aucune perte dans les performances prédic-
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tives a rajouter un Start of State systématique afin de posséder un modele aussi polyvalent
que possible.

Bien siir, cette méthode ne transforme pas le modele en jumeau numérique. En réalité,
la conformité au processus réel (observé) des parcours générés par le modele ne tient qu’a la
capacité du critique du modele a 'imposer au générateur, donc a sa capacité a ’apprendre
a partir de la donnée. Or 'application réelle des processus est souvent régie par des regles
tacites, des décisions des opérateurs du processus qui ne sont pas documentées, ou pas
transmises, et qui peuvent étre flexibles, se mouvoir au cours du temps. Il ne s’agit pas
d’un réseau de Petri [RE9§| ou équivalent, il n’y a donc pas de certitude que des liens
interdits entre activités ne seront pas permis par le modele prédictif dans cette these.

Par ailleurs, ’aspect simulatoire mene invariablement vers la problématique posée par
le fait de retirer ou rajouter des activités dans le processus. Ceci n’est évidemment pas
possible avec cette méthode, et demande une recherche a part entiere.

On peut malgré tout tirer un enseignement potentiellement tres utile de ce chapitre : le
modele parvient a générer plus d’un parcours grace aux premiers peuplements enregistrés
dans les parcours. On peut donc imaginer que ces peuplements peuvent étre utiles a des
fins de clustering de parcours. Il serait intéressant d’explorer le fait de grouper des par-
cours uniquement a ’aide de leur premier vecteur de peuplement, a des fins par la suite
prédictives.
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Chapitre 7

Dérive conceptuelle et cartes de controle

7.1 Introduction

Ce chapitre constitue une derniere extension, axée cette fois-ci sur le principe de dé-

rive conceptuelle, également appelée « concept drift » en anglais. Au sens large, la dérive
conceptuelle se définit par un changement des propriétés statistiques de la variable cible
d’un modele prédictif.
Plusieurs recherches ont déja été effectuées a ce sujet, dont un inventaire a été entrepris par
les auteurs de [Sat+21]. Une multitude d’approches et de définitions y sont exposées. Cer-
taines utilisent le clustering et 1’évolution des clusters afin de détecter une dérive, d’autres
utilisent des tests statistiques, d’autres la conformité de modeles de processus fouillés a
partir de méthodes classiques de fouille de processus, la détection de tendances, de points
de rupture, et caetera. Ces approches sont de complexité variées, tant dans leur implémen-
tation que dans leur utilisation dans un contexte d’entreprise.

Ce chapitre apporte donc une méthodologie permettant de détecter la dérive concep-
tuelle a la fois dans le but d’alerter un client sur les dérives de ses processus, en plus de
nous donner la capacité de déterminer a quel moment nos modeles prédictifs perdraient
en capacité prédictive sur les données de fagon formelle, d’une facon simple a implémen-
ter et interpréter, en particulier dans un contexte industriel de production et de chaine
d’approvisionnement.

Ces considérations pratiques ont naturellement mené a la maitrise statistique des pro-
cédés (MSP) et les cartes de controle, mentionnées entre autres dans [EP04], [Mon09] et
[Pil05]. En effet, celles-ci permettent le suivi et le diagnostic de la dérive dans la qualité de
production de machines dans le cadre de processus industriels. Elles permettent, a partir
d’échantillons issus de la production, de controler par la mesure ou selon des criteres de
non-conformité la qualité de production aux étapes choisies de cette derniere. Elles ap-
portent un formalisme et une approche statistique de la dérive de qualité de production,
permettant d’estimer le risque de premiere espece, le risque de deuxieme espece, et de les
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exprimer en termes de nombre d’échantillons nécessaires en moyenne pour qu’elles se pro-
duisent. Il semble donc assez naturel d’utiliser de tels outils pour mesurer non pas la dérive
d’une production, mais la dérive conceptuelle de données de processus.

Cette approche a déja été utilisée pour le controle de la dérive conceptuelle dans la donnée
de streaming dans [Kun09], et un type de cartes de contrdle pour les systémes dynamiques
variant dans le temps dans [MLW21|. Une autre méthode basée sur le gradient de la log-
vraisemblance d’'un modele d’apprentissage supervisé est décrite dans [ZBA22].

L’idée étant une utilisation en production et une compréhension rapide et simple par n’im-
porte quel opérateur, I'utilisation de cartes de controle simples est privilégiée.

De plus, un modele pouvant potentiellement apprendre une dérive et donc prédire en consé-
quence, il est important de distinguer les cas : une approche pour la donnée, et une approche
relative aux performances du modele prédictif.

La méthode développée ici demande dans un premier temps I'établissement d’une pé-
riode de référence, permettant de définir la donnée typique générée par un processus en
régime dit « normal ». Puisque nous optons pour l'utilisation de cartes de controle, nous
nous focalisons ensuite sur plusieurs fagons de définir des non-conformités dans la donnée
de processus, ainsi qu'un moyen de les mesurer ou les compter. Ces définitions permettent
ensuite leur mesure ainsi que leur représentation dans des cartes de controle aux mesures,
des cartes de controle aux attributs, ainsi que des cartes de controle pondérant les obser-
vations passées afin de dégager les tendances plus longues et lentes de dérive conceptuelle.
Chaque carte de controle fait partie de normes nationales et internationales, en particulier
les normes AFNOR, qui seront citées au cours de ce chapitre. Nous commencons cela dit
par rappeler les bases du controle de qualité par cartes de controle

7.2 Préliminaires sur les cartes de controle

7.2.1 Principes généraux

Une carte de controle permet ’étude d’un ou plusieurs caracteres définissant la qualité
d'une production. Cela peut étre a partir de mesures comme l’épaisseur d’une piece ou
la résistance a la torsion d’un matériau, cela peut étre un comptage de non-conformités
comme le nombre d’éraflures sur de la peinture, ou encore un caractere binaire rendant une
piece conforme ou non, comme son étanchéité. Il existe des cartes de controle pour chaque
cas de figure.

Dans une production, ’échantillonnage doit étre effectué régulierement et se justifie face
au controle exhaustif par l'erreur des opérateurs, l'erreur des outils de mesure, la perte
de temps occasionnée par l’échantillonnage, voire l'aspect destructif des controles. Par
exemple, un test de résistance d’une piece demande de la briser, il devient donc impératif
de prendre un échantillon aussi petit que possible afin d’effectuer les controles dans ce cas.

Les caracteres mesurés sur chaque échantillon sont ensuite reportés sur la carte associée,
pourvue de deux axes :
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— en abscisse, on a le rang de chaque échantillon, qui correspond a leur numéro dans
I’ordre chronologique.

— En ordonnée, le caractere étudié (par exemple une moyenne par échantillon).

Chaque échantillon est donc représenté par un point sur une carte de contréle. En plus
des axes et des points, au moins trois lignes y sont ajoutées :

— une ligne centrale, notée LC, qui représente le plus souvent la valeur nominale du
caractere étudié, c’est a dire sa valeur estimée lorsque le la production est jugée bien
réglée.

— Une limite de controéle inférieure, notée LCI, qui correspond a la limite inférieure pou-
vant étre calculée sur un échantillon avant de donner une alerte quant a une dérive de
la production.

— Une limite de controle supérieure, notée LCS, qui correspond a la limite supérieure
pouvant étre calculée sur un échantillon avant de donner une alerte quant a une dérive
de la production.

Il est également possible d’y rajouter deux lignes intermédiaires, constituant des limites
de surveillance inférieure et supérieure, notées LSI et LSS respectivement. Des points situés
entre une limite de surveillance et la limite de controle correspondante indiquent qu’il faut
porter une attention accrue a la production et son réglage.

7.2.2 Types de cartes de controle

Comme dit précédemment, il existe plusieurs types de cartes de controle, chacune pro-
pice a un type de controle. Ainsi, on commence par distinguer les cartes suivant notre
approche vis-a-vis des échantillons : prise de décision a la vue du dernier échantillon pré-
levé, ou d’un ensemble d’échantillons successifs. On distingue ensuite les cartes en fonction
du caractere controlé, noté X. X peut indiquer un caractere mesurable, ou bien la présence
/ non présence d'une propriété. On a donc, au cas par cas, pour les plus classiques :

A la vue du dernier échantillon prélevé :

1. Si X est un caractere mesurable, alors les cartes de controle dites « par mesures »
seront utilisées, essentiellement de type Shewhart, détaillées dans la norme NF X 06-
031-1 [AFN96a]. Ces cartes demandent de suivre deux parametres de X :

— un parametre de centrage, par exemple la moyenne X de 1’échantillon (on peut aussi
prendre la médiane par exemple),

— un parametre de dispersion, par exemple ’écart-type S de I’échantillon. Précédem-
ment a I'avenement de I'informatique, ’étendue W était utilisée. On peut aussi,
conjointement & la médiane, utiliser le MAD (Median Absolute Deviation)
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On obtient dans ce cas de cartes de controle : une carte de la moyenne de 1’échantillon,
notée « xbar », et une carte de I'écart-type de I’échantillon, notée « S ».

2. Si X est la présence ou non-présence d’une propriété, on adopte les cartes de controle
par attributs, décrites dans la norme NF X 06-031-2 [AFN02|. En particulier, sont
utilisées dans cette these le cartes :

— « np », comptant le nombre d’unités considérées comme non conformes dans un
échantillon,

— « u », comptant le nombre de non-conformités sur une méme unité.
A la vue d’un ensemble d’échantillons successifs :

1. Les cartes a moyenne mobile avec pondération exponentielle, dites EWMA (« Expo-
nentially Weighted Moving Average »), qui sont décrites dans la norme NF X 06-031-3
[AFN96D).

2. Les cartes a somme cumulée, notées CUSUM (« CUmulative SUM »)), décrites dans la
norme NF X 06-031-4|AFN96¢|.

7.2.3 Efficacité d’une carte de controle

Soit X et X, Xs, ..., X, des variables aléatoires indépendantes et identiquement dis-
tribuées (iid). On suppose que le point reporté sur la carte de contrdle est la moyenne

X =Y X;. Le déréglage de la production, appelé §, est défini par :
i=1

Varo (X)

avec E;[X] D'espérance de X dans la situation de déréglage, et Eq[X]| et Varg(X) es-
pérance et la variance de X en production bien réglée. L’efficacité d’une carte de controle
réside dans sa capacité a détecter un déréglage, tout en évitant les fausses alertes. C’est
ainsi que les risques de premiere et deuxieme espece interviennent :

— le risque de premiere espece, «, d’annoncer a tort un déréglage.
— Le risque de deuxiéme espece, 3, de ne pas détecter un déréglage.

Partant de cela, il existe deux méthodes permettant d’évaluer l'efficacité des cartes de
controle. La premiere est la courbe d’efficacité, qui donne la probabilité P, d’acceptation
d’un échantillon en fonction du déréglage, et les périodes opérationnelles moyennes, notées

POM , définies comme le « nombre moyen d’échantillons successifs conduisant au premier
point hors limites » d’apres la norme NF X 06-031-3 [AFN96b].

102



7.3. DERIVE CONCEPTUELLE SANS MODELE PREDICTIF

Les cartes CUSUM et EWMA tiennent compte de plusieurs échantillons successifs, donc
de plusieurs déréglages successifs. elles ne peuvent donc faire 'objet de courbes d’efficacité.
Ainsi pour pouvoir comparer les cartes qui seront utilisées dans cette these, le calcul des
POM est obligatoire. Quelques notations supplémentaires sont a introduire :

— la POM, est la période opérationnelle moyenne quand le déréglage vaut 0, c’est a dire
en cas de processus bien réglé. En d’autres termes, il s’agit du nombre d’échantillons
moyens avant de détecter un déréglage a tort en cas de production bien réglée.

— La POM, est la période opérationnelle moyenne quand le processus est déréglé avec un
déréglage 6.

De fagon assez pragmatique, on souhaite qu’une carte de controle possede une POM,
aussi grande que possible afin d’éviter les fausses alarmes, et une POM; aussi petite que
possible afin de détecter rapidement les déréglages. Les liens entre risques, courbes d’effi-
cacité et périodes opérationnelles moyennes s’expriment ainsi pour une carte de Shewhart :

1 1

—1-P,(§=0), POMy=—=——"

“ W(0=0). POM= 0= T =0y
1 1

B =P,(6 =0, POM = == 5=

Ces liens permettent de comparer des cartes dont on possede les courbes d’efficacité a
des cartes dont on possede les périodes opérationnelles moyennes.

Les préliminaires étant établis, la section suivante détaille notre méthode afin d’utiliser
ces outils dans le contexte de la dérive conceptuelle dans la donnée de processus en distin-
guant les cas : celui de la dérive conceptuelle cantonnée aux données, et celui de la dérive
conceptuelle relativement a notre modele prédictif.

7.3 Dérive conceptuelle sans modele prédictif

7.3.1 Période de comparaison et régime normal

Travaillant avec de la donnée, les notions d’échantillonnages destructifs ou de difficulté
de ’échantillonnage ne se posent pas. La donnée devient périodiquement disponible et
s’ajoute a l'historique, permettant la création d’un nouvel échantillon. De plus, I'enregis-
trement des données étant effectué informatiquement et les mesures étant en réalité des
calculs effectués par des algorithmes directement sur la donnée, la fiabilité de I’équipement
de mesure et 'erreur de 'opérateur peuvent étre considérées comme négligeables — sous
réserve d'un algorithme correctement codé.

Il faut cela dit scinder le journal d’événements en « sous-logs », qui constituent les
échantillons. Soit r le nombre d’échantillons. Pour les cartes de Shewhart, il est recommandé
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s
de posséder suffisamment d’observations réparties dans les échantillons de sorte que > n; >
i=1
100, n; la taille d’un échantillon i. Pour les cartes de controle d’attributs, il est plutot
T
conseillé d’avoir Y | n; > 300. Cette limite inférieure étant largement inférieure a la taille des
i=1

données disponibles, la question est plutot de savoir quelle taille d’échantillons considérer,
qui conditionnera le nombre de sous-logs en lesquels le journal d’événements sera subdivisé.
Cette taille d’échantillon est a envisager en fonction des POM, et POM; préférées par les
parties utilisant ces cartes de controle. In fine, cela revient également a définir la durée
d’attente entre deux sous-logs, les journaux d’événements étant typiquement mis a jour de
facon périodique dans Livejourney™.

De facon générale, chaque sous-log apporte de nouvelles traces, impliquant de nouvelles

séquences d’activités. Nous pouvons alors compter combien de nouvelles traces chaque
sous-log successif apporte aux sous-logs précédents.
Le premier sous-log ne comportera que des nouvelles traces, et chaque nouveau sous-log
devrait en apporter de moins en moins, jusqu'a arriver a une stagnation du nombre de
nouvelles traces par sous-log. une fois cette stagnation atteinte, les sous-logs antérieurs a
cette stagnation constituent la période de comparaison, dans laquelle les traces considérées
comme normales sont stockées. Les sous-logs dans la phase de stagnation constituent le
régime normal du processus, apportant un nombre plus ou moins constant de nouvelles
traces dans le journal d’événements.

La figure[7.I]a été créée en scindant chaque journal d’événements selon la regle suivante :

la taille d'un sous-log en termes de parcours vaut max { {llLO'g -‘ ,50}. Ainsi, chaque journal

d’événements est subdivisié en 100 sous-log, a moins que les sous-log ne possedent des
effectifs inférieurs a 50 parcours, auquel cas la taille des sous-logs est fixée a 50 parcours.

Cela mene a des sous-logs comportant 50 parcours pour Helpdesk en moyenne, 100 pour
Traffic fines, 85 pour BPI2012 (w), 132 pour BPI2012, et enfin 278 pour BPI2017.

Nous voyons que chaque journal d’événements voit son nombre de nouvelles traces diminuer
a I’apparition de nouveaux sous-logs, sans pour autant atteindre 0 de fagcon constante. Nous
pouvons cependant se demander si cela n’est pas une indication que le processus génere
simplement moins de traces, convergeant vers un parcours unique, a ’exception de quelques
nouvelles traces. La figure montre le nombre de traces contenues dans chaque sous-log,
sans considération pour leur nouveauté.
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F1GURE 7.1 — Nombre de nouvelles traces apportées par chaque sous-log successif dans
les jeux de données utilisés

TABLEAU 7.1 — Statistiques descriptives positionnelles et et de dispersion du nombre de
traces par sous-log dans les journaux d’événements utilisés

Journal d’événements | Moyenne Ecart-type Médiane | MAD
Helpdesk 10.78 3 10 2.97
Traffic fines 7.74 1.38 8 1.48
BPI2012 (W) 64.1 6.76 65 5.93
BPI2012 72.22 8.92 72 7.41
BPI2017 228.98 11.09 229 10.38

Nous sur la figure que le nombre de traces présentes dans chaque sous-log est assez
stable d'un sous-log a I'autre. Ceci indique que les processus ne semblent pas tendre vers
la production d’une seule trace. Le tableau [7.I] nous donne par ailleurs des statistiques
sur la position et les variations du nombre de traces dans les sous-logs de chaque journal
d’événements.
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FIGURE 7.2 — Nombre de traces dans chaque sous-log successif dans les jeux de données
utilisés

On y trouve la moyenne et 1’écart-type, ainsi que la médiane et la médiane de la déviation
en valeur absolue (Median Absolute Deviation, ou MAD) du nombre de traces dans leurs
sous-logs.

Ainsi, nous observons que les sous-logs de Helpdesk possedent en moyenne 10,78 traces
pour un écart-type de 3, une médiane de 10 traces pour un MAD de 2,97. Il s’agit d’une
distribution qui semble assez symétrique et concentrée autour de la moyenne. Ce constat
peut étre fait pour chacun des journaux d’événements.

Plus intéressant encore : si de nouvelles traces ne font que s’ajouter, et que le nombre
de traces de chaque sous-log gravite autour de la moyenne, cela peut impliquer que les
anciennes traces disparaissent au fil du temps, pour étre remplacées par les nouvelles. On a
ici une premiere preuve de la dérive conceptuelle a I’ccuvre dans les journaux d’événements.
Reste a pouvoir la quantifier, la suivre, et la qualifier.

Reprenons la figure afin de déterminer les périodes de comparaison ainsi que les
régimes normaux. Les coudes dans ces comptages peuvent étre considérés comme suit :
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Helpdesk : la tendance n’est pas claire mais nous pouvons considérer que le régime stable
est atteint a partir du sous-log 40, la période de comparaison est donc constituée des
sous-logs de 1 a 40, et le rédime normal des sous-logs 40 a 76.

Traffic fines : Le régime stable de Traffic fines semble étre atteint des le 10eme sous-log.
La période de comparaison concerne donc les 10 premiers sous-logs, le régime normal
les 90 suivants.

BPI2012 (W) : On a une décroissance nette jusqu’au sous-log 30 est observée, suivie d'une
croissance soudaine qui se stabilise entre les sous-logs 40 et 80, pour finir avec une
décroissance dans les sous-logs 80 a 100. Ainsi, la période de comparaison est constituée
des sous-logs 1 a 40, le régime normal des sous-logs 40 a 80, et les points restants peuvent
constituer de nouvelles observations.

BPI2012 : Ce journal d’événements est plus net. La période de référence est typiquement a
considérer du sous-log 1 jusqu’au 35°, et le régime normal est constitué des 65 sous-logs
suivants.

BPI2017 : Celui-ci est moins direct. On a une décroissance suivie d'un plateau a partir
du sous-log 13, jusqu’au 50° environ. Une autre décroissance est ensuite visible du 53¢
jusqu’au 65¢ environ, pour finir par stagner jusqu’a la fin. Il y aurait donc 2 coudes
dans ces comptages. Nous prendrons le dernier, le premier coude semble d’ailleurs cor-
respondre au premier régime de peuplement total dans la figure Nous prendrons
donc le dernier régime stable observé.

Avec ces périodes définies, nous supposons, finalement, que la période de comparaison
correspond a l’état initial du processus. Ensuite, la période stable correspond a la phase
ou les anciennes traces se font peu a peu remplacer par les nouvelles.

Les cartes de controle permettent de déterminer a partir de quel instant 1’écart entre le
passé et le présent d’un processus se creuse de facon statistiquement significative.

7.3.2 Méthode pour les activités
Considérations importantes

Considérons un processus enregistré dans un journal d’événements L, comportant |L|.
événements, |L|, parcours et |L|r traces. Une premiére piste de réflexion concerne ce que
nous pouvons considérer comme une nouvelle trace dans la donnée. En effet, imaginons
un parcours dont la trace serait la séquence d’activités (1,2, 3). Imaginons ensuite un nou-
veau parcours ayant la séquence d’activités (1,2,1,2,1,2,1,2,3). Ces deux séquences sont
différentes. Malgré tout, la deuxieme séquence ne montre pas de déviation flagrante par
rapport au comportement de la premiere, excepté la répétition de la sous-séquence 1,2 (et
donc la transition de l'activité 2 vers l'activité 1).

Considérons également des jeux de données comme BPI2012 (W). Celui-ci ne comporte
que 6 activités, mais les répétitions donnent lieu a un grand nombre de traces par rapport
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au nombre de parcours. Dans ce cas de figure, sachant que la trace la plus longue com-
porte 74 événements, un nouveau parcours comportant une seule répétition supplémentaire
déja observée serait considérée comme une nouvelle trace, tout comme (1,2, 1,2,1,2,3) ou
(1,2,1,2,1,2,1,2,1,2,3) pour reprendre 'exemple précédent. Il semble donc judicieux de
comparer les traces principalement une fois élaguées des répétitions trouvées dans la pé-
riode de comparaison. Conserver les répétitions non observées dans cette période revient a
comptabiliser toute occurrence d’une nouvelle séquence d’activités, méme répétée.

Il est par ailleurs possible de considérer ces répétitions élaguées comme un caractere a
part a étudier : il peut étre intéressant de suivre I’évolution de ces répétitions.

Tout comme dans la section [2.2.3] les répétitions maximales sont considérées pour cette
tache.

Une autre considération sur les répétitions concerne 'ordre dans lequel elles sont reti-
rées. Imaginons que 1’on retire les répétitions par taille croissante : il est possible qu'une ré-
pétition de grande taille en contienne plusieurs de petites tailles, toutes considérées comme
maximales. Or retirer les petites répétitions laisserait une sous-séquence criblée de « trous »,
donnant une sous-séquence qui ne constituerait plus une répétition en soi. Il resterait alors
des artefacts de ces grands répétitions dans la donnée. Il semble donc plus judicieux de
retirer les répétitions dans I'ordre décroissant de leur taille, afin de retirer les plus grandes
sous-séquences répétées d’un bloc et d’affiner 1’élagage au fur et a mesure.

Par ailleurs, une activité seule peut constituer une répétition maximale. Il suffit qu’'une
seule trace comporte une seule répétition maximale de longueur unitaire pour que I'activité
correspondante soit retirée de toutes les traces. Dans le cas ou chaque activité constituerait
au moins une fois une répétition maximale, on finirait avec un journal d’événements vide
une fois élagué. Il est donc important de ne considérer que les répétitions de taille > 2.

En reprenant 'exemple ci-dessus, la trace (1,2,1,2,1,2,1,2,3) peut étre élaguée de
la répétition maximale (1,2,1,2), de (1,2,1) et de (1,2). En les enlevant dans 'ordre
décroissant des tailles, il ne reste plus que (3). De méme, la trace (1,2,3) se fait élaguer
de la répétition (1,2) puisque celle-ci est présente dans (1,2,1,2,1,2,1,2,3). Il reste donc
également (3), et 1'objectif est rempli : les répétitions maximales retirées, ces traces sont
identiques.

Mesure de la dérive des activités

De toutes les traces dans la période de comparaison, on fouille et stocke les répétitions
maximales. Ces répétitions sont ensuite retirées de toutes les traces, toutes périodes confon-
dues, y compris des traces futures. Ainsi, les traces sont réduites a leur « squelette ». Les
seules répétitions restantes sont celles n’étant pas observées dans la période de comparaison.

Ensuite, nous pouvons imaginer que chaque activité apparaissant a un endroit atypique
dans ces traces élaguées pourrait constituer une non-conformité.
Nous possédons déja les traces élaguées de la période de comparaison et de la période stable.

108



7.3. DERIVE CONCEPTUELLE SANS MODELE PREDICTIF

Une bonne fagon de les comparer est de calculer leurs distances de Damerau-Levenshtein
par paires, et pour chaque trace de la période stable, retenir la distance minimum. Ainsi,
soit T I'ensemble des traces de la période de comparaison, et soit k& I'indice du premier
parcours hors de la période de comparaison. Pour pour un parcours o; avec k < i < |L]|,,
nous calculons :

win dpi (05, ).

Puisque cette distance compte les éditions (suppressions, insertions, échanges) pour
passer d’une séquence de symboles a une autre, retenir la distance minimum pour un
parcours dans la période stable revient a trouver son homologue le plus proche parmi les
traces de la période de comparaison, et compter le nombre de points de divergences entre
les deux. On peut considérer ces points de divergences comme des non-conformités par
rapport aux traces de la période de comparaison. Moyenné sur chaque sous-log, ce nombre
de non-conformités par unité sert ensuite a calculer les valeurs de référence de la future
carte de controle, a savoir sa LC, sa LCI et sa LCS.

Dans notre cas, il s’agit d’un comptage de non-conformités par unités. Il convient donc
)
d’utiliser une carte wu.

Le choix de la carte u, par rapport a la carte ¢ qui comptabilise le nombre de non-
conformités par échantillon, se justifie par le fait que la carte u autorise les tailles d’échan-
tillons a varier. Présentons maintenant les principes fondamentaux des cartes w.

Soit ¢o(n) (venant des cartes ¢) le nombre de non-conformités moyen par échantillon de
taille n, établi dans une période de référence. L’indice 0 indique la période de référence. Le
nombre de non-conformités par échantillon de taille n;, suit une loi de poisson paramétrée
par co(n;). On note X; ~ P(co(n;)). On regarde le nombre de non-conformités par unité,

noté U; = ZJ Pour cette variable aléatoire, on a pour 'espérance :
n;

X; Eo[X;] co(n;

EO[UJ] =Eo [—]} = [ J} = J> = Up-
U 1 U

De méme, pour la variance :
X Var(X; co(n; co(n; U
Var(U;) = Var (—j) = (2 ) = O(Qj) = oy = O<2J) = /=

La ligne centrale est LC' = ug, et on a pour limites de controle :

LOT=ug—3, /2 et LOS =ug+3, /-2,
nj %

LST —ug—2, |20 et LSS = ug+2, /2,
n;

U

109



7.3. DERIVE CONCEPTUELLE SANS MODELE PREDICTIF

Dans la pratique, I'estimation de ug se fait en comptant le nombre de non-conformités
dans les échantillons de la période de référence (ici notre période stable). Soit r € N* le
nombre d’échantillons (ici sous-logs), et i € {1,...,r} un échantillon de taille n;. On note
¢; le nombre de non-conformités comptées dans 1’échantillon. Alors :

Ces définitions et propriétés, tirées de la norme NF X 06-031-2 [AFNO02], permettent

I’établissement de cartes u pour nos sous-logs. Il est a noter que malgré la possibilité d’avoir
des tailles d’échantillons variables, il est recommandé de contraindre cette variabilité entre
tailles d’échantillons & un maximum de 25%.
Par ailleurs, bien que les cartes de controle d’attributs possedent des limites de surveillance
et de controle inférieures, celles-ci ne constituent pas une alerte en soi. En effet, un fran-
chissement des limites inférieures indique en fait une amélioration notable de la production
(ici de la dérive conceptuelle), puisque le nombre de non-conformités est bien en-dessous de
la moyenne de référence. Cela dit, il peut étre intéressant, lorsque c’est possible, d’explorer
les raisons de telles améliorations.

En appliquant ces principes a nos distances minimales de Damerau-Levenshtein entre
parcours de la période stable, et les traces de la période de comparaison, toutes élaguées
des répétitions observées pendant la période de comparaison, nous obtenons la figure
Celle-ci représente les cartes u correspondant a chaque journal d’événements, composée
des points issus de la période de référence. Helpdesk montre une majorité de points a 0,
indiquant que les nouvelles traces observées en figure ne sont pas, en général, consituées
de nouvelles connexions entre activités ou nouvelles répétitions. On observe une montée
soudaine en fin de période. Une observation assez similaire peut étre faite pour Traffic fines,
et BPI2012 (W) ne montre aucune violation. BPI2012 et BPI12017, cependant, montrent un
bon exemple de dérive conceptuelle graduelle telle qu’exposée dans la section précédente : le
nombre de traces par sous-log est stable, mais de nouvelles traces remplacent les anciennes.
On observe effectivement dans les deux cas une augmentation graduelle du nombre de
non-conformités par unité, jusqu’a atteindre des violations.

Au niveau de lefficacité de la carte u, nous pouvons calculer les courbes d’efficacité, qui

donnent la probabilité d’acceptation de la production en fonction de la proportion réelle de
U — Ug

non-conformités par unité. Dans une carte u, le déréglage § vaut . Avec cette carte

Ug
de controle, la limite acceptable pour les non-conformités est la LCS. On considere donc le

LCS —
déréglage 0; = ?uo. Dans un échantillon de taille n, le nombre de non-conformités
Ug

par échantillon nécessaire pour dépasser la LCS est :

ky = E(nLCS) + 1,
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FIGURE 7.3 — Cartes de controle u pour le controle du nombre de non-conformités dans
les sous-logs des périodes stables dans les journaux d’événements utilisés

ou E(-) est la fonction partie entiere. Bien que les échantillons puissent étre de taille
variable, limiter leur variabilité & un maximum de 25% permet entre autres de remplacer
'
n par leur moyenne = Y- n;.
i=1
De kq, on déduit que le nombre maximal de non-conformités acceptable dans un échan-
tillon est k; — 1. Ainsi, la courbe d’efficacité, définie par la probabilité d’acceptation P,,
vaut :

oy (nu)*
Panu) =) e A
k=0

ol u correspond au nombre de non-conformités par unité. Nous voyons que la courbe
d’efficacité dépend a la fois de n et de k;. On peut donc calculer P, lorsque le processus
étudié n’a pas dérivé, et lorsqu’un déréglage est présent. On peut ensuite calculer la PO M,
et la POM, correspondantes.
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TABLEAU 7.2 — Efficacité des cartes u pour la dérive conceptuelle sans modele prédictif

Journal d’évts | k; | 61 | Pa(0 =6o) | Pa(d = 01) o 8 | POM,y | POM;,
Helpdesk 3 |4.05 0.981 0.47 0.019 | 0.47 | 53.24 1.89
Traffic fines 4 13.33 0.99 0.53 0.01 | 0.53 | 105.13 2.14
BPI2012 (W) 5 | 2.92 0.995 0.60 0.005 | 0.60 | 217.59 2.51
BPI2012 53 | 0.51 0.998 0.51 0.002 | 0.51 | 422.23 2.06
BPI2017 101 | 0.35 0.998 0.53 0.002 | 0.53 | 569.01 2.11

Le tableau fait I'inventaire de 'efficacité des cartes de controle visibles en figure
On y observe £ le nombre de non-conformités nécessaires dans un sous-log pour dépasser la
LCS, qui dépend de la taille des sous-logs. On a le déréglage §; associé a la LCS, suivi de la
probabilité d’acceptation d’un sous-log sans dérive et avec dérive correspondant a la LCS.
Les risque « et 3 associés sont calculés, et la POM, et POM; sont données. Typiquement,
ce que nous déduisons de ce tableau, est que les cartes de controle créées avec la méthode
par défaut décrite ci-avant de tailles de sous-logs sont conservatives en termes d’alertes sur
la dérive. On a une probabilité d’acceptation tres élevée en cas d’absence de dérive, tres
proche de 1, mais une probabilité d’acceptation autour de 0,5 en cas de dérive correspondant
a la LCS. Cela donne des POM, élevées, indiquant qu’il faut un nombre conséquent de
sous-logs successifs sans dérive avant d’arriver a une fausse alerte. Au contraire, il faut
en moyenne 2 a 3 échantillons déréglés pour détecter un déréglage correspondant a la
LCS. Cela peut ne pas étre problématique, mais dépend assez largement du temps que
prendront les futurs sous-logs a étre disponibles : rater un déréglage sur 2 sous-logs peut
étre moins grave si ceux-ci sont disponibles tous les jours, contrairement a une disponibilité
hebdomadaire ou mensuelle.

Ces cartes sont malgré tout fonctionnelles, analysables, et surtout ajustables afin d’ajuster
les risques a et 5 (et donc les POM, et POM;) en fonction des attentes sur le terrain.

Les cartes de controle de la figure ont été calculées, mais une librairie R permet d’en

produire de toutes sortes avec aisance : la librairie gcc [Scr04]. Celle-ci est utilisée pour le
restant de cette section, par commodité.
Entre autres, elle rend aisée la création de cartes EWMA et CUSUM. Comme exposé en
section m, ces cartes prennent en compte les observations passées et permettent un suivi
sur des tendances de plus longue durée. Ceci peut étre important afin de déterminer si une
violation sur une carte u, par exemple, correspond & un « accident » ponctuel ou est plutot
symptomatique d'une dérive étalée dans le temps.

Dans la suite, les cartes EWMA seront favorisées aux cartes CUSUM. L’outil déve-
loppé dans ce chapitre n’est pas nécessairement adressé a des opérateurs et utilisateurs
familiers avec la maitrise statistique des procédés, et la carte EWMA est plus facilement
compréhensible que la carte CUSUM, cette derniere pouvant afficher deux points pour un
méme échantillon. De plus, les auteurs de 'article [HW14] montrent que les cartes EWMA
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peuvent étre plus efficaces que les cartes CUSUM dans le cas d'une dérive plus légere que
prévu. Ceci est un avantage important étant donné le risque [ observé dans les cartes u
précédentes.

Les cartes EWMA font 'objet de la norme NF X 06-031-3 |[AFNOGb|, les propriétés
exposées ici en sont tirées. Une carte EWMA étudie un caractere supposé gaussien a va-
riance constante. De fagon plus précise, il est supposé que la moyenne est constante, avant
de se dérégler et redevenir constante dans ce déréglage. Cette derniere hypothese est peu
réaliste dans un processus industriel, et ’est encore moins dans notre cas, mais 1’outil reste
commode pour son utilisation de « support » a la carte w.

On définit les variables aléatoires X, Xi,..., X, SN (i, 0). Une carte EWMA évalue la

variable aléatoire Z; :

i—1
Zz' =\ (]_ — )\)in_j + (]. - /\)imo,
j=0
_avec A un parametre de lissage, Zg = mo la moyenne en période de bon réglage, et
X;—; la moyenne du caractere dans 1’échantillon 7 — j. Plus A est proche de 0, plus les
observations passées comptent dans le calcul du dernier échantillon. Les limites de controle
valent :

Ao Ao

Les parametres A et L peuvent étre choisis selon la POM, et la POM; désirées, en
fonction du déréglage maximal autorisé ;. La norme NFX 06-031-3 fournit des tables
permettant un tel choix. Typiquement, avec une POM, de 370 et une POM; de 28,7,
pour un déréglage 6;4/n = 0,5, on a A = 0,05 et L = 2,62.

Il est également possible, grace a ces tables, de déterminer la taille de I’échantillon
nécessaire afin d’obtenir une POM, et une POM; particulieres en fonction du déréglage
maximal autorisé. Par exemple, si le déréglage maximal autorisé est 4; = 5, que l'on
souhaite une POM, de 370 et une POM; de 28,7, la taille d’échantillon nécessaire sera

5 2
= (== =100.

Bien que le caractere étudié dans notre cas ne soit pas gaussien, mais un comptage, il
est possible de I'approximer par une loi normale, la taille des échantillons et des comptages
étant assez élevée pour le permettre.

Soit ¢ le nombre moyen de non-conformités moyen dans un sous-log, ¢y quand il n'y a
aucune dérive. Le nombre de non-conformités de I’échantillon suit une loi proche d’une
N (¢, \/cp). On a donc les limites de controle :

[ A A
LCI:CO—L m\/a, LCS:CO—L m\/%
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Pour illustrer I'utilisation des cartes EWMA sur de grandes échelles de temps (mois,
années), deux cartes générées avec la librairie qcc sur les non-conformités calculées dans
Traffic fines et BPI012 (W) sont fournies ici, avec un parametre A = 0, 05, adéquat pour la
détection de tendances a long terme. On a sur la figure [7.4] la carte EWMA pour les non-
conformités dans Traffic fines (graphique du haut) et BPI2012 (W) (graphique du bas).
Sans surprise, BP12012 (W) ne montre pas de tendance claire y compris a long terme, les
cartes u et EWMA ne laissent pas penser a une dérive. En revanche, Traffic fines montre
une augmentation du nombre de non-conformités en dents de scie jusqu’a dépasser la LCS
de la carte EWMA, concomitamment aux dernieres violations observées dans la carte u
correspondante.

Carte EWMA - Traffic fines
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FIGURE 7.4 — Cartes EWMA pour les non-conformités dans Traffic fines et BPI2012(W)
sans modele prédictif

7.3.3 Mesure de la dérive des durées

La partie la plus complexe concernant I’établissement de la méthodologie étant établie,
la dérive des durées peut a présent facilement étre suivie. Une premiere approche réside
dans la mesure des durées totales : nous pouvons, dans chaque sous-log, calculer la durée
totale moyenne des parcours et suivre son évolution au cours du temps.

Ce caractere est quantitatif, il convient donc d’utiliser des cartes de Shewhart de la moyenne,
décrites dans la norme NF X 06-031-1 [AFN96a]. Ces cartes permettent de suivre des
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moyennes de mesures, et sont généralement accompagnées de cartes S afin de vérifier la
stabilité de 1’écart-type des valeurs mesurées. Par ailleurs, y ajouter une carte EWMA
permet de controler les dérives de ces durées sur des tendances a plus long terme.

Une méthode bien plus simple que pour les activités s’offre a nous : la période de
comparaison, correspondant aux sous-logs avant le coude observé dans la figure [7.1] peut
maintenant servir de période de références pour le calcul des limites et de la ligne centrale
d’une carte de controle. Les sous-logs présents dans cette période sont simplement utilisés
pour calculer, chacun la moyenne des durées totales des parcours qu’il contient, formant
ensuite les carte de controle. Les parcours dans la période de référence peuvent étre utilisés
comme nouvelle donnée a placer sur les cartes.

Ainsi, pour un parcours donné o = (ey,...,ex), nous calculons simplement sa durée
totale A, = 7mr(ex) — mr(e1). Dans le cas de deux horodatages, nous calculons A, =

- (er) — mr(er).

Le calcul de la ligne centrale, c’est a dire de la moyenne de référence, notée pg et
estimée par mg, se fait simplement en calculant la moyenne des moyennes des sous-logs
dans la période de comparaison. Donc, si cette période est constituée de r sous-logs, on a :

-
mo = E Am
i=1

ou A; est la moyenne des durées totales dans le sous-log i. Pour une estimation de
I’écart-type de référence o( estimé par sg, avec les mémes r sous-logs de taille n dans la
période de comparaison, on a :

J
E s?,  avec s7 12

Jj=1

Ol\’)

Les limites de controle valent, d’apres la norme NF X 06-031-1 :

. 1 « (o) « (o))
avec « le risque de premiere espece choisi et @&1(071)(-) la fonction quantile d’une loi
N(0,1). Typiquement, pour les limites de controle, ce risque est choisi & a = 0,0027.

Ainsi, le quantile de loi normale centrée réduite a 1 — 5 vaut ~ 3. Dans le cas de limites
de surveillance, on a o = 0, 0455, le quantile vaut donc ~ 2.

La figure [7.5] graphique du haut montre une carte de controle de Shewhart de la
moyenne calculée a partir de la période de comparaison de BPI2012 (W). La ligne centrale
est a 11 jours. Les points placés avant la ligne verticale en pointillés correspondent aux
sous-logs de cette période de comparaison, tandis que les suivants sont dans la période
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FIGURE 7.5 — Cartes zbar, EWMA et S pour les durées totales dans BPI2012 (W) sans
modele prédictif

de référence. Sur les cartes de controle générées par qcc, les points deviennent deviennent
orange si plus de 7 points successifs sont du méme coté de la limite centrale. Une décrois-
sance nette s’observe a partir du sous-log 80. On observe sur les cartes xbar et S des points
en orange. Il s’agit de points violant une regle de séquence : si plus de 7 points consécutifs
se trouvent du méme co6té de la ligne centrale, ils demandent surveillance. Cette regle est
appliquée dans toute la suite du manuscrit.

Une carte EWMA de ces durées moyennes peut étre intéressante. C’est 1'objet de la
figure [7.5], graphique du milieu, avec A = 0, 05. Ici, nous observons une période entre les
échantillons 50 et 89 entierement hors limite, dépassant la LCS. Sur la carte zbar, seuls 2
points sont hors limites dans cette période. Il semble donc que la tendance haussiere sur
les durées totales soit en réalité une tendance a long terme. La méme diminution drastique
des temps totaux s’observe sur les derniers sous-logs.
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Puisque les cartes EWMA nécessitent 'hypothese d'un écart-type constant, 1’établis-
sement d’une carte de I’écart-type s’impose. Dans ce cas, la norme NFX 06-031-1 propose
les limites de controle suivantes :

LCI = \/%m ot LCS = \/%\/Fx_l (1-3).

avec FX_Q1 (+) la fonction quantile d’une loi x2_;. En général, o = 0,0027 dans le cas
n—1

des limites de contréle et 0, 0455 dans le cas des limites de surveillance.

Ainsi, la figure [7.5] graphique du bas, nous permet de voir la carte S pour les durées
totales dans BPI2012 (W). On observe une certaine stabilité malgré quelques violations,
suivie d'une baisse drastique sur les derniers sous-logs. L’écart-type ne pouvant étre jugé
constant sur cette période, la carte EWMA ne peut pas étre correctement interprétée sur
ces derniers sous-logs. Il serait intéressant, de plus, de chercher la raison de cette baisse de
I’écart-type, chose considérée comme positive puisque les durées totales varient de moins
en moins.

Une approche intéressante pour compléter cette analyse consiste en 1’évaluation du
rapport de la durée totale sur le nombre d’événements dans un parcours. cela revient a
controler le temps moyen par événement dans les parcours.

La figure [7.6] graphique du haut, montre une carte zbar aux variations similaires a la
carte zbar présente en figure[7.5 Cela dit, les derniers sous-logs ne présentent pas de baisse
et semblent au contraire se stabiliser autour de la ligne centrale.

La figure [7.6] graphique du bas, montre la carte S des ratios. Un certain nombre de
violations sont visibles, mais ils semblent également se stabiliser autour de la ligne centrale
sur les derniers sous-logs. Cela semble indiquer la dérive suivante : les événements ne durent
pas moins longtemps, il y a simplement moins d’événements dans les parcours observés dans
les derniers sous-logs, expliquant la baisse des durées totales mais la stabilité du ratio durée
totale / nombre d’événements.

Cet exemple, choisi sciemment, montre I'importance de différents caracteres a suivre
conjointement afin d’expliquer avec exhaustivité les dérives conceptuelles possibles dans la
donnée. Si le ratio seul avait été considéré pour le suivi, la stabilité affichée par les cartes
de controle n’aurait mené a aucune conclusion autre que cette stabilité.
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FIGURE 7.6 — Cartes zbar, EWMA et S pour le ratio durées totales / nombre
d’événements dans BPI2012 (W) sans modele prédictif

7.3.4 Remarques

Une premiere remarque porte sur la différence de traitement entre les activités et les
durées. Le controle de la dérive conceptuelle dans les activités demande une base de com-
paraison, ne permettant donc pas les premiers sous-logs d’étre utilisés pour construire les
limites et ligne centrale des cartes de controle. Par ailleurs, un détail est a prendre en
compte : la période qualifiée « de stabilité » peut ne pas étre stable dans le sens des tran-
sitions entre activités : si de nouvelles traces apparaissent et remplacent les anciennes, une
dérive constante est en action dans le processus controlé. La période de référence, utilisée
pour construire les cartes de controle, est donc considérée comme la période de référence
malgré la dérive déja a 1’ocuvre dans les données.

Les situations rencontrées ne sont, cela dit, jamais aussi tranchées : d’anciennes traces
peuvent apparaitre a nouveau plus loin dans le temps, et une proportion souvent non-
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négligeable de nouvelles traces ne sont que ponctuelles, constituant des apparitions uniques,
atypiques. La méthode est donc, en soi, un compromis entre la dérive constante et la réalité
du terrain.

7.4 Dérive conceptuelle relative au modele prédictif

7.4.1 Principe

Il s’agit maintenant d’évaluer la dérive conceptuelle en présence d'un modele prédictif,
en l'occurrence le WGAN conditionnel développé dans cette these. Il est effectivement
possible que le modele ait appris une certaine tendance présente dans la donnée indiquant
une certaine dérive, et que sa généralisation inclue cette dérive-ci. Il y aura malgré tout des
dérives, déja présentes et futures, qui échapperont au modele. Cette section développe une
méthode simple et intuitive permettant la détection et le suivi d’une telle dérive relative a
un modele prédictif dans le cas de journaux d’événements.

7.4.2 Utilisation de la recherche par faisceaux

Le GAN de [TR20] utilise une recherche par faisceaux |Low90]. Celle-ci permet la gé-
nération de plusieurs prédictions candidates pour un méme préfixe en créant un arbre de
recherche. La recherche s’effectue comme suit :

— la racine de 'arbre de recherche est un suffixe vide.
— Les feuilles de ’arbre sont des suffixes ayant atteint le End of State.
— Un suffixe peut étre étendu en y concaténant une activité.

— Dans le cas d’une recherche par faisceaux de « largeur » n, la premiere étape propose
n concaténations possibles d’une activité, proposant n suffixes de longueur 1.

— Ensuite, chaque suffixe de longueur 1 est augmenté d’une activité, n fois; on possede
alors n? suffixes.

— Lors de la concaténation d’une activité, la probabilité du suffixe incluant les étapes
précédentes et la concaténation actuelle est estimée par le modele.

— les n suffixes les plus probables selon le modele sont conservés pour 1’étape de concaté-
nation suivante.

— Lorsque tous les suffixes considérés comme les plus probables par le modele ont atteint

le End of State, la recherche s’arréte et les n candidats complets sont proposés.

Utiliser la recherche par faisceaux dans ce contexte permet de générer un certain nombre
de candidats, plus ou moins probables, pour un méme préfixe a prédire. Ainsi, nous pouvons
choisir le candidat qui s’avere étre le plus proche de la réalité. Dans une optique de dérive
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conceptuelle, si aucun candidat ne possede une distance de Damerau-Levenshtein nulle avec
son suffixe réel, cela signifie que le pattern exhibé par le préfixe et ses variables descriptives
n’ont pas permis au modele de prédire correctement son suffixe. Si de plus en plus de
préfixes a prédire se retrouvent sans prédiction candidate satisfaisante, alors des patterns
indiscernables par le modele prennent petit a petit le pas sur les anciens patterns dans la
donnée. Il est par ailleurs possible que le nombre de préfixes prédits correctement par un
candidat soit constant, mais que ce candidat corresponde de moins en moins au candidat
jugé le plus probable par le modele.

La méthode de détection de la dérive conceptuelle est donc basée sur ce principe, en
présence d’un modele prédictif.

7.4.3 Méthode

Période de référence

Contrairement a la méthode sans modele prédictif, il n’y a pas besoin de chercher de
périodes de comparaison et de comparaison et de stabilité. L’objectif de cette méthode est
de pouvoir comparer les performances du modele a I'arrivée de nouvelles données avec ses
performances initiales : la période de référence correspond a I’ensemble d’entrainement créé
lors de I'entrainement du modele sur un journal d’événements donné.

Il suffit ensuite de déterminer la taille des échantillons, par exemple en fonction des
POM que ces tailles d’échantillons permettent. Dans notre cas, la méme méthodologie est
appliquée pour la tailles des sous-logs : avec un journal d’événements L de taille |L|,, la

Lo

100—‘ ,50}, simplement pour illustrer la méthodolo-

taille des échantillons vaut n = max{ L

gie développée dans ce chapitre.

Mesure de la dérive des activités

Soit o = (e1,...,e,) un parcours appartenant a un journal d’événements L. Soit k €
{1,...,n—1} un entier, o< un préfixe de o, et o> le suffixe correspondant. Le générateur
du modele peut générer un nombre arbitraire de prédictions pour un méme préfixe, mais
dans le cas ou k = 1 ou k = n—1, il est inutile en soi de proposer plus d’alternatives qu’il y
a d’activités disponibles, et I'application réelle demande de limiter le temps de prédiction,
or celui-ci augmente invariablement avec le nombre de candidats proposés. On fixe ainsi le

nombre de candidats & |.A|. Le modele génere donc |A| prédictions o5, ..., 525 .

En termes d’activités, il suffit de prendre les candidats générés par le modele et de calcu-
ler leur similarité de Damerau-Levenshtein au suffixe réel, puis d’en récupérer le maximum :
max {SimilaritéDL (E;k(] ), a>k>} )
=Ly Al

Si ce maximum est différent de 1, nous sommes dans le cas o aucun candidat généré ne
correspond exactement a la réalité en termes de séquence d’activités. On controle I’évolution
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de cette quantité moyenne par rapport aux valeurs observées dans I’ensemble de test lors
de 'apprentissage.

Mesure de la dérive des durées

Dans le cas de la dérive des durées, une approche parfaitement analogue a la dérive des
activités peut étre employée, portant cette fois-ci sur la différence entre durée totale réelle
et durée totale prédite. Pour un préfixe o<, d’un parcours o, nous générons |.A| prédictions
0/>\k(1), e ,E;k('A'). Ensuite, nous calculons la MAE entre chaque candidat et le suffixe réel

en termes de durées totales, puis nous récupérons le minimum :

min {MAE <a/>\k(j), a>k>} ,
J=1,..,|A|

ou MAE <U/>\k(j ), o>k> est la valeur absolue de la différence de durée totale des deux

suffixes. Plus cette quantité est élevée (elle appartient a [0; 400 et n’a donc pas de borne
supérieure finie), moins le modele est capable de prédire la durée totale du suffixe en ques-
tion avec précision, malgré |A| essais. On controle également 1’évolution de cette quantité
moyenne par rapport aux valeurs observées dans I’ensemble de test lors de I'apprentissage.

7.4.4 Résultats

Commencons par exposer quelques résultats relatifs a la dérive des séquences d’activités.
Pour illustrer cette méthode par I’exemple ici, des échantillons de ’ensemble de test lors
de 'entrainement du modele prédictif ont été créés de la fagon suivante :

— un échantillon de parcours d’effectif min { L%W , 1000} est tiré, avec probabilités égales :
chaque parcours a une probabilité ﬁ d’étre tiré.

— Un parcours ¢ composé de n événements peut étre scindé en préfixes de tailles 1 a n—1.
Tout parcours o de I’échantillon est scindé en une paire de préfixe et suffixe (o<k, os1),
k une observation d'une variable aléatoire uniforme discrete K ~ U ({1,...,n —1}).

Cette procédure est utile afin de créer une carte de controle grace a peu de ressources,
et d’y placer les points de la période de référence.
Les sous-échantillons sont ensuite envoyés au modele prédictif afin que celui-ci génere |A|
candidats pour chaque prédiction. Le tableau[7.3|montre 3 candidats proposés par le modele
pour 3 préfixes échantillonnés comme décrit ci-dessus dans Helpdesk. 11 y a en réalité 9
candidats par préfixe avec ce jeu de données.

Dans le tableau [7.3] un candidat parmi les trois affichés est sélectionné comme étant le
meilleur en termes de similarité de Damerau-Levenshtein. Les candidats pour le premier
suffixe parviennent a atteindre l’exactitude dans le troisieme candidat. Pour les autres
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TABLEAU 7.3 — 3 prédictions générées par le WGAN conditionnel pour 3 préfixes avec
une recherche par faisceaux de largeur 11, depuis un échantillon de 2500 parcours de
Helpdesk

1d. Préfixe Vérité Pred. 1 Pred. 2 Pred. 3
2387 (So0S) (2,3,3, EoS) (2,2,3,F0S) (1,2, FEoS) (2,3,3,EoS)
4378 (So0S,1,1) (2,5,2,3,E0S) (2,5,3,F0S) (3,3, FoS) (2,3, Eo0S)
2993 (So0S,1,2)  (5,2,3,EoS) (2,3,E0S) (3, EoS) (2,3,3, EoS)

suffixes du tableau, le candidat 1 est le meilleur sans pour autant avoir une similarité de
Damerau-Levenshtein de 1.

Etudions les résultats sur de la donnée réelle.
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FIGURE 7.7 — Carte zbar pour la similarité de Damerau-Levenshtein des suffixes prédits
par le modele et la réalité dans ’ensemble de test de Traffic fines

Sur la figure [7.7, nous avons un exemple de la différence qu’offre l'utilisation de la
recherche par faisceaux illustrée par Traffic fines. De prime abord, la figure du dessus, ne
générant qu’'un candidat sans concaténations successives d’activités mais seulement par
génération de tout le suffixe par le modele prédictif, il ne semble y avoir aucune violation,
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contrairement au cas de la recherche par faisceaux avec |A| = 11 candidats qui montre
deux violations. Cependant, il faut regarder la valeur de la ligne centrale et 1’écart entre
les limites de controle : dans le cas d’une seule prédiction, celle-ci est entre 0,72 et 0,73
avec un écart de 0,13 entre la ligne centrale et chaque limite de controle. Alors qu’avec 11
candidats, la ligne centrale atteint presque 0,98, avec un écart a peine supérieur a 0,2 entre
la ligne centrale et chaque limite de controle. Le premier graphique suit les performances
de production du modele, tandis que le deuxieme évalue un apprentissage plus approfondi
et complexe des patterns de la donnée.

La figure permet de voir les tendances a plus long terme dans Traffic fines a travers

une carte EWMA dans le graphique du haut. On a une augmentation lente de la similarité
de Damerau-Levenshtein, jusqu’a dépasser la limite supérieure de controle, ce qui est en soi
une bonne chose : un ré-entrainement aurait été contre-productif a la vue de cette alerte.
En revanche, sans pour autant qu’il y ait de violations, a partir de 1’échantillon 73, la
similarité de Damerau-Levenshtein descend soudainement sous 0,97.
Si nous regardons le graphique du bas, sur lequel figure la carte S de I’écart-type, nous
voyons qu’'un grand nombre de violations a lieu. Les résultats de la carte EWMA sont donc
a prendre avec précaution étant donné la volatilité de 1’écart-type — bien que celui-ci évolue
seulement entre 0 et 0,2.

Sur les deux premiers graphiques de la figure [7.9) nous observons une MAE moyenne
aux alentours de 150 jours, alors que la moyenne donnée en chapitre [5| est d’environ de
98 jours. Ceci est frappant dans le sens que rajouter des candidats et retenir ceux qui
maximisent la similarité de Damerau-Levenshtein a fait croitre ’erreur sur le temps d’'un
facteur 1,5. Ceci indique que l'entrainement favorise un compromis entre précision des
activités et précision sur les temps, de telle sorte que forcer une augmentation en précision
sur les activités diminue la précision sur les durées. Ceci dit, comme le montre la figure [4.2
dans le chapitre [ il semble que Traffic fines ne couvre pas une durée suffisamment grande
pour qu’une tendance dans son exécution puisse étre tirée de la donnée : les peuplements ne
montrent pas de saisonnalités mais laissent supposer une occurrence unique dans la facon
de traiter pres de 3000 amendes routieres, en vertu du peuplement de I'activité 5. Il semble
donc possible que le modele ait appris ce compromis en termes de précision spécifiquement
a cause de ce manque de patterns dans la donnée.

La figure [7.10] montre, elle, les cartes xbar, EWMA et S controlant quelle prédiction
candidate est la meilleure en moyenne en termes de similarité de Damerau-Levenshtein.
Dans le graphique du haut, la carte xbar permet de voir que le meilleur candidat est en
général celui évalué par le modele comme étant le 3éme plus probable (la numérotation
commengant a 0). Aucune violation n’est a noter et la carte zbar ne dénote aucune tendance
particuliere.

La carte EWMA, sur le graphique du milieu, permet de dégager une certaine tendance
baissiere a 1’échantillon 50, puis haussiere des échantillons 75 a 100.

La carte S, sur le graphique du bas, ne montre qu'une violation. L’écart-type est stable
autour de la ligne centrale et ne montre aucune tendance particuliere, outre la constance.
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Dans le cas de ce critere, une baisse, méme dépassant la limite inférieure de controle,
constitue une dérive de bonne augure : le suffixe considéré comme le plus probable par
le modele est également plus proche de la réalité. Un ré-entrainement ne serait donc pas
bienvenu. Cependant, une recherche de la cause de cette amélioration peut étre intéressante,
tant au niveau du modele qu’a 'exécution du processus sur le terrain.

Cette méthode de controle du meilleur candidat pourrait permettre de choisir, au fil du
temps, quel candidat proposer aux clients afin de maximiser les performances prédictives
du modele en production, au lieu de systématiquement proposer le premier candidat.
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FIGURE 7.8 — Cartes EWMA et S pour la similarité de Damerau-Levenshtein des suffixes
prédits par le modele et la réalité dans ’ensemble de test de Traffic fines
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FIGURE 7.9 — Cartes zbar, EWMA et S pour la MAE des durées totales des suffixes
prédits par le modele et la réalité dans I'ensemble de test de Traffic fines
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maximisant la similarité de Damerau-Levenshtein, généré par le modele sur ’ensemble de
test de Traffic fines

7.5 Conclusion

La méthodologie développée dans ce chapitre permet le suivi de la dérive conceptuelle
dans la donnée de processus, directement sur la donnée brute ou relativement a un modele
prédictif. La méthode sans modele prédictif, qui inclut un élagage des répétitions maxi-
males observées dans la période de comparaison, pourrait en soi permettre également le
suivi de ces répétitions maximales afin de controler 1’évolution des reworks au cours du
temps. Quoi qu’il en soit, la méthodologie développée ici est utilisable sur n’importe quel
journal d’événements, et avec n’importe quel modele prédictif, y compris sans recherche
par faisceaux — celle-ci ne fait qu’offrir un controle d’autant plus approfondi des patterns
appris par le modele.
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Une des précautions a prendre réside dans la nature gaussienne des données lorsque
le controle s’effectue avec des cartes zbar ou EWMA. La normalité de ces données est en
effet une des conditions d’utilisation de ces cartes, bien que ceci ne soit pas nécessairement
vérifié sur le terrain. La commodité de la méthode permet son utilisation malgré 'erreur
encourue par la non-normalité des données. De plus, en vertu du théoreme central limite
en Statistique, les moyennes des échantillons ont tendance a suivre une loi normale malgré
la non-normalité de la donnée de base. En ce qui concerne la méthode de suivi des perfor-
mances du modele en termes de similarité de Damerau-Levenshtein cependant, ceci peut ne
pas étre le cas : typiquement, lorsque celle-ci est suffisamment élevée, en particulier grace
a la recherche par faisceaux et a la multiplicité des candidats, la similarité peut avoir une
moyenne trop proche de 1. Si proche de 1 en réalité, que la distribution de ces similarité
deviendrait tres asymétrique, et donc non gaussienne. Dans ce cas, un passage a la distance
au lieu de la similarité permet de repasser dans un contexte de comptage, et donc de loi
de Poisson. La présence conséquente de 0 pourrait cependant malgré tout mener a une
sous-estimation du nombre de 0 par le parametre d’intensité estimé pour la loi de Poisson
correspondante.

La méthode permettant le suivi du candidat optimal en termes de similarité de Damerau-
Levenshtein, pourrait éventuellement permettre 1'utilisation dynamique de la recherche par
faisceaux : en effet, une fois la ligne centrale déterminée, nous pouvons proposer systémati-
quement le candidat correspondant, a I’arrondi, a la valeur de la ligne centrale. Une dérive,
croissante comme décroissante, permettrait de proposer un autre candidat lorsque la carte
EWMA semble évoluer vers une nouvelle valeur. On a donc au moins deux utilisations pos-
sibles : la premiere orientée exclusivement vers le controle, permet d’évaluer quel candidat
parmi ceux générés semblent correspondre de plus en plus a la réalité, nous aurions donc
un suivi de ’évolution des patterns de la donnée et leur passage de probable a improbable,
et vice-versa. La deuxieme concerne la mise en production du modele et permet la propo-
sition de candidats mieux adaptés, plutot que ne proposer que celui considéré comme le
plus probable sans considération de I'optimalité des autres candidats au fur et a mesure du
temps.

Cette méthode peut évidemment étre affinée. Pour l'instant, tous les caracteres étu-

diés ici sont univariés. Or il serait intéressant de pouvoir controler des ensembles de va-
riables. Par exemple, bien que la durée totale soit en elle-méme informative, étudier la
durée moyenne de chaque activité serait encore bien plus intéressante.
Un autre aspect a approfondir, permettant un controle d’autant plus sur-mesure en fonc-
tion des clients et des processus étudiés, serait 'utilisation de cartes aux démérites. Ces
cartes hiérarchisent les non-conformités et les ponderent selon cette hiérarchisation, per-
mettant d’éviter des alarmes pour un surplus de non-conformités peu importantes, ou d’en
déclencher plus rapidement en présence de non-conformités jugées importantes.
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Chapitre 8

Conclusion et ouvertures

Cette these propose une méthode de modélisation des parcours individuels a l’aide
d’apprentissage profond, dans une optique prédictive. A I'origine, les recherches devaient
s’orienter sur les modeles les plus adaptés afin de maximiser la performance prédictive.
Une piste consistait en une approche hiérarchique, a travers des clusterings des traces,
puis un modele tenant compte de ces clusters. Nous nous sommes immédiatement rendu
compte que les clusters n’étaient pas des groupes isolés mais bel et bien des « zooms » sur
des sous-processus, qui ne sont pas isolés les uns des autres. Une forme de communication
entre les clusters devait avoir lieu. C’est ainsi qu’est née I'idée du peuplement, qui contient
de l'information relative au processus global. In fine, cette création et utilisation du peu-
plement a ouvert les possibilités explorées dans cette these, qui a finalement montré que
les journaux d’événements contenaient de l'information implicite en grande quantité qui
n’était simplement pas utilisée, ni apprise automatiquement par les modeles.

En réalité, la quasi-totalité des modeles d’apprentissage profond de la littérature traite la
prédiction de parcours de la méme facon qu'un modele de traitement du langage naturel
prédit la fin d’une phrase, mais un parcours dans un processus contient une complexité
temporelle et une existence simultanée avec d’autres unités qui n’existe pas dans le langage
naturel, malgré la place proéminente du contexte dans la prédiction des mots suivants dans
une phrase.

Nous avons, en somme, montré que la recherche immédiate d’un meilleur modele revenait
donc en réalité a sauter une étape cruciale, puisque la donnée était largement sous-exploitée.
La création du peuplement de processus ainsi que son utilisation ont d’ores et déja permis
de dépasser les performances des autres modeles dans ’état de I'art tant en prédiction des
activités restantes que des durées restantes, permettent la simulation de parcours, et leur
nature rend facilement interprétables les prédictions du modele selon les configurations de
peuplements choisies.

Par ailleurs, cette these apporte une méthodologie permettant de définir, quantifier et
controler la dérive conceptuelle dans la donnée de processus a 1’aide de cartes de controle,
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d’une maniere simple & mettre en place et a interpréter. Cette méthodologie permet tant
le suivi de la dérive de la donnée brute que la dérive de la donnée par rapport a un
modele prédictif, donnant un suivi exhaustif de la donnée et des performances prédictives
du modele.

Livejourney™ est ainsi muni d’un modele prédictif performant, requérant peu de tentatives
d’entrainements grace a son cout de Wasserstein, simulatoire, partiellement explicable,
avec un controle des performances permettant de décider de facon éclairée quand un ré-
entrainement semble opportun, évitant les ré-entrainements périodiques potentiellement
superflus et couteux.

De fagon évidente, ces avancées apportent leur lot de perspectives et ouvertures. Tout
d’abord, la modélisation elle-méme : un modele génératif est utilisé, mais d’autres archi-
tectures telles que les réseaux de neurones en graphes, intuitivement proches de la re-
présentation des processus, semblent également adéquates et a explorer conjointement a
I'utilisation du peuplement. Par ailleurs, des modeles de langages de grande taille tels que
GPT-3 [Bro+20] apprennent une quantité de langages et de contextes & la fois. Ainsi, il
serait intéressant de tenter de créer des modeles de processus de grande taille, apprenant
des processus au moins a ’échelle d’entreprises entieres.

Concernant la simulation, la méthode présentée dans cette these n’est qu’un premier pas
et demande des raffinements. En effet, 'objectif business réel derriere cette fonctionnalité
réside dans la création de jumeaux numériques des processus, conformes aux regles tacites
et implicites régissant ces processus et permettant toutes sortes de manipulations dans une
optique de scénarisation et d’étude des issues de ces scénarii. Ainsi, rien n’indique que la
meilleure piste réside dans les modeles d’apprentissage profond, ni méme d’apprentissage
machine en général. Il s’agit la d'un sujet a part entiere bien plus vaste que la bribe de
savoir apportée par cette these.

La méthode décrite dans cette these pour le controle de la dérive conceptuelle avec
et sans modele prédictif a été créée dans une optique d’application simple, mais exhaus-
tive. La philosophie des cartes de controle est, avant tout, leur simplicité, permettant a
n’importe quel technicien de comprendre leur utilisation rapidement, et rendant leur in-
terprétation intuitive. Cette approche est motivée avant tout par le contexte appliqué de
ces recherches : la dérive conceptuelle doit pouvoir étre suivie de fagon simple par les em-
ployés de Livejourney™ mais aussi par leurs clients, qui ne sont pas nécessairement versés
dans la statistique. Ceci dit, cette méthodologie trouve sa limite dans les approximations
nécessaires a son exécution (supposition de la normalité des données mesurées, utilisation
assumée du théoreme central limite de la statistique, et caetera). Par ailleurs, les dépen-
dances entre virtuellement chaque variable décrivant un processus rend ardue le controle
multivarié, sans démultiplier les cartes de controle univariées. Par ailleurs, ces méthodes
permettent la détection de changements graduels ou brutaux tant dans les activités, les
séquences d’activités et les durées, mais ce n’est pas nécessairement le cas pour les change-
ments cycliques, pour peu qu'un cycle ait lieu dans la période de comparaison. L’approche
par élagage des répétitions et cartes de controle est donc a raffiner pour ces cas.
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Il est également possible de prendre une direction tout autre et de choisir des approches
d’apprentissage machine, en particulier a partir de générations de journaux d’événements :
si la donnée apprise pour la génération a dérivé, les journaux d’événements issus du modele
génératif seraient sensiblement différents de la nouvelle donnée, par rapport a leur écart
vis-a-vis de la donnée d’apprentissage. Une approche par auto-encodeurs est méme envi-
sageable, dans la mesure ou un auto-encodeur avec une faible erreur de reconstruction sur
la donnée d’entrainement pourrait voir cette erreur de reconstruction augmenter sur de la
donnée ayant dérivé.

Une question plus englobante se pose quant a la trajectoire que devrait prendre un
modele prédictif au cours du temps. En effet, 'un des objectifs de ces modeles en Pre-
dictive Business Process Monitoring est de permettre aux clients d’anticiper des parcours
considérés comme indésirables, afin d’agir en amont dans le but d’empécher ces caracteres
indésirables de se produire. Ceci a pour conséquence de rendre la prédiction fausse, pour
peu qu’elle elt été correcte sans l'intervention d’un opérateur. Ainsi, les mesures réelles
des performances prédictives du modele sont difficiles étant donné cette optique d’interven-
tion sachant une prédiction. Par ailleurs, si ces prédictions révelent un dysfonctionnement
inhérent au processus prédit, le client aurait tout intérét a modifier son processus afin d’éli-
miner ce dysfonctionnement. Le processus étant ainsi changé, le modele doit étre ré-entrainé
soit sur demande du client, soit par détection d'une dérive conceptuelle. L’historique du
nouveau processus serait cependant trop nouveau, et donc trop peu fourni en termes de
données. Il se pose donc la question d'un apprentissage a partir du modele précédent, ou
bien d’une forme de transfer learning.
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Intelligence artificielle pour la modélisa-
tion de parcours individuels

Les processus métiers sont indissociables des struc-
tures, organisations et entreprises pour leur bon
fonctionnement, afin d'apporter un cadre a I'exécu-
tion de leur production et de la rendre aussi efficace
que possible. Gependant, lors de leur application sur
le terrain, ces processus finissent inévitablement par
se complexifier, dériver, se modifier, et permettre des
comportements uniques dans les unités qui les tra-
versent. Ces unités et leurs parcours sont enregistrés
informatiquement dans des journaux d'événements,
composés au minimum d'identifiants uniques pour
ces unités, des activités par lesquelles ces unités
sont passées et de la date a laquelle les unités ont
effectué les activités de leurs parcours. A partir de
cette donnée, la fouille de processus permet d'ex-
traire le processus tel qu'il est effectué dans la réalité
et d'évaluer la conformité du processus réel au pro-
cessus tel qu'il a été conceptualisé en amont. La
fouille de processus permet également de détecter
les points de blocages d'un processus. L'étape sui-
vante consiste en la capacité de prédire le parcours
d'une unité encore en cours dans un processus. Gette
thése s'attéle a développer une méthode d'apprentis-
sage profond permettant la prédiction de parcours
d'unités peu importe leur niveau d'avancement dans
un processus, ainsi que la simulation de leurs com-
portements selon des conditions de production au
choix d'utilisateurs. Enfin, Gette thése propose une
méthode de mesure, d'évaluation et de suivi de la dé-
rive des processus, a partir de la donnée brute et au
regard du modéle prédictif développé.

Mots clés : réseaux neuronaux (informatique) — mo-
délisation prédictive - logistique (gestion) — simula-
tion, méthodes de.

Artificial Intelligence for Individual Jour-
ney Modelling

Business processes are essential to the smooth run-
ning of structures, organisations and companies,
providing a framework for the execution of their pro-
duction and making it as efficient as possible. How-
ever, during their real-life application, these pro-
cesses inevitably end up becoming more complex,
drifting, changing, and allowing unique behaviours in
the units that pass through them. These units and
their paths are recorded in computerised event logs,
consisting at least of unique identifiers for these
units, the activities through which these units pass,
and the date on which the units pass through these
activities. From this data, process mining can extract
the process as it is performed in reality and assess
the conformity of the actual process to the previously
theorized process. Process mining can also be used
to detect bottlenecks and other low performance
points in a process. The next step is to be able to pre-
dict the path of a unit still in progress. This thesis sets
on developing a deep learning method for predicting
the remaining path to be taken by ongoing units at
any stage in a process, as well as simulating their be-
haviour according to production conditions chosen by
users. Finally, this thesis proposes a method for
measuring, evaluating and monitoring process drift,
hoth through raw data only as well as through the
lens of the developed deep learning model.

Keywords: neural networks (computer science) — pre-
dictive analytics — logistics (management) - simula-
tion methods.
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