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Résune. Nous pEsentons deux epiences d'apprentissage relationnel de mo-
tifs temporels comportant des contraintes euiguies - des chroniques-par-

tir de <ries temporelles. La presré concerne l'apprentissage d’arythmies
cardiaquesa ‘partir délectrocardiogrammes. La deerie Ealise I'apprentis-
sage deeaQles pedisant la dgradation de la quaditde service dans urséau
de Blecommunications ‘partir de doneés d’exploitation. Linfluence de la
méthode de disetisation et de segmentation des dees sur la quakt'des
résultats est disce€.

1 Introduction

Une mangre de €aliser la supervision de sgstes dynamiques, tels des pedés indus-
triels ou des patients en ueitle soins intensifs, consisi@echercher dans les valeurs fournies
par un ensemble de capteurs des configurations paetiesliindicatrices de comportements
pathologiques. Les configurations les plus simples sont des changements notables sur la ten-
dance d’une variable indige par la valeur d'un capteur. Bien souvent, une simple variation sur
la tendance, baisse ou hausse plus ou moins brutale, n’est pas suffisamment discriminante et
plusieurs variations se produisant sur une ou plusieurs variables detvemqirises en compte
simultarément. De plus, la deg des variations ainsi que leur espacement sont souvent des
indications pecieuses permettant de mieux diagnostiquer lesph€nes auxquels le systie
obsenr¢g est soumis. Les chroniques (Dousson et al. 1993; Dousson et Vu Duong 1999) sont
particuliérement bien adage's pour re@senter de telles configurations complexes : une chro-
nique comprend un ensemblesgEnements soumis des contraintes temporelles portant sur
les cBlais minimum et maximum entre leurs occurrences respectives.

La détection en ligne de situations critiques consisteconnéfe de telles chroniques en
instanciant leevénements grifiés dans la chronique desevénements obsees sur le flot
de donm®es en engé eta erifier, au fur eta’mesure de l'instanciation, que les contraintes
specifiees sont bien respeetS. Parmi les avantages de cetithmde on trouve le fait qu'il
n'est pas Bcessaire que les&nements gxifies par une chronique soient contigus dans le
flot d’entrée (dese€nements parasites peuvent appgegantre leetenements recherek}.
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Ceci la differencie de nombreuse méthodes qui s'attacheathercher des motifs temporels
plus ou moins exacts - au bruit @ula contraction et la dilatation pes - dans desesies
temporelles (Keogh et Ratanamahatana 2004).

La constitution d’une base de chroniques permettant de discriminer au mieux un ensemble
de pannes ou de pathologies est uaEh€ ardue : elleetessite deeterminer les ejuences
d’evénements pertinentes etetiblir les plages temporelles pouvaepafer les occurrences
d’evénements. Nous nous @rgssons T'utilisation de techniques d’apprentissage automa-
tique pour ce faire. Puisque le formalisme des chroniqueesitddes relations temporelles
entreévénements, leur apprentissagecassite une technique s’appuyant sur un langage du
premier ordre, comme la programmation logique inductive (PLI) (Muggleton et De Raedt
1994). Nous pesentons succinctement son utilisation dans deugrexpces : I'apprentissage
de Egles de classification d’arythmies cardiaqaepaltir délectrocardiogrammes et I'ap-
prentissage deegles pedisant la dgradation de la quaditde service (QoS) d'ureseau de
télécommunicationa partir de valeurs d’exploitation enregisss en certains nceuds ce réseau.

2 Programmation logique inductive

La programmation logique inductive est une technique d'apprentissage sepailissint
le langage de programmation logique Prolog pour lags@ntation des exemples et des regles
résultats. Un oprateur de raffinement permet dengfer toutes les hypo#ises possibles, des
plus grérales aux plus ggifiques. Une hypottse est satisfaisante si, ajee# la connais-
sance a priorj elle couvre (elle permet deediontrer) au moins un exemple positif et ne couvre
aucun exemple négatif. L'apprentissage €réEs qu'un ensemble d’hypatkes satisfai-
santes permettant de couvrir tous les exemples poskifs aroduit. Des heuristiques assurent
la Slection des meilleures hyp@besa’chaque pas selon certains @ris comme le taux de
couverture. La&onnaissance a prioest destipea aider I'apprentissage avitant de tout ap-
prendre. Enfin, les sysiies de PLI, tel ICL (De Raedt et Van Laer 1995), permettent d’utiliser
un biais de langageettiaratif pour contraindre la forme et la complexités egles.

3 Apprentissage d’arythmies cardiaques

L electrocardiogramme (ECG) fourni par douze capteurepssf la surface du corps d’un
patient refete I'activite électrique du cceur au cours du temps. |l permet de diagnostiquer de
mankre non invasive de nombreuses pathologies cardiaques par la simple analyse de la forme
des ondes @sentes dans le signal. La surveillance d’'un patient, er ai@tSoins intensifs
par exemple, s’appuie sur I'analyse de 'ECG assacia mesure de la pressioneitlle et
du rythme cardiaque et respiratoire. Nous nous sommeeesgsa la dstection d’arythmies
cardiaques par la reconnaissance en ligne de chroniques. Elles sont apprissdahlgrmar
programmation logique inductive,partir de fragments extraits d’ECG caextstiques de ces
pathologies. Nousetrivons ci-dessous les dages utili€es et lesasultats obtenus lors de
I'apprentissage.
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time wave shape ans oRs aRs ans begin(model(bigeminy119_1)).
651 p normal bigeminy.

836 ars normal o ans e il w(p1,p,651,normal,noPreW).
1357 qrs abnormal w(rl,qrs,836,normal,pl).
2528 p normal ‘ w(r2,qrs,1357,abnormal,rl).
2686 qrs normal w(p2,p,2528,normal,r2).
3203 qrs abnormal P P 4 ] M w(r3,qrs,2686,normal,p2).
4428 p normal LA,J' : " w(r4,qrs,3203,abnormal,r3).
4577 qrs normal w(p3,p,4428,normal,r4).
5086 qrs abnormal w(r5,qrs,4577,normal,p3).
6279 p normal J w(ré,qrs,5086,abnormal,r5).

w(p4,p,6279,normal,r6).
end(model(bigeminy119_1)).

FiG. 1 —Le codage d’'un fragment d’'ECGA: gauche une&sie temporellea droite un exemple
pour I'apprentissage.

3.1 Préparation des donrees

L'ECG et les plehoneneslectriques conduisaatsa alisation sont bien connus. De nom-
breux algorithmes issus essentiellement du domaine du traitement de siga@ praposs,
non seulement pour laetEction sur 'TECG d’ondes caraetstiques telles que I'onde P (ac-
tivation des oreillettes) ou I'onde complexe QRS (activation des ventricules) mais aussi pour
détecter des occurrencesfdfmées de ces ondes signant des pathologies bertorées.
Certaines pathologies restent hors d’atteinte de ces algorithmes careslissitént une ana-
lyse sur plusieurs battements cardiaques ou la prise en congiten@nts plus fins tels que les
caraceristiques de I'onde P, pour la fibrillation auriculaire par exemple. Nous nous appuyons
sur les points forts des algorithmes de traitement de signagtéction et la classification des
ondes principales de 'ECG (Carrault et al. 2003), pour constitueratesssemporelleaforte
semantiqueen entee du sysime de reconnaissance ainsi que duesystd’apprentissage.

L'abstraction temporelle des doaes esteali€e par des transforees en ondelettes et des
réseaux neuronaux. Sur une voie deare 'ECG elle produit uneeguence d€nements
dags (onde P, QRS) ainsi qu’'une qualification de leur forme en normal ou anormal (cf. fi-
gure 1). Pour I'apprentissage, un ensemble d’ECGesinektraits de la base standard MIT-
BIH (Moody et Mark 1990) et coek en respectant les annotations fournies (cf. figure 1).
Cinqg classes oreté retenues bigeminy (bigéminisme)bbb (bloc de branche gauche),
mobitz2 (mobitz de type Il),pvc (contraction ventriculaire prhatuee) etnormal. La
classenormal ne correspond pas une pathologie mais elle permet de focaliser &zgas
apprises sur des caracistiques propres aux arythmies et proches @dinitions utili€es par
les cardiologues. La clasggc augmente la difficuét'de I'apprentissagepvc est proche de
la classenormal car un tel ECG contient peu de battements anormaux et peu raggroch’
pvc estégalement proche de la cladsigeminy qui peutétre considfée comme umpvc
se produisant systhatiquement tous les deux battements. 20 exemplessaqEnt des frag-
ments d'ECG de 10 secondes environ e#tfournis pour chaque classe. Le gyst de PLI
utilisé est ICL.

3.2 Reésultats
Voici deux Egles obtenues par apprentissage pour les clissgsetpvc :
class(lbbb) :-
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| | mobitz2 ] bigeminy| pvc | Ibbb | normal] Total || VP+ | VP- |

mobitz2 427 0 0 1 0 428 || 1.00 1

bigeminy 0 155 4 0 10 169 | 0.92| 1.00

pvc 0 0| 269 0 0 269 1] 097

Ibbb 0 1 11 | 2012 1124 || 3148 0.64| 1.00

normal 0 0 0 12 2819 2831 1.00 1

FN 0 11| 220 5 0 236 0 1

| Total || 427 | 167 | 504| 2030| 2819 H 7081 H | ||

Sensitivig 1 0.93| 0.53| 0.99 1
Spécificité 1.00 1.00 1| 0.78 1.00

TAB. 1 — La matrice de confusion asséeia la reconnaissance de chronique. (FN faux
négatifs, VP+, resp. VP-, valeur pdictive positive, resp.guative).

grs(RO, abnormal, _),

p_wav(P1, normal, R0), grs(R1, abnormal, P1), prl(P1,R0,normal).
class(pvc) :-

p_wav(P0O, normal, _), qrs(RO, normal, PO),

p_wav(P1, normal, RO), grs(R1, normal, P1),

grs(R2, abnormal, R1), rr1(R1, R2, short).

Ces Egles ont une traduction quasi-directe dans le formalisme des chroniques. Nous avons
evallg la quali€ de I'ensemble deegles obtenues par une validation cegid 10 tours. La
correction obtenuetait proche de 100 %. La performance degleS en reconnaissance a
egalemenefe évallge sur des EC@tiquets d’'une duee totale de 2 h provenantde la base MIT
(cf. tableau 1). Leseasultats sont bons hormis de nombrgwe qui n'ont puétre reconnus
parce qu'assoega deslbbb, une configuration non pevue en phase d'apprentissage. De
méme, la classtbbb présente un nombre important de faux positiésldux QRS anormaux
obseres dans une situatiomobitz2 et, en Ealité, relatifsa des blocs de branches droits
souvent assoega cette pathologie.

4 Apprentissage de egles pédisant la qualité de service

Les routeurs desseaux dediécommunications enregistrent continuellement une masse
d’'informations a@crivant le comportement owefat du réseau, comme lelif instantas; I'etat
de diverses files d’'attente, etc. Ces informations peusteatexploitées pour la gestion instan-
tarée du gseau, comme la modification des tables de routage, mais aussi pour diagnostiquer
des d&fauts qui pourraient avoir des cauagiences sur la quaitie service (QoS) constat”
chez un client. Dans le projet Magda2, nous avonsaneTte expfience pour essayerettire
la QoSa partir d'indicateurs ecrivant le comportement deséau. Pour ce faire, les valeurs
de 6000 variableseparties sur 6 routeurs oat” enregistés pendant environ 36ahraison
d’une valeur toutes les 20 s alors que divemnsrios de pannestdient effectivement jas
sur le Eseau en fonctionnement (10®Beatios pour cing types de pannes) : coupure de lien et
saturatiora differents niveaux provoquant des congestions, etc. Dangmeeniémps la QoS
etait estinge par le taux de perte de paquets chez le clienteggitide des coelations entre
variables, 140exies temporelles ont finalemeete retenues. Nous nous sommegiesgsa
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la découverte deagles spcifiant des variations de I'état de plusieurs variablesgaant I'ob-
servation de la égradation de la QoS et les plages dans lesquelles varierglis dhtre les
occurrences de ces dfféntss\Vénements.

4.1 Préparation des donrees

Uneétape deaduction de la complextdes sfies temporelles est tout d’abordagssaire.

Au contraire de I'expfience pesentée plus haut, nous ne disposons pas d’une connaissance
suffisante pour recoder lesrgs temporelles erequences @vénements significatifs ded.

Nous avons donc retenu une repehtation lieaire par morceauesli$e par une adaptation de
I'algorithme de Pratt et Fink (Pratt et Fink 2002). Elle est ensuite mise sous forme symbolique
par discetisation de la valeur des pentes des segments en cinq vafettesmonée,monge,
plateay descenteforte descenteLes exemples orgté constiteés par I'extraction de sous-
séquences d’environ 7 mn aux environs des@des o'les pannes orgté provoqees.

La gérération de egles estaalige en dewefapes : tout d’abordegération de egles
d’association atemporelles discriminant les types de pannes, puis introduction de contraintes
temporelles en utilisant les informations issues des exemples couverts pagless Nous
avons utili€ le syseme Aleph (Srinivasan 2001) pour cet apprentissage car il permet la prise
en compte de plus gros volume de dees’

4.2 Resultats

Voici une des egles obtenues lors de cet apprentissage :

degrad_qos(AT) :-
frag(A,v4094,B,’step+',T1), min(B,low),
frag(A,v4810,C,I,T2),
10<T-T1<30, 10<T-T2<30.

Elle signifie que si I'on observe une meetbrutalea’l'instant7'1 sur la variable v4094
et un profil en 'L’ (plateau suivi d'une descente brutale suivie d’'un plateau) sur la variable
v481(Falors on observera unedfadation de la Qo&l'instantT” situé entre 10 s et 30 s a8
T1 et T2. Nous avons utilis’'une validation croeg de type leave-one-out pouevaluation
des Esultats. La correction desgles obtenues est excellente (environ 98 %, pour chacune
des classes). Du point de vue qualitatif legles sont relativemenegérales, mais leur in-
terp@tation est difficile car elles associent souvent des variables qu'il est difficile de relier.
La performance desgles obtenues en situation de reconnaissance eell-n'a paste
évallge.

5 Conclusion - discussion
Nous avons mseng’deux expfiences d'apprentissage de chronicupartir de deux types

de £ries temporelles abstrayant des signaux enregigtar des capteurs : dans la prerai’
les €ries repesentent desesjuences @vénements obtenus par application d’algorithmes de

1v4094 : Sophia-jnxCoslfqFc-QueusdRkts-network-control-38
2y4810 : ParisSaintLambert1-jnxCoslfqFc-HTRDByte_Rate-expedited-forwarding-52
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traitement de signal ; dans la seconde k$es sont dessjuences de formes de base obtenues
par application d’'un algorithme provenant du domaine de la fouille deetsyplus efficient
maiségalement plus frustre.

Leséléments apparaissant dans leses du premier type ont unemmantique &s affirmee
et correspondent awdéments manipeis par les sgcialistes. Lesagles obtenues sont de ce
fait facilement interpetables par un cardiologue. Elles @t jugges pertinentes ags ‘expli-
cation du formalisme utils” Les€léments utilies dans les repsentations de la dewetie
expérience sont plusegraux et moins remarquables sur le plamahtique. Lesagles ob-
tenues sont par coeglient moins “parlantes” et un doute subsiste sur leur pertinenceemalgr”
leurs performances en apprentissage.
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Summary

We describe two experiments in relational learning temporal patterns with numericla
constraints - called chronicles - from temporal series. The first one is concerned with lear-
ning cardiac arrhythmias from electrocardiograms. The second one is about learning rules for
predicting quality of service degradation in a telecommunication network from data recorded
on routing devices. We discuss how the discretization method used for segmentation influences
the quality of the results.
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