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RESUME. Un systeme de recherche d’information est un ensemble de ressources et d’outils per-
mettant a des utilisateurs d’extraire des connaissances sur un ensemble de données. Dans de
tels systemes, les utilisateurs peuvent mener leurs recherches de diverses manieres en fonction
de leurs objectifs. Dans ce contexte, les processus suivis par les utilisateurs sont dits auto-

définis. La signification, la structure et les résultats varient en fonction des pratiques. L’ objectif

de ce travail consiste a représenter le comportement des utilisateurs dans la recherche d’in-
Sformations. Nous avons ainsi appliqué des algorithmes de fouille de processus sur les traces
d’utilisation d’un moteur de recherche dans une bibliothéque numérique. Nous avons appliqué
sept algorithmes sur deux ensembles de données correspondant aux interactions réelles des
utilisateurs avec une bibliotheque numérique mettant a disposition des documents. Nous en dé-
duisons ensuite des recommandations pour concevoir une méthodologie de fouille de processus
auto-définis.

ABSTRACT. An Information Retrieval System is a set of resources and tools allowing users to
search for information in a given domain. In such systems, users can have diverse ways to per-
form their research according to their objectives. In this context, users apply self-defined pro-
cesses that may vary in term of significance, structure and results. Therefore, it would be useful
to represent the behavior of users in their information seeking processes. To do so, we made

use of process mining algorithms to mine user self-defined business processes in the context of

user-Digital Library interaction. We considered seven process mining algorithms that we ap-
plied on two real datasets made of user traces corresponding to users’ interactions with the
Digital Library of Cultural Heritage. The main result is a set of recommendations to design a
Process Mining methodology to mine user self-defined business processes.

MOTS-CLES : Bibliotheque numérique, Découverte des modeles de processus

KEYWORDS: Digital Library, Process Discovery
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1. Introduction

Les systemes de recherche d’information se sont développés dans des entreprises
de tous types et de toutes tailles. Les utilisateurs peuvent accéder aux informations
et aux services via des applications web ou mobiles. Les processus fournis par les
entreprises au travers de ces applications sont morcelés ct laissent le plus souvent les
utilisateurs déterminer seuls leur parcours pour atteindre leur objectif. Dans un tel
contexte, le parcours de 1'utilisateur en vue d’exécuter une tache (achat d’un produit
sur un site marchand, rechercher un document dans une bibliotheque numérique, efc.)
est un « processus auto-défini ».

Parmi les systemes qui produisent ce type de processus, le cas des bibliotheques
numériques nous parait intéressant. En effet, les utilisateurs en situation de recherche
d’information adoptent des comportements qui dépendent de nombreux facteurs, de-
puis leur niveau de connaissance du domaine jusqu’a leurs compétences spécifiques.
Ces variables se traduisent par des processus de résolution d’une tache de recherche
d’information qui peuvent étre variés. Afin d’étudier les différents parcours menant
les utilisateurs a la résolution de leur tche de recherche d’information et analyser les
ressorts des différentes pratiques de recherche, nous utilisons les techniques de fouille
de processus.

La fouille de processus (Process Mining) vise a extraire des connaissances liées
aux processus a partir des journaux d’événements (logs). Elle offre divers moyens pour
découvrir (Process Discovery), vérifier la conformité (Conformance Checking)
et améliorer (Enhancement) les processus réels (W. Van der Aalst, 2016). Chaque
événement se réfere a une instance de processus (qui laisse une trace) et une activité.
Les événements sont ordonnés et des propriétés additionnelles comme 1’horodatage
et I'utilisateur (p. ex. la personne ou la machine qui réalise I’activité) peuvent &étre
ajoutées.

L’avantage principal des techniques que nous employons réside dans leur capacité
a traiter le processus de recherche d’information dans son ensemble (un processus
complet ayant une activité de début et une activité de fin). Elles different ainsi des
techniques employées par exemple par Nouvellet ef al. (2017) qui ont I’avantage de
permettre une fouille de données des sessions utilisateurs, mais se limitent a la déduc-
tion d’un modele fondé sur une chaine de Markov d’ordre 1. Néanmoins, la question
de la capacité de ces techniques de fouille de processus a analyser des processus auto-
définis et a en déterminer la structure et les variations Luengo, Sepulveda (2012) se
pose.

Dans I’optique d’analyser les performances des techniques de découverte de pro-
cessus appliquées aux processus auto-définis et de montrer leurs capacités a observer
le comportement des utilisateurs suite a leurs interactions avec une bibliotheque numé-
rique, nous présentons notre étude de cas dans la section 2, puis nous citons quelques
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travaux connexes liés a I’application et la découverte des modeles de processus dans la
section 3. La section 4 est dédiée a la description des différents algorithmes de décou-
verte de processus. Ensuite, la section 5 décrit I’application des algorithmes sur nos
jeux de données via I’outil ProM (Van Dongen et al., 2005). Elle présente également
les métriques qui nous serviront pour I’évaluation des modeles obtenus. Nous fournis-
sons également dans cette section une analyse qualitative des résultats. La section 6
conclue le travail et présente nos recommandations pour concevoir une méthodologie
de fouille de processus auto-définis .

Inductive $
Minar

Découverte des
processus

l—'—l
Evaluation
= des processus

FIGURE 1. Découverte et évaluation des modéles de processus

2. Présentation du cas d’étude

Les bibliotheques numériques sont des systemes permettant de naviguer a travers
de grandes masses de documents, souvent treés hétérogenes. L’activité de recherche
d’information qu’y menent les utilisateurs est un processus (Cole et al., 2015) qui
repose principalement sur les requétes soumises au moteur de recherche, les filtres
appliqués aux résultats et les documents consultés. Chacun de ces éléments dépend
par ailleurs du type de tache a 1’origine de la recherche d’information, du niveau de
connaissance de I'utilisateur pour le domaine de sa recherche et la maniere dont sont
indexées les données. Pour ces différentes raisons, 1’usage d’unc bibliotheque numé-
rique par les utilisateurs produit beaucoup de processus avec des variations faibles.

Dans un tel contexte, I’étude des processus peut présenter un intérét en vue de
comprendre les principaux ressorts du comportement des utilisateurs en situation de
recherche d’information. Nous proposons une comparaison des résultats de ces algo-
rithmes en terme de performances vis-a-vis des données d’une part et de leur capacité a
permettre a un regard expert de comprendre et analyser les processus détectés d’autre
part (figure 1). Les données sur lesquelles nous nous appuyons sont issues d’expé-
rimentations menées avec 40 étudiants débutant leur spécialisation dans le champ du
patrimoine et de sa mise en valeur (Suire ef al., 2016). Leur niveau de connaissance du
domaine est homogene et suffisant pour qu’ils soient capables d’adapter leur compor-
tement de recherche d’information en fonction de la tache a accomplir. Le corpus de
documents proposés par la bibliotheque numérique expérimentale contenait des docu-
ments hétérogenes, textes généraux, articles scientifiques, documents iconographiques
et sources primaires, relatifs au champ de spécialisation des participants.
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Lors de cette expérimentation, les participants ont été confrontés a des taches de
recherche d’information dans les deux grandes catégories définies par Marchionini
(2006) et congues par un spécialiste de la question du patrimoine. La catégorie lookup
est constituée de taches de recherche d’information simples relevant des sous catégo-
ries recherche de faits ou recherche d’un document connu des sous-catégories de Mar-
chionini. Il s”agit par exemple de trouver une information précise telle qu'une date ou
un lieu ou encore a trouver un document sur la base d’information connue. La catégo-
rie exploratory implique quant a elle la sous catégorie apprentissage et investigation
de Marchionini. Elle consiste en une tiche intellectuellement plus complexe visant
a trouver I’information nécessaire pour répondre a une question ouverte telle que la
construction d’une problématique de recherche et la préparation d’une présentation.
Ces activités se traduisent dans les logs par des requétes, ainsi que des informations
relatives aux différents choix de navigation des participants dans les résultats et les
pages de la bibliotheque numérique (contenu des requétes, usage des filtres, sélection
d’un document, acces au contenu en plein texte, etc.).

3. Travaux associés

De nombreux travaux ont été réalisés afin de découvrir des modeles de processus
pertinents a partir des logs. Diamantini ef al. (2016), par exemple, ont proposé le Be-
havioral Process Mining qui est une approche qui sert a identifier les sous-processus
significatifs a partir des processus non structurés. Cette approche est fondée sur I'uti-
lisation d’algorithmes de clustering hiérarchique appliqués aux graphes fouillés. Leur
étude s’est appuyée sur des données réelles venant d’'un CHU néerlandais. Ils ont
identifié les traitements et les diagnostiques effectués les plus fréquents. De méme,
Song et al. (2008) présentent une approche générique qui utilise les techniques de
classification. Leurs logs ont été divisés en sous-ensembles homogenes. Pour chaque
sous-ensemble un modele de processus a été créé. Ils ont introduit la notion de profil
de logs afin de les comparer et de les caractériser.

A 1a suite de cette étude, d’autres travaux se sont concentrés sur 1’application et
I’évaluation des algorithmes de découverte de processus. Dans le domaine de la santé
toujours, Mans et al. (2008) se sont focalisés sur ces aspects. En appliquant plu-
sieurs techniques de découverte de processus a I’identification des parcours de groupes
de patients, les auteurs ont démontré les avantages de 1’utilisation des techniques de
fouille de processus dans un cas réel. Ces travaux ont été étayés par d’autres, a I’image
de Augusto et al. (2018), qui, sur la base d’une étude comparative des algorithmes de
découverte des modeles de processus ont évalué les méthodes de découverte a travers
neuf métriques. Ces travaux ont permis de conclure que les meilleures algorithmes, en
termes de précision et de complexité, dans le cas des processus non structurés, étaient
I'Inductive Miner et le Genetic Miner. D autres travaux similaires se sont concentrés
sur la construction d’un framework qui integre les différents algorithmes de décou-
verte afin de les évaluer (Jouck et al., 2018). Le but de ce framework est de trouver les
algorithmes les plus performants en fonctions des logs. Dans le méme cadre, Pérez-
Alfonso et al. (2013) ont congu une approche basée sur les propriétés des logs. Leur
approche d’évaluation a été formalisée sous la forme d’un probleme de classification.
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Liu et al. (2017) utilisent d’autres méthodes comme 1’analyse de séquences afin
d’identifier les processus des étudiants dans un cours en ligne (MOOC). L objectif de
leurs travaux est d’identifier les comportements les plus signifiants des étudiants, afin
d’aider les enseignants a adapter leurs stratégies pédagogiques aux différentes popu-
lations d’¢tudiants. Notre travail est similaire a ceux de Mans et al. (2008), Augusto
et al. (2018) et Jouck et al. (2018); Nous avons appliqué plusieurs algorithmes de
découverte de processus afin de distinguer leur efficacité et leurs limites. Dans notre
étude, nous nous sommes intéressés aux processus auto-définis dans le contexte d’un
moteur de recherche d’une bibliotheque numérique.

4. Découverte des modéeles de processus

Les techniques de découverte de processus ont émergé dans les années 90 (W. Van der

Aalst, 2012). Elles servent a générer des modeles de processus a partir d’une liste de
traces d’exécution. Les processus ciblés étaient propres, complets et structurés. Au fil
des années, les recherches concernant la découverte des processus se sont focalisées
sur des problématiques de plus en plus complexes comme la génération de modeles a
partir des traces d’exécution bruités, incomplets et/ou non structurés.

L’algorithme Alpha (a) est parmi les premiers algorithmes développés pour la
découverte des modeles de processus. I génere un Workflow-Net (un réseaux de Petri
avec des caractéristiques spécifiques) qui traduit les processus enregistrés dans les
logs W. Van der Aalst ef al. (2004). L’algorithme « consiste a identifier les relations
observées entre les activités dans les logs. Il se fonde sur les relations suivantes :
succession immédiate, causalité, parallélisme et choix. L’algorithme « est incapable
de découvrir des boucles ou des constructions avec choix non libres, ainsi que des
activités dupliquées et des étapes intermédiaires. Afin de remédier a ces problemes,
I’algorithme o a été étendu dans un premier temps en ot puis en o+ (Medeiros
et al., 2004) ainsi que d’autres versions (Van Dongen et al., 2009). Cependant, ces
algorithmes présentent toujours quelques limites parmi lesquelles leur sensibilité au
bruit dans les logs. Dans cette étude nous considérons 1’algorithme o™ uniquement.

L’ algorithme Heuristic Miner (HM) a été développé par Weijters, Ribeiro (2011).
Il se base sur une approche heuristique afin de résoudre les problemes rencontrés par
I’algorithme «v. L’idée générale de cet algorithme consiste a identifier les ensembles
de relations a partir des logs et de construire le modele des processus en se basant sur
les relations identifiées. La différence principale entre I’algorithme «v et 1’ Heuristic
Miner vient du fait que ce dernier se base sur des mesures statistiques afin de dé-
terminer les relations entre les activités. L’algorithme est divisé en trois étapes. Il
commence par produire un graphe de dépendance en comptant toutes les successions
directes présentes dans les logs (les fréquences des successions sont ensuite stockées
dans une matrice). Puis, il calcule le taux de dépendance entre chaque activité afin
de ne conserver que celles qui ont une relation de causalité significative. Le graphe
de causalité découvert (W. Van der Aalst et al., 2011) sera construit apres avoir fixé
un seuil sur le taux de dépendance et la fréquence des successions. La seconde étape
consiste a identifier les divergences et les synchronisations en utilisant une approche
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heuristique. Enfin, le graphe de causalité peut étre transformé en un réseau de Petri si
nécessaire.

L’algorithme Inductive Miner (IM) (Leemans et al., 2013) applique une approche
basée sur le principe « diviser pour mieux régner ». Il divise les logs de départ en
des sous ensembles de logs et, récursivement, il découvre le modele de processus
de chaque sous ensemble pour ensuite les combiner. De plus, il a la particularité de
traiter le probleme des traces non fréquentes (dont la fréquence d’apparition est rare
vis-a-vis de I’ensemble totale des traces). Le modele de processus obtenu est hiérar-
chiquement structuré sous la forme d’un Process Tree (Leemans ef al., 2013). L’algo-
rithme Inductive Miner est divisé en deux étapes : il commence d’abord par trouver le
meilleur découpage a effectuer pour les logs; ensuite, il détermine les opérateurs qui
décrivent le mieux le découpage; les deux étapes se répetent successivement sur les
sous-ensembles. Le Process Tree miné peut étre facilement transformé en une autre
notation. L’ Inductive Miner produit un modele sound (W. Van der Aalst et al., 2004)
qui ne contient pas d’anomalies ct est capable de rejouer la majorité des logs, mais cn
contrepartie, il n’arrive pas a identifier des motifs complexes et non locaux de contrdle
de processus.

L’algorithme Genetic Miner (GM) commence par créer aléatoirement un modele
de processus a partir des logs (W. M. Van der Aalst et al., 2005). La métrique de jus-
tesse de chaque processus est ensuite calculée. Par la suite, I’ensemble des modeles
de processus construits évoluent a 1’aide d’opérateurs génétiques : le croisement qui
permet de combiner deux modeles et la mutation qui permet de modifier un modele de
processus. L’ objectif de 1’algorithme génétique est d’améliorer d’une facon itérative
les modeles de processus jusqu’a atteindre un ensemble de modele qui satisfait un cri-
tere d’arrét. Cet algorithme retourne un modele qui peut &tre converti en un réseau de
Petri. L’algorithme Genetic Miner aborde les problemes tel que le bruit, les traces in-
completes, les choix non libres, la concurrence et les activités dupliquées (W. Van der
Aalst, 2016). Parmi les limites de cette approche, nous pouvons citer la complexité de
construction des modeles de processus a partir des jeux de données réels.

Fuzzy Miner (FM) cst un algorithme performant introduit par Guinther (2009).
Il est considéré comme une solution pour traiter le cas des processus métiers, issus
de logs réels, en forme de spaghetti. La particularité de ces processus repose sur leur
important niveau de flexibilité, qui réduit leur structuration. L’idée principale de cet
algorithme consiste a construire une carte géographique simplifiée basée sur I’ abstrac-
tion ou I’agrégation. Les activités et leurs relations (les arcs) peuvent étre regroupés
ou supprimés en fonction de leurs rdles dans le processus. L’algorithme Fuzzy Mi-
ner s’appuie sur deux concepts : la signification qui mesure I’importance relative de
chaque activité, et la corrélation qui mesure la proximité de deux activités successives.
L’importance de chaque activité peut étre évaluée selon sa fréquence alors que la cor-
rélation peut étre définie en mesurant le temps d’occurrence entre deux activités. Les
activités qui se produisent peu de temps 1’une apres I’ autre sont fortement corrélées. A
partir de ces deux concepts, il est possible de produire un modele simplifié et cohérent
en utilisant des heuristiques (Giinther, 2009). Le Fuzzy model miné contient des neeuds
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primitifs, qui ne contiennent qu’une activité et des neeuds cluster qui contiennent des
activités agrégées. L’algorithme Fuzzy Miner offre aussi la possibilité aux utilisateurs
de zoomer ou d’agréger le modele.

Les algorithmes fondés sur les régions (Region Based algorithms) génerent des
modeles sous la forme de réseaux de Petri. Leur but est d’équilibrer la sur-précision
(overfitting) et la sous-précision (underfitting) des modeles minés. Deux principaux
algorithmes ont été proposés :

State Based Regions (SBR) (W. M. Van der Aalst et al., 2010) est un algorithme
qui génere un réseau de Petri a partir d’un Systéme de Transitions (ST). 11 offre la
possibilité d’utiliser des abstractions afin de construire le ST. Les techniques de dé-
couverte de processus qui utilisent les abstractions sont capables d’obtenir leur modele
a partir des traces partielles contrairement aux techniques sans abstractions qui doivent
utiliser I’ensemble complet des traces afin d’engendrer leurs modeles. De nombreux
types d’abstractions ont été proposés pour 1’algorithme SBR a I'instar des : abstrac-
tions Set (ni I’ ordre ni la fréquence des activités dans les traces sont considérés), Multi-
Set (seulement la fréquence des activités est prise en compte) et Sequence (I’ordre et
la fréquence des activités sont considérés) et autre type d’abstraction dans lesquels
chaque état du ST peut étre représenté par une trace complete ou partielle. Le ST ob-
tenu est ensuite transformé en un réseau de Petri en utilisant la théorie des régions.
Cette derniere ne tient compte que des régions minimales non triviales comme les
ensembles vides et les ensembles incluant tous les états du ST. Pour chaque région,
I’algorithme SBR génere une place dans le réseau de Petri et pour chaque événement
du ST, il génere une transition.

Tout comme le SBR, le but de 1’algorithme Language Based Regions (LBR) est
de trouver les places dans le réseau de Petri découvert. Il commence par traduire les
logs en un language process (Werf et al., 2008). L’idée principale de I’algorithme est
de trouver des places en se basant sur le language process. Toutes les places candidates
correspondent a une région du langage. Le réseau de Petri découvert sera construit en
ajoutant une place pour chaque solution non négative trouvée suite a la résolution
d’un programme linéaire. Chaque solution est représentée sous la forme d’un triplet
(X,Y,c), ou X est I’ensemble des arcs d’entrée d’une place, Y est I’ensemble des
arcs de sortie et ¢ est le nombre de jetons dans la place. Enfin, I’algorithme LBR
utilise les propriétés issues des logs (relations de causalité) pour déterminer le modele
final en assurant de ne mettre que les places expressives (ayant plus d’arcs entrants et
sortants).

Les algorithmes basés sur les régions assurent la justesse (sous-section 5.2) dans
la découverte des modeles de processus, ainsi que 1’identification des structures de
contrbles complexes. En revanche, ils sont incapables de traiter les logs incomplets et
bruités.
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5. Test des algorithmes de fouille de processus sur nos jeux de données
5.1. Jeu de données

Dans ce travail, nous utilisons deux jeux de données qui contiennent un ensemble
d’activités pour les deux catégories de recherche lookup et exploratory. Le jeu de
données lookup contient 102 traces, 1 655 événements et 34 utilisateurs alors que le
jeu de données exploratory contient 29 traces, 1 472 événements et 29 utilisateurs.

Comme mentionné, les logs de la catégorie lookup contiennent 102 instances de
processus (traces) de 80 variantes !. Six traces apparaissent plus d’une fois alors que
74 sont uniques. Dans les logs de la catégorie exploratory, il y a 29 traces qui sont
toutes uniques. C’est une propriété importante des processus auto-définis ou les traces
récurrentes sont rares et peu redondantes contrairement aux processus structurés clas-
siques, qui eux se répetent d’une maniere identique. Les algorithmes de découverte de
processus ont I’intérét de trouver des modeles génériques a partir des traces non re-
dondantes. Un autre aspect important des processus auto-définis par I’utilisateur vient
de la répétition d’une activité au sein d’une méme trace. Par conséquent, des traces
longues peuvent étre rapidement générées. Les boucles proviennent ainsi des hésita-
tions des utilisateurs. Par exemple, trois traces dans les logs lookup contiennent plus
de cinquante activités.

Tableau 1. Exemple de traces d’exécution

Case Id User Date Label activity Task category
1 USERI | 2016-01-12110:34:25 request lookup
2 USER2 | 2016-01-12110:36:25 request lookup
1 USERI | 2016-01-12110:34:26 scroll lookup
1 USERI1 | 2016-01-12110:34:28 | ressourceAccess lookup
3 USER3 | 2016-01-12110:36:26 request exploratory

5.2. Mesures d’évaluation : Conformité des modéles de processus

Pour évaluer la performance des algorithmes de découverte de processus, nous
utilisons I’outil ProM (Van Dongen et al., 2005) pour qualifier les modeles obtenus.
Tous les modeles ont été transformés sous la forme d’un réseau de Petri pour que I’on
puissent vérifier la conformité des modeles par rapport aux logs de départ. D’ apres Ro-
zinat et al. (2007); W. Van der Aalst (2016), un bon modele de processus découvert
doit trouver un équilibre entre la Justesse, la Précision, la Généralisation et la Simpli-
cité. La plupart du temps ces criteres s’opposent, améliorer 1’un affaibli I’autre. Par
conséquent, les algorithmes de découverte de processus doivent trouver un équilibre
entre ces propriétés (Buijs ef al., 2012; Adriansyah, 2014). Dans ce travail, trois mé-
triques ont été employées :

— La Justesse (J) décrit le fait qu’un modele de processus découvert correspond
bien aux logs. Une facon de calculer la Justesse est de déterminer dans quelle mesure

1. une variante de processus correspond a la nature de la trace
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les logs s’alignent avec le modele obtenu (Adriansyah, 2014). Afin de présenter cette
notion d’alignement, nous considérons une trace L =< a,d, b, e > ct deux mod¢les
de processus My et My. Nous considérons un tableau avec deux lignes ou la ligne
du dessus correspond a la trace de départ L et celle du dessous a la trace générée par
le modele. L’alignement optimal, 73, correspond au cas ou il existe une trace L qui
correspond exactement a une exécution de M.

_lajd|bje
M= ald|[b|e

Dans d’autres cas, si nous considérons que les traces générées par le modele My ne
correspondent pas a la trace L de départ, il y aura des alignements multiples. Ainsi,
avec cette méthode, nous pouvons distinguer deux sortes de mouvements. Des mou-
vements sur le modele (Moves on the Model), qui consistent a modifier n éléments
de la trace L pour correspondre au modele M. Des mouvements sur la trace (Moves
on the Trace), consistant a modifier n éléments de la trace générée par le modele My
pour correspondre a la trace L (Adriansyah, 2014).
_lal>ld]b e
T el e s e

L’ objectif des méthodes d’alignement est de trouver I’alignement optimal avec un cofit
réduit, c’est pour cette raison qu’un cofit positif a été associé a chaque transformation
(par exemple le symbole >>). Apres avoir appliqué 1’algorithme d’alignement, la Jus-
tesse sera calculée sur chaque alignement afin de déterminer 1’alignement optimal avec
le meilleur taux de Justesse.

5 A]Wr)
Justesse(L, M) =1 — % (1)
5(>‘worst(L))
Ou 4 est la fonction de codt, )\worst(L) est le cas le plus défavorable ou il n’y a
aucune synchronisation possible entre la trace et le modele. /\é\ﬁ (L) représente les
cofits obtenus pour chaque alignement optimal.

— LaPrécision (P) est une mesure qui indique si le modele autorise uniquement le
comportement observé dans les éveénements de traces d’exécution. Un modele décou-
vert peut avoir des problemes de sur-précision si sa valeur de précision est importante.
Dans cet article nous avons utilisé la mesure de précision basée sur le résultat obtenu
par 1’algorithme d’alignement. Nous considérons que les logs et le modele sont ali-
enés (Adriansyah, 2014). La précision entre les logs 7' et le modele découvert M est
donné par :

enr(e)
Precision(T, M) |E| Z - enag(e) (2)

Ou FE est I’ensemble des événements dans les logs 7', A I’ensemble des activités,
enp(e) € A est 'ensemble des activités présentes dans les traces ct enps(e) € A
I’ensemble des activités présentes dans le modele.
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— La Généralisation (G) est une métrique liée aux comportements non décou-
verts. Le but est de découvrir un modele de processus capable de généraliser des com-
portements qui ne sont pas apparus dans les logs. Cette métrique est utilisée pour
identifier le probleme de sur-précision. Dans le cas le plus favorable, le modele dé-
couvert doit avoir une Généralisation faible et ne doit pas &tre restreint aux processus
présents dans les logs (Adriansyah, 2014).

Les Fuzzy models produits par 1’algorithme Fuzzy Miner correspondent a une vi-
sualisation spécifique d’un processus. La qualité du modele obtenu décrit le succes
relatif de la procédure de simplification et la maniere dont I’algorithme a pu extraire
les informations les plus significatives. Afin d’évaluer la qualité des modeles décou-
verts, deux mesures sont proposées : le Détail des nceuds et la Conformité (Giinther,
2009) :

— Le Détail des neeuds décrit I'importance des activités visualisées dans le Fuzzy
model, relativement aux activités agrégées ou supprimées. Les nceuds des activités
visibles sont appelés noeuds explicites alors que les noeuds correspondant a un regrou-
pement d’activité sont des nceuds implicites. La mesure de détail se calcule comme
suit :

dYve Vs@)

Detail = W

(3)
Ou N correspond a I’ensemble des nceuds primitifs (activités présentes, agrégées ou
supprimées) du Fuzzy model F, VCN est le sous-ensemble de tous les nceuds vi-

sibles et s est une fonction qui associe a chaque noeud primitif ' une mesure d’impor-
tance (Giinther, 2009).

— La Conformité cst une mesure qui décrit I’alignement entre le Fuzzy model F et
les logs T'. Le comportement enregistré dans chaque trace dans les logs est reproduit
dans le Fuzzy model. Chaque activité dans les logs qui n’existe pas dans le Fuzzy
model sera comptée comme une déviation. La conformité entre les logs 1" et le Fuzzy
model F' est définie par :

M(T) —d+1

M(T) 1 1 @

Conformite =
Ou M est le nombre total d’activités présentes dans les logs 7" et d est le nombre de
déviations identifiées (Giinther, 2009).

5.3. Discussion

Afin de calculer les mesures décrites dans la section 5.2, nous avons utilisé I’ outil
ProM. La mesure de Justesse a €té calculée avec 1’utilisation du package« PNetRe-
player » alors que les mesures de Précision et de Généralisation ont été calculées a
I’aide de package « PNetAlignementAnalysis ». Le tableau 2 présente les évaluations
des algorithmes HM, IM, GM, LBR, SBR et o .
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Tableau 2. Mesures de performance sur les modéles découverts

Lookup Exploratory

J P G J P G
HM 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
IM | 09886 | 0.2391 | 0.9994 || 0.9315 | 0.1437 | 0.9992
GM | 0.9992 | 0.1800 | 0.9938 || 0.6232 | 0.8053 | 0.9963
LBR | 0.6163 | 0.3825 | 0.9793 || 0.7835 | 0.1919 | 0.9622
SBR | 0.8995 | 0.4233 | 0.9957 || 0.9560 | 0.2942 | 0.9918
o™ | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
FM - - - — - —

Comme on peut le lire dans le tableau 2, la Généralisation atteint toujours une
valeur élevée quel que soit 1"algorithme de découverte utilisé. Par contre, la Générali-
sation n’a pas pu étre calculée pour les méthodes HM et a™ . De plus la Précision est
toujours basse sauf pour 1I’algorithme GM dans le cas du jeu de données exploratory.
La justesse, d’un autre coté, atteint son meilleur score avec I’algorithme IM sur les
deux jeux de données.

Le réseau de Petri découvert avec 1’algorithme o™ n’est pas un modele sound
car il contient des parties non vivantes. De plus, peu de traces ont été générées et au-
cune d’elles ne correspond a celles présentes dans les logs. Les mémes limites ont été
constatées pour I’évaluation des modeles générés par 1’algorithme HM (cf. figure 2).
Ces derniers ne sont pas aussi des modeles de processus sound puisqu’ils ne possedent
ni de marquage initial ni de marquage final. Le modele ne présente pas de points de dé-
parts ni d’arrivée, En revanche, il est lisible et intéressant pour 1’utilisateur final. Il est
particulierement utile pour observer les relations existantes entre les différentes étapes
du processus. Si l’on tient compte du nombre d’itérations de chacune des étapes il per-
met d’établir rapidement le processus général et de comprendre 1’origine des relations
plus rares entre certaines étapes du processus.

12

& 3

RessourceCreateTopichodel
]

FIGURE 2. Algorithme Heuristic Miner appliqué a la catégorie exploratory

La figure 3 présente le modele de processus découvert par 1’algorithme IM sur
le jeu de données lookup. La mesure de Justesse est excellente sur les deux jeux de
données lookup et exploratory (plus de 0, 90). De plus les modeles obtenus ont une
haute Généralisation et une Précision basse.
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FIGURE 3. Algorithme Inductive Miner appliqué a la catégorie lookup

Etant donné que ce modele (fig. 3) est capable de détecter les points de départ et
de fin du processus et qu’il élimine les arcs les moins importants, il donne une idée
tres claire du processus globalement suivi par les utilisateurs de la bibliotheque numé-
rique. Les étapes intermédiaires et les arcs qu’il présente permettent de comprendre les
différents cheminements des utilisateurs pour accomplir leur tache. Il n’est cependant
pas possible de mesurer la fréquence de chacune des options de navigation choisies
par les utilisateurs et donc leur importance dans le processus.

Quand a I’algorithme GM, ce dernier découvre deux modeles avec une haute Géné-
ralisation. Le modele du processus lookup donné par la figure 4 est capable de couvrir
plus de logs que le modele de processus exploratory. Malgré un long temps de calcul,
la Justesse pour le jeu de données lookup atteint 0,9 alors qu’elle baisse a 0, 6 pour
le jeu de données exploratory. La mesure de Précision a donné un résultat opposé, le
modele découvert sur le jeu de données lookup est moins précis (avec 0, 1) et grimpe
jusqu’a 0, 8 pour le jeu de données exploratory .

: |
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FIGURE 4. Algorithme Genetic Miner appliqué a la catégorie lookup

La représentation produite par ce modele (fig. 4) est extrémement précise et couvre
Iintégralité des chemins utilisés par les utilisateurs pour accomplir leur tache. La
contrepartie de cette précision est la grande complexité du graphe produit. Celui-ci
ne permet pas une analyse qualitative et ne permet pas de réduire les processus indi-
viduels de chaque utilisateur a un ou plusieurs processus généraux. Il ne permet pas
de déterminer les relations les plus importantes entre les différentes activités, ni les
stratégies les plus globalement adoptées par les utilisateurs. Ce probleme de lisibilité
est une lacune importante des résultats que nous avons présentés pour ce modele.

Concernant I’algorithme LBR, chaque transition des modeles minés est accessible
lors de I’évaluation de la conformité, alors qu’ils ne possedent pas de marquage initial
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et ils adoptent une forme en fleur (c’est-a-dire que toutes les activités sont accessibles
a partir d’un état de repos) (W. Van der Aalst, 2016). Pour les deux jeux de données,
I’algorithme LBR produit des modeles avec une haute valeur de Généralisation et le
taux de Justesse était dans les deux cas ~ 0, 7.

Y|

FIGURE 5. Algorithme LBR appliqué a la catégorie lookup

En accord avec ces résultats, la représentation graphique produite dans la figure 5
propose une généralisation intéressante pour la lecture de I’expert. Les différentes
activités sont bien représentées et les relations entre elles sont tres détaillées. Cette
représentation est surtout utile pour identifier les étapes de navigation intermédiaires et
les options de navigation qu’elles proposent. Toutefois, a I’instar de la représentation
produite par le modele »Inductive Miner, la fréquence des différents choix effectués
par les utilisateurs et leur importance dans la résolution de la tache ne peuvent pas étre
observés.

Les modeles obtenus avec 1’algorithme SBR ont été découverts en se fondant sur
les options Multiset abstraction et le choix des traces partielles (section 4). Les deux
réseaux de Petri découverts possedent un marquage initial. L’algorithme SBR produit
également deux modeles avec un niveau élevé de Généralisation. De plus, rejouer les
logs sur les traces générées par les modeles obtenues produit des bons résultats que
ce soit pour le jeu de données lookup que pour le jeu de données exploratory (Jus-
tesse ~ 0.9). A I'instar de la représentation graphique issue de I’algorithme Genetic
Miner, la représentation obtenue a 1’aide de cet algorithme est trés complete. Elle per-
met a I’expert du domaine de visualiser tres finement tous les différents choix opérés
par les utilisateurs pour naviguer d’une activité a une autre. Il présente cependant les
mémes défauts, telle que la difficulté a exploiter cette représentation dans un objectif
de généralisation qui constitue une lacune importante dans les résultats des mesures
comparatives que nous avons effectuées.

Tableau 3. Mesures obtenues pour ’algorithme Fuzzy Miner

Détail des nceuds | Conformité
lookup 1.00 0.79
exploratory 1.00 0.84

Les mesures de qualité des Fuzzy models ont été fournies directement par le pa-
ckage Fuzzy Miner. Les résultats donnés par le tableau 3 montrent que les nceuds
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primitifs visibles découverts dans les deux graphes sont a la fois importants et signifi-
catifs. De plus, rejouer les logs sur les traces issues des deux modeles minés donne de
résultats satisfaisants (conformité ~ 0.8). En corrélation avec ces résultats, ces mo-
deles représentent une généralisation claire et intéressante pour les experts (fig. 6). La
fréquence des choix faits par les utilisateurs est bien présentée et permet d’obtenir une
vue globale des processus. Cependant, ces modeles ne permettent pas d’identifier les
cas plus isolés et les processus les moins fréquents.

TEsCLICEOMgIn ATV IEN
start
.54

Exploratory Lookup
FIGURE 6. Algorithme Fuzzy Miner appliqué aux catégories lookup et exploratory

6. Conclusion

Nous avons étudié la capacité des algorithmes de fouille de processus, a batir des
modeles a partir des pratiques auto-définies des utilisateurs dans le contexte de la
recherche d’information dans une bibliotheque numérique. Les algorithmes de fouille
de processus o, Heuristic Miner, Inductive Miner, Fuzzy Miner, Regions Based
et Genetic Miner ont été appliqués a deux jeux de données en utilisant 1’ outil ProM.
Pour chaque algorithme, nous avons déterminé les mesures de Justesse, Précision et
Généralisation afin de comparer les modeles minés et nous avons présenté une analyse
qualitative des modeles découverts.

La principale conclusion de I’ensemble des mesures effectuées est que 1’algo-
rithme Inductive Miner donne de tres bons résultats pour notre cas d’étude. Nous
pouvons également constater que I’algorithme Fuzzy Miner, pour lequel il n’est pas
possible d’appliquer les mémes mesures, donne une tres bonne vision globale des pro-
cessus métier, avec une fonctionnalité de zoom et de ré-exécution des logs qui est d’un
grand intérét pour appréhender les phénomenes observés.

Par ailleurs, ce travail confirme la capacité des algorithmes fondés sur des mé-
thodes de clustering a pallier les problémes de variabilité des processus. Cette étude
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nous fournit ainsi les fondements des travaux futurs ayant pour finalité de concevoir
une méthodologie générique, capable de caractériser de manicre pertinente les pro-
cessus auto-définis par les utilisateurs d’applications numériques dans des contextes
variés. Dans cet objectif, nous prévoyons de mener nos travaux dans trois directions :
définir des métriques pour caractériser la variabilité des traces; caractériser les va-
riations induites par ces traces dans une famille de processus; et définir une forme
canonique d’écriture des processus auto-définis par 1’utilisateur.
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