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Résumé
La compréhension des états de systèmes complexes repré-
sentés par des séries temporelles peut être une tâche ar-
due, notamment à cause des changements permanents des
événements contextuels internes et externes aux systèmes.
Pour faire face à ce défi, nous proposons la méthode XR-
CSB (eXplainable Representation of Complex System Be-
havior) dont l’objectif est de représenter l’évolution de tels
systèmes d’une manière intelligible et explicable reposant
sur : (i) un clustering vertical afin de détecter les états du
système, (ii) une représentation visuelle explicable utilisant
des automates dépliés, (iii) une pré-modélisation explicable
fondée sur des métriques explicatives. Quatre représenta-
tions, évaluées par des experts du domaine applicatif de
notre travail, montrent que XR-CSB passe à l’échelle et ré-
pond à leurs attentes en termes d’explicabilité et d’intelli-
gibilité.

Mots-clés
Séries temporelles multivariées, représentation, explicabi-
lité, automate, système complexe

Abstract
Understanding the states of complex systems represented by
time series can be a difficult task, especially because of the
constant changes in contextual events internal and external
to the systems. To face this challenge, we propose the me-
thod XR-CSB, eXplainable Representation of Complex Sys-
tem Behavior, whose objective is to represent the evolution
of such systems in an intelligible and explainable way based
on : (i) a vertical clustering in order to detect the states of
the system, (ii) an explainable visual representation using
unfolded automata (iii) an explainable pre-modeling based
on explainable metrics. Four representations, evaluated by
experts in the application domain of our work, show that
XR-CSB scales up and meets their expectations in terms of
explainability and intelligibility.

Keywords
Multivariate time series, representation, explainability,
finite-state automata, complex system
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1 Introduction
Dans de nombreux cas d’applications, telles que l’énergie,
le trafic urbain, etc., des systèmes de plus en plus complexes
sont développés et utilisés [4]. Un système complexe peut
être décrit par un ensemble important d’entités/variables
interagissant dans le temps [11, 8]. Il est ainsi générale-
ment représenté par des séries temporelles multivariées, où
chaque série représente une variable du système dont les
intervalles de valeurs correspondent à des états pour l’inter-
valle de temps associé [12].
Extraire des connaissances de ces systèmes et notamment
leur évolution, est un défi lié aux changements permanents
des événements contextuels internes et externes aux sys-
tèmes. Il est alors difficile de déterminer quelles sont les ca-
ractéristiques pertinentes qui contribuent à un changement
d’état, et au-delà de cela de comprendre le comportement
du système. Dans ce contexte, des techniques de visualisa-
tion de données ont été proposées [11, 21, 19], telles que les
techniques de coordonnées parallèles, les matrices de nuage
de points, etc. Des approches fondées sur les automates à
états finis (FSA pour Finite State Automata), considérées
comme représentations à faible dimension 1 impliquant une
discrétisation des séries temporelles, ont également été pro-
posées [26, 20]. Ces techniques réduisent la complexité al-
gorithmique et offrent un haut niveau d’explicabilité – nous
nous en inspirons pour proposer une représentation expli-
cable d’un système de production d’énergie. Une telle re-
présentation capture les états de tout ou partie du système
en s’inscrivant dans le domaine de l’Intelligence Artificielle
(IA) explicable (XAI) et intelligible [23].
Nous traitons le cas d’une centrale thermique qui brûle du
charbon et du gaz afin de produire de la vapeur pour géné-
rer de l’électricité. Cette centrale dispose d’équipements (et
d’ensemble d’équipements dont des chaudières, équipé(e)s
de plusieurs centaines de capteurs) ayant des vocations dif-
férentes : transformer, consommer ou produire de l’énergie.
La centrale est ainsi assimilée à un système complexe com-
posé de séries temporelles multivariées non étiquetées, au
comportement «chaotique» (i.e. irrégulier) et a priori non
déterministe. Les experts du domaine industriel 2 contri-

1. I.e. résultant d’un processus de réduction des données dimension-
nelles contenant autant d’informations que possible que les données d’ori-
gine.

2. Sociétés informatiques, éditeurs de logiciels, qui gèrent des données
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buent en donnant leur avis sur le système. L’objectif est
d’améliorer leur compréhension du fonctionnement de la
centrale afin d’optimiser la consommation d’énergie.
Nos principales hypothèses sont les suivantes : (i) Les va-
leurs des séries temporelles à un instant donné représentent
l’état du système en cet instant et permettent de détecter
des états, en particulier les états «rares» ; (ii) les états du
système peuvent être caractérisés par différentes métriques
explicatives liées à l’évolution des séries temporelles : vi-
tesse, vélocité et accélération des valeurs au sein d’un état ;
(iii) les états du système, ainsi que leurs caractéristiques
(métriques explicatives), peuvent être considérés comme
faisant partie d’un FSA pour lequel il existe des représen-
tations visuelles efficaces ; (iv) le FSA est une représenta-
tion synthétique, intelligible et compréhensible du compor-
tement du système dans le temps et donc une aide à la dé-
cision.
Nous proposons une méthodologie de représentation expli-
cite du comportement des systèmes complexes (XR-CSB
pour eXplainable Representation of Complex System Be-
havior) utilisant les FSA pour les séries temporelles mul-
tivariées, fondée sur : (i) L’extraction de connaissances
au travers de l’utilisation de clustering vertical des séries
temporelles afin de détecter les états du système. Cette ap-
proche originale est indépendante de la taille des séries tem-
porelles et applicable à des séries uni/multivariées, ce qui
permet un contrôle de la complexité ; (ii) la représentation
de la connaissance explicable par le biais de l’utilisation
de FSA pour représenter le comportement du système, et
(iii) la prémodélisation de l’explicabilité via l’utilisation
de métriques explicatives pour enrichir les FSA, approche
d’ingénierie des fonctionnalités explicables spécifiques au
domaine (pre-modeling explainability domain-specific ex-
plainable feature-engineering approaches) [18].
La section 2 présente des travaux connexes sur l’XAI et la
représentation des systèmes complexes. La méthode propo-
sée est décrite dans la section 3, les résultats expérimentaux
en section 4 – nous concluons en section 5.

2 État de l’art
Disposer de données étiquetées est très coûteux et parfois-
même impossible, ce qui a été le cas pour notre application
– des méthodes non-supervisées doivent alors être appli-
quées [3]. Nous présentons ici des travaux liés à la com-
préhension et à la représentation du fonctionnement d’un
système complexe dans ce contexte.

• Clustering de séries temporelles multivariées : les
méthodes de clustering de séries temporelles multivariées
[6, 1, 26] nécessitent que toutes les séries aient la même
taille afin de garantir le bon fonctionnement du clustering
et la fiabilité des résultats. Elles permettent de détecter des
comportements communs entre les séries temporelles afin
par exemple, d’étiqueter automatiquement celles-ci par la
suite ou de détecter des motifs fréquents. Cependant, elles
ne permettent pas de représenter le comportement caracté-
risé par les valeurs de différentes séries temporelles à un

représentant le type d’installation que nous étudions.

moment donné et ne sont donc pas adaptées à notre objec-
tif.
• IA explicable (XAI) : des modèles, très efficaces, de sys-
tèmes complexes existent [9]. Ils sont cependant souvent
qualifiés de «boîtes noires» et l’XAI vise a les rendre plus
intelligibles, plus transparents et plus accessibles ou encore
à concevoir directement des modèles explicables [9, 10].
L’XAI a pour objectif de fournir une explication des méca-
nismes internes et/ou du comportement d’un système, sous
la forme d’un ensemble d’énoncés construits pour décrire
un ensemble de faits qui clarifie les causes, le contexte
et les conséquences de ces faits [7]. Une explication est
auto-suffisante et adressée au public cible selon sa connais-
sance a priori du domaine/système, de ses attentes et du
contexte [22].
Une explication est donc une interface entre le système
et le public cible (dans notre cas, les experts du do-
maine) [10, 14]. Les explications et l’intelligibilité peuvent,
en effet, être beaucoup plus importantes que la performance
pure dans les systèmes d’IA [10, 9], par exemple pour fa-
ciliter le contrôle et l’acceptation par l’utilisateur, ainsi que
parfois pour des questions légales. Cela nécessite des com-
pétences interdisciplinaires telles que l’interaction centrée
sur l’homme ou une expertise en IA [17, 16, 2]. Les repré-
sentations visuelles jouent dans ce contexte un rôle impor-
tant [24].
La majorité des méthodes de visualisation récents traite de
la visualisation du modèle de «boîte noire» à travers l’ana-
lyse de sensibilité [5], et ignore parfois les aspects liés à la
multidimensionnalité des données. Il est important de noter
que nous cherchons à représenter les résultats d’un modèle
transparent (clustering) sur un système.
Soulignons les travaux de [13, 26] dans lesquels les séries
temporelles sont segmentées au moyen de la détection des
points de changement 3. L’inconvénient de cette approche
est qu’elle ne prend pas en compte les informations dyna-
miques et temporelles ainsi que l’interaction et la dépen-
dance entre les séries temporelles.
• Représentation de séries temporelles multivariées à
l’aide d’automates : l’utilisation de FSA – pour représen-
ter, surveiller, estimer ou même prédire les états des sys-
tèmes – est d’une grande importance pour la prise de déci-
sions émergeant de l’interaction experts-système.
Dans les travaux associés [6, 13, 26], des variables explica-
tives sont extraites de chaque série temporelle. Elles consti-
tuent les états du système et la succession de ces variables
représente une séquence d’états. Un clustering est ensuite
effectué pour détecter des modèles similaires (successions
d’états) entre les séries temporelles. Ceci permet d’extraire
un comportement commun partagé entre les séries tempo-
relles, mais n’est applicable ni sur un très petit nombre de
séries, ni à l’extraction du comportement global du système
car l’interaction et la dépendance (ou non) entre les sé-
ries temporelles sont ignorées. Une telle approche n’est pas
adaptée aux systèmes complexes car elle ne permet pas de

3. Un clustering destiné à traiter des données numériques "simple" (k-
means par exemple pour les vecteurs numériques) est appliqué sur les va-
riables explicatives et les fenêtres de données d’entrée.
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simplification intelligible du comportement global du sys-
tème.

3 Modèle XR-CSB : représentations
explicables pour le comportement
de systèmes complexes

Notre travail se concentre sur (i) l’étude des changements
de comportement d’un système complexe représenté par
des séries temporelles multivariées à différents pas de
temps, (ii) la détection et la compréhension de l’évolution
de l’état du système vers d’autres états, et (iii) la représen-
tation de son évolution d’une manière intelligible et expli-
cable.
Pour cela, nous proposons XR-CSB, un modèle en 3 étapes,
inspiré de travaux de génération de FSA [15]. La figure 1
présente un schéma général du modèle.

3.1 Etape 1 : clustering vertical de séries tem-
porelles

Afin d’effectuer ce que nous appelons un clustering vertical,
nous utilisons l’algorithme k-means [25]. Notre point d’en-
trée est la série temporelle X représentée par un ensemble
de vecteurs X = [X1, . . . , Xm] et une fenêtre temporelle
fixe W de longueur w (mesurée en minutes). Nous appli-
quons k-means, avec la distance euclidienne, de manière à
partitionner X en k clusters et ce indépendamment des pas
de temps associés 4. Les clusters obtenus, qui émergent des
valeurs des différentes séries temporelles regroupées, repré-
sentent les états du système. Le choix de la valeur de k est
fonction de la valeur de silhouette score calculée.

3.2 Etape 2 : explicabilité via des automates
Processus de génération d’automates (figure 4(a)) : Nous
générons ensuite un automate où chaque nœud représente
un état du système/cluster. La génération de l’automate suit
les étapes suivantes décrite dans [15] : pour chaque vec-
teur Xt, un nœud est crée dans le FSA dont l’identifiant
(id) est celui du cluster auquel le k-means l’a associé. Une
arête directe est créée avec un poids de 1 entre le nœud en
cours et celui créé. Si le nœud existe déjà dans l’automate,
et l’arête également, le poids de celle-ci est incrémenté de
1. Sinon une nouvelle arête avec un poids de 1 est créée
entre les deux nœuds existants. Dans le cas où deux vecteurs
consécutifs Xt et Xt+1 appartiennent au même cluster, une
boucle récurrente est ajoutée au nœud associé. Ce processus
aboutit à la génération d’un automate aux transitions pon-
dérées représentant l’arrangement des clusters/états. La fi-
gure 4(a) représente l’automate résultant. Le poids des tran-
sitions est indiqué par une couleur, elle indique la durée
pendant laquelle le système reste dans un état : plus elle est
foncée, plus le poids de la transition est important.

4. La distance euclidienne ne tenant pas compte des différences
d’échelles ou des possibles corrélations entre les séries temporelles per-
met de proposer une méthodologie générique transposable sur différents
contexte d’applications et cela indépendamment des caractéristiques des
séries temporelles.

Processus de génération de chemin : automate déplié (fi-
gures 4(b,d)) : Un automate déplié correspond à un chemin
temporel le long des états du système. Nous proposons deux
représentations visuelles d’un tel chemin et de l’évolution
des états du système dans le temps : (1) la figure 4(b) repré-
sente la durée de chaque état via des informations numé-
riques (durée des états en minutes, date UTC et UTC+2),
et les mêmes nœuds/états possèdent le même identifiant ;
(2) la figure 4(d) représente chaque état par un rectangle
dont la taille est proportionnelle à la durée de l’état, et les
mêmes états ont le même code-couleur.

3.3 Étape 3 : pré-modélisation du processus
d’explicabilité, utilisation de métriques
explicatives

Un processus d’explicabilité préalable à la modélisation
consiste en l’extraction de métriques explicatives afin d’en-
richir l’automate déplié. Afin de caractériser chaque état
S(tstart,tend)i, nous proposons trois métriques à calculer
pour chaque ensemble de vecteurs associés à la fenêtre
W ∈ [tstart, tend] :
• la vitesse moyenne : notée Sp, elle correspond à la valeur
moyenne des vitesses de changement des valeurs entre les
temps t et t− 1.
• la vélocité moyenne : notée Vl, elle correspond à la va-
leur moyenne des vélocités calculées pour chaque vitesse
(la dynamique de l’évolution des valeurs)
• l’accélération moyenne : notée Ac, elle correspond à la
valeur moyenne des accélérations et représente la rapidité
de changement de la vitesse moyenne Sp des valeurs des
états sur la fenêtre W .
À noter que si un état Si se produit plusieurs fois dans une
fenêtre W , alors les métriques explicatives seront calculées
à chaque fois sur les vecteurs liés à l’état en question pen-
dant cette fenêtre temporelle associée. La figure 4(c) repré-
sente un automate déplié enrichi de métriques explicatives.

4 Expérimentations
Nous présentons le jeu de données, puis une évaluation de
la scalabilité de XR-CSB, ainsi qu’une évaluation qualita-
tive visant à mesurer son pouvoir explicatif 5.

4.1 Description des données industrielles
Notre jeu de données provient des capteurs des équipe-
ments d’une centrale thermique qui mesurent des quanti-
tés physiques différentes (tonne/h, °C, bar, etc). Les rele-
vés de capteurs peuvent être renseignés ou non, sans forcé-
ment que cela soit une anomalie. Le jeu de données contient
les enregistrements de 377 capteurs couvrant une période
de trois ans, avec des valeurs collectées toutes les 10 mi-
nutes. Au niveau du pré-traitement, en fonction d’une fe-
nêtre temporelle de largeur w (nombre de pas de temps)

5. Les expériences sont réalisées sur un MacBook Pro, Apple M1,
16GB de RAM. Le language de programmation Python est utilisée,
ainsi que les librairies Numpy (https://numpy.org/), Scipy (https://scipy.
org/), Matplotlib (https://matplotlib.org/), Networkx (https://networkx.org/
documentation/stable/index.html), Scikit-learn (https://scikit-learn.org/
dev/index.html) et Pandas (https://pandas.pydata.org/docs/index.html).
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FIGURE 1 – Schéma général du modèle XR-CSB : séries temporelles multivariées, clustering et automates.

et d’un nombre de séries temporelles à analyser, le jeu de
données est ainsi transformé en une matrice de dimension
(m × d) où m ∈ {1, . . . , w} et d est le nombre de séries
temporelles. Le traitement peut être incrémental puisque la
matrice est dynamique : pour chaque nouveau pas de temps,
une colonne est ajoutée avec les valeurs des variables cor-
respondantes. Toutes les valeurs sont normalisées (par la
moyenne et l’écart-type). Lorsque d > 1, une moyenne est
calculée à partir des valeurs normalisées.

4.2 Evaluation de la scalabilité
Nous avons évalué la scalabilité de notre approche en
calculant le temps d’exécution pour 92 capteurs lorsque :
(1) le nombre de clusters k varie sur une fenêtre de
temps fixe de w = 144 pas de temps (figure 2), (2)
lorsque la fenêtre de temps w varie pour k = 7 clusters
(figure 3). Pour ces deux analyses, le temps d’exécution
augmente presque linéairement et l’algorithme présente
une bonne scalabilité pour les valeurs de w et k. Au niveau
technique, notre évaluation de la scalabilité montre que
ce modèle est non-coûteux en terme de temps d’exe-
cution ou de puissance computationnelle. Notons que
pour l’analyse de plus de deux ans d’enregistrements, il
faut compter 20 minutes de temps de traitement, temps
relativement raisonnable compte tenu du contexte industiel.

4.3 Évaluation de l’explicabilité
Les résultats de XR-CSB sont destinés aux experts du do-
maine de nos partenaires industriels. Ainsi, une évaluation
qualitative a été faite via un questionnaire sur la qualité de
la représentation et l’explicabilité du comportement d’un
ensemble d’équipements. Composé de questions à choix
multiples, le questionnaire porte sur trois études de cas et
sur le profil de l’expert du domaine 6.

4.4 Résultats
Nous proposons 3 études de cas : (i) Cas d’étude A.1 :
analyse d’un capteur C1 dont l’unité physique est «tonnes
par heure» (t/h) lorsque celui-ci présente un comportement
monotone, (ii) Cas d’étude A.2 lorsqu’il présente un com-
portement dynamique, (iii) Cas d’étude B : analyse des 92
capteurs d’un équipement B. Pour chaque cas d’utilisation,
quatre représentations sont proposées (figure 4).

6. Les questions sur le genre et l’âge ont été exclues du questionnaire
car jugées non pertinentes pour cette étude.

4.4.1 Profil des répondants
Profil professionnel : Parmi les six répondants, quatre sont
des data scientists, un est ingénieur en apprentissage ma-
chine et un est directeur d’exploitation. Tous travaillent sur
des systèmes complexes : trois depuis moins d’un an, un
entre 1 et 2 ans et deux depuis plus de 5 ans. Enfin, tous
utilisent des représentations visuelles dans leur travail quo-
tidien pour expliquer ou transmettre des informations.
Confiance et explications du comportement de systèmes
IA : quatre préfèrent les explications multi-modales (com-
binant plusieurs formes), un les représentations visuelles
et un a répondu que seuls les résultats comptent (notam-
ment en apprentissage machine supervisé). Notons toute-
fois qu’aucun ne préfère des explications unimodales (tex-
tuelles ou tabulaires) et que leur confiance dans les résultats
des systèmes d’IA est fonction des «enjeux» traités.
Expérience professionnelle liée aux systèmes com-
plexes : deux rencontrent «occasionnellement» le pro-
blème de la représentation du comportement des systèmes
complexes dans le temps (50% des projets), trois en ren-
contrent «parfois» (60% des projets) et un rencontre ce pro-
blème «régulièrement» (70% des projets).

4.4.2 Évaluation du pouvoir explicatif des représenta-
tions

Nous évaluons dans cette section l’acceptabilité de la re-
présentation pour chacune des 3 études de cas. La figure 5
présente les résultats de l’évaluation par les experts indus-
triels de l’explicabilité de chaque représentation de notre
modèle pour chaque cas d’utilisation. Globalement, les re-
présentations (b), (c) et (d) sont considérées comme «peu
représentatives» ou «totalement représentatives». La repré-
sentation (a) n’a pas convaincu les experts. Sur les 3 études
de cas, la représentation (d) s’est avérée la plus intéressante
pour les experts. Enfin, les commentaires ajoutés par les ex-
perts montrent une préconisation à fusionner les représen-
tations (b) et (d) décrites comme intuitives et intéressantes
car les états sont identifiables ainsi que les distributions
temporelles.
En résumé, les représentations dépliées ont reçu une bonne
évaluation sur leur capacité à représenter le comportement
d’un système dans le temps. La représentation (d) était par-
ticulièrement convaincante grâce aux systèmes de couleurs
et à la simplicité de la visualisation, tout comme la repré-
sentation (b) (malgré une évaluation moins positive). La
représentation (c), jugée intéressante (retour d’un répon-
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FIGURE 2 – Analyse de 92 capteurs sur 24 heures (144 enregis-
trements) : Temps d’exécution calculé selon un nombre de clusters
k ∈ {3, . . . , 100}.

FIGURE 3 – Analyse de 92 capteurs pour k = 7 : Temps
d’exécution calculée selon la longueur de la fenêtre w avec h ∈
{8, 16, 24, 48, 96, 192, 384, 768, 1536, 3072, 6144, 12288, 24576}
heures.

FIGURE 4 – Présentation des quatre représentations évaluées pour l’étude qualitative, résultant de l’analyse d’un seul capteur au comporte-
ment monotone (sans variation significative des valeurs) clusterisé avec k = 2. (a) un automate dont les couleurs des transitions indiquent
leur poids : plus elle est foncée, plus le poids de la transition est élevé (le nœud −1 désignant le début de l’analyse, ne fait pas partie du
groupe de données) ; (b) un automate déplié avec une représentation visuelle du temps pour chaque état par des valeurs numériques ; (c) un
automate déplié avec des métriques explicatives ; (d) un automate déplié avec une représentation visuelle du temps pour chaque état.

FIGURE 5 – Évaluation de l’explicabilité de chaque représentation pour chaque cas d’utilisation. Les valeurs correspondent au nombre de
répondants.

dant) mais limitée en termes d’explicabilité du comporte-
ment, n’a suscité aucun rejet mais aucune adoption majeure
non plus. Plusieurs facteurs peuvent expliquer ce résultat :
(i) le choix des métriques et la création des représentations
ont été faits par une approche orientée données (approche
de data science), (ii) sans une forte implication des experts
(notre public cible), (iii) sans un besoin explicite d’expli-
cabilité de leur part, et (iv) sans contexte sur l’objectif du
présent travail. Enfin, le retour des experts sur les seuils
d’intelligibilité des automates (entre 6 et 10 nœuds maxi-
mum) et le nombre de capteurs au delà duquel l’analyse
du système devient complexe (entre 10 et 15 selon un ex-
pert senior) confirme que XR-CSB est en adéquation avec
les besoins métier en terme de représentation visuelle ex-

plicable du comportement d’un système complexe.

5 Conclusion et travaux futurs
XR-CSB est un travail original basé sur le clustering ver-
tical et la génération d’automates dépliés pour décrire et
comprendre le comportement d’un système complexe dans
le temps. Notre étude montre que les représentations dé-
pliées sont intéressantes pour les experts car elles donnent
des informations sur le comportement du système, qu’il soit
simple (une série temporelle) ou complexe (une centaine
de séries temporelles), sur de courtes ou longues fenêtres
de temps, que le comportement soit ponctuel (un pas de
temps), ou non. Dans nos travaux futurs, nous souhaitons
étudier les représentations que notre modèle permet d’ex-
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traire afin de détecter les capteurs qui jouent un rôle discri-
minant dans le changement d’état du système complexe et
intégrer cela dans notre explication du système. Cela pour-
rait aider les gestionnaires à identifier les équipements im-
portants pour la gestion de l’énergie de l’installation, et plus
globalement contribuer à la question de l’explicabilité des
algorithmes de clustering appliqués aux séries temporelles.
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