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Displacement Field Time Series - DFTS

t

confidence values

DFTS

vectorial data

images

offset tracking
interferometry

2



DFTS are complex datasets
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DFTS analysis: standard approach
Raucoules et al. 2013; Tedstone et al. 2015; Altena et al. 2018

● Low confidence data points are filtered out (if any)

● Spatiotemporal simplification by information selection & aggregation

è Hypothesis testing, expert-oriented/biased, information loss.

velocity evolution profiles along transects
Tedstone et al. 2015
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DFTS analysis: what about knowledge discovery?

confirm infirm enrich

J L J
users’ knowledge

hypothesis testing è hypothesis formation
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DFTS analysis: data mining
● Pattern discovery in large databases using artificial intelIigence, computer science and statistics

● Mature field: itemsets, association rules – Agrawal et al. 1993, sequential patterns - Agrawal et al.
1995, episodes - Mannila et al. 1997

● Method: Reliable Grouped Frequent Sequential pattern (RGFS-pattern) extraction

● Guidelines: 

○ basic preprocessing (direction and/or magnitude quantization, confidence values left unchanged)

○ unsupervised (no prior object/evolution identification)

○ easy-to-read models/patterns

○ noise-tolerant (atmospheric perturbations, sensor defects)

○ green IT (as much as possible …) 6



RGFS-patterns: preprocessing example
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RGFS-patterns: base of sequences
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RGFS-patterns: sequential patterns

l easy-to-interpret

l all patterns and occurrences

l time shifts and gaps allowed (not substrings)

è noise-tolerant and no synchronization

9
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RGFS-patterns: frequent sequential patterns

● Pattern support: |sequences in which it occurs| = |pixels covered by the pattern|

● A pattern is frequent if its support ≥ σ, the minimum support (or surface)

● Ex.: if σ=2,                                     is frequent

p1

p7

t1 t2 t3 t4

t1 t2 t3 t4
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occurrence temporal localization occurrence spatial localization 10



RGFS-patterns: frequency (or surface) constraint

frequentpattern

infrequentpattern

pruned pattern

•••       •••

anti-monotone è pruning

𝛷

1 2

1 → 1 1 → 2 2 → 1 2 → 2

1→1→1 1→1→2 1→2→2 2→2→22→1→1 2→1→2 2→2→11→2→1
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RGFS-patterns: towards spatiality

1 à 3 à 2
support < σ

1 à 3 
support ≥ σ

3 à 1 à 2
support ≥ σ

only noise
… 12



RGFS-patterns: Grouped Frequent Sequential patterns – GFS-patterns

l Pattern Average Connectivity (AC): average number of the pixels covered by
a given pattern in the 8-neighborhood of its occurrences.

l A frequent sequential pattern is grouped if its AC ≥ κ, the minimum AC.

l This grouping constraint is not anti-monotone but …

For a pattern α:

Links(α) = sum for all pixels covered by α of the number of their neighbors 
that are covered by α

AC(α) = links(α)/support(α)
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RGFS-patterns: partial pushing of the grouping constraint

l AC(α)  ≤  links(α)/σ (upper bound)

• links(α)/σ ≥ κ is anti-monotone

• Partial pushing 

• pruning using links(α)/σ ≥ κ

• selection of the pattern such that AC(α) ≥ κ

• Complementary to support pruning (up to 2x faster)
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time

RGFS-patterns: SpatioTemporal Localization maps - STL-maps

1 à 3 
support ≥ σ
AC ≥ κ



• Triggered during the 60’s

• Filling the talweg of the Sauze torrent progressively

• 20 cm ≥ velocities ≥ 5cm a day

• Some surges measured at several meters a day

• About 560.000 m3 of moving materials

Travelletti et Malet 2012
16

A first example: the Super-Sauze landslide
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A first example: the Super-Sauze time-lapse
• Collab. IPGS (J.-P. Malet)

• Camera: Pentax K200D 

• Resolution: 3872 x 2592 

• Sensor size: 23.5 x 15.7 mm

• Focal distance: 25.68 m

• Period: 07/09/2011 – 08/23/2011

• Frequency: 1 image/day

• Number of images: 40
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pixels/day
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Mining the magnitudes

• Parameters set to get as many patterns as possible

• nb symbols = 5 symbols (equal frequency bucketting)

• σ = 170367 pixels (10%)

• Κ = 7

• maximum time span = 10 days

input DFTS: 37 fields of size 1936 x 880 obtained by offset tracking (EFIDIR Tools) 

(a) magnitudes, 19-20 July 2011                      (b) magnitudes, 2-3 August 2011
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• Parameters set to get as many patterns as possible

• nb symbols = 5 symbols (equal frequency bucketting)

• σ = 200000 pixels (11.7%)

• Κ = 7

• maximum time span = 10 days

(a) directions, 2-3 August 2011                                 (b) directions, 17-18 August 2011

Mining the directions
input DFTS: 37 fields of size 1936 x 880 obtained by offset tracking (EFIDIR Tools) 
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1 → 2 → 3
2 → 3 → 1
1 → 1 → 2
…

2 → 3 → 1
STL-map generation

Pattern extraction
• surface
• connectivity

Preprocessing
• magnitudes
• directions

23

Workflow

1 → 2 → 3

1 → 1 → 2

Patterns can be numerous. What 
are the most promising ones? 



RGFS-patterns: pattern ranking

l Patterns can be numerous. What are the most promising ones?                       
è the most promising patterns have their occurrences destroyed OR 
maintained by randomization

l GFS-patterns occurrences contain spatiotemporal information: support or AC 
(via p-values or support ratios) are insufficient
è STL-maps

l Standard tests (e.g. p-value) require lots of randomized datasets                          
è a single randomized dataset

24



RGFS-patterns: Normalized Mutual Information - NMI

X Y

STL-map of 1 à 3 
original DFTS

I(X;Y) = H(X) – H(X|Y)

how similar?

STL-map of 1 à 3 
randomized DFTS

25



RGFS-patterns: NMI-based ranking

Destroyed by randomization Hardly altered by randomization

Original DFTS

Randomized DFTS

2 à 2 à 2 à 2 à 2 à 21 à 3 

0 1
NMI ranking
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same results?

l Objective: to assess results (clusters, set of itemsets, itemsets, correlations,
eigenvalues) obtained from Boolean matrices

l Null hypothesis: results are likely to be obtained on random matrices having the
same column and row margins

l Tests for frequent itemsets: p-values, support ratios.

actual matrix
swap randomized matrices

RGFS-patterns: swap randomization – Gionis et al. 2007
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l Randomized matrices are obtained by applying a series of swaps

l Pairs of 1’s are chosen at random. Their number, P, is fixed

l If a pair B(i,j) = B(k,l) = 1 and if B(k,j) = B(i,l) = 0 then 1’s and 0’s are swapped

l Column and row margins are maintained

l All matrices having the same structure can be reached (Ryser 1957)

swap

Swap randomization: procedure

28



Swap randomization: equiprobable matrices and self-loops

• A swap attempt = a step in Markov chain M(S,T)
S – set of states/matrices, T – set of transitions/swap attempts

• Failed swap attempts are counted as self-loops, each state degree = P è uniform distribution

• All matrices having the same structure are equiprobable

• Mixing time is still an open research question

state/matrix

trans./swap

trans./self-loop

29



l A base of sequences can be expressed as a symbolic matrix: row ó pixel, column ó date

l Objective: to assess patterns obtained from symbolic matrices representing a DFTS

l The spatiotemporal nature of the observed phenomena must be preserved

l Do we find the same pattern occurrences in random matrices having the same symbol distributions
over rows and columns?

same results?

Swap randomization for symbolic matrices

30



Swap randomization for symbolic matrices: procedure

l Pairs of elements sharing the same symbol are chosen at random.

l If a pair B(i,j) = B(k,l) = α and if B(k,j) = B(i,l) = β (α ≠ β) then α’s and β’s are swapped

l Symbol distributions are maintained for each column and row while GFS-pattern
occurrences are affected

l Not all matrices having the same structure can be reached

l Self-loops are also considered to explore equiprobable matrices
31
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symbols to be swapped

symbols once swapped

Swap randomization
is done spatially and 

temporally

Swap randomization for symbolic matrices in a nutshell

32



Mount Etna: deformation monitoring
• Acquisitions: Envisat ascending tracks (looking eastward)
• 16 co-registered total phase delay images (553X598), 2003-2010, SAR geometry, ≈160 m.
• Displacement magnitudes in the Line Of Sight (LOS).
• Data produced by M-P. Doin's team, NSBAS chain, ISTerre lab.

DEM of the Mount Etna area Average LOS velocity in rad/yr
(Doin et al. 2011)

2π = 2.8 cm
Total phase delays

2003/01/22
33
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The Mount ETNA DFTS

p. 34



Mount Etna: parameters, number of patterns, 
ressources consumption
• Parameters :

• nb of symbols = 3 (equal frequency bucketing)

3: motion away from satellite,
2: small motion towards satellite,
1: strong motion towards satellite

• σ = 7000 (set to get as many maximal patterns as possible)
• k = 5
• nb swap attempts: 100 000 000 (about 20 x nb fields x nb pixels)

• Number of patterns: 2658 GFS-patterns, 508 maximal GFS-patterns

• Space/time requirements: 1.66 GB, 700 s. (single core on a 2.7 GHz Intel Core i7)
35



Mount Etna: nb of maximal GFS-patterns / surface threshold
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Mount Etna: 100M swap attempts
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Mount Etna: ranking stability (over 1000 matrices)

[Lodge14]
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Mount Etna: qualitative results

1à1 à 2 à 1 à 1 à 1 à 1 à 3 

time

1 à 2 à 3 à 3 à 3 à 3 à 3 à 3 à 3 à 3 à 3 à 3 à 3 à 3 à 3

1 à 1 à 1 à 1 à 1 à 1 à 1 à 1 à 1 à 1 à 1 à 1 à 1

1st low NMI 1st high NMI 8th high NMI

2003 2010
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1 → 2 → 3
2 → 3 → 1
1 → 1 → 2
…

2 → 3 → 1

1 → 2 → 3 1 → 1 → 2

STL-map/pattern ranking
• swap randomization
• NMI computation

STL-map generation

Pattern extraction
• surface
• connectivity

Preprocessing
• magnitudes
• directions

40

Workflow

1 → 2 → 3

2 → 3 → 1

1 → 1 → 2

What about confidence values?
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Chapitre 4. Extraction de motifs SFG avec prise en compte des indices de

confiance

mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures

41

RGFS-patterns: symbols and confidence values

1

• Each symbol occuring at time t in a sequence located at position x,y is associated with a 
confidence value ρ(x,y,t)

• Naïve approach: to extract GFS-patterns from high confidence symbols only



1. Occurrence reliability

2. Pattern reliability at the scale of a sequence

3. Pattern reliability at the scale of a base of sequences

4. A GFS-pattern β is reliable if

4.4. Propositions 51

Définition 4.14 (Motif maximal). Un motif — dans une collection de motifs C est appelé
motif maximal lorsque — n’est sous-motif d’aucun motif dans C, i.e., @—Õ œ C : — ª —Õ.
Sélectionner les motifs maximaux permet de se concentrer uniquement sur les évolutions les
plus spécifiques parmi les motifs extraits.

Par exemple, les motifs 2 æ 1, 1 æ 2 et 2 æ 2 sont inclus dans 2 æ 1 æ 2. Par conséquent,
2 æ 1 æ 2 est le seul motif maximal de l’ensemble {2 æ 1, 1 æ 2, 2 æ 2, 2 æ 1 æ 2}.

Définition 4.15 (Carte de Localisation Spatio-Temporelle (LST)). Pour visualiser
l’emplacement spatio-temporel d’un motif —, les cartes de LST sont utilisées. La carte LST
du motif — est simplement une image où un pixel (x, y) est noir si la séquence associée n’est
pas couverte par —, et est a�ché avec une couleur indiquant la date de fin au plus tôt de la
première occurrence de — dans seq(x, y) dans le cas contraire.

4.4 Propositions

D’après notre étude bibliographique (cf. Section 2.5), l’approche par motifs SFG a mon-
tré sa capacité à représenter les évolutions de déplacements dans les STCD. Par contre, la
méthode actuellement utilisée pour analyser les STCD ne prend pas en compte les indices de
confiance associés aux mesures de déplacement. Dans cette section, nous allons présenter nos
contributions pour adapter les motifs SFG aux données incertaines 1 au travers de trois as-
pects : (1) des mesures de fiabilité, (2) un algorithme basé sur la programmation dynamique
pour un calcul e�cace de ces mesures, et (3) une technique de push partiel pour réduire
l’espace de recherche.

4.4.1 Mesures de fiabilité

Afin de définir une mesure de fiabilité globale (à l’échelle de la base de séquences) pour
chaque motif séquentiel, nous avons besoin de di�érentes mesures à des niveaux plus bas, i.e.,
celui de l’occurrence et de la séquence.

Définition 4.16 (Fiabilité de l’occurrence). À l’échelle de l’occurrence, la mesure de
fiabilité adopte un point de vue conservateur, associant à une occurrence o la confiance
minimale des événements formant o dans la séquence concernée. Elle est notée flocc, et définie
par :

flocc(seq(x, y), o) = min {fl(x, y, t) | t in tuple o}

où fl(x, y, t) représente l’indice de confiance de l’événement à la date t et dans la séquence
seq(x, y).

Pour une occurrence donnée, cette mesure représente tout simplement la confiance mini-
male dont nous disposons sur chacun de ses éléments.

Définition 4.17 (Fiabilité d’un motif dans une séquence). À l’échelle de la séquence,
la mesure de fiabilité d’un motif — dans une séquence seq(x, y) vise à représenter dans quelle

1. Les données incertaines sont dans notre cas les données qui contiennent des indices de confiance.
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :
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la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
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par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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de fiabilité sur toutes les séquences couvertes par — :

fl(—) =
q

seq(x,y)œcover(—) flpat(seq(x, y), —)
support(—)

Définition 4.19 (Motif fiable, contrainte de fiabilité). Soit “ œ R+ un nombre réel
positif qualifié de seuil de fiabilité, soit — un motif séquentiel, on dit que — est un motif
fiable si sa mesure de fiabilité au niveau de la base de séquences est au moins égale à “, i.e.,
fl(—) Ø “. La contrainte associée Cfl(—) © fl(—) Ø “ est appelée contrainte de fiabilité.

4.4.2 Recherche des occurrences les plus fiables

Afin de savoir si un motif — est fiable ou pas, nous avons besoin de calculer sa mesure
de fiabilité dans chaque séquence seq(x, y) qu’il couvre. À partir de la définition 4.17, cette
tâche peut être accomplie en deux étapes :

1. lister toutes ses occurrences dans seq(x, y) avec pour chacune des occurrences la mesure
de fiabilité correspondante ;

2. prendre la valeur maximale parmi les mesures de fiabilité de toutes ces occurrences.

Cette approche est simple à comprendre puisqu’elle suit exactement les idées de la défini-
tion. Néanmoins, elle n’est pas e�cace d’un point de vue algorithmique. En e�et, elle nécessite
d’isoler toutes les occurrences et pour chacune d’elles, un parcours sur tous les éléments la
constituant doit être réalisé pour trouver la valeur minimale des indices de confiance (que
l’on considère comme la fiabilité de l’occurrence).

Pour remédier à ce problème, nous proposons un algorithme basé sur la programmation
dynamique. Le principe de cet algorithme consiste à diviser le problème en plusieurs sous
problèmes, plus faciles à résoudre. Plus précisément, au lieu de calculer directement la mesure
de fiabilité d’un motif — dans une séquence s, nous pouvons déduire cette mesure à partir de
la fiabilité calculée pour des préfixes de — dans des préfixes de s.

Considérons une séquence s d’une longueur n et un motif — d’une longueur m, avec
m Æ n. Une matrice C de taille (m + 1) ◊ (n + 1) est construite. Dans la matrice C, chaque
élément noté c[i, j], dont les indices commencent à 0, possède la mesure de fiabilité du motif
—æi contenant les i premiers éléments de — dans la séquence sæj contenant les j premiers
éléments de s. Le but final consiste à trouver la valeur de l’élément c[m, n], qui exprime la
mesure de fiabilité du motif — dans la séquence s. Le pseudo-code de l’algorithme est présenté
ci-dessous.
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de fiabilité d’un motif — dans une séquence s, nous pouvons déduire cette mesure à partir de
la fiabilité calculée pour des préfixes de — dans des préfixes de s.

Considérons une séquence s d’une longueur n et un motif — d’une longueur m, avec
m Æ n. Une matrice C de taille (m + 1) ◊ (n + 1) est construite. Dans la matrice C, chaque
élément noté c[i, j], dont les indices commencent à 0, possède la mesure de fiabilité du motif
—æi contenant les i premiers éléments de — dans la séquence sæj contenant les j premiers
éléments de s. Le but final consiste à trouver la valeur de l’élément c[m, n], qui exprime la
mesure de fiabilité du motif — dans la séquence s. Le pseudo-code de l’algorithme est présenté
ci-dessous.
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures

45

RGFS-patterns: example

co
nf

ide
nc

e

sequence s



1 3 2 1 2 3 2

52
Chapitre 4. Extraction de motifs SFG avec prise en compte des indices de

confiance

mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.
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Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.
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Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.

Figure 4.1 – Fiabilité du motif 1æ 3 æ 2 dans la séquence de symboles 1, 3, 2, 1, 2, 3, 2

Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.
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mesure seq(x, y) contient une occurrence de bonne fiabilité du motif —. Si — couvre l’empla-
cement (x, y), cette mesure est alors calculée comme suit :

flpat(seq(x, y), —) = max
oœO(seq(x,y),—)

{flocc(seq(x, y), o)}

où O(seq(x, y), —) représente l’ensemble des occurrences de — dans seq(x, y). La valeur de flpat

représente donc la meilleure fiabilité des occurrences dans la séquence. Lorsque l’ensemble
O(seq(x, y), —) est vide, la mesure de fiabilité sera fixée à 0.

Exemple 4.4.1. La figure 4.1 représente la mesure de fiabilité du motif — = 1 æ 3 æ 2 dans
la séquence s = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8), (3, 2, 0.2), (4, 1, 0.6), (5, 2, 0.4), (6, 3, 0.7), (7, 2, 0.1)Í. La
ligne verte représente la mesure de fiabilité — dans les sous-séquences de s qui commencent
par le premier événement de s et qui finissent à des instants t di�érents, notées sæt (avec
t = 1, 2, . . . , 7).

Pour t = 1 et t = 2, nous observons que les sous-séquences correspondantes, sæ1 =
È(1, 1, 0.5)Í, sæ2 = È(1, 1, 0.5), (2, 3, 0.8)Í, ne sont pas couvertes par —. Par conséquent, la
mesure de fiabilité du motif — dans ces sous-séquences est fixée à la valeur minimale de
confiance, flpat(sæ1, —) = flpat(sæ2, —) = 0. À partir du troisième événement de s, nous
observons au moins une occurrence de —. Par exemple, pour sæ3 et sæ4, il y a une seule
occurrence de —, i.e., O(sæ3, —) = {È1, 2, 3Í} = O(sæ4, —). D’après la définition 4.16, la
mesure de fiabilité de cette occurrence vaut 0.2 (la valeur de confiance du 3e événement
de la séquence). Pour sæ5 et sæ6, deux occurrences de — sont observées : O(sæ5, —) =
{È1, 2, 3Í, È1, 2, 5Í} = O(sæ6, —). La 2e occurrence, È1, 2, 5Í, a une valeur de fiabilité de 0.4.
La fiabilité du motif dans ces deux sous-séquences sæ5 et sæ6 est alors de 0.4 d’après la
définition 4.17. C’est aussi la valeur de fiabilité du motif dans la séquence s parce qu’on ne
peut trouver aucune autre occurrence dont la fiabilité est meilleure. En e�et, pour la sous-
séquence sæ7 (qui est la séquence elle-même), les occurrences possibles contenant le dernier
événement (7, 2, 0.1) n’auront en aucun cas une mesure de fiabilité qui dépasse l’indice de
confiance associé à cet événement, c’est-à-dire 0.1.
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Définition 4.18 (Fiabilité du motif dans la base de séquences). À l’échelle de la base
de séquences, la mesure de fiabilité fl retenue pour un motif — est la moyenne de ses mesures
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4.4.3 Prise en compte de la contrainte sur la mesure de fiabilité

Il est important de prendre en compte les propriétés de la contrainte utilisée dans le but de
mieux l’intégrer dans le processus d’extraction. Par exemple, une contrainte anti-monotone
permet de réduire de façon considérable l’espace de recherche, et amène donc à une extraction
très e�cace. Pour la contrainte de fiabilité, nous avons le lemme suivant :

Lemme 4.4.2. La contrainte de fiabilité Cfl ne fait pas partie des contraintes suivantes :
anti-monotones, monotones, succinctes.

Démonstration. Nous allons montrer par un contre-exemple que Cfl n’est ni anti-monotone,
ni monotone.

Soit les séquences s1 et s2 suivantes :

s1 = È(1, 1, 0.8), (2, 2, 0.8), (3, 3, 0.8), (4, 1, 0.8), (5, 2, 0.2)Í

s2 = È(1, 1, 0.2), (2, 2, 0.2), (3, 3, 0.2)Í

Soit la contrainte Cfl pour le seuil de fiabilité de 0.7. Considérons le motif 1 æ 2 æ 3 æ 1.
Il apparaît seulement dans s1 et nous avons flpat(1 æ 2 æ 3 æ 1, s1) = 0.8. D’où fl(1 æ
2 æ 3 æ 1) = 0.8

1 = 0.8, et Cfl(1 æ 2 æ 3 æ 1) est donc satisfaite. Soit 1 æ 2 æ 3 un
sous-motif de 1 æ 2 æ 3 æ 1. Il apparaît dans s1 et s2, avec flpat(1 æ 2 æ 3, s1) = 0.8 et
flpat(1 æ 2 æ 3, s2) = 0.2. Nous avons alors fl(1 æ 2 æ 3) = 0.8+0.2

2 = 0.5 et Cfl(1 æ 2 æ 3)
n’est pas satisfaite. La contrainte Cfl n’est donc pas anti-monotone.

Soit le motif 1 æ 2 æ 3 æ 1 æ 2. Il apparaît seulement dans s1 et flpat(1 æ 2 æ 3 æ
1 æ 2, s1) = 0.2. Donc fl(1 æ 2 æ 3 æ 1 æ 2) = 0.2

1 = 0.2 et Cfl(1 æ 2 æ 3 æ 1 æ 2) n’est
pas satisfaite. Comme 1 æ 2 æ 3 æ 1 est un sous-motif de 1 æ 2 æ 3 æ 1 æ 2 satisfaisant
la contrainte, alors Cfl n’est pas monotone.

Enfin, la spécification de cette contrainte Cfl ne permet pas de générer directement les
motifs la satisfaisant. En e�et, pour vérifier sa satisfaction, il faut connaître les mesures de
fiabilité des motifs dans la base de séquences. Cette contrainte n’est donc pas succincte.

L’absence de ces propriétés empêche une intégration e�cace de la contrainte puisqu’elle
ne permet pas de réduire l’espace de recherche d’une manière directe. Par contre, en se
basant sur la mesure de fiabilité, nous pouvons définir une contrainte “relaxée” qui soit, elle,
anti-monotone, permettant d’élaguer de façon partielle l’espace de recherche.

Définition 4.20 (Mesure de fiabilité relative au support minimal). Pour chaque
motif —, la mesure de fiabilité relative au support minimal est calculée comme suit :

Âfl(—) =
q

seq(x,y)œcover(—) flpat(seq(x, y), —)
‡

où ‡ est le seuil support minimal.

Lemme 4.4.3. Pour un motif séquentiel fréquent —, nous avons la relation suivante : fl(—) Æ
Âfl(—)

Démonstration. — étant fréquent, nous avons donc : support(—) Ø ‡. D’après les définitions
4.18 et 4.20, nous avons donc fl(—) Æ Âfl(—).
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Définition 4.21 (Contrainte sur la mesure de fiabilité relative au support mini-
mal). La contrainte sur la mesure de fiabilité relative au support minimal est une contrainte
qui précise que les motifs doivent avoir une valeur de Âfl(—) supérieure ou égale au seuil de
fiabilité :

CÂfl(—) © Âfl(—) Ø “

Pour démontrer l’anti-monotonie de cette contrainte, nous allons tout d’abord établir le
lemme suivant.
Lemme 4.4.4. Soit —ú et —úú deux motifs séquentiels tels que —ú est un sous-motif de —úú

(—ú ª —úú) et seq(x, y) une séquence d’événements, nous avons la propriété suivante :

’(x, y), ’(—ú, —úú), —ú ª —úú ∆ flpat(seq(x, y), —ú) Ø flpat(seq(x, y), —úú)

Démonstration. Nous avons les deux cas de figure suivants :

— Si seq(x, y) ne contient aucune occurrence de —úú, flpat(seq(x, y), —úú) vaut 0, par consé-
quent, nous obtenons :

flpat(seq(x, y), —ú) Ø 0 = flpat(seq(x, y), —úú)
— Si seq(x, y) contient au moins une occurrence de —úú, comme —ú est un sous-motif de

—úú, on a :
O(seq(x, y), —ú) ={oú œ O(seq(x, y), —ú) | ÷oúú œ O(seq(x, y), —úú) : oú ª oúú}

fi {oú œ O(seq(x, y), —ú) | @oúú œ O(seq(x, y), —úú) : oú ª oúú}

Le premier ensemble (IN = {oú œ O(seq(x, y), —ú)|÷oúú œ O(seq(x, y), —úú) : oú ª
oúú}) contient les occurrences de —ú dans seq(x, y) qui sont incluses dans au moins
une occurrence de —úú dans la même séquence. Le deuxième ensemble (OUT = {oú œ
O(seq(x, y), —ú)|@oúú œ O(seq(x, y), —úú) : oú ª oúú}) contient les occurrences de —ú

qui ne sont incluses dans aucune occurrence de —úú dans cette séquence.
La fiabilité du motif —ú est exprimée comme suit :

flpat(seq(x, y), —ú) = max
oœO(seq(x,y),—ú)

(flocc(seq(x, y), o))

= max
oœINfiOUT

(flocc(seq(x, y), o))

= max
3

max
oœIN

(flocc(seq(x, y), o)) , max
oœOUT

(flocc(seq(x, y), o))
4

Ø max
oœIN

(flocc(seq(x, y), o))

Il est à noter que pour chaque occurrence oúú de —úú, l’ensemble IN contient toutes
les occurrences de —ú incluses dans oúú. Par conséquent :

max
oœIN

(flocc(seq(x, y), o)) Ø max
oœO(seq(x,y),—úú)

(flocc(seq(x, y), o))

Or :
max

oœO(seq(x,y),—úú)
(flocc(seq(x, y), o)) = flpat(seq(x, y), —úú)

Nous obtenons donc la relation suivante :

flpat(seq(x, y), —ú) Ø flpat(seq(x, y), —úú)
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RGFS-patterns: partial pushing of the reliability constraint

• pruning using the upper bound constraint
• selection of the reliable GFS-patterns



Greenland Mont Blanc

Satellites Landsat (5,7,8) (optical data) TerraSAR-X (radar data), asc. track

DFTS 20 annual fields (median differential
velocity) 1985 – 2014, 458 x 500 
pixels, res. 240m x 240m (Tedstone et 
al. 2015)

25 fields over 11-days each (median
differential velocity), MayàOctober, 2009 
and 2011, 3x3 reduction, 3494 x 3186 
pixels (EFIDIR Tools), res. about 6m x 
6m
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RGFS-patterns: application to glacier monitoring
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Greenland Mont Blanc
symbols (equal frequency bucketing) 1 (low velocity), 2 

(close to median), 3
(high)

1 (low velocity), 2 
(close to median), 3
(high)

grouping threshold k
(average connectivity)

5 5

surface threshold σ (support) 
(s.t. max. nb of maximal patterns)

7.5% 4%

confidence threshold γ (reliability)
(s.t.max. of γ x nb of maximal reliable 
patterns)

0.85 0.22

ranking 375 max RGFS
NMI
swap randomization

5625 max RGFS
NMI
swap randomization
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Greenland

Mont Blanc

RGFS-patterns: parameters

𝛾

𝛾



For the retained settings, using an Intel Xeon 3.5 GHz, 1 core:
§ Greenland - 813 s, 311 Mo
§ Mont Blanc - 33 hours 18 minutes, 7470 Mo
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RGFS-patterns: search space reduction

partial pushing
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Three of the main glaciers in the area (about 120 km x 120 km)
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RGFS-patterns in the western 
Greenland Ice Sheet ablation zone



68
Chapitre 4. Extraction de motifs SFG avec prise en compte des indices de

confiance

1999 (en vert) dans la partie nord du glacier et vers 1990 - 1992 (en jaune) dans sa partie
sud (Figure 4.14).

Figure 4.8 – Échelle de couleur des cartes LST : depuis 1985 en rouge jusqu’à 2013 en
magenta (décomposée en 20 périodes)

Figure 4.9 – Carte LST du motif 3 æ 3 æ 2 æ 2 æ 2 æ 2 æ 2 æ 2 æ 1 æ 1

3 → 3 → 2 → 2 → 2 → 2 → 2 → 2 → 1 → 1
progressive slowdown (Tedstone el al. 2015)

3 → 3 → 3 → 3 → 3 → 3 → 3 → 2 → 1
sudden slowdown
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RGFS-patterns over the Greenland Ice Sheet

time
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RGFS-patterns in the Mont Blanc area

Main glaciers in the area (about 20 km x 20 km) in radar geometry
(1) Taconnaz, (2) Bossons,

(a) head of Taconnaz, (b) 2000m from head, (c) head of Bossons, (d) 2000m from head



3 → 2 → 2 → 1 → 1 → 1 → 1 → 3 → 3 → 2 → 2

78
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confiance

En plus de ces études basées sur des transects, la carte LST fournit comme information
l’étendue spatiale du phénomène, en particulier pour le ralentissement signalé dans (Fallourd,
2012, page 168) à ¥ 2000 m depuis le sommet des glaciers de Taconnaz et des Bossons, et
dans la zone des séracs du glacier du Géant (emplacements donnés sur la figure 4.15 comme
étiquettes b, d et 3Õ). Pour le glacier des Bossons, cette étendue spatiale indique que de
telles fluctuations sont observées jusqu’à ¥ 3000 m a.s.l. 10 et suggèrent que la zone glaciaire
froide 11 est aujourd’hui limitée aux altitudes plus élevées.

Dans cette série de plus grande taille et de confiance plus faible que celle du Groenland,
notre méthode reste apte à e�ectuer une analyse globale, en permettant de rechercher des
régularités parmi les estimations de déplacement de tous les principaux glaciers de la partie
française du massif du Mont-Blanc. Trouver de tels motifs communs dans l’espace et le temps
est une caractéristique intéressante de la méthode, et par exemple, la figure 4.23 montre que
le même schéma de ralentissement que celui des glaciers de Taconnaz et des Bossons est
également présent sur le glacier des Rognons (étiquette 7 sur la figure 4.15), dont la vitesse
n’a jamais été étudiée jusqu’à présent.

Figure 4.22 – Échelle de couleur des cartes LST : de rouge (Mai 2009) à vert (Octobre
2009) et de bleu (Mai 2011) à magenta (Septembre 2011)

Figure 4.23 – Carte LST du motif 3 æ 2 æ 2 æ 1 æ 1 æ 1 æ 1 æ 3 æ 3 æ 2 æ 2 sur
fond composite RGB en géométrie radar

10. Mètres au-dessus du niveau de la mer (metres above sea level).

11. La température de la glace des glaciers froids est en dessous du point de fusion. Le glacier colle alors au

lit rocheux et les vitesses sont moins sensibles aux fluctuations saisonnières.
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time

2009 2011

RGFS-patterns over the Mont Blanc massif



• Compatible with [Fallourd 2012]:
annual cycles (observation on transects) (well known for temperate glaciers)

• Fluctuations of Bossons up to 3000 m, suggest cold based glacier zone is restricted to higher
altitude

First symbol of 
3 → 2 → 2 → 1 → 1 → 1 → 1 → 3 → 3 → 2 → 2 

(~ early summer, 2009)

Last symbol 1 of  
3 → 2 → 2 → 1 → 1 → 1 → 1 → 3 → 3 → 2 → 2 

(~ summer and automn, 2009)
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RGFS-patterns over the Mont Blanc massif
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• Data Point cover of β, a pattern having m symbols:                                                                         

• Mean Data Point cover of R, the set of selected patterns: 

o MDP gain Groenland: 7.2 %
o MDP gain Mont-Blanc: 53.4%
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(2015) pour analyser les évolutions de déplacements dans les données restantes.

Afin de comparer notre proposition à cette approche alternative, nous définissons une
mesure qui indique, en moyenne, dans quelle mesure les motifs extraits décrivent la base
de séquences en termes de nombre de données de déplacement couvertes. Soit — = —1 æ
—2 æ · · · æ —m un motif SFG. Si une séquence seq(x, y) est couverte par —, l’occurrence
la plus fiable de — dans seq(x, y) possède m éléments. Cumulé sur toutes les séquences, ceci
représente un nombre d’éléments que nous appellerons Data Point cover (DP) de —, défini
par :

DPcover(—) = cover(—) ú m

Considérons la moyenne de ce score sur un ensemble R de motifs retenus, le Mean Data
Point cover (MDP) est simplement défini comme suit :

MDPcover(R) =
q

—œR DPcover(—)
|R| (4.10)

Cette mesure va nous permettre de comparer notre méthode à la méthode alternative
que nous appellerons extraction de motifs SFG par seuillage. Cette dernière ne nécessite pas
de paramètre “, mais nécessite un autre paramètre, flthreshold, qui est le seuil de confiance
utilisé pour filtrer les données de déplacement de faible confiance. Pour les comparaisons,
les paramètres de l’extraction de motifs SFG par seuillage sont réglés de façon à avoir des
configurations d’exécution les plus proches possible, flthreshold est fixé à la même valeur que
“ et les autres paramètres (K et ‡) restent identiques.

4.5.3.1 Comparaison sur le Groenland

Soit R l’ensemble des 40 motifs retenus par notre approche pour la STCD sur le Groen-
land, la valeur de MDP obtenue est MDPcover(R) = 201981.6, où R représente l’ensemble
de 40 motifs sélectionnés. Avec la méthode alternative, nous obtenons aussi un ensemble RÕ

contenant 40 motifs mais avec une mesure de MDPcover(RÕ) valant 188418.6.

Cette variation de la mesure MDPcover montre que la méthode proposée extrait des motifs
qui, en moyenne, représentent 7.2% plus de données de déplacement que ceux obtenus avec
l’extraction de motifs SFG par seuillage. La distribution des couvertures est donnée par la
figure 4.25, qui représente les histogrammes du nombre de motifs en fonction de la valeur
DPcover. Elle montre que les fortes valeurs de DPcover ont tendance à correspondre plutôt à
des motifs SFG fiables (en bleu) qu’à des motifs SFG obtenus avec l’approche alternative (en
orange).

4.5.3.2 Comparaison sur le Mont-Blanc

Pour ce jeu de données, nous avons, pour l’ensemble R des 40 motifs obtenus par notre
approche, une valeur de MDPcover(R) égale à 5231810.6. L’approche alternative sélectionne
un ensemble RÕ de 40 motifs pour lequel MDPcover(RÕ) vaut 3410626.7. Comparée à cette
approche, la méthode proposée extrait des motifs qui, en moyenne, représentent 53.4% plus

Greenland Mont Blanc
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RGFS-patterns: what about the naïve approach?

RGFS-patterns

GFS-patterns
(only high confidence 
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DPcover(β) = support(β) * m



1 → 2 → 3
2 → 3 → 1
1 → 1 → 2
…

2 → 3 → 1

1 → 2 → 3 1 → 1 → 2

STL-map/pattern ranking
• swap randomization
• NMI computation

STL-map generation

Pattern extraction
• surface
• connectivity
• reliabilty
• maximality

Preprocessing
• magnitudes/directions
Confidences are left unchanged
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Workflow

1 → 2 → 3

2 → 3 → 1

1 → 1 → 2



When should I use the method?
If only 5 fields of good quality over an area I know well ...

... I do not use the method

If 15 fields of poor quality and I am not an expert of the area ...
... I try it ... it can suggest hypothesis
by finding groups of data points forming regularities over time,
that are, on average, connected over space
and build from "good" quality measures
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More information

● RGFS-patterns for DFTS mining / DFTS-P2miner basis: Tuan Nguyen, Nicolas Méger, Christophe 
Rigotti, Catherine Pothier, Emmanuel Trouvé, Noel Gourmelen & Jean-Louis Mugnier (2018). A 
pattern-based method for handling confidence measures while mining satellite displacement field
time series. Application to Greenland ice sheet and Alpine glaciers. IEEE Journal of Selected Topics 
in Applied Earth Observations and Remote Sensing, vol. 11, n°11, pp. 4390-4402. 

● GFS-patterns and pattern ranking (swap randomizaion, NMI, no confidence): Nicolas Méger, 
Christophe Rigotti, Catherine Pothier, Tuan Nguyen, Felicity Lodge, Lionel Gueguen, Rémi Andréoli, 
Marie-Pierre Doin & Mihai Datcu (2019). Ranking evolution maps for Satellite Image Time Series
exploration: application to crustal deformation and environmental monitoring. Data Mining and 
Knowledge Discovery, vol. 33, n°1, pp. 131-167.
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Workflow supported by the DFTS-P2miner plateform
Process decomposed in 5 activities:

1- DFTS quantization (equal frequency bucketting)

2- RGFS-patterns extraction

3- maximal RGFS-pattern selection

4- STL-map computation

5- randomization and pattern ranking (select N-highest and M-lowest NMI)
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And 6- Use the GUI to explore the patterns
• PatternExplorer Graphical User Interface

• Patterns & pattern variants

• STL-maps (starting, ending, duration 
intermediate element)

• Temporal statistics

• Subarea selection and tiling mode

• Exploration materials can be exported
(statistics, maps)
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● Python 2.7 and C (advanced code for time/memory consuming tasks)
● C binaries + Python sources distributed for Mac & Linux (x64) – free for non 

commercial use.

● DFTS-P2miner tutorial: https://sites.google.com/view/dfts-miner-tutorial
(a virtual machine ready to install DFTS-P2miner, DFTS-P2miner itself, 
documentation about the methods and the platform ...)

● DFTS-P2miner only: https://sites.google.com/view/dfts-p2miner
(to install it directly on a system, without using the virtual machine, a script for 
detecting missing python libraries is provided)

DFTS-P2miner: technical facts and download links
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DFTS-P2miner: a single parameter file

• select OS (Linux / Mac OS)

• the paths to the Python 2.7 interpreter, the DFTS-P2miner sources,
the input DFTS, the output directory,

• the image/field format,

• the preprocessing, extraction and ranking parameters.

• and misc. options: select activities to perform, force recomputation, cleaning, ...
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DFTS-P2miner: result directory main structure
- root directory of the results / design to ease exploratory mining and archiving
|
|-Q'a': results for 'a' quantization intervals

|
|-RANDOMIZED_DATASETS: randomized datasets computed to rank patterns/STL-maps
|
|-S'b'K'c'G'd': directory containing all results for execution with parameters σ=b, κ=c, 𝛾=d

|
|-RAND_SWAP*: ranking results. The contents and the full name of the
|             directory depend on the ranking type and on the parameters.
|           "Best" patterns in subdirectories PATTERNS_MAX_HIGH/LOW_NMI*
|                      
|-STLmap_patterns_max: the STL-maps of the all maximal RGFS-patterns (can be

cleaned automatically for storage reason, depending on options)
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DFTS-P2miner: main result files
- root directory of the results
| files: "log_*" global log of each execution
|-Q'a': results for 'a' quantization intervals

| files: "dataset_Q*" discretized dataset (the "symbolic" DFST)  
|
|-S'b'K'c'G'd': directory containing all results for execution with parameters σ=b, κ=c, 𝛾=d

|
| files: "log_comp_patterns_max_*" gives the pattern distribution vs pattern size
| files: "patterns" and "pattern_max" gives low level information about the patterns
| file: "colorPalette.tiff" gives the color scale used in the maps
| in subdirectory "RAND_SWAP_*", file "patterns_max_sorted_by_NMI_*"

The result directory contains also copies of the parameter file and of the field list for 
archiving purpose (and a few other log files).
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Practicals

Run the VM using run VirtualBox (see README FOR UBUNTU DFTS-P2MINER VM)

Download and unzip DFTS-P2miner in the VM (see Tutorial guide)

Check the parameter file of the example test_mb_light contained in DFTS-P2miner archive 

Run DFTS-P2miner on the example (see README in test_mb_light)

Explore your results using PatternExplorer (see Tutorial guide)

Install the Greenland dataset and run DFTS-P2miner on it (see Tutorial guide)

easy

easy if parameter file OK …

take care, crucial step!
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