République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministere de 'Enseignement Supérieur
et de la Recherche Scientifique

UNIVERSITE DE BATNA

N
Faculté de Technologie 3
Département Génie Industriel

© ‘n_d.’

&
L)
[
[
Iy

These

Présentée au Laboratoire d’Automatique et Productiq ue
par

Ouahab KADRI

(Magistére en Informatique option : Informatique Industrielle)

Pour obtenir le grade de
Docteur en Sciences

(Spécialité : Génie Industriel)

Théme

L'application des algorithmes de
colonies de fourmis pour le diagnostic

des systemes dynamiques et complexes

Soutenue publiqguement le 09 juin 2013

Devant le jury composé de :

Président NASRI Farid Prof  Université de Batna
Examinateur BENBOUZID Med. El Hachemi  Prof  Univéésile Brest
Examinateur BATOUCHE Med. Chawki Prof  Universi& @onstantine
Examinateur BENMOHAMMED Mohamed Prof  Université de Constantine
Rapporteur MOUSS Leila Hayet Prof  Université déenBa

Co-Rapporteur MOUSS Med. Djamel MCA Université de Batha






Remerciements

En premier lieu, je tiens a remercier ma directdeethése, L. Hayet Mouss, Professeur a
I'Université de Batna et Directrice du LAP (Labaria¢ d’Automatique et Productique), pour
la confiance qu’elle m’a accordée en acceptant adidrer ce travail, pour ses multiples
conseils et son attention permanente sur I'évailutie mes travaux. Merci aussi pour toutes
les relectures, suggestions et commentaires, gouminpermis d’améliorer la qualité de cette
these. Enfin, jai été extrémement sensible a seslit§s humaines d'écoute et
d’encouragement qui ont joué un role importantdidase mes sincéres remerciements a
Med.Djamel Mouss, Maitre de Conférences a I'Unikérde Batna et Chef du Département

Génie Industriel, pour avoir accepté de Co-encatiréravail.

Je remercie Farid Nasri, Professeur a I'Univerd@éBatna et Med. El Hachemi Benbouzid,
Professeur a I'Université de Brest, qui ont accdfgealuer ce travail. Je remercie également
Mohamed Benmohammed, Professeur a I'Université amst@ntine et Med. Chawki

Batouche, Professeur a I'Université de Constantiejoir acceptés de participer a mon jury

de these.

Je tiens a consacrer quelques lignes aux persosaes qui cette aventure n'aurait
vraisemblement jamais commencée : Mohamed BenMaothaqme avait accepté d’encadrer
mon mémoire de Magister, Mohamed Slimane, ProfesséWniversité de Tours, pour leur

soutien lorsque cette thése n’était encore qu’ojeptointain.

J'adresse ma gratitude a Hakan Cevikalp Professdilniversité d’‘Osmangazi qui a eu la
gentillesse de m'accueillir au sein du laborattMiachine Learning & Computer Vision

Mes remerciements vont également a mes ancieregoel, Loucif Redha, Adouane Samir,
Sahli Toufik, Kouda Hichem, Hidjazi Djalal, Aouagp&iane, Haouassi Hichem, Benhizia

Rafik et tous les autres qui sont trop nombreux gtne tous cités.

Je tiens a remercier tous les membres de notredfai@, mais également Abdelhadi Adel et
Laghrour Warda pour leurs encouragements quotidiBgsonsacre une mention particuliere
a Fateh pour son soutien & un moment ou j'en ayaisd besoin et a Dida pour sa confiance

et ses encouragements.



Résumé

Dans le cadre de cette thése, nous avons propasiéypt modules de diagnostic pour des systémepleres

et dynamiques. Ces modules sont basés sur trasrithimes de colonie de fourmis qui s@tTreeStoch,
Lumer & Faietaet Binay ant colonyCes algorithmes ont été choisis pour leur sintgliet leur vaste domaine
d’'application. Toutefois ces algorithmes ne peuveas étre utilisés sous leur forme basale pour le
développement de modules de diagnostic puisquiésentent plusieurs limites. Nous avons aussi @@®po
plusieurs adaptations afin que ces algorithmessaigtes a étre utilisés dans des modules de diignblous
avons proposé une version paralléle de l'algoritiméTreeStoch basée sur un systéme multi-agentdifeéa
Cette version permet de minimiser l'influence deiritial sur le résultat final de classificatiohlous avons
introduit aussi un nouveau parameétre appeléq@ permet a plusieurs fourmis de se connectea enéme
position et nous avons modifié les déplacementsfdesmis en favorisant le chemin de la fourmi laigpl
similaire. Pour l'algorithme Lumer & Faieta, nousoas accéléré la vitesse de construction de classes
ajoutant un parameétre de vitesse différent pougwbdourmi. Pour réduire le nombre de déplacemerntss
avons proposé une nouvelle variable qui permetdeegarder les identifiants des objets déplacétapaéme
fourmi. Pour améliorer la qualité de classificafiorous avons ajouté aussi a l'algorithme des irsdipeur
signaler les classes malles construites. Pourdfiitgne Binay ant colonynous avons proposé une variante
appelée « Hybrid wrapperf/filter-based ACO-SVM ».t Gdgorithme permet la sélection de parametres. Il
combine les techniques de méthodes filtres et eppaintes en profitant de la rapidité du rapporFidber et
'adaptation de paramétres sélectionnés au classi8VM. Il améliore la qualité de classificatiomfenction de

la nature de données de la base d’'apprentissagéygie de la fonction noyau utilisée. Il permessi de régler
les hyper-paramétres de la fonction noyau. Nousigtesté ces algorithmes sur des bases de domssées de
deux systemes industriels qui sont le systemeidkérisation et le systéeme de pasteurisation, amsguelques

bases de données d’U@Iriversity of California, Irving
Mots-clés

Diagnostic, Classification, Sélection de paramétdgorithmes de colonie de fourmis, Systémes MAalents.



Abstract

We have proposed three diagnostic modules for aanghd dynamic systems. These three modules aegl bas
on ant colony algorithms that are AntTreeStoch, eu& Faieta, and Binay ant colony. These algorithwese
chosen for their simplicity. However, these alduoris can’t be used in their basal form for the dewelent of
diagnostic modules as they have several limitative have proposed several modifications to thegmithms
are suitable for use in diagnostic modules. We @sef a parallel version of the algorithm AntTreeStbased
on a multi-agent. This version allows minimizinge tinfluence of initial sorting on the final classétion. We
have also introduced a new parameter called Sivalh several ants to connect to the same positi@hwe
changed the movement of ants in the way of prorgdtie most similar ant. For the algorithm Lumer &idfa,
we accelerated the speed of construction of cldsseslding a different speed setting for each Botieduce the
number of trips, we proposed a new variable the¢sahe identifiers of the objects moved by theesamt. To
improve the quality of classification, we also adde the algorithm indices to indicate the cladsgi#t trunks.
For the ant colony algorithm Binay, we proposed aiant called "hybrid wrapper / filter-based ACO-
SVM". This algorithm allows the selection of parders. It combines filters and wrapper methods ke ta
advantage of the speed of the Fisher report angtatitan of selected parameters in SVM. It improties
quality of classification depending on the natufedata from the training set and the type of keffiugiction
used. It can also set the hyperparameters of theekéunction. We tested the algorithms proposedhis
manuscript on the databases from two industrigiesys: the clinkering system and pasteurizationesystind

some UCI databases.

Key words: Diagnosis, Classification, Feature Selection, Aato@y Algorithms, Multi-Agent Systems.
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Introduction générale

1 Contexte

Ce travalil a été realisé au sein de I'équipe 33visilance — Supervision- Sdreté) du LAP de
l'université de Batna dans le cadre d'un projettgge CNEPRU intitulé « L'intelligence
artificielle, les méthodes bio-inspirées, NTIC e$ Iméthodes d’émergences : outils pour la
supervision et la e-maintenance des systemes ddugiron » identifié sous le code
B*03520100014.

Les objectifs de notre groupe sont la propositi@s dnéthodes et le développement de
logiciels pour la détection et localisation desadé$ dans les systemes de production en

utilisant les techniques de reconnaissance de forme

Le développement technologique des outils de ptomlua conduit a I'apparition de systemes
industriels trés complexes et dynamiques. Toutesystindustriel peut passer directement
d’'un mode de fonctionnement normal a un autre Ha@haiqui correspond a I'altération ou a la
cessation de l'aptitude du systéme a accomplir fonetion de production. Pour éviter ce
probleme, on peut utiliser une stratégie de maarte@ systématique en remplacant des
éléments du systéme selon un échéancier. Comneestettégie exige un arrét total ou partiel
du systeme de production, elle présente un incoeremajeur qui est la réduction du temps
de disponibilité des outils de production et cohdai son tour a une diminution de
productivité. La solution idéale est d’utiliser umaintenance conditionnelle qu’on applique
seulement dans le cas d’'un dysfonctionnement. Hiramt ce type de maintenance, on peut
améliorer le rendement du systeme et limiter | ciéntretien. Néanmoins, avec ce type de
maintenance, on doit toujours utiliser un systénee diagnostic qui indique I'état de

fonctionnement a tout instant.

On peut distinguer deux types de méthodes de dslignd_e premier type englobe les

méthodes de diagnostic a base de modéles analytiupii se basent sur le calcul de I'écart
entre les parametres et les grandeurs de la maehineux du modele pour détecter une
eventuelle défaillance. Cette action est realiséatdisant des algorithmes d’observation et
de comparaison. Ces méthodes ne nécessitent pisrel@les hypotheses a priori sur les

différents modes de défaillance que peut subiyséme et offrent la possibilité de prévoir



des dégradations des performances du systeme.uxéede type d’approche de diagnostic
regroupe les méthodes sans modeles. Ces méthattexaostruites en utilisant I'historique
de fonctionnement du systeme et lI'expérience deeresx Le principe de base de ces
meéthodes est d’extraire des informations a pae# signaux mesurés. Ces informations sont
utilisées pour la mise en ceuvre du systeme de aségn L'efficacité du systeme de
diagnostic est liée a la pertinence des indicatdargléfauts retenus et au prétraitement des
données utilisé. La reconnaissance de formes esim#éthode trés connue de ce deuxiéme
type. Elle est la plus adaptée pour réaliser lgrihatic de systémes complexes. Le principe
de cette méthode et d’affecter toute nouvelle aladiem a une classe qui représente un mode
de fonctionnement ou de dysfonctionnement du systdnaxiste plusieurs méthodes de RdF.
Nous avons choisi comme méthode de classificatgnalgorithmes de colonie de fourmis
parce qu’ils sont basés sur des principes simglsus avons aussi utilisé ce type
d’algorithme pour résoudre le probleme de la s&leale paramétres qui représente la phase
la plus importante dans le processus de diagndstcsystemes complexes et dynamiques.
Ces systemes possedent un comportement non liretai@n stable durant leurs exécutions.
Leur modélisation est trés difficile par I'approcheathématique puisqu’ils possédent un

nombre énorme de variables qui caractérisent leats de fonctionnement.

La problématique, a laquelle cette thése se prommsaépondre, est l'adaptation des
algorithmes de colonies de fourmis aux spécificitésdonnées issues de domaine industriel
afin de développer des modeles de diagnostic gens@erformants et dont les résultats

soient facilement interprétables par ['utilisateur.

Parmi les algorithmes de colonies de fourmis, nouss intéressons a trois algorithmes qui
sont AntTreeStoch, Lumer & Faieta et Binay ant ngloCes algorithmes ne peuvent pas
contribuer a résoudre le probléme de diagnostic 9ystemes dynamiques et complexes

puisqu’elles présent un ensemble de faiblesses.

» La faiblesse majeure de l'algorithme AntTreeStatide dans le tri initial de données
qui exige un temps de calcul tres important. Umeatconvénient de cet algorithme
est le choix aléatoire de chemin qui conduit amaevaise classification de données.

» L’algorithme Lumer & Faieta est tres couteux emerde temps puisque selon son
principe de base les objets peuvent étre déplacepks fois méme s’ils sont bien
classés.



* Le principal inconvénient de l'algorithme Binay atwlony est sa grande lenteur
puisqu’il exige plusieurs exécutions d’un algorighigenétique pour l'initialisation de

phéromone sur le réseau et d’autres exécutionsaltegie itération.

Dans ce cadre, nous avons proposé d’améliorer was algorithmes, d'une part en

augmentant la vitesse de décision et d’autre papeefectionnant la qualité de classification.

2 Organisation du manuscrit

Cette thése, composée de cing chapitres, débutenparemier chapitre relatif au diagnostic
par reconnaissance de formes. Il présente les ptsndendamentaux de I'approche de
diagnostic de systémes complexes et dynamiquels paconnaissance de formes. L'objectif
de ce chapitre est de mettre en exigence l'utitivatle méthodes de classification pour le

diagnostic de systémes industriels complexes erdigques.

Le deuxiéme chapitre est composé de deux parteegprémiere partie constitue une étude
bibliographique sur les algorithmes de colonie derrhis. Dans la deuxiéme partie, nous
proposons de nouvelles implémentations de quelgigesrithmes que nous avons utilisés

pour le développement d'un systéme de diagnodgtigsimiel.

Dans le troisieme chapitre, nous présenterons geslaqotions de base de machines a
vecteurs de support (SVM) qui sont Hyperplan, maggeupport vecteur. Nous mettrons
eégalement en évidence l'utilisation des SVM dans deux cas ou les données sont
(linéairement ou non linéairement) séparables. N@muminons par une présentation de

guelgues algorithmes pour la classification SVM tirtlhsses.

Le quatrieme chapitre discute le probléme de lactéin de paramétre et sa position dans le
processus de diagnostic. Il présente en détaidlée approches utilisées pour la réalisation
de I'étape de réduction de la dimension du vea&iat qui sont la sélection de parametres et
'extraction de paramétres. Il présente égalemem mouvelle approche de sélection de
parametres basée sur les machines a vecteurs piarseples algorithmes de colonie fourmis.

Nous terminons le document avec un chapitre dé@ibodd a I'étude de deux procédeés
industriels: le systeme de clinkérisation de 1al8&T (Société des CIMents de Ain Touta) et
le systéme de pasteurisation d’'ULA (Unité de Latékurés de Batna). Dans une deuxieme
partie nous présentons les résultats de I'apptinates algorithmes proposés sur ces systemes

industriels et sur quelques bases de données.



3 Contributions de la these
Les contributions de la thése se situent au nidesypoints suivants :

 Un état de lart sur le diagnostic industriel pacannaissance de formes, les
algorithmes de colonie de fourmis, la réductiodaddimension de vecteurs d’état par
la sélection de parametres et la classificationla®nées par les machines a vecteurs
de support.

» La proposition d’'une version paralléle pour l'algome AntTreeStoch pour minimiser
I'influence de tri initial sur la qualité de claBsation. Pour minimiser la taille de
I'arbre de données classées. Nous avons proposeauiamte de cet algorithme en
ajoutant un nouveau parametre appele dbi permet a plusieurs fourmis de se
connecter a la méme position et nous avons mdegiééplacements des fourmis en
favorisant le chemin de la fourmi la plus similaire

* La proposition d’'une variante de l'algorithme Lum&rFaieta en créant plusieurs
sous-groupes de fourmis selon la vitesse de dépkae Nous avons ajouté une petite
mémoire a chaque fourmi pour minimiser le nhombrecdmparaisons. Nous avons

ajouté aussi a I'algorithme un indice pour signaleigroupe d’objets non homogeéne.

L’originalité de ce travail réside dans la propiasitd’'un nouvel algorithme de sélection de
parametres appelé « Hybrid wrapper/filter-based ARBM ». L’algorithme proposé

combine les techniques de méthodes filtres et eppahtes en profitant de la rapidité du
rapport de Fisher et 'adaptation de parametrescgehnés au classifieur SVM (les machines

a vecteurs de support).

Cet algorithme développé dans le cadre de nosuxasgla recherche améliore la qualité de
classification en fonction de la nature de donrde$a base d’apprentissage et le type de la

fonction noyau utilisé.

Il permet également de régler les hyper-paraméida fonction noyau.
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DIAGNOSTIC
PAR
RECONNAISSANCE
DE
FORMES

Résumé

Ce chapitre est consacré a la définition des caacep
fondamentaux de [l'approche de diagnostic de
systémes complexes et dynamiques par la
reconnaissance de formes. Nous décrivons dans un
premier temps la position du diagnostic par rapport
la fonction de surveillance. Nous traitons ensigte
diagnostic industriel comme un probleme de
reconnaissance de formes. Nous terminons ce chapitr
par une présentation de deux outils d'intelligence
artificielle trés utilisés dans le domaine de d@sjit
industriel.
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1 Introduction:

Les systemes complexes et dynamiques possedenmpodement non linéaire et non stable
durant leurs exécutions. Il est trés difficile wimpossible de modéliser ce type de systemes
par I'approche mathématique. Cette difficulté li@a grand nombre de variables qui
caractérisent I'état de fonctionnement du systévagre travail concerne la surveillance de ce
type de systemes et plus précisément la phaseag@adtic. La fonction principale de la
surveillance est de vérifier I'état de fonctionnetndu systeme. Elle est composée de deux
parties qui sont la détection et le diagnostiguife 1.1). La phase de détection permet de
déterminer I'état du systeme comme étant normarmumal. La phase de diagnostic consiste
a identifier les composants défaillants et de tesues causes a partir d'un ensemble de

symptémes observés.

Supervision

9 g
| Le diagnostic | a g La détection

Identifier les composar Trouver les
défaillants :; ;: causes

Fig. 1.1 : Position de diagnostic par rapport supervision

| Lasurveillance|

D’un point de vue général, la détermination deseala partir des effets est un probleme de
classification. Puisque, il s'agit de comparer ecteur de données qui représente I'état actuel
du systéeme avec des vecteurs références qui repgaséhistorique de fonctionnement du

systeme.

Plusieurs chercheurs ont montré l'intérét de lsomeaissance de formes dans différents
domaines ou les systemes sont de nature complexgue la reconnaissance d’image, la
reconnaissance d’'écriture, le diagnostic médiealjagnostic industriel, etc. [Fasel et Luettin,
2003] [Plotz et Fink, 2009] [Mahdaoui et. MoussQ&p[Dazzi etal., 2001].

Il existe plusieurs avantages qui rendent l'utiliza de la reconnaissance de formes
intéressante comme la rapidité de calcul pour dameaissance d’'une nouvelle information,
I'aptitude a traiter des données incertaines etéeipes. Et aussi, la RdF permet de détecter et

de suivre I'évolution de fonctionnement de syst¢@rdel etal., 2006].
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2 Définitions
Cette section vise a rappeler la terminologie aé#i dans la littérature et en particulier celle

relative a nos travaux [Mouss, 2006].

» La Supervisionest une tache de commande et de surveillanceegéclition d’'une
opération ou d’un travail effectué par d’autresspanes sans rentrer dans les détails

de cette exécution.

» La Surveillance est une tache contenue en temps réel dont lesbdieecaractériser le
mode de fonctionnement du systeme physique, ergistnant des informations, en

reconnaissant et en indiquant les anomalies de axderpent.

» La Maintenanceest un ensemble des actions techniques et adratiist
correspondantes, y compris les opérations dest@deaintenir ou rétablir une entité
dans un état spécifié ou dans des conditions dermh&edreté de fonctionnement lui

permettant d’accomplir une fonction requise.

> Le Diagnosticest une fonction visant a fournir des informatisns les anomalies au
sein d’'un systeme physique. On distingue tradi@iiement plusieurs niveaux de

diagnostic : détection, localisation et identifioatdes anomalies.

» La Détectionest le premier niveau de diagnostic consistanétarchiner de facon

rapide et fiable I'existence d’'une anomalie.

> L’ldentification est un niveau de diagnostic consistant a caraetéprécisément les

anomalies qui se sont produites.

» La Localisation est un niveau de diagnostic, déclenché par ureédwe de détection

et consistant a déterminer les anomalies qui sepoduites.

> La Deéfaillance est I'altération ou la cessation de I'aptituderdiuentité a accomplir
une fonction requise. La défaillance est un passdigee entité d'un état de

fonctionnement normal a un état anormal ou de panne

> Le Défautest I'écart entre une caractéristique réelle d'entté et la caractéristique

voulue. Cet écart dépassant des limites d’accdjpéabi

» La Panneest I'inaptitude d’'une entité a accomplir une fikore requise ou a assurer le
service approprié a la suite d’'une défaillance.

7
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» La Reconnaissance de Formes (RdEst une science qui regroupe I'ensemble des
algorithmes ou méthodes permettant la classifinatiobjets ou de formes en les

comparant a des formes-types.

» Un vecteur formeest constitué d'un ensemble de paramétres qui peudee

numeriques ou symboliques.

» Un prototype est I'ensemble des valeurs précises des paranmiresaractéerisent

une situation particuliere.
» Une classeest 'ensemble possible de valeurs des attributs.

» La classification d’'un objetest la décision d’affecter I'objet a une classdipaliere.

3 Les différentes approches de diagnostic

Il existe deux types d’approches de diagnostic @4d2000]. Le premier réuni les méthodes
de diagnostic a base de modeles analytiques. Rdactdr une éventuelle défaillance, ces
meéthodes utilisent un calcul de I'écart entre lasametres et les grandeurs de la machine et
ceux du modele. Ces méthodes utilisent des algoeshd’'observation et de comparaison. Le
deuxieme type d’approche de diagnostic regroupeniethodes sans modéles. Ces méthodes
sont appliqguées quand on ne peut pas construineaaiéle fonctionnel du systeme a cause de
'absence totale de connaissance analytique ettgtalle du systeme. Dans ce cas un modele
est construit en utilisant I'historique de foncti@ment du systeme et I'expérience des
experts. Le principe de base de ces méthodes estralie des informations a partir des
signaux mesurés. Ces informations sont utiliséag @ mise en ceuvre du systéme de
diagnostic. L’efficacité du systéme de diagnosst leée a la pertinence des indicateurs de

défauts retenus et au prétraitement des donndisg uti

Une organisation des méthodes de diagnostic qungted’avoir une vision générale a été
présentée dans [Narvaez, 2007]. La Figure 1.2.eptéssa classification des méthodes de

diagnostic.
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Observateurs

A base de modeles

quantitatifs Relation de parité

Filtre de Kalman

Diagrammes cause-effet }

Modeles Causaux Arbres de défaillances }

A base de modeles
qualitatifs

Physique qualitative ]

Méthode de

Diagnostic

Abstraction Structurel

hiérarchique

l
J
g
< Systemes experts ]
Quantitatifs
QTA }

Fonctlonnel

A partir des données
historiques

ACP/PLS

Statistiques

Classifieurs

Qualitatifs De coalescence }

Réseaux de neurones]

Fig. 1.2: Classification des méthodes de diagn«[Narvaez, 200"

La figure 1.2. montre qu'il existe plusieurs métasgbour construire tmodule dediagnostic
d'un systeme industriel. La méthode utili dépend de la maniere de représentation
données du systeme ainsi que le degré de connaésdar’expert sur les différents modes

fonctionnement et de dfonctionnement du systér

L’approche par modele mathématig[Adrot, 2000] est utilisée poule diagnostic si le
données sont de nature numeérique et on disposentgiele mathématique du systeme.
modeéle mathématique compare les valeurs des obiemwvavec des seuils pour détectel
état de dgfonctionnement. L'avantage reur de ces méthed est la capacité a détecter
pannes a travers une analyse de tendance des )sigimai la capacité de donner L
localisation exacte du composant défailllNéanmoinsces méthodes souffrent de plusie
inconvénients,nous pouvor citer entre autres la nécessité d’avoir une connaissa
compléte sur les différents modes de fonctionnereemte ysfonctionnement du systén

Ellessont également tres sensibles aux erreurs de raatief

Si les informations sont de nature symbolique ltappe parsysteme expert est préfél
[Mouss, 2006] Ce type d’approchequantitative) est adapté aux problemes qui exige
traitement d'une grande quantité de données hé&gesget/ou contextuelleOn utilise une
approche basée sur la reconnaissance de f(Mahdaoui et Mouss200¢] si on ne peut pas

construire un modéle mathématique représentauiiffésents modes de fonctionnement ef
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dysfonctionnement du systeme étudié ou si ce modsteties complexe qui rend s

utilisation est impossible.

Les méthodes basées sur la reconnaissance de fpeneettent le développement d’

systeme de diagnostic méme si le systeme étudeoesgilex: (figure 1.3)

Les méthodes de Diagnostic

Méthodes : C Méthodes
Avec modele Sans modele
Outils > ( Outils de
Statistiques 1A

Outils de IA
Méthodes a base de Méthodes a base de Meéthodes de Reconnaissance
modeéles explicatifs modeéles comportementaux de formes

Fig. 1.3La position de RdF par rapport aux méthodes deriistiy

Pour les systemes étudiés dans le cadre de cette, thoucroyonsqu’une approche bas
sur la reconnaissance de formes est la plus ac puisque les deux procédés étucdans le

cadre de cette theseprésentent des systemes dynamiques et comj[Kadri etal., 2012a].

4 Diagnostic par reconnaissance de formes

4.1 Le principe de base
Le diagnostic d’'un systéme industriel cherche atifler d'une fagon permanente I'état
fonctionnement du sy&sine. On peut le définir comme un probléme de remissance d
formes (RdF). Il a pour but la reconnaissance d’'une formenpatusieurs possibilités a par
d’observations bruitées. On peut distinguer deyr@ghesMokhtari, 2007 :

* La reconnaissancge formes numérique (statistique) qui exploite oheslélisation:

de formes probabilistes ou flot ;
* La reconnaissance de forme structurelle ou synt@xgui exploite les relations en

les composants de la forr
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En RdF statistique, chaque état de fonctionnemebsefvation) est représentée par un
vecteur formex ded paramétres tel que = (X4, ..., X4). Le vecteuix est représenté par un
point dans un espace de représentation appélé LRs parameétres, du vecteur formex
traduisent I'état du systéme étudié. lls sont iskess traitements réalisés sur les signaux
fournis par les capteurs implantés (vibrationsgsse, courants, etc.). Pour chaque nouvelle
observation nous avons a décider parmi M classeayuespondent a des zones dans l'espace

de représentation, regroupant les formes semblables

La figure 1.4 montre qu’un systeme de RdF est cadpe 5 étapes principales : acquisition
des données, génération de caractéristiques, tatvaélection des parameétres, classification
et évaluation du systéme.

Systéme  capteurs § Génération de# Extraction/SéIectior% Classification Evaluation du
“7 parameétres w—' des parameétres " s gystéeme

Fig. 1.4: Le processus de la reconnaissance desfof&aint-Jean, 2001]

4.2 Analyse des observations :

Dans une application, si les données acquises smug formes de signaux, alors il est
indispensable d'en extraire des parametres nunestig0es parametres, qui par ailleurs
constituent le vecteur forme, doivent pouvoir décte fonctionnement du systéme. Dans
cette phase, on doit également définir les difflagrctlasses qui représentent les modes de
fonctionnement du systeme étudié. Donc, On obt@datfin de cette phase : un ensemble de
N entités regroupées en M classes qui représestdannées d'apprentissage. Cet ensemble

peut s'écrire sous la forme matricielle (tabledy.1.

Tableau 1.1 : Exemple d'un ensemble de donnégsrdidjssage

Parametre 1 ..| Paramejre ... | Parameétrel | Classes
Entité 1 12 18 20 Classes|1
Entitéi 5 6 40 Classéds
Entité n i . i . 60 Claéseu

La phase d'analyse est tres colteuse en tempslaé et nécessite la connaissance de
plusieurs informations concernant le systeme étpdi@ pouvoir sélectionner les parametres

adéquats et optimaux a un meilleur diagnostic.

11
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4.3 Réduction de la dimension de I'’espace de représentation

L’efficacité d’un systeme de diagnostic dépendalpdrtinence des parametres choisis. Il est
donc indispensable de trouver les paramétres gmgitent de distinguer les différents modes
de fonctionnement et de dysfonctionnement du systém

L'utilisation d’'un nombre énorme de parametresuefur la vitesse d’identification. Il est
aussi possible d’identifier les différents étatsfalectionnement d’'un systéme en utilisant un

ensemble réduit de parameétres [Kadialet2010a].

Une méthode de réduction doit étre utilisée amunimiser la dimension du vecteur d’état
et ne conserver que les parametres jugés pertin€ette méthode permet de diminuer le
temps d'identification d’'une nouvelle observatiort déviter une dégradation des
performances du systéme de diagnostic causé ptliséition d’'un nombre énorme de

parametres.

Il existe deux types de méthodes de réduction nemision : le premier consiste a définir un
nouvel ensemble de parameétres. lls constituentcdeinaisons linéaires ou non linéaires
des anciens. Ces méthodes sont appelées les mgtiiedé&action [Duda, 2001]. Les plus
utilisées sont I'’Analyse en Composante Princip&d€R) [Sophian etl., 2003], 'Analyse
Factorielle Discriminante (AFD) [Lebart at., 2000], le réseau de quantification vectorielle
et projection (VQP) [Mathieu etl., 2000] et la projection de Sammon [Jain et M&94].

Le deuxiéme type de méthodes de réduction de diorensnsiste a sélectionner un sous-
ensemble de paramétres depuis I'ensemble initial. nbuvel ensemble doit offrir une

minimisation de la variance intra-classe et uneimgation de la variance interclasse. Ces
meéthodes sont appelées méthodes de sélection. Tratiteode de sélection de paramétres

consiste en quatre points essentiels [Al-Ani, 2005]

* Un ensemble de déparqui représente I'ensemble de parametres initiatmtdisés
par une procédure de recherche. Cet ensemble treutvide, ou contient tous les
parametres ou bien un sous-ensemble aléatoire.

e La procédure de rechercheest I'élément essentiel de toute méthode de s@hect
Elle retourne comme résultat le sous-ensemble dagdres qui répondent mieux au
critéere de qualité. Ce critere est utilisé par fometion d’évaluation.

» La fonction d’évaluation détermine la qualité de classification obtenu@tdisant un

sous-ensemble de parametre.

12
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e Un critere d’'arrét est utilisé pour terminer la procédure de recterd@e critére
dépend soit de la fonction d’évaluation ou bien parametres de configuration qui

sont définis par l'utilisateur.

La sélection den attributs parmn représente un probleme d’explosion combinatoirexiste
plusieurs approches permettant d’éviter une retieeexhaustive. Parmi les premiers travaux
dans ce domaine ont été ceux de Narendra et FuayNagendra et Fukunaga, 1977], ils ont
utilisé Il'algorithme branch and bound qui exige rf@notonie du critere d’évaluation
employé. Cela veut dire que I'ajout d’'un nouveartapegtre au sous-ensemble actuel ne doit
pas décroitre la valeur du critére. Mais en réatigite condition n'est pas vérifiée par la
plupart des criteres utilisés dans le contexteéliecton de variables. Malgré les différentes
variantes proposees a cet algorithme, ils ne samtapplicables devant les problémes ou le

nombre des parametres est tres éleve.

Il existe une autre catégorie d'algorithmes app®&appers [Guyon et Elisseeff, 2003]. Les
deux célébres algorithmes de cette catégorie semiehtial Forward Selection (SFS) [Blum
et Langley, 1997] et Sequential Backward Select®BS) [Kittler, 1978]. Le point de départ
de ces algorithmes est respectivement un ensembie ou complet de parametres.
Initialement, tous les parametres sont évaluésvithgéllement et on sélectionne celui qui
conduit a la meilleure performance de classificatiOn répete cette itération jusqu’a ce que
la qualité de classification n‘augmente pas. L&éd#nce entre les deux algorithmes réside
dans le fait que dans le premier, on ajoute unrpeii@ a chaque itération par contre on
supprime un parametre dans le deuxieme. L'incomrénmnajeur de cette catégorie est la forte
dépendance entre le résultat final et I'ordre ahities parametres. Yang et Honavar [Yang et
Honavar, 1998] ont appliqué les algorithmes génésgpour la sélection de parametres. La
population initiale est générée aléatoirement girésente un ensemble des solutions
possibles. Le fitness est utilisé comme un critBégaluation. Le passage d’une génération a
une autre est réalisé en appliquant la sélectmrrdisement et la mutation. Le but de ces
transformations est de converger vers une solupiimale. Les algorithmes génétiques ont
donné des résultats plus intéressants que les desimprécédentes. Nous proposons dans le
deuxieme chapitre une nouvelle méthode de séledéguaramétres basée sur une variante de
I'algorithme de colonie de fourmis (ACO) [Weiqginga., 2006]. Nous montrons par la suite
gue les résultats obtenus par cette approche samparables aux résultats obtenus en

appliguant les algorithmes génétiques.
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4.4 L'espace de décision :

Dans cette phase, on partitionne les données @apgsage en groupes en utilisant une
méthode de classification. Dans une seconde é&apé&tablit une relation entre ces groupes et
les différents états de fonctionnement du systddoec I'objet de cette phase est de trouver
un assemblage en classes de I'ensemble des dgrarélesmise en place de procédures de
classification. La classification est dite excleslorsque le partitionnement des objets conduit
a associer chaque objet a une et une seule classeméthodes de cette catégorie se
décomposent en deux parties : les méthodes hiéggaesh (ascendantes ou descendantes) et
les méthodes de classification par partition Patrep une classification non exclusive admet
gu’'un objet appartienne a plusieurs classes. Suauire axe, on peut aussi distinguer la
classification supervisée ou les objets dispos€nohed information qui indique leurs
dissimilarités. En classification non supervisée,ntutilise qu’une matrice de dissimilarité.

Aucune information sur la classe d’'un objet n’estrhie a la méthode [Kadri at., 2010a].

4.4.1 La classification hiérarchique :

Ce type de classification se base sur le calcudideances entre les informations pour
construire des classes. A la fin de la procédurelasification, On obtient un arbre dont les
informations de chaque nceud correspondent a ugistteenent de la base d’apprentissage.
Pour effectuer une partition, on coupe cet artwa aiveau donné (chague niveau de coupure
correspond a une partition). L'algorithme de cfasdion ascendante procéde par fusions
successives des éléments, alors que la classificdiscendante procede de facon inverse.
Elle considere la base d’apprentissage comme wsselglobale, et la fractionne en deux
sous classes. La division s'opére de fagon a céaggistance entre les deux sous classes soit
la plus grande possible, de facon a créer deuxsedabien séparées. En pratique, ces
algorithmes posent des difficultés calculatoiresrges bases de données de grandes tailles.
Cependant, nous proposons dans le prochain chdpsgraméliorations pour un algorithme de

ce type pour qu’il soit plus rapide et utilisabtelgne [Chen eal., 2002].

4.4.2 La classification par partition :

Dans ce type de classification, une classe repie&sere zone de I'espace qui regroupe les
observations semblables. La classification partpartest généralement réalisée grace a des
méthodes de coalescence [Azzaglet2004]. Le résultat de I'exécution de ces méthaxits

un ensemble de classes dont la similarité a lietérd’'une méme classe est élevée mais

faible entre les différentes classes. Dans uneipremtape ces meéthodes calculent les centres
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de gravité des classes et ensuite elles affectemjue observation au centre de gravité le plus

proche.

4.5 Laprocédure de décision :

A la fin de I'étape précédente, on obtient un erdend'apprentissage structuré en groupes
séparés. Les observations sont affectées de tetle gue chacune d’entre elles appartient a
une desM classes. Dans plusieurs cas, l'affectation ne st étre systématique car des
erreurs peuvent étre commises. La procédure deidgailoit proposer plusieurs solutions
pour minimiser le risque de mauvaise identificati@es solutions sont fournies par les
options de rejets d'ambiguité et de distance @dub) [Mokhtari, 2007]. Le rejet d'ambiguité
consiste a filtrer les observations ambigués. fkcé les observations qui se trouvent dans
cette situation a une nouvelle classe fictive agpelasse de rejet d'ambiguité. Tandis que le
rejet de distance concerne les observations aliesrajui ne correspondent a aucune des
classes du systeme. Les observations se trouvast aite situation sont affectées a une

nouvelle classe fictive appelée classe de rejetliguite.

La possibilité de prendre en considération de nies/eobservations non rencontrées
auparavant permet de minimiser le risque de maevalassification et représente une

alternative nécessaire en diagnostic (figure 1.5).

Espace de représentation
Donnéeg Prétraitement Sélection de paramétres et choix de la Caractérisation de (s)
dimension de I'espace de représentation classe(s) par un expert

Espace de décision

Y

<
Construction de classe

J

Phase d’analyse

) Non
Nouvelle m v Rejets P \ N
Observation N ) Identification de
- Systeme

> de décision nouvelle (s) classe(s)
Phase d’exploitatio}'. g N\ J
¥ Oui
"ﬁ fAnaIyse des observatio?"s
Diagnostic |« rejetéegpar un expert
(. J

Fig. 1.5: Diagnostic par reconnaissance de formaexkiptari, 2007]
Aussi, on peut écrire les régles de décisions poamouvelle observation comme suit :

» Siune observatior est identifiée alors classedans la classe correspondante.
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» Sixestrejetée en ambiguité alors ajoxtérla classe rejet par ambiguite).

» Sixestrejetée en distance alors ajoutara classe rejet de distaneg)(

Il existe deux types d’approche pour I'implémertatde procédures de décision [Lebart et
al., 2000]. Le premier consiste a utiliser des métbostatistiques, paramétriques ou non
paramétriques. Le deuxieme type, analytique, ctnaiprivilégier le calcul des frontieres de

décision entre classes.

4.5.1 Méthodes paramétriques :

Dans les méthodes paramétriques, la loi de prat@hlgui organise la distribution des
observations dans les classes a une forme pargoetonnue et le probléme devient alors
celui de I'estimation d’'un vecteur paramétre aipafbbservations issues de chaque densité
f(x/w) qui représente la loi de probabilité suivie parwatteurx dans une classe;. La
probabilité¢ a priori Px;) de chaque class&; est connue et vérifiant la condition

d’orthogonalité :
YiIPP(C) =1 (1.1)
Parmi ces méthodes, la méthode bayésienne estda@irante [Lewis et Ringuette, 1994].

4.5.1.1 La méthode bayésienne:

Elle utilise la formule de Bayes pour calculer ialbilité a posteriori. Elle définit qu’un

vecteur x appartient a une classea@mme suit :

_ f(x|wy).Pr (wy)

Pr(w;|x) = 1.2)

La regle de décision de Bayes, concernant la clasd&in vecteur x, s’écrit comme suit :

x = w; si Pr(w;|x) = max [Pr(wj|x)] (1.3)
j=1m

La régle de décision de Bayes peut inclure le rejetambiguité et cela en utilisant une
constante C. Donc la formule précédente devient :

x = w; si Pr(w;|x) = max [Pr(wj|x)] >1-C
j=1m

X = Wy SI maxj=1’m[Pr(Wj|x)] <1-C (1.4)

Sachant que le rejet en ambiguité est possible:pour
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1
0<C<1-—
m

La regle de décision de Bayes peut inclure aussjét de distance en utilisant la notion de
densité de mélange notféx). La fonctionf (x) doit étre inférieure a un seuil de densité

Cs. Aussi 1.4 devient :
x = wy st f(x) = X5, Pr(wj) f(xlwy) < (1.5)

4.5.2 Méthodes non paramétriques :

Dans le cas ou la densifé/w) est inconnue on utilise les méthodes non paraguétsi
[Ondel, 2006].pour I'estimer. Il existe plusieurgtimodes d’estimation non paramétriques.
Dans cette section, nous allons présenter la méted noyaux de Perzen [Parzen, 1962] et
la méthode des k plus proches voisins (k-ppv) [Rakia, 1990] [Ondel, 2006].

4.5.2.1 La méthode des noyaux de Parzen :

Parzen et Rozenblatt [Haykin, 1999] ont introdaitbtion de fonction noyaju pour pouvoir
estimer la fonction de densité&/w) en se basant sur un ensemble d’apprentissage. ().

La seule contrainte est que la fonction noyau &oé positive et normalisée.

L’estimation de la densité en un pointonsiste a calculer la proportion d'observations. (.,

Xn) qui se trouvent a proximité de Pour cela, on construit un volurkiéx) qui est définie par
une distance. Cette distance dépend de la répartites points d’apprentissage, et ayant
comme centre le point. On remplace ensuite le volunvéx) par une courbe en cloche
centrée erx. Plus un point est proche du point de suppopius la courbe en cloche lui
donnera une grande valeur. A linverse, les pdius éloignés de se voient affecter une
petite valeur. L'estimateur est formé par la sontes courbes en cloche. La figure 1.6.
représente une estimation par la méthode du noyauvédhantillon de 60 nombres aléatoires

distribués selon la loi normale pour différenteleues de la fenétre.
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0.1f b

0.08 - B

Densité

0.04 b

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10 12

Fig. 1.6 : La méthode d'estimation par noyau

4.5.2.2 La méthode des k plus proches voisins

La méthode des k plus proches voisins (k-ppv)aptus courante et la plus simple parmi les
méthodes non paramétriques. Elle a été introdaitd-jx et Hodges [Fukunaga, 1990]. K-ppv
est une méthode de classification supervisée.ulise un ensemble d’apprentissage (..,

Xn) composé da observations dont chacune est étiquetée a I'unenddgasses connues. Pour
identifier une nouvelle observationa une classe, k-ppv calcule la distance engtlesn
observations de I'ensemble d’apprentissage et bheses k plus proches voisins. Donc cette

nouvelle observatiorx est affectée a la classe qui contient ses k plushes voisins.

Pour calculer la distance entre deux vecteuesy, la formule générale est définie comme

suit:d(x,y) = [lx — y||

n

La distance la plus populaire est la distance digcine : d(x,y) = \/Zi=1|xi — y;l?

Le choix de nombre de voisifksest un probleme délicat. Prendre un grand nombribins

permet de réduire le bruit (les observations quirgietent pas la réalité) puisque une
observation aberrante sélectionnée comme plus @namiBin aura une influence tempérée par
d’autres observations. En revanche, si le nombreogens est réduit cela conduit & une plus
grande sensibilité aux spécificités de chaque elgsssque on prend moins en compte la

moyenne des observations d'une classe. Un bon awmgrpour éviter le probléme
d’ambiguité d’indécision est de choikir= Vn.

Malgré que la méthode k-ppv ne nécessite pas upstgrour le calcul de parametres, elle
présente l'inconvénient de long temps pour trodesk plus proches voisins. Pour diminuer
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le temps de calcul, on peut utiliser un espaceiaermsion plus petit ou bien structurer les
données sous forme un arbre qui accélére la rduhearc évidement avant de commencer
I'exécution de procédure de recherche, il faut ysal 'ensemble d’apprentissage pour

éliminer les éléments redondants.

4.5.3 Calcul direct des frontiéres :

L’'objectif de la méthode de calcul direct des frerds est de définir des formules
mathématiques qui permettent une meilleure séparde classes. Le choix de la frontiére la
plus appropriée dépend de la complexité de laifomte décision, autrement dit de la bonne
ou mauvaise séparation des classes de I'enseméghpréntissage. L'avantage principal de
cette approche est qu’elle utilise seulement destéans dans la phase de décision (et non
pas I'ensemble d’apprentissage). Mais en réalitén® peut pas toujours séparer les classes
linéairement a causes de formes de classes qanigas linéairement séparables. Alors des
fonctions mathématiques plus complexes sont wiggur résoudre ce probléme. Parfois, on
doit ignorer des données de I'ensemble d’appragesgpour pouvoir définir 'équation des

frontieres [Casimir, 2003].

ou la fonction de discrimination linéaire a la fasuivante :

g(x) = fFwtx + wy) = F(TE, wix; + wp) (1.6)

ouw est vecteur de poidsj est le biais, et f est une fonction qui convdetitésultat dans la

sortie désirée.

On utilise un hyperplan pour définir les frontiés séparation linéaire entre deux clasges
etw;. Cet hyperplan a pour équation :

(wf —wf)x + (wip —wyp) =0 (1.7)
gue I'on peut écrire sous la forme suivante :
wiix + wij =0 (1.8)

Pour définir 'équation d'un hyperplan qui sépamuxl classesv; et w;, il faut trouver un

vecteur de poids et de fixer un seuil. Il existandéypes de méthode pour calculer les
parameétres du vecteur poids. Le premier type se basla probabilité conditionnelle. Un
exemple de méthode de ce type est le discrimindieéaire de Fisher [Duda, 2001]. Le

deuxieme type se base sur I'analyse par modéleirdisant [Duda, 2001]. On cite comme
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exemple de méthode de ce type, la machine a veateusupport (SVM) [Youn, 2010]. Cette
derniére sera présentée en détails dans le trasi@apitre.

4.5.3.1 Discriminateur linéaire de Fisher

Le discriminateur linéaire de Fisher [Youn, 2016f.basé sur la maximisation du critere de
Fisher. Il permet d'évaluer la pertinence de chagaeametre et calcule la qualité de
classification effectuée en utilisant un seul paraen La formule de ce critére pour le cas de

deux classes est comme suit :

_vM yM-1_mca)-my(a)
FH(a) = 2z rz¢ NeoZ(@-NroZ(a) (1.9)

Sachant que :
M représente le nombre de classes.

m.(a) représente le centre de gravité de la classe ne considérant que le parametré est calculé

comme suit :
1 «N
mc(a) = N_szilxcv(a) (1.10)

ou X, est le vecteur v de la classd_a valeur déN égale au nombre de vecteurs de la méme classe.

o2(a) €st la variance de parametre a des vecteursaliesisec :

0l(a) = > X1 [Xep (@) — me(@)]? (L11)

Le critere de Fisher prend en considération laavae intraclasse et la variance interclasses
[Duda, 2001]. L'objectif de discriminateur linéaide Fisher est de trouver un vecteur v pour
lequel le critére suivant soit maximal :

X'y pX
Xtwx

Jj(X) = (1.12)

La valeur optimale pour ce critére est obtenuergrulant son gradient. Donc, la valeur de X

est obtenue par :

X=3, (m —my) 13)

Sachant que la matrice de variance intraclassea&stlée comme suit :

1 c
ZW = N ICVI=1 Zgzl(Xcv - mc)(Xcv - mc)t (1.14)
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Alors que la matrice de la variance interclasspsésente la séparation entre les différentes

classes est calculée comme suit :

Sp =~ 2, (me — m)(m, —m)* (1.15)
Avec .

* m: centre de gravité général

M : nombre de classes

m. : centre de gravité de la classe nun@ro

Xov: le V€€ vecteur de la classe numéro
* N nombre de vecteurs de la classe nuncéro

« N : nombre total de vecteurs

L’inconvénient majeur de ce type d’approche estlgaeéquations de frontieres dépendent de
'ensemble d’apprentissage [Casimir, 2003]. Cemiie, si cet ensemble ne contient pas
tous les cas possibles alors les équations ne pemnheas d'identifier une nouvelle

observation. De plus, il faut faire la mise a jtas coefficients des équations pour quelle soit

capable de reconnaitre cette nouvelle observation.

4.6 Phase d’exploitation
4.6.1 Les criteres d’évaluation

Pour évaluer les performances du systéme de diagmigveloppé, il faut mesurer la qualité
du classifieur employé en utilisant un critere @dléation. Un autre obijectif d’utiliser un
critere d'évaluation est d’ajuster les parametreschhssifieur [Kadri et al., 20bp Pour
réaliser cette évaluation, nous utilisons un aetreemble d’observations appelé ensemble de
test. Nous connaissons a I'avance la classe daiehaugervation de I'ensemble de test. Dans
la littérature, il existe plusieurs criteres d’éetion. Ces critéres reposent sur une table de
contingence [Rezki et al., 2011] [Azzag et al., £00Nous utilisons une table d'une

classification binaire pour illustrer le calcul d#fférents criteres qui vont suivre :
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Tableau 1.2 : La table de contingence

Observations Observations n'appartenant
appartenant a la classe pas a la classe
Observations assignées a la classe|par a b
le classifieur
Observations rejetés de la classe par le c d
classifieur

On définit a partir des statistiques de cette tiddecritéres suivants :
e Précision=a/(a+b);
* Rappel=a/(a+c);
 ExactitudeHa+d)/(a+b+c+d);

e Erreur=(b+c)/(a+b+c+d)

La précisionreprésente le nombre d’assignations correcteke suombre total d’assignations,
tandis que lerappel représente le nombre d’assignations correctes lsumombre
d’assignations qui auraient di étre faite'®xactitudeet I'erreur sont les mesures les plus
utilisées en reconnaissance de formes. Elles snbdans leurs calculs sur le nombre total
d’observations. Ces deux derniéres mesures ne Emtadaptées aux problémes ou le
classifieur n’arrive pas a classer les donnéesmt d envoie un grand nombre d’observations
a la classe de rejet. Un tel classifieur retoumnméaux d’erreur faible et une bonne exactitude.
C’est pourquoi, il n'est pas intéressant d'utilisees deux mesures dans la phase
d’apprentissage. Pour calculer ces mesures daraslde multi-classes, on cherche la mesure
pour chaque classe, ensuite on calcule la moyeonetmuver la mesure globale [Azzag et
al., 2004].

4.6.2 Les méthodes d’évaluation

Ces critéres d’évaluation sont exploités pour estiberreur de classement en utilisant I'une
des méthodes suivantes : la re-substitution, lahodé&t Holdout, la D-validation croisée,

meéthode du Leave-one-out et la méthode de ré-dttbanage [Kalakech, 2011].

La méthode de re-substitution est une méthodeefatifapide a mettre en ceuvre. Dans cette

méthode, on utilise le méme ensemble pour I'apEsege et pour le test.

Par contre dans la méthode Holdout, ces deux ensemie sont pas identiques. lls sont
construits aléatoirement. La méthode de D-validatimisée consiste a utilisBr ensembles
de méme taille. On utilis¢D-1) ensembles pour l'apprentissage et on utilise lei€ele

ensemble pour faire les tests. La méthode du Leaeesut est un cas particulier de la
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méthode précédente pour lequel = N. Sachant qu’ici,N représente le nombre total

d’observations.

La méthode de ré-échantillonnage utilise pour lfepfissage un ensemble de taille N égale
au nombre total d’observations. L'ensemble d’appssage peut contenir le méme élément

plusieurs fois. Pour le test, on utilise toutessdbservations [Kalakech, 2011].

5 Outils d’intelligence artificielle pour le diagnostic industriel

Aujourd’hui, les techniques classiques sont pelisaés dans le domaine de diagnostic
industriel. Les chercheurs sont orientés vers ligatiion des techniques d’intelligence

artificielle [Kadri et al., 2012b]. Ces techniguasuvent étre appliquées sur différents types
de systeme industriel (simple, complexe ou dynasjigdlles présentent une grande capacité
d’apprentissage méme avec un ensemble restreidbmi®ées. Parmi ces méthodes, on peut

citer les réseaux neurones et la logique floue [daahi et Mouss, 2008].

5.1 Réseaux de Neurones

L'idée des réseaux de neurones vient originaleateta modélisation biologique du neurone

[Mahdaoui et Mouss, 2008]. lls utilisent des ne@®oformels basés sur une représentation
mathématique. lls montrent de grandes capacit€&s@udre les problemes de classification

pour le diagnostic de systemes complexes. lls ptéstune grande capacité d’apprentissage
et de généralisation de leurs connaissances alosgvations inconnues. En pratique, les
réseaux de neurones peuvent étre utilisés en tantr@pgle de décision dans un processus
d’automatisation de I'opération du diagnostic.

Les réseaux de neurones sont structurés en plssteuiches interconnectés (une couche
d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et amehe de sortie). La couche d’entrée
correspond aux observations. Donc, le nombre deones de cette couche est égale au
nombre de parametres du vecteur forme. Les cowaw®ges comprennent les prototypes des
classes. Le nombre de neurones de la couche de sortespond au nombre de classes
connues. Un résultat de cette couche représemtegie d’appartenance d’une observation a

une classe.
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La figure 1.7 illustre un exemple d'un réseau deiroees de type RBFR@dial Basis

Function.

Couche Couche de
d’entrée Couche cachée sortie

Fig. 1.7 : Structure du réseau de type RBF podidgnostic

L'équation générale d’'un neurone est défini par :
yi(t) = 9’:1 w;;x;(t) 1.15)

u;(t) = f(y:i(®)) (1.16)
Sachant que :

yi(t) : est I'état interne du neurone i ;
ui(t) : est I'état de sortie ou I'activation de sortierteurone i ;

wj : sont les poids d’interconnexions entre les neeson

Pour chaque nouvelle observation présentée aderdiun réseau de neurones, les degrés
d’appartenance de cette observation sont évaluésapport aux différents prototypes des
classes. Dans la phase d’exploitation, le réseducagable de classer des nouvelles

observations. Les observations non classées getdas par ambiguité.

Dans plusieurs applications de diagnostic industiiglahdaoui et Mouss, 2008],
I'apprentissage peut étre long, difficile et gounsian temps de calcul. Par ailleurs, il doit
étre réalisé sur toutes les données a la fois, levasque que le réseau ne conserve pas les
expériences précédentes. Il est nécessaire dedeossée variété de données qui refletent
toutes les conditions de fonctionnement et de dydfonnement du systeme étudié. Les

réseaux de neurones ne fonctionneront pas forcéooergctement hors I'espace de données
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d’apprentissage. Une fois entrainé, un réseau deone n’est pas flexible. Si de nouvelles

données interviennent, il faut refaire un nouvedraptissage.

5.2 Lalogique floue

La logique floue est I'une des techniques d’ingghice artificielle la plus connue. Elle a été
proposée par Lotfi Zadeh en 1965. Elle est utildées plusieurs domaines de recherche et
d’application [Mahdaoui et Mouss, 2008], on peuerci l'automatisme, la robotique, la

gestion financiére, la médecine, le diagnostide b'autres.

Dans la logique classique, une variable, qui déslg@ppartenance ou non d’'un élément a un
ensemble, ne peut pas prendre que la valeur 0 Getfle logique ne traite pas les cas ou on
manipule des données vagues, imprécises, contradgtou dans le cas ou les frontieres
entre les différentes classes sont mal définiesc@®atre, dans la logique floue, les variables

sont de type inexact et prennent des valeurs séefitre 0 et 1.

Dans un systeme de diagnostic, on modélise lesaissances d’'un expert sur le systeme
étudié sous forme d’un ensemble de regles [Mow¥¥5]2 Donc la construction d’un systéme
de diagnostic flou se compose de deux phasesjui&tion des données et la conception des
regles. Les régles expriment la relation entresy@sptomes et les causes. Elles permettent de
localiser I'élément défaillant. En général, undegupssede la forme suivante :

S| condition ALORS conclusion

La condition comporte tous les symptébmes obseraéd gxpert et la conclusion représente
l'élément défaillant indiqué par I'expert. Alorsa Iclassification des données par cette
technique est réalisée par lidentification des pptés communes qui caractérisent
'ensemble d’éléments de méme classe. Le fonctimemné d’'un systeme flou se décompose

en Fuzzification, Inférence et Défuzzification [Mkgoui et Mouss, 2008].

La phase de Fuzzification consiste a déterminerddégré d’appartenance de chaque
observation a un état de fonctionnement ou dysiemoement. Cette phase est réalisée en
utilisant des fonctions d’appartenances qui coestdde trois a sept états flous.

Les degrés d’appartenance permettent d’appliqeerdgles floues. Donc, La logique floue
propose des formalismes rigoureux permettant dénfé degré d’appartenance des variables

de sortie.

La phase de Défuzzification permet de trouver &irpdes données floues des données

précises. Cette phase est réalisée soit par letisélele grand degré d’appartenance, soit par
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le calcul de la moyenne pondérée ou bien par keraération de centre de gravité des valeurs

obtenues.

La logique floue permet de donner une vision glelk&lplus complete sur I'état courante du
systeme complexe en indiquant le degré d’appartendglle aide par exemple I'expert a
prendre des décisions pour prévenir un basculewegatun état de défaillance dans le cas ou
le systeme fonctionne normalement, mais présentiegré d’appartenance élevé a un état de
défaillance. L’inconvénient majeur d’utiliser deigles floues est la génération d’'un grand
nombre d’erreurs. Donc pour mettre en place uresystde diagnostic flou, il faut refaire la

phase de test plusieurs fois pour réduire le taerxadirs [Meunier eal., 1996].

6 Conclusion:

L’objectif de ce chapitre est de définir quelqueaaepts que nous allons utiliser dans la suite
de cette thése. Dans un premier temps, nous av@senié l'architecture générale d'un
systeme de diagnostic basé sur la RdF. Ensuitéqupsetechniques utilisées dans le domaine
de diagnostic industriel ont été présentées etutfies. |l s’agissait de: la méthode
bayésienne, la méthode des noyaux de Perzen, leodeedes kppv, la méthode de calcul
direct des frontiéres, discriminateur linéaire d&hEr, RdN et la LF. Le choix d'une méthode
de reconnaissance des formes se fait aprés ungaéual de classifieur et un traitement de

données et de nature du systeme.

Finalement, on peut dire que les outils de I'lA tsplus adaptés aux systemes complexes et
dynamiques puisque dans ce type de systeme, leemations recueillies sont a la fois

volumineuses, imprécises et incertaines.

Dans le prochain chapitre, nous allons complétéudle des technigues intelligentes en
présentant les algorithmes de colonie de fourmspiias du comportement des fourmis
réelles. Une colonie de fourmis est capable deudreodes problemes complexes malgré que
chaque fourmi de la colonie posséde des capaagfstives limitées. Ce comportement est
appelé intelligence collective.

Nous allons expliquer par la suite l'utilisation des algorithmes dans chaque phase de

diagnostic en tant que méthode d’optimisation otaehque méthode de classification.
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LES
COLONIES
DE
FOURMIS

Résumé :

Les algorithmes de colonies de fourmis ont été
initialement introduits par Dorigo en 1992 dans sa
thése de doctorat. L'objectif de ce chapitre est
d’introduire les trois algorithmes de colonies de
fourmis que nous avons utilisés dans le cadre tie ce
thése. Dans la premiére partie de ce chapitre, nous
allons présenter une étude bibliographique sur les
algorithmes de colonie de fourmis. Dans la deuxieme
partie, nous proposons des nouvelles
implémentations de quelques algorithmes que nous
avons utilisés pour le développement d’'un systeme

de diagnostic industriel.
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1 Introduction:

Au cours de ces dernieres anneées, plusieurs matestigues ont montré leur efficacité pour
la résolution des problemes complexes, I'ensemhiquel appartient le probleme de
diagnostic industriel. Les insectes sociaux comasefdurmis sont réputés pour leur capacité
a réaliser des taches collectives relativement taxep. On cite par exemple les constructions
de nids, le tri du couvain ou l'auto-répartitionsd@ches dans la population [Dorigo, 1992].
Ces réalisations sont généralement considérées eolanrésultat d’'un travail collectif
puisque les individus sont incapables d’appréhetedestructures en question et pourtant la

communauté parvient a les parachever. Cette capastinommée intelligence collective.

2 Les fourmis réelles

2.1 Principe de base
Dans un premier temps, les fourmis marchent al&at@nt de nid a la source de nourriture et
vice-versa. Chaque fourmi dépose sur son chemin sutgstance chimique appelée

phéromone qui la guide au retour.

, ot Nourriture

+ Obstacle 7

Fig. 2.1: La colonie choaisit le chemin le plus dour

Dans ce dernier cas, la nature de phéromone eBiratife puisqu’elle contient une
information sur la qualité de la source de nourgitlPar la suite, la phéromone incite les
autres fourmis de choisir ce chemin. Les fourmisamtitude de suivre le chemin qui contient
la plus grande quantité de phéromones. Autreméniaisqu’une fourmi se trouve devant
plusieurs chemins, elle peut trouver le cheminlles gourt gréace a la densité de phéromone.
Ce comportement permet a la colonie de trouvetugs @ourt chemin entre le nid et la source

de nourriture (figure 2.1) [Colorni et al., 1991].
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2.1.1 Larésolution de problemes complexes

La coopération entre les membres de la fourmilipegmet la réalisation d’activités
complexes, c'est ce que nous allons expliqueridelde I'exemple du double pont binaire
(figure 2.2) [Deneubourg et al., 1990]:

Nid Nourritur

Fig. 2.2 : L’'expérience du double pont

Initialement, les ponts sont vides et ne contiehr@as de phéromone. Chaque chemin
possede la méme probabilité d’étre choisi. Lesrfasivont choisir aléatoirement un chemin
parmi les chemins possibles. Le chemin le plustcseira marqué rapidement par plus de
phéromone puisque les fourmis qui prennent ce ahdéposent plus de phéromone pour une
méme période que les autres fourmis qui choisigseattre chemin.

2.1.2 Stigmergie

La stigmergie est une méthode de communicatioméot#i dans un environnement émergent
auto-organisé, ou les individus communiquent eatre en modifiant leur environnement.
Cette communication indirecte engendre un compatgermomplexe de I'ensemble a partir de

comportements individuels simples.

3 Les fourmis artificielles

En se basant sur le comportement social des foyprégenté dans la section précédente, une
variété d’algorithmes d’optimisation, appelée OCBgtimisation par Colonie de Fourmis")
ont été développé. Ces algorithmes sont relativersiemples et efficaces. Chaque fourmi
comporte un ensemble de fonctions qui définissentcomportement. Il est tres similaire a
celui de la fourmi réelle lorsqu’elle recherche ke nourriture (figure 2.2). La fourmi
artificielle se déplace dans son environnemenegtiun espace combinatoire. Cet espace est
composé d'un ensemble d’objets obtenus par une lmatién du systeme étudié. Les
déplacements de chaque fourmi représentent unéosolau probleme posé. Les solutions
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trouvées sont évaluées en utilisant une fonctiordgtermine la meilleure solution [Ouadfel
et Batouche, 2007].

4 Les systemes multi-agents

4.1 Principes de bases

Le theme des systemes multi agents (SMA) est umphae recherche trés actif.
Actuellement, cette discipline est a la connexian musieurs domaines en particulier :
l'intelligence artificielle, les systemes informagies distribués et de génie logiciel. Elle
s’intéresse aux comportements collectifs produds lps interactions de plusieurs entités

autonomes et flexibles appelées agents.

4.2 Les agents

Selon Ferber, un agent est une entité autonomiée weabstraite, qui est capable d'agir sur
elle-méme et sur son environnement, qui, dans uwersmmulti-agents, peut communiquer
avec d'autres agents, et dont le comportementesiriséquence de ses observations, de ses
connaissances et des interactions avec les aujerdsa[Ferber, 1995]. A partir de cette
définition, on définit un agent logiciel comme ueetité informatique qui possede les

caractéristiques suivantes [Deneubourg et al.,]J1990

1. Son environnement est un systeme informatique danempeut contenir un ensemble
d'applications, de réseaux et de systémes hété&sgen

Posséde des moyens qui lui permet de communigeerdiautres agents ;

Est mue par un ensemble d'objectifs propres ;

Possede des ressources propres ;

Ne dispose que d'une représentation partielle ukessaagents ;

S o

Possede des compétences (services) qu'elle pauoff autres agents ;

A partir des ces caractéristiques, on peut direalpagiue fourmi virtuelle représente un agent
capable d’agir et de communiquer. La fourmi virkeighodifie les valeurs de phéromone
associées aux différents éléments et elle utilide phéromone comme medium de
communication indirecte. Donc, le résultat de somgortement est le changement de son
environnement et par conséquence, le choix degsadturmis sera changé a litération

suivante.
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On peut aussi dire, que chaque fourmi virtuellegsente un agent doué d'autonomie. Le but
d’'une fourmi virtuelle est de trouver une solutian probléme traité. Elle applique un

ensemble de regles et utilise la phéromone et dé=uns heuristiques pour réaliser son
objectif. Comme les agents, les fourmis virtuetlespossedent qu'une perception partielle de
I'environnement et n‘ont pas conscience de lait®tdés éléments qui influencent la colonie.
On peut classer les fourmis virtuelles comme dentsgetactifs car elles ne peuvent pas
acqueérir de nouvelles connaissances et se contediegir/réagir suivant les informations

gu'elles trouvent dans leur environnement.

Pour terminer cette petite présentation d'agemstinécessaire de définir ce que I'on appelle
un systéme multi-agents (SMA). Un SMA est un systéqui comprend un ensemble
d'agents, situés dans un certain environnemenhtetagissant selon certaines relations.

D’aprés Ferber [Ferber, 1995], un SMA est compa@s®&plement des éléments suivants :

e Un espace combinatoire E qui représente son emeroant.

e Un ensemble dobjets O. dont chaque objet possede position dans
'environnement E. Ces objets représentent de®uesss pour les agents. Donc, les
agents peuvent manipuler ces objets pour réakses bbjectifs.

* Un ensemble A d’agents, qui représentent les srditéves du systeme.

* Un ensemble R de relations qui peuvent existeedesragents.

 Un ensemble d’'opérateurs Op. permettant aux agintd de percevoir, produire,
consommer, transformer et manipuler des objets.de O

» Des opérateurs chargés de représenter I'applicdgares opérations et la réaction du
monde a cette tentative de modification, que I'avurpait appeler «les lois de

I'univers ».

4.3 Architecture des agents

Les architectures d’agents abordent les questiensamcevoir et de créer des systemes
informatisés qui satisfont les propriétés de l'dgefies que : I'autonomie, la réactivité, la
proactivité et les capacités sociales.

Wooldridge et jennings [Wooldridge et Jennings, S|9thdiquent que les architectures
d’agent peuvent étre vues comme des modeles dediege de la programmation des

agents. lls identifient les classes suivantes ddstactures de I'agent.

* Les architectures cognitives (ou délibératives).
» Les architectures réactives (ou comportementales).
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* Les architectures hybrides.

4.4 Les architectures réactives :

Les agents réactifs sont souvent qualifiés de seép@ intelligents par eux-mémes. lls sont
des composantes tres simples qui percoivent I'endement et sont capables d’agir sur
celui-ci. lls n'ont pas une représentation symhaige I'environnement ou des connaissances
et ils ne possedent pas de croyances, pas de mdesEnd’envoi de messages. Leurs capacités
répondent uniquement au mode stimulus/action @gu8) [Ferber, 1995].

Perception

Fonction « Réflexe »

Environnemen Stimulus/Action

Action

Fig. 2.3: Modele d’agent réactif
Un SMA constitué d’agents réactifs possede gémaete un grand nombre d’agents et
présente un comportement global intelligent. Letseguarchitectures ne seront pas abordées
parce qu’elles sortent du cadre de cette theses Nwitons le lecteur intéressé a consulter le
livre de Ferber [Ferber, 1995].

5 VL’intelligence collective des fourmis

Les fourmis sont présentes dans la quasi-totadiséédosystemes terrestres. Il existe plusieurs
races différentes de fourmis qui présentent unadgradiversité de comportements et de
morphologies. Pour des raisons pratiques, les releee du domaine d’intelligence collective

de fourmis s’intéressent uniquement a un nombredide races.

Le comportement collectif des fourmis constitue saarce d’inspiration pour les chercheurs.
La coopération, la communication, la compétitioiagiprentissage de fourmis ont permis la
conception de plusieurs algorithmes pour la régmiutle divers problemes [Ouadfel et

Batouche, 2007]. Dans ce que suit, nous allonseptés les principales caractéristiques des

fourmis que I'on pourra modéliser et I'exploitemdades systemes informatiques.

5.1 Le partage de taches

L'une des caractéristiques les plus étonnantefapsitude de la colonie de fourmis a se
partager le travail. Les fourmis assurent d’'uneomagaralléle un ensemble de taches
importantes pour la survie et le développementadeolonie. On peut citer entre autres : la
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recherche de nourriture, la défense du nid, |'eieineet la construction du nid et I'entretien

des larves et leur approvisionnement en nourrffdeamarché, 1999].

5.2 Auto-organisation

Un autre comportement observé chez les fourmid'asb-organisation. Le résultat de ce
comportement est la construction de structuresnt@saayant différentes fonctionnalités. Ces
structures sont composees de fourmis qui sont cloées les unes aux autres. L’'auto-
assemblage représente a représenté une sourcdiiics@ration pour plusieurs chercheurs
surtout dans le domaine des algorithmes de clea8dn non supervisée (la section 6.1.)
[Azzag et al., 2004].

5.3 La communication

La fourmi posséde plusieurs moyens de communica@@mnpeut citer entre autres [Ferber,
1995] :

5.3.1 La communication sonore

Elle est obtenue par les frottements d'un minceairaransversal situé sur sa taille, contre un
plateau de fines crétes paralléles, placée suddiabn. Cette stridulation peut remplir

différentes fonctions, selon I'espece et les cistances :

» Signal de détresse : Ce signal se propage danst leest émis par I'ouvriere lorsqu'il
pleut ou quand l'ouvriére est en danger. La fouuntilise ses pattes pour la réception
de ce type de message.

» Signal de qualité de l'alimentation : Ce signal ésis par I'ouvriere pour attirer les
autres fourmis. L'intensité de la vibration émisalique la valeur nutritive de la
nourriture.

« Comme signal de renforcement : Ce signal est éarid’guvriere lorsqu’elle trouve

un aliment de grande taille pour obtenir l'aide dates fourmis.

5.3.2 La communication tactile

Chez les fourmis, certains messages simples sordnis par des contacts physiques tels que
les attouchements, les tapotements ou les efflemtsmLa majorité de communications sont

réalisées par I'intermédiaire des antennes quisamgibles au toucher.
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5.3.3 La communication visuelle

Ce type de communication est de moins en moinsé@itihez les fourmis. Il était bien plus
fréquent au stade primaire. A cause de leur éwlutionsidérable, les fourmis utilisent
d’autres moyens de communication plus efficaces.ciummunication visuelle est encore
utilisée dans des situations particulieres. Pamgie lorsqu’une fourmi est confrontée a un
objet trop gros, elle tourne autour de l'objet puss fois pour que les autres fourmis la

voient et viennent l'aider.

5.3.4 La communication chimique

Les phéromones sont formées d’hydrocarbures catresl Les molécules des phéromones
sont organiques. lls sont constitués de carborgrplggne, oxygene et azote. Les phéromones
ne sont pas les mémes suivant la colonie et I'esfdeltes représentent un véritable moyen
d'identification et contiennent a la fois les imf@tions sur I'espece, sur le nid, sur la caste ou
encore sur le stade de développement des indiviglles permettent d'obtenir un véritable
équilibre social au sein de la fourmiliere gracded messages de communication échangés
entre les membres de la colonie. Les phéromonagsemtent un moyen d'alerte tres
performant qui permet a la fourmi d'avertir sesgémeres d'un danger et de préparer une
attaque rapidement. Par exemple, dans le cas @learent étranger entre dans la zone de la
colonie, chaque fourmi rencontre cet élément ptodue phéromone d’alarme qui sera
diffusée a travers la colonie avec une vitesserprapchaque phéromone et la nature de la

phéromone définit le degré et le temps d’agressolé fourmis.

6 Les différents domaines d'application

Le premier algorithme de colonie de fourmis a gtg@ligué pour la résolution de probléme de
recherche du plus court chemin. Les bons résutthtsnus ont favorisé les chercheurs a
développer d’autres algorithmes pour la résolutde probléemes complexes comme le
voyageur de commerce, l'ordonnancement séquemtékction de graphe hamiltonien,

I'affectation quadratique, le probléme de routagasdun réseau non commuté, l'optimisation

numerique, etc [Monmarché, 1999].

Dans cette section, nous présentons quelques ¥raamcernant la résolution de probléemes
d'optimisation combinatoire en utilisant les comde fourmis. On peut modéliser tous ces
problemes par des graphes. La construction de gragbrésente le premier pas dans le

processus de la programmation en utilisant lesnoedode fourmis. Les graphes permettent de
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modéliser divers problemes du monde réel : réseatier G = (villes, routes), site web G =
(pages, liens), réseau internet G = (serveursil&ateurs, interconnexions), assignation des

touches sur un clavier G=(touches, emplacements).

Le premier exemple concerne (DCMSTP) le probleméaibre couvrant de poids minimal
(Degree Constrained Minimum Spanning Tree Probldriobjectif de ce probleme est de
trouver un arbre couvrant contraint par degré dweoidt minimal (figure 2.3). DCMSTP est
connu comme un probleme NP-complet. Ainsi une &wiutle temps polynomial pour lui
peut étre impossible. DCMSTP a un grand nombrepiiegtions pratiques dans plusieurs
domaines comme la conception d'ordinateur, télécaomeoation et des réseaux de
transportation. Jusqu’a maintenant, il y avait loeap de méthodes proposées pour résoudre
ce probléme. Parmi elles, la relaxation lagrangieest I'une des plus importantes méthodes

utilisées dans réalité.

10 18

Fig. 2.4 : L'arbre couvrant de poids minimal d'wvaphe planaire

Colas a appliqué les algorithmes de colonies derfsupour la résolution de ce probleme.
Elle a proposé une heuristique a base de fourrifgciatles pour ajuster les poids de graphe
afin de rapprocher les requétes de sessions dif&&sele navigation sur le web. A partir de ce
graphe, un arbre de recouvrement minimal est @l racine de cet arbre est la requéte en

moyenne la plus proche des autres requétes dClugg, 2008].

Le deuxieme exemple concerne le probleme de tosrmé&e véhicules (vehicle routing
problem). Il consiste a trouver les tournées dhwsemble de véhicules afin de livrer une liste
de clients, ou de réaliser des tournées d'inteiarenimaintenance, réparation, contréles) ou
de visites (visites médicales, commerciales, etcgbjectif est de minimiser le colt de
livraison des biens. Ce probléeme est une extendimssique du probléme du voyageur de
commerce, et fait partie de la classe des problédiesomplet (la figure 2.4). Il peut se
modéliser a l'aide d'un graphe de n+1 nceuds, nceled 0 correspond au dépbt et les nceuds 1
a n correspondent a des clients. S’il existe utexaction entre les véhicules, la résolution du

probleme précédent peut devenir tres difficileeXiste plusieurs variantes classiques du
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probleme de tournées de véhicules (VRP) : VRP awatraintes de capacité ou les veéhicules
ont une capacité d'emport limitée (quantité, tapleids, etc.), VRP avec contraintes liées aux
ressources et aux clients (disponibilité, locailsgt compétences requises, etc.), VRP avec
fenétre de temps ou pour chaque client on imposefenétre de temps dans laquelle la
livraison doit étre effectuée et VRP avec colleetelivraison ou un certain nombre de

marchandises doivent étre déplacées de sites decteolvers des sites de livraisons

[Gambardella, 1999].

Fig. 2.5 : Un probléme de tournées de véhicules amedépbt central

Des méthodes exactes ont été proposées pour latr@sale ce type de problemes mais elles
ne permettent de résoudre que les problemes du Ig#REU'Il existe moins de 60 clients.
Plusieurs métaheuristiques ont été appliquées lpaésolution des problemes de tournée de
véhicules. Montamenni a appliqué pour la premianis fes algorithmes de colonies de
fourmis pour la résolution du VRP. Ce dernier &aihe composante dynamique dont elle
s’exprime par les apparitions de nouveaux clietésnouvelles demandes, ou de pannes des

véhicules de transport [Gambardella, 1999].

7 Les algorithmes de colonies de fourmis et les SMA

Dans cette section, nous proposons de nouvellekmentations de quelques algorithmes
inspirés du monde réel. Le premier modéle concéatgorithme AntTreeStoch basé sur

I'auto-organisation observée chez les fourmis esell

Le deuxiéme algorithme est Lumer & Faieta est lsasdes principes de tri des éléments du

couvain par les fourmis.

Enfin, le dernier modéle se base sur I'algorithrimaipe de colonie de fourmis qui permet de

trouver le plus court chemin entre la nourrituréeatid.
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Nous montrons par la suite, les avantages appget#s ce nouveau paradigme de
programmation qui est la programmation par lesesges multi-agents (SMA) réactifs dans le
domaine d’ACO (Ant Colony Optimization).

7.1 L’algorithme AntTreeStoch
7.1.1 Les grandes lignes

Holldébler et Wilson en 1990 [Hollddbler et Wilsoh990] ont montré que les fourmis
disposent d’'un systéme de reconnaissance baséodeur de chaque fourmi. Ce systéme
permet aux fourmis qui appartiennent au méme groepgassembler et de rejeter les intrus.
En se basant sur ces études, Labroche [Labrochg, €2002] a développé une nouvelle
meéthode de classification non-supervisée appelé&ldst. Le principe de I'algorithme
AntClust est basé sur un nombre limité des contdicects entre les fourmis. Grace a ces
contacts, chaque fourmi tente de trouver un comgém@i a presque la méme odeur.
L’émergence de ces contacts est la répartitionfal@snis réelles sur plusieurs nids. Dans le
cas des fourmis artificielles, chaque nid représemte classe de données. Grace toujours a
une fonction de similarité basée sur 'odeur, lagrinis isolées sont affectées a la classe la
plus similaire. AntClust a été appliqué au probléne classification des sessions de

navigation des internautes pour la mesure d’audisocle web.

En se basant sur le méme principe, Azzag a proposeouvel algorithme [Azzag et al.,

2004]. Elle a exploité un autre comportement oliserrez les fourmis réelles qui est la
construction des structures vivantes. La combimaide ces deux principes a permis de
proposer un algorithme de classification hiéranahigt non supervisée appelé AntTreeStoch.
Elle I'a appliqué au probleme de la classificatfdérarchique de documents afin de générer

automatiquement des sites portails pour le web.

Le principe de cet algorithme est de placer tolgsesfourmis sur un support principal qui
représente la racine de l'arbre. Les fourmis porties vecteurs de données qui sont les

informations a classer. Chaque fourmi peut agiraie manieres différentes :

e s’accrocher au support ;
» se déplacer sur une autre fourmi ;

» s’accrocher a une autre fourmi pour prolonger farb

Ce comportement est déterminé notamment par ldasitéientre les données et la structure
locale de l'arbre. Il permet de construire I'arbdfene maniére distribuée. Le résultat final des

37



Chapitre 2 : Les colonies de fourmis

déplacements et des accrochements des fourmisisadre des données classées qu’on peut

interpréter de différentes maniéres selon le doenéindié.

7.1.2 L’algorithme principal d’AntTreeStoch

Pour classer les données, on utilise la fonction(iSij) qui calcule la similarité entre deux
nceuds i et j. Chaque nceud représente une donnéssarc La valeur de la similarité est
comprise entre 0 et 1. Pour les données numériquresalcule la similarité en utilisant la
distance euclidienne et pour les données symbdjqole utilise la distance de Hamming
[Kadri et al., 2010a].

Algorithme 2.1 : La construction d’'un arbre par émsmis artificielles

Initialisation des seuils de similarité et de tigkarité des fourmis
Tant gu'il existe une fourmi fi non connectée éair
Si sa position est le support alors
Cas support
Sinon
Cas fourmi
Fin Si

Fin Tant que

7.1.3 Cas d’une fourmi sur le support

Pour chaque fourmij fjui se trouve sur la racine, siekt assez similaire a une fourmi qui
est connectée a la racing,sk place sur celle-ci. Dans le cas inverse et sbsff assez

dissimilaire a f et qu’il existe un lien entrant libre sur la rasjh se connecte a la racine.

Algorithme 2.2 : La simulation du comportement dufourmi { en déplacement sur le suppert f

Si aucune fourmi n’est connectée au support fGsalor
Connecter fi a fo
Sinon
Si Sim(fi, f+)> SSim(fi) alors
Déplacer fi vers f+
Sinon
Si Sim(fi, f+) < SDissim(fi) alors

Si place libre sur le support alors
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Connecter fi au support fO
Sinon
Diminuer SSim(fi) et déplacer firgd+
Finsi
Sinon
Diminuer SSim(fi) et augmenter SDisgim(
Fin Si
Fin Si
Fin Si

7.1.4 Cas d’'une fourmi placé sur une autre

Lorsqu’une fourmi fest positionnée sur une autre fourmi alors orokena f.s S'il y a une
place sur jos €t qui sont assez similaires esfiffisamment dissimilaire aux voisines gdg; f
alors f se connecte g& S'il N’y a pas une place sugf alors f se positionne aléatoirement
sur une des voisines dgd dans ce cas on ne met pas a jour les seuilsiece®rs ont permis

de bien localiser; dans I'arbre et en les modifiant on risqueraitrae classer;f

Algorithme 2.3 : La simulation du comportement d&udourmi f en déplacement sur une autre fourmi
fpo: CONNECtEe a la structure

Si Sim(fi, fpos)> SSim(fi) alors
Si Sim(fi, f+) < SDissim(fi) alors
Si nombre de liens entrants < Lmax sur fpossalo
Connecter fi a fpos
Sinon
Déplacer fi aléatoirement vers fk
Fin Si
Sinon
Diminuer SDissim(fi), augmenter SSim(fi) épiacer fi aléatoirement vers fk
Fin Si
Sinon
Déplacer fi aléatoirement vers fk
Fin Si

Maintenant, sifest suffisamment similaire @.f mais pas suffisamment dissimilaire aux

voisines degs on positionne;faléatoirement sur une des voisinesdeet on met a jour les
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seuils (de la méme facon que dans le cas suppmrt)que fsoit plus tolérante a la prochaine
itération qui la concerne; $e déplace dans ce cas dans I'arbre et pourreetraun meilleur

endroit pour se fixer.

S’il N’y a pas de place sur la racing,ebt repositionnée sur £n diminuant son seuil de
similarité pour rendre; fplus tolérante. Enfin, si; fn'est ni suffisamment similaire, ni
suffisamment dissimilaire, on met a jour ses sesiigdiminuant le seuil de similarité et en
augmentant le seuil de dissimilarité pour la rerus tolérante et augmenter ses chances de

se connecter a la prochaine itération la concernant

Enfin si f n'est pas suffisamment similaire gsf on change de chemin en positionnant f
aléatoirement sur une des voisines gde E'algorithme se termine lorsque toutes les fosrmi

sont connectées.

7.1.5 Critiques et limites de AntTreeStoch

Nous avons résumé les inconvénients de I'algoritAmi& reeStoch dans les points suivants
[Kadri et al., 2010a] :

La position de toutes les fourmis est initialisé® &ui désigne la racine de l'arbre. Les
décisions de fourmis dépendent de deux valeursl @ewimilarité et de dissimilarité). Ces
seuils sont initialisés respectivement a 1 etlda0premiére fourmi est connectée directement
au support. Ensuite pour chaque fourgioh distingue deux cas: se placer sur une autre

fourmi ou se connecter a la racine.

L’exécution séquentielle de I'algorithme influe sairqualité de classification puisque le choix
de la branche que va prendre une fourmi quelcodgpend des fourmis déja classées (figure
2.6). Donc le tri initial représente un facteur ewsja cause de I'absence totale de parallélisme

dans les déplacements des fourmis.

<« Fourminon o [ |3 Source
La Racine Connecté \_/

Fourmi connecté

Fourmi connecté

Fig. 2.6 : Une exécution séquentielle d’AntTree8toc
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Un autre point faible de AntTreeStoch est la nagnification de déplacement aléatoire de
fourmis dans le cas ou la similarité entre la foufinet f. inférieur de seuil de disimilarité de

fi. Le déplacement aléatoire ded I'éloigner de sa zone de recherche réelle.

La taille énorme de I'arbre engendré par l'alganiéhrend son interprétation difficile voir
impossible si le nombre de données d’apprentiseagj&norme. Aussi la croissance de la
taille de I'arbre rend la phase de classificatio#s tlongue, ce qui contredit I'objectif de
I'utilisation des métaheuristiques.

7.1.6 Les Améliorations

Suite aux travaux de [Azzag et al., 2004], nousppsons de porter des améliorations sur
'algorithme AntTreeStoch. Ces dernieres concermergrétraitement des données utilisées
lors de la phase d’apprentissage, I'ajustemenpatametres de I'algorithme suivant la nature
des données de notre systéme et I'optimisatioradaré durant la classification de nouvelles

données.

Deux phases d'exécution de l'algorithme sont coenuea premiére est celle de la
préclassification qui consiste a construire un ambe base a partir d’'un échantillonnage de
données. L’ensemble de données représente tosteguations possibles du systéeme. Le tri
des données d’entrée influe forcément sur le @ sfitial. Dans cette phase, le parallélisme de
l'algorithme est possible mais il faut prendre emsidération les cas d’acces simultanés
(priorité d’acces). La deuxieme phase est la diaaion des données réelles. Le parallélisme
total n’est pas permis mais on peut entamer laifieation d’'une nouvelle donnée dés que la
précédente a choisi une branche (une sorte demepePuisque chaque donnée est un agent
qui agit d’'une fagon autonome [Kadri et al., 2010a]

Devant les inconvénients d’AntTreeStoch, nous awffestué un ensemble de modifications

sur I'algorithme pour 'adapter au type d’applicetiou le volume de données est immense.

Connecté Connecté @ Connecté Connecté |

<« <«— La Source
La Racine \___/

Fourmi non | Fourmi connectée Fourmi connectée | Fourmi connecté
Connecté au support au support au support

Fourmi non Fourmi connecté
Connecté

Fig. 2.7 : Une exécution parallele d’AntTreeStoch

Fourmi non Fourmi nonl Fourmi nonw Fourmi non
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Faire déplacer les fourmis d’'une facon parallelenmimiser l'influence de tri initial sur la
gualité de classification. Alors chaque fourmi axéaune seule action a la fois au lieu de tous
les déplacements et les accrochages (figure Zi7le parallélisme offre plus de liberté aux
fourmis et par conséquence les fourmis ne sonbphgées de créer des nouveaux niveaux

inférieurs.

Toujours pour minimiser la taille de I'arbre, ncasons ajouté un nouveau parametre appelé
S¢ qui permet aux plusieurs fourmis de se connectier @méme position (figure 2.8). Le
parametre @ prend une valeur proche de zéro pour ne pas mfue la qualité de

classification.

Fourmi non  Fourmi non| Fourmi non, = Fourmi non
Connecté Connecté @ Connecté Connecté |

«—— <«— La Source
La Racine \_/

Fé)urml ntgn Fourmi connecteT Fourmi connetctee Fourmi connecté
onnecté au support au support au support

Des fourmis connectées

a la méme position sels

Fourmi non Fourmi connecté la valeur de g
Connecté

Fig. 2.8 : Une exécution parallele d’AntTreeStoubale parametre;S

Pour rendre la position de chaque noceud plus sigtife, nous avons modifié les

déplacements des fourmis en favorisant le chemia turmi la plus similaire.

Nous avons utilisé un paradigme de développemebise d’agents pour implémenter
lalgorithme 2.4. Ce paradigme permet de programmes entités qui s’exécutent en
paralléle. Le code de l'algorithme 2.4. représeetecorps de chaque agent du systeme
développé. Dans chaque itération de la boucle ipafe de I'algorithme 2.4, tous les agents
non-connectés font un seul déplacement avec ure altxécution aléatoire. Quelques

exemples d’exécution de ce systeme seront présgandse dernier chapitre de cette these

Algorithme 2.4 : L’algorithme AntTreeStoch avec &séliorations proposées

Initialisation des seuils de similarité et de disiarité des fourmis
Tant gu'il existe une fourmi fi non connectée éair
Si sa position est le support alors
Si aucune fourmi n’est connectée au support fGsalor
Connecter fi a fO

Sinon
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Si Sim(fi, f+)> SSim(fi) alors
Déplacer fi vers f+
Sinon
Si Sim(fi, f+) < SDissim(fi) alors
Si Sim(fi, f+) < Salors
fixer fi sur fpos
Sinon
Si place libre sur le support alors
Connecter fi au support fO
Sinon
Diminuer SSim(fi) et déplacer firgd+
FinSi
FinSi
Sinon
Diminuer SSim(fi) et augmenter SDisdin(
FinSi
FinSi
FinSi
Sinon
Si Sim(fi, fpos)> SSim(fi) alors
Si Sim(fi, f+) < SDissim(fi) alors
Si Sim(fi, f+) < Salors
fixer fi sur fpos
sinon
Si nombre de liens entrants < Lmax sur fpossalo
Connecter fi a fpos
FinSi
Sinon
Chercher fk la fourmi la plus similaire a fi
Déplacer fi vers fk
Fin Si
Sinon

Diminuer SDissim(fi), augmenter SSim(fi)
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Chercher fk
Déplacer fi vers fk
Fin Si
Sinon
Chercher fk
Déplacer fi vers fk
Fin Si

FinSi

FinTQ

7.2 L’algorithme de Lumer & Faieta
7.2.1 Les grandes lignes

L’algorithme proposé par Deneubourg [Deneubourglet1990] a été repris et étudié par
Lumer & Faieta pour la classification des donnéemsériques. Les extensions introduites

concernent en particulier les points suivants [Luatd-aieta, 1994] :

* Les données sont représentées par des vecteuosiiaéed numeriques.

* La similarité entre deux données est mesurée coomaedistance euclidienne entre
leur vecteur de caractéristiques.

» La fourmi est capable de percevoir une région Rs>xle cases autour de sa position

courante sur la grille (figure 2.9).

NN

o}

=N
|
][]

N
N

Fig. 2.9 : Résultat possible de I'exécution deglaithme LF sur la grille

7.2.2 La distance

Etant donné qu’un ensemble O 5{0.,0,} de N objets correspondant chacun a un point d’'un
espace meétrique a M dimensions dont les coordonséet notées par le vecteur x

{Xi1,...,Xim}. Pour tout objet p on peut définir une mesure de distance.
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Rappelons qu’'une mesure de distance d(,) doitigetés propriétés suivantes :

« dix, y)=d(y,x)
e d(x,y)>0
e dX,y)=0x=y

e d(x,y)<d(x, z) +d(z, y) ou x, y et z sont des vectewsidnnées.

Etant donné qu’une distance est assimilable a wsura de disimilarité. L'approche la plus
simple pour trouver la disimilarité entre deux enbkes de données est de ranger chaque
ensemble dans un vecteur et puis d’employer unistartte pour définir la mesure de

similarité. L'indice de disimilarité le plus souvautilisé est la métrique de Minkowski :

1
r

M r
k=1
W est un facteur de pondération que nous consid&etgal a 1 par la suite. Suivant la

valeur de r (sachant que r est strictement supégieéro) on obtient des mesures différentes.

Pour r=2, on mesure la distance euclidienne ; polirc’est la distance de Manhattan.

Ces mesures sont souvent utilisées pour des doméeériques. Dans le cas de données
symboliques (qualitatives nominales), d’autresatises doivent étre utilisées. La plus connue
est la distance de Hamming, a l'origine définie pmesurer la distance entre des chaines
binaires, et qui correspond au hombre de bits m@diffts dans les deux chaines pour une méme

position.

7.2.3 La classification

Les probabilités de déplaceméhtet de dépo6tBy des objets sont donnés par :

v kY
pp(')—[mj (2.2)

. 2. (o, si f(o)<k
pd(l):{ ( )1 sinon( =k (2:3)
1 d(0,9))
f(q)_{?zims(r(q))l— - J f>0 (2.4)

r(o) est la position de I'objetisur la grille. f(§) est une mesure de similarité moyenne de

I'objet o, avec les objetsjade son entourage. Le factewrcontrdle la consistance de la
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fonction de similarité entre les objets.dSest trop élevé les objets différents seront missda
la méme classe. Dans le cas contraire, les ohjeikases ne seront pas regroupés ensembles.
L’algorithme 2.5 présente les étapes de I'algorgnmmer & Faieta en utilisant A fourmis.

Les valeurs de parameétres de l'algorithme somtOMK, k=0.15, s=3p=0.5.

Algorithme 2.5 : Algorithme LF
Placer aléatoirement les N objets 01, . . ., oNasgrille G

pour T =1 a Tmax faire
pour tout aj1{ al, ..., aA }faire
si la fourmi aj ne transporte pas d’objet(ei) = r(aj) alors
Calculer f(oi) et Pp(oi)
La fourmi aj ramasse I'objet oi suivéaprobabilité Pp(oi)
sinon
si la fourmi aj transporte I'objet dila case r(aj) est vide alors
Calculer f(oi) et Pd(oi)
La fourmi aj dépose I'objet oi $aircase r(aj) avec une probabilité Pd(oi
finsi
finsi
Déplacer la fourmi aj sur une case voisiop occupée par une autre fourmi
finpour
finpour

retourner 'emplacement des objets sur la grille

7.2.4 C(Critiques et limites de I'algorithme basal

* L’inconvénient majeur de cet algorithme est sa deatenteur. L'origine de cette

faiblesse est la vitesse fixe de déplacement denicu

* Dans LF, les objets peuvent étre déplaceés plusifeigsnéme s’ils sont bien classeés

qui représente un autre point faible de cet algoré.

» Les résultats obtenus ont montré que I'algorithieége un nombre de classes qui est

souvent tres éloigné du nombre réel de classes.

7.2.5 Amélioration de I'algorithme

Afin de remédier aux inconvénients de l'algorithiie nous avons introduit trois extensions

au comportement de base des fourmis artificieleslfi etal., 20111 :
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1. Les fourmis se déplacent sur la grille avec unesegi¢é propre a chacune delles
comprise entre 1 et v. les fourmis les plus rapidest moins sensibles aux
dissimilarités entre deux objets, ce qui permetddrinuer le nombre de classes

génerées.

"

I= !E_

Fig. 2.10 : Résultats possibles de I'exécution@avec et sans des fourmis rapides

ms"
:

2. Chaque fourmi posséde une mémoire a court termeelmettant de se souvenir des
positions des M derniers objets classés. Si unerfioiansporte un objet, elle cherche
dans sa mémoire I'objet déja classé qui est le ptashe de celui qu’elle transporte.
Si elle le trouve, elle se déplacera (avec uneaicertprobabilité) vers ce nouvel
emplacement pour y déposer son objet.

3. Si au bout d'un certain nombre d'itérations la faurstagne (ne fait plus aucun
déplacement) elle peut détruire un groupe en raamad®bjet le plus éloigné du
groupe. Cette derniére action permet de réduin@mebre de classes (Figure 2.10).

7.3 L’algorithme binaire de colonie de fourmis
7.3.1 Les grandes lignes

L’hybridation d’algorithmes a base de fourmis alex méthodes génétique a donné un type
d’algorithmes plus puissant et plus rapide. Ce ggmabine I'aspect coopératif d’algorithmes
a base de fourmis avec l'aspect évolutif de méthaginétiques. L’algorithme binaire de
colonie de fourmis appartient a ce type d’algorighithconsiste de quatre opérations de base :
croisement, sélection, mutation et la mise a joerpthéromone. Le principe général de
L’algorithme binaire de colonie de fourmis peueétesumé de la fagon suivante [Weiqging et
al., 2006]:
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Algorithme 2.6 : L’algorithme binaire de colonie firirmis [Weiqing et al., 2006]

Génération aléatoire de la population initiale

Exécution de 'algorithme génétique N fois pourestit une solution qui va étre utilisée pour
initialiser la phéromone sur le réseau.

Répéter
Lancer les fourmis de recherche

Exécuter I'algorithme génétique en utilisansddution générée par I'algorithme de colohie
de fourmis

Mis a jour de phéromone sur le réseau parligisn optimale
Jusqu’a satisfaire le critére d’arrét

7.3.2 Critiques et limites de I'algorithme basal
* Le principal inconvénient de l'algorithme Binay atwlony est sa grande lenteur
puisqu’il exige plusieurs exécutions d’un algorighigenétique pour l'initialisation de
phéromone sur le réseau et d’autres exécutionsalagie itération.
* Un autre point faible de cet algorithme est ladeidéplacement qui est tres complexe.

Le calcul de cette loi de probabilité nécessite temps considérable puisqu’elle
dépend de tous les nceuds de réseau.

7.3.3 Amélioration de I'algorithme

Pour ce troisiéme algorithme, nous allons traiterautre probleme qui est la sélection de
parameétres. Dans ce cas, le critere d’arrét repigda dimension du vecteur obtenu par

I'algorithme ou le critére de qualité n’évolue [Ea®n ajoute un autre parametre (figure 2.11).

Valeur de

critére de Le ba choix

qualité /

| | | | | | -

—

Dimension de vecteur V
Fig. 2.11 : Le choix de la dimension de vecteur

Pour la représentation de I'information, nous avatiissé un codage binaire. La dimension de
chaque individu égale au nombre total de paramdieeforme générale d’'un vecteur est: v =

(X1, X2... Xp). Sachant que si le parametre est présent, xdpeewaleur 1 sinon il prend la
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valeur 0. De cette facon, uniquement les paramejuesorrespondent leurs positions a la

valeur 1 seront considérés pour calculer la fonaff@daptation (figure 2.12).

\\/xn.l\ ,’X Fourmi 1

/\3:1/\0 Fourmi 2
AN X4 N b4

N . LN .,
~- ~- X.

. ,»° “u_ Fourmim

X.

1 1 1 1 1

Fig. 2.12 : L'ensemble de parameétres sélectionaébatgorithme Filter based ACO [Kadri et al.,
2010b]

Nous avons proposé un ensemble de modificatioWagorithme binaire pour I'adapter au
probléme de sélection de paramétres. Initialemeis créons m agents qui représentent la
population initiale. Chaque agent est caractéremeum vecteur V qui ne contient que des
zéros et des uns. Apres I'exécution de la procédenecherche, chaque vecteur V est associé
a une fonction d’adaptation F(V). La valeur retaemar la fonction F indique la qualité de la
solution V. la fonction F se base sur l'utilisatide deux criteres de qualités qui sont la

variance intra-classe et la variance interclasse.

F(v)=trace E: ;Z B) (2.5)

Sachant que la matrice de variance intra-classeaéstlée comme suit :

133
ZW:NZZ(XCV _mc)-(xcv _mc)t (2.6)
C=1v=1
Alors que la matrice de la variance interclasggésente la séparation entre les différentes
classes.
1 t
e NZ (mc =m){m¢ -m) 2.7)
c=1
Avec :

* m: centre de gravité général

* M : nombre de classes
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* mc: centre de gravité de la classe numéro C

¢ X! le V¥™vecteur de la classe numéro C

* Nc: nombre de vecteurs de la classe numéro C
* N :nombre total de vecteurs

Les valeurs de phéromone sur les arcs sont isiéiedi d’une facon aléatoire. Ensuite, chaque

fourmi de la colonie trouve une solution.

L’'arc choisi par une fourmi dépend d’'une probailRS que nous avons proposé. Cette
probabilité est définie proportionnellement a urctéar phéromonalFP et un facteur
heuristique-H [Kadri etal., 201C].
|:F31+7FR° FH,
Max(FH)
FRy+ FRy

PS. = (2.8)
Le facteur phéromonal dépend de la stratégie ph#mata choisie est décrit plus tard. Le
facteur heuristiqud=H est basé sur le rapport de Fisher qui nous pedeetlasser les

parametres par ordre de pertinence. Ce rappogkpsiné par la formule suivante :

(2.9)

Sachant que :

M représente le nombre de classes.

m. (o) représente le centre de gravité de la classe muén ne considérant que le paramétre

a . |l est calculé comme suit :

mla)=c 2l e

Avec x_est le vecteur numéro v de la classe numéro c.aleuvde N égale au nombre de

vecteurs de la classe en question.
o2(a) estlavariance de la composaatdes vecteurs de la classe numéro c.

2

HOSDIMORLED 211)
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Le facteur phéromon&P représente la quantité de phéromone disposééa palonie sur un
arc. La mise a jour deP est effectuée apres que toutes les fourmis ontédrades solutions.
Nous modifions les quantités de phéroméiesur les arcs uniquement pour les chemins de
fourmis qui ont réalisé un rapport important deligpersion entre classes et de la dispersion

intra-classe, selon la formule :

P= LI (2.12)
1+F(\V)-FV') '
Sachant que F(V)représente la meilleure solution construites defeuibut de I'exécution et

F(v') représente la meilleure solution construites panth derniére itération.

Donc la formule compléete de mise a jour de phérarest comme suit :
FP « (1-p)FP + 4FP (2.13)
Sachant quep0]og] et représente le taux d’évaporation. Il est @ilwur ne pas converger

rapidement vers des optima locaux.

Pour simplifier la méthode, nous n'avons pas risétil'algorithme génétique dans la boucle
de recherche (algorithme 2.7). L’algorithme s’ar& on converge vers une solution
optimale. Mais nous pouvons aussi fixer le nombtal t’itérations a effectuer [Kadri at.,
20114.

Algorithme 2.7 : L’algorithme Filter based ACO pagg

initialiser la phéromone sur le réseau ;
CalculerFH(a) en utilisant I'équation 2.9 ;
Répéter
Lancer les fourmis de recherche en appliquéquiation 8 ;
Evaluer les solutions trouvées en utilisantd@ipn 2.5 ;
Mis a jour de phéromone sur le réseau par latisol optimale et I'équation 2.13 ;

Jusqu’a satisfaire le critére d’arrét

Notre algorithme est relativement rapide puisqueosaplexité est d’ordr&M, sachant quée

représente le nombre d’itérationMtreprésente le nombre de fourmis.
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8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelquesté@rdstques essentielles des fourmis
artificielles. Apres une étude critique de troigalthme, nous avons trouvé que les formes
basales de ces algorithmes ne peuvent pas comtélrésoudre le probléme de diagnostic des

systemes dynamiques et complexes puisqu’ellesmrésaeensemble d’inconvénients.

Nous verrons par la suite comment appliquer lesralgnes proposés pour résoudre le
probleme de diagnostic industriel. Dans la deuxigragie de ce chapitre, trois variantes
d’algorithmes de colonies de fourmis ont été prépssLes trois algorithmes peuvent traiter
des données issues d'un systeme industriel danslifigsentes phases du processus de
diagnostic.

Deux des trois algorithmes proposés sont des fitagsi non supervisés. lls permettent de
suivre ['évolution du systeme en détectant l'appari des nouvelles classes de
dysfonctionnement. Mais l'inconvénient majeur des ceux algorithmes est le risque de

diviser les données de la méme classe sur pluseussclasses.

Le troisieme algorithme est un outil trés efficaoair 'optimisation. Nous allons ['utiliser par
la suite pour la sélection des parametres d’uresystindustriel et aussi pour I'optimisation
des parametres d’'un classifieur. Pour ce faire,snawons choisi d'utiliser un classifieur

nommé Séparateurs a Vaste Marge (SVM).

Le chapitre suivant répond au probléme de qual#é ctassification. Il présente une
description détaillée d’'un classifieur trés perfanhle SVM. Nous avons choisi ce type de

classifieur a cause de sa simplicité et de sa dapdextension a une classification non

linéaire qui est le cas d’'un systeme industriel.
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LES
SEPARATEURS
A
VASTES
MARGES

Résumé

L'objectif de ce chapitre est la présentation des
séparateurs a vaste marge, un classifieur trés
performant, que nous allons utiliser avec I'algone
binaire de colonie de fourmis. Dans la premiereigar
de ce chapitre, nous présenterons quelques nat®ns
base qui sont Hyperplan, marge et support vecteur.
Nous mettrons également en évidence ['utilisaties d
SVM dans les deux cas ou les données sont
(linéairement ou non linéairement) séparables. Nous
finissons par une présentation de quelques

algorithmes pour la classification SVM multi-classe
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1 Introduction

Comme nous l'avons constaté dans le chapitre peételes deux algorithmes (AntTreeStock
et LF) n'offrent pas une fonction d’apprentissalfans le présent chapitre, nous introduisons

les séparateurs a vaste marge que nous allonséstiipour développer notre module

diagnostic (figure 3.1).

[ Méthodes a noyaux ]

Y Y

[ Méthodes supervisées ] [ Méthodes non supervisées]

|
‘ ! Y Y

[ Kernel LDA] [ SVM ] [ Feature vector selecion] [ Classifieurs 1-c|ass% [ Kernel PCA]

[ V-SVM ][ C-SVM ] [ Méthodes de I’hyperplan] [Méthodes de I’hypersphéﬂe

Fig. 3.1: Classification des méthodes d’'apprengissabase de noyaux [NedjemEddine, 2004]

2 Historique

Les séparateurs a vaste marge ou les machinestéurgecle support, plus connues sous
'acronyme anglais SVM (Support Vector Machine) tspnoposées par Vapnik en 1995
[Vapnik, 1995]. Elles sont de plus en plus utilséans le domaine de classification des
données. Leur objectif principal est de trouversgparateur optimal qui maximise la marge
entre deux classes. Les classifieurs SVM utilisksst fonctions appelées noyaux (kernel) qui
permettent une séparation optimale des donnéegdgiMédidine, 2004].

Depuis sa création par Vapnik, SVM a suscité lli@téale plusieurs chercheurs de différents
domaines grace a leur capacité a résoudre despreblnon linéaires par apprentissage. On
cite par exemple les travaux de Pai qui a appligné approche hybride basée sur les
algorithmes génétiques et le SVM pour faire le pstic d’'un systeme industriel [Burges,
1998]. Chen et ces colléegues [Chen et al., 2001 }raité la reconnaissance de visages dans
une séquence vidéo. Anguita et ces collegues [Aagtial., 2005] ont utilisé le SVM pour la
sélection des parametres. Dans la plupart dedaagrformance du SVM égale ou dépasse
celle de réseaux de neurones. D’autres auteursusdi étudié I'effet de changement de
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noyaux d’hyper-parametres sur la qualité et lasgikede ce type de classifieurs [Anguita et
Bozza, 2005].

3 LesSVM

3.1 L’hyperplan optimal

Etant donné un ensemble de données d'apprentiSsaf(&;, w),...,(%, W),...,0m Un)}, avec
x;€RY ety /7{-1, +1}. On suppose dans un premier temps qu'il existeyperplan linéaire
permettant de discriminer les données positivegjuétées +1) des données négatives

(étiquetées -1). L'identification d’'un tel hyperplalans X revient a trouver une fonction

hypothéséh(x) = wix + wy telle que:

¢ _ >0 - _ (1
w'x + WO—{<0=>ul _{+1 (3.1)

Cet hyperplan séparateur est valide sur I'ensenibfgrentissage si :

O1<i<m,u; h(x;) > 0.

Soitencore sid 1<i<m, (wx; + wy) > 0.

La fonction h(x) correspond a I'équation d'un hyglan dans X de vecteur normal w. la
distance d’un point x a I'hyperplan d’équatidi(x) = wx + w, est égale él(x)/”W”

ou [|w|| est la norme euclidienne du vectemr En général, il existe une infinité de

séparateurs linéaires entre les données d'appmamdis On peut alors chercher parmi ces
hyperplans, un hyperplan séparateur optimal celusg trouve au milieu des deux ensembles

de données positives et de données négativesgfgyRy.
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Hyperplan optimal

Hyperplan valide

Espace des descripteurs
Fig. 3.2: Séparation de deux ensembles de pointdgsaséparateurs linéaires.
L’hyperplan séparateur optimal est défini par lexteurs de poidsv et w, vérifiant
I'équation suivante :

argmax,, ,, min{||x —x;|| : x € IRY, (wx +wy) =0,i = 1,...,m}

C'est-a-dire I'hyperplan séparateur qui maximise dlatance minimale aux données

d'apprentissage (figure 3.3). Dans ce cas, la mange:2/||w/||.

Hyperpgan optimal

h(x)

Marge maximale

Vecteurs de support

Espace des descripteurs

Fig. 3.3: L'hyperplan optimal est perpendiculamesagment de droite le plus court joignant un
exemple d'apprentissage a I'hyperplan

4 SVM : Formulation Primale

La recherche de I'hyperplan optimal revient don@idimiser||w/|| soit a résoudre le probleme

d'optimisation suivant qui porte sur les paramétvest wy, :
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minimiser > lw||?
sous les contraines u;(wx + wy) =1, i=1,..,m

Ce probléme est désigné comme la version primalerdoleme des SVM. Il nécessite le
réglage ded + 1 paramétres, sachant qlieeprésente la dimension de I'espace des enttées
On peut résoudre ce probleme par des algorithmgeagammation quadratique pour un
nombre réduit de parametres. Mais il devient imipbssi le nombre de parameétres dépasse
guelques centaines. Pour ce dernier cas, on pansformer la version primale de ce

probléme dans une formulation duale que I'on p&sdudre en pratique.

5 SVM : Formulation Duale

Selon la théorie de l'optimisation, un problémeptifnisation a une forme duale si et
seulement si la fonction objective et les contemnsont strictement convexes. Alors, la

solution de la forme duale du probleme est la mémprobléme original.

On peut définir une formulation lagrangienne cqrogmlante au probleme dual. La
représentation lagrangienne comporte des informatsur les contraintes et sur la fonction
objective. Plus précisément, Il s’agit de fairetrenles contraintes dans la fonction objective
et de pondérer chacune d’entre elles par une \Varilale. Les variables dualeg = 0 sont

appelés multiplicateurs de Lagrange.
1
L(w,wy,a) = 3 Iwll? = 2725 a;(w; (. w) + wp) — 1) (3.2)

En appliquant le théoreme de Kuhn-Tucker, on peaituter w en fixant seulemenh
parametres qui correspond au nombre de donnéesstleLe théoréeme de Kuhn-Tucker,
prouve que la solution de la formulation duale espond a urpoint-selledu lagrangien.
L'idée est de maximiser L par rapport aux varialwlaalesa et de le minimiser par rapport
aux variables primaires et wp. Le point-selledoit donc satisfaire les conditions nécessaires

de stationnarité.

Ceci s'écrit :
iL(WW a)=0 iL(WW a)=0 (3.3)
ow ] 0 ) aWO ] 0 .

et conduit a :
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imiau; =0 (3.4)

w = Yil; AU X (8.5

Les multiplicateurs de Lagrange sont non nuls pesr points qui se trouvent sur les
hyperplans frontiéreéx;. w) + w, = +1 jouent un réle. Ces points représentent les vesteu

de support et ils sont utilisés pour calculer léngban optimal.

En substituant (3.4) et (3.5) dans (3.3), nous rabie la forme duale du probleme
d'optimisation :

m 1om
Max, { i=1 Qi — 5 Lij=1 LG U (x:. %)
a; =>0,i=1,..,m (3.6)
m —
i=1 au; = 0

Ce dernier probleme peut étre résolu en utilisast méthodes standards de programmation

guadratique. L'hyperplan solution correspondant pkass étre écrit :
h(x) = (W*.x) + wg = XiTj=1 aju;. (x. x;) + wg (3.7)

ou lesa; sont la solution de (3.6) et Le paramétre de bigjpermet de définir des surfaces
de séparation ne passant pas par l'origine. llcaktulé en utilisant un exemple critique

(x., u.) dans I'équation :

a; [ui. ((xl-.w* )+ WO) — 1] =0 (3.8)

D’aprés cette derniere equation, on remarque quealeul de la solution de I'hyperplan
optimal ne nécessite que I'évaluation des prodsdtaires(x. x;) entre des vecteurs de la

base de test et donc la solution ne dépend plus de la dimendide I'espace d'entrée, mais

d’'un nombre réduit de vecteurs de données qui septént des vecteurs critiques.

La section précédente décrit le principe de cattuh séparateur SVM dans le cas ou les
données sont linéairement séparables. Mais damsti@ue, ce n'est pas toujours le cas et il

est donc indispensable de trouver une solution peurouveau probleme.
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6 Le cas d'un échantillon non linéairement séparable

Dans le cas des données non linéairement sépakaiypepbléme d’optimisation énoncé dans
'équation 3.6 n’admit pas une solution puisquedesditions de Tucker (KKT) ne sont pas
satisfaites. Cortes et ses collegue ont ajouté @ndthode précédente un parametre de
pénalisation appel€ [Li et al., 2002]. Ce paramétre est utilisé pourdre la distance entre
les vecteurs bien classés et I'hyperplan optimalimale et la distance entre les vecteurs mal

classés et I'hyperplan optimal minimale. Pour c#, fan modifie les contraintes en les
relachant grace a des variables reséloEE 0:
u((w.x) +wp) 21— ¢ (3.9)
L’objectif est de minimiser la fonction suivante :
1
SIwll? + CEE, & (3.9)

Pour une constante > 0.

Le résultat est comme dans le cas des donnéegdim&amt séparables, une forme duale mais

avec une légere différence dans les contraintes.

1
Maxa{ 121 @ — 5 X j=1 G U (xi-xj)}
C>a; =0, Vi (3.10)
iz au; =0

On voit que le parametre de pénalisatibest utilisé pourmaximiser la marge possible entre
les classes et minimiser le nombre d'erreurs adstess Donc, Il doit étre choisi selon la

nature de données et l'avis de I'expert.

A A Classl o o o ,©
A
A ooo & © oo oo o o
A A O O

v

Fig. 3.4 : Exemple de projection non-linéaire.
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7 Les fonctions noyaux

Les sections précédentes décrivent I'essentiel $M dans le cas du probleme de
classification des données linéairement séparabhss.SVM ne souffrent pas du probleme
d'optima local puisqu’ il existe seulement un optimglobal facile a trouver. Boser et ces
collegues [Boser et al., 1992] ont démontré qu'uobféme de séparation non linéaire des
classes peut se transformer en probleme de sépafaieaire des classes. lls ont utilisé un
noyau de Mercer [Vapnik, 1995] qui est basé sdeébi que plus la dimension de I'espace de
présentation de données est grande, plus la piwéatde pouvoir trouver un séparateur
linéaire entre les classes est élevée. Si on amplime projection des données de I'espace
d'entrée sur un espace de redescription qui posseldimension plus grande, il sera facile
d’'applique les SVM sur ce nouveau ensemble de dmnrdotonspune transformation non

linéaire de I'espace d'entre=n un espace de redescriptigix) :

x = (xg, 0, x)" = #x) = (4, (%), ..., 4,(x), ...) (3.11)

Le probleme d’optimisation se transcrit dans cepzas

1
Max, { im1 @ — 5 Nij=1 QiU (X)) ¢(xj)>}
C>a;20, i=1,..,m (3.12)
i=1aiu; =0

Ou({.,.y indique le produit scalaire.

L’équation de I'hyperplan séparateur dans I'esmiceedescription devient :
h(x) = XiZ; ajui(@(x). §(x;)) + wg (3.13)
ou les coefficients; etw sont obtenus par résolution de (3.12).

Le produit scalaire{@(x;). #(x;)) devient difficile voir impossible a calculer quarel
dimension deg(X) est relativement grande. On remarque que danstdution de probleme
précédent seul le résultat de produit scalairenésessaire. Il existe une fonctidé(x,y),
appelée fonction noyau qui permet de calculer edpit scalaire(@(x). #(y)) dans un
espace de grande dimension sans passer par l¢ dalealeurs des nouvelles coordonnées

dans I'espace de redescription. En introduisafdrietion noyau, le probléme d'optimisation
(3.12) devient alors:
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Max, { =10 — %Zf}ﬂ a;aju;u; K (x;, xj)}
C>a; >0, i=1,..,m (3.14)
ziau; =0
dont la solution de la version noyau est d'équadetihyperplan séparateur suivante :
h(x) = XM ajw;K(x,x;) + wg (3.15)
ou les coefficientaj etw; sont obtenus comme précédemment par résoluti¢d. bié).

La fonction noyau polynomiale [Vapnik, 1995] (3)1ieut calculer le résultat du produit

scalaire dans un espacerdéimensions :

K(x,y) = (x.y)" (3.16)
La figure 3.3 représente un exemple de changementdéscription de vecteurs

bidimensionnels par un noyau Polynomial ou= 2 etX,y € R? dans R3, alors on

obtient :

(e, )% = (32, x2,V2x,%,) 2, yx3,V2y,y2)" = (d(). §))

Avec

p: X=R?> >R3> =T

P(x)1 X1
x= () » o0 = (400, |=|
#(x)3 \/Exlxz

Un deuxieéme exemple est la fonction noyé(x, y) = (x.y + ¢)™ avec la valeur de est
positive Cette fonctioncorrespond a un produit scalaire dans l'espaceddssripteurs

correspondant a tous les produits d'ordre

L’avantage dans l'utilisation des fonctions noyai qu’il n’est pas nécessaire de définir
explicitement la fonctiog. Mais le choix de la fonction noyau reste un gralilémme.
Donc, l'utilisateur est obligé de faire plusieurséeutions en essayant a chaque fois une

fonction noyau différente. C'est la, bien enterglie se pose une autre question importante :

Quelles sont les fonctions rapides et simples guivpnt donner un résultat correspondent
ag(x). ¢(y) ? En réalité, ces fonctions doivent satisfaireensemble de conditions pour
étre équivalentes a un produit scalaire.
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Soit donc la redescription des formesle X par la fonctiong dans un espace de Hilbert de
coordonnéesg, (x), ..., @,(x), .., selon le théoreme de Hilbert-Schmidt, tout produit

scalaire dans l'espace de Hilbert a la forme stevan
(4,(0). 9(x) = X241 A ()i (x") = K (x,x") (3.17)
Théoréeme de Mercer

SiK(.,.) est une fonction noyau continue symétrique dpérateur intégral

b
90) = Af ) = f K (o y)f ) dy + h(x)

vérifient:
| k@ar@renzo

pour toute fonctionf € L,(X) (de carré sommable)X(étant un sous-espace compact de

R%), alors la fonctiorK(., .) peut étre développée en une série uniformémentecgente en

fonction des valeurs propres positivk®t des fonctions propres :

K(x,x") = X5 49O (x") (3.18)

ou N représente le nombre de valeurs propres positives.

Le théoréme de Mercer indique si une fonctiq, .) est un noyau, mais ne donne aucune

information sur la redescriptiap

Une condition équivalente a celle de Mercer est lggematricesK;; = K(xl-,xj) soient

positives semi-définies pour tout échantillon drples{x;, ..., Xx,,} (ces matrices sont

appelées matrices de Gram).

On peut alors décrire la fonctigrde redescription des entrées comme :

®(x) = (VA1 (), V191 (x), .. (3.19)

Méme si les théoremes présentés ci-dessus sonttanfx il est trés difficile de les appliquer

en pratique. La solution est réside donc dandifation des noyaux précédemment testés par
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d’autres chercheurs du méme domaine. Le tableaprgdente les noyaux les plus utilisés

dans le domaine de classification :

Tableau 3.1 : Les noyaux SVM les plus utilisés dardomaine de classification

La solution s’exprime sous la forme :

h(x) = TP aju; K (x, x;) + wy

1%

Polynomiale K(x,x") = (x.x"+1)? La puissance est déterminés

a priori par l'utilisateur

Fonction a Base Radiale (RBF) = L'écart-type ¢°, commun 3

N = 267 PR N
K(x,x)=e 2 tous les noyaux, est spécifig a

priori par l'utilisateur.

Fonctions sigmoides K(x,x") = tanh (a(x.x' — b)) | Le théeoreme de Mercer n'gst
vérifié que pour certaings

valeurs de etb.

8 Les hyper-parameétres

Avant de réaliser la phase d’apprentissage ersaniliun modéele SVM, on doit tout d’abord
fixer quelques parametres. Les valeurs de ces garesnne sont pas modifiables lors de la
phase d’apprentissage. SVMs (les variantes de SYdbsedent un autre ensemble de
parametres appelés hyper-paramétres qui peuveert @ptimisées durant la phase
d’apprentissage. Un exemple de ce type de pararastria constante de régularisation qui
représente le facteur de Lagrangien associé aietdenpénalisation rajouté. Elle est utilisée
pour régler le degré de compromis désiré entredgimmsation de la marge entre les classes
et la tolérance du modéle aux erreurs d’appremféssis existent aussi des hyper-paramétres
propres a chaque type de noyaux. Par exemple maef@énérale d’un noyau polynomial

(tableau 3.1) est donnée par I'expression suivalftex, x') = (Ax.x" + B)P

Ce type de noyeau est caractérisé par les deuxptes A et B qui prennent toujours la
valeur "1". Par contrd® est un hyper-paramétre qui doit étre optimisé pahda phase

d’apprentissage. Un autre noyau trés utilisé estofau Gaussien [Vapnik, 1995] (tableau

2
=]

3.1) qui posséde la forme suivanié(x,x') = e 202
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Le hyper-paramétre permet de régler la largeur de la gaussienne.end une valeur trés
grande, la similarité d’une observation par raposon entourage sera assez €levee, alors si
la valeurc est proche de 0, I'observation ne sera similaiuéune autre. En diminuant
strictement la gaussienne, un modéle qui utiliseéype de noyau peut arriver a apprendre
n'importe quel ensemble d’apprentissage sans @@reeur[Kadri et al., 2012h]

9 SVM Multi-Classes

Comme nous l'avons vu dans les sections précéddiaigerithme basal de SVM ne permet
pas de traiter le cas de multi-classes. Bien emteplilisieurs recherches ont été effectuées
pour proposer des algorithmes permettant de résoedprobleme de multi-classes. Mais
'inconvénient majeur de ces propositions est desesont tres lentes par rapport a la version
binaire. Donc, le probleme de classification maléisses par les SVMs reste toujours un
domaine de recherche actif. La figure 3.5 repré&santexemple de classification SVM a trois

classes.

A A A -
A A A
~.., Classe a A A il Classe
A A o
...A
o
. ° o
[e] [e] [e]
° o o o
a o o o [e] °
=]
=] o o [e]
o o ° °
Classe o 0 o o

Fig. 3.5 : Exemple de classification SVM multi-das
Dans les sections suivantes, nous présentons fé&&redies approches proposées pour

'extension de SVM aux problémes de classificatimuiti-classes [Yang et al., 2007].

9.1 SVM: Un Contre Tous

Le principe de cet algorithme est d’utiliser autdet classifieurs qu'il y a de classes. Pour
'apprentissage de chaque classifieur, toutes beservations de la classe considérée sont
considérées positives (+1), alors que toutes lssrghtions n'appartenant pas a la classe sont
considérées négatives (-1). A la fin de cette phasedispose d& hyperplans K égale au
nombre de classes). L'inconvénient majeur de agirdthme est qu’on peut avoir plusieurs
sorties positives pour la méme observation de dpstitilisant les différent classifieurs. La
solution pour ce probleme est d'utiliser un votegaritaire pour attribuer cet observation a
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une classe. Alors, la décision d’affecter une olmen x a une class& est realisée en

utilisant la suivante :arg max (wx + b). La critique qu’on peut donner a cette solution est
gue chaque classifieur SVM est entrainé indépendarmndes autres. Donc, chaque
classifieur peut utiliser un ensemble differentveeteurs de support. Il en résulte que les
sorties des différents classifieurs ne sont paspepables. La figure 3.6 représente une

architecture d’un systeme de classification ensatilt I'algorithme Un-Contre-Tous.

X
a \/ SVM,
X1

N

Sortie
Entree . SVM Décision L

Xn 4

_ /\ SVM,

Fig. 3.6 : Architecture d’'un systéme de classifamabasée sur I'algorithme Un-Contre-Tous

9.2 SVM:Un Contre Un

Ce deuxiéme algorithme utilise un modele SVM pohaque paire de classes. Alors le
nombre total de modéles utilisés pour un problemendclasses esin(m-1)/2 modeéles.
Chaque modele réalise une classification binaireépiare les données de deux classes. I
considére les données de la premiére classe comséléments positifs et les données de la
deuxieme classe comme des éléments négatifs. parmpldes systémes de classification dans
cette catégorie utilisent le vote majoritaire conurnigere de décision. Donc, pour classer une
nouvelle observation on utilise une mesure de eateulée a partir de la sortie de chaque
modéle et 'observation est affectée a la classelgfient le plus grand nombre de vote. Il est
possible que deux classes obtiennent le méme nod@nete. La figure 3.7 montre une

observation qui appartient a une zone d’ambiguiteé.

Fig. 3.7 : une observation appartient a la zonentigtité
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Plusieurs solutions ont été proposées pour réesaugdpgobleme. On cite celle de Hsu et Lin

qui utilise une décision aléatoire [Hsu et Lin, 2D0

9.3 DAG-SVM

Une autre solution pour le probléeme précédent pietgosée par Platt et ces collegues [Platt
et al., 2000]. Dans la phase d’apprentissage, tattmique utilise le méme principe que celui
de la méthode un-contre-un. Donc, elle utilimém-1)/2modeles de classification binaire.
Mais, la phase de test est basée sur l'utilisatiom graphe de décision orienté acyclique
comme son nom l'indiqueDjrected Acyclic Graph). Dans cette phase, chaque modéle vote
contre la classe non choisie. Le résultat de @attion est le rejet d’'une classe a la fin de
chaque classification binaire. ainsi, on obtientlésse désirée aprasl étapes. La figure 3.8
représente un exemple de trois classes. Cetteitgehdonne le méme taux de classification
que celui de la méthode un-contre-un, mais ellsgm® 'avantage d’étre la méthode la plus
rapide.

Vote contre

Vote contre
la classe 3

la classe 2

Modele; , Modele; 3

Vote contre
la classe

Vote contre

Vote contre la classe 2

la classe 1}
Classe 2

Fig. 3.8 : Une classification de trois classes$dM-DAG

Vote contre
la classe 1

Classe 3

Plusieurs études comparatives ont été réalisédesuifférentes approches multi-classes de
SVM. Les résultats obtenus ne favorisent aucuneoapp sur les autres en termes de taux de
classification si on utilise un noyau linéaire. Rantre, si les hyper-paramétres d’autres
noyaux sont bien choisis alors I'approche un-coetdus est plus précise. Mais, dans tous les

cas les approches basées sur le principe de ureaamtsont plus rapides [Zhang, 2012].

10 La régression par SVM

On peut aussi utiliser les SVMs pour résoudre @bl@me de la régression [Vapnik, 1995].
On parle ici de SVR (Support Vector Regression).RS@onne de trés bons résultats

comparativement aux techniques existantes. Soniperest de trouver la fonction de codt :

[y = f(0)le = max{0,|y — f(x)| - &} (3-20)
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ou & est un parametre a fixer.
L’objectif alors est d’estimer la fonction de régg®n suivante :
f(x)=(Ww.x)+b (3.21)

Avec une valeur fixée de, on doit minimiser :

m

1

Sl +€ ) 1y = FGxole
i=1

On peut réécrire le probleme précédent sous ladadiuan probléme d'optimisation sous

contraintes :
o 1.
minimiser 7(w,&,&) = > llw|

((W.xi) + b) — Vi <&+ Ei
sous les contraintes {y; — ((W.xi) + b) <e+ ¢ (3.22)

g{k, gi =0
Pour tous les allant de 1 a mon peut dire que toute erreur moinsedee demande pas une

valeur positive dé€ ou deé™ et donc la fonction objective est calculée samsepen compte
cette erreur.

A

% -

-€ +E

>

Fig. 3.9 : La régression par SVM

Pour traiter le probleme de la régression non iie¢an doit passer par un espace de

redescription en utilisant des fonctions noyauxn®da solution pour ce probleme revient a :

Maximiser
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m m

1
Wi(a,a*) = —3 z (a; — al-)(aj — aj)k(xi,xj) — SZ(ai + a;)
i,j=1 i=1
m
+ Z(a; - al))’z
i=1
, 0<a/,q;<C i=1,..,m
sous les contralntes{ m . (3.23)
i=1(a; —a;) =0
L’équation de la régression prend alors la formeasue:
fx)=Y"(aj +a) k(x;,x) + b (3.24)

On peut facilement calculdrsi §; = 0 et & = 0 et les contraintes (3.22) deviennent des

egalités.

11 Outils logiciels

Il existe plusieurs outils logiciels qui facilitehttilisation de SVM. Il existe aussi des boites
a outils et des bibliothéques Matlab. Dans cettticgg nous allons introduire les trois boites
a outils les plus utilisées qui sont: SVMTorch [iGbert et Bengio, 2001], SVMlight

[Joachims, 1999] et LIBSVM [Chang et Lin, 2001]. d&Jhste compléte d’outils validés est

publiée sur le site officiel de SVM.

11.1 SVMTorch

SVMTorch est une librairie de Machine Learning diainctionne sur les systémes
d’exploitation Solaris, Linux et Windows. Elle aé&éveloppée par Ronan Collobert. Elle a
éte programmeée en utilisant le langage C++ [ColtobeBengio, 2001]. Elle utilise le méme
principe que celui utilisé par les deux autreslsu8VMTorch permet la classification multi-
classes de donnédans un grand nombre de dimensietsaussi la régression de données. Elle
utilise I'approche un-contre-tous et sélectionnameilleur score retourné par la sortie de
différent classifieurs utilisés. Elle a été tessée une base de données qui contient plus de
20000 observations. Chaque observation est computes@éus de 100 parametres [Li et al.,
2002]. SVMTorch est composée de quatre classespgunettent la modification des

meéthodes existantes ou méme I'ajout de nouvellesodés.
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11.2 LIBSVM

LIBSVM a été développée par C.Chang en 2001 [Clearign, 2001]. Il s’agit d'une boite a
outils SVM qui englobe les approches de classiboa(C-SVC et nu-SVC) et les approches
de régression (epsilon-SVR, nu-SVR et one-class 5@\l permet une classification multi-
classes. Son algorithme basal est une simplificatie I'algorithme SMO de Platt et de
l'algorithme SVMLight de Joachims. LIBSVM offre arninterface trés simple pour utiliser
les différentes configurations possibles. Elle @snhposée de deux modules essentiels qui

sontSvmtrainpour I'apprentissage &vmpredicpour la classification.

11.3 SVMLight

La boite a outils SVMIlight a été proposée par Joasten 1999 [Joachims, 1999]. Elle a été
développée en utilisant le langage C pour la diaation et la régression de données. Elle
utilise un algorithme d’optimisation tres rapiddleEpeut traiter des bases de données de
grande taille (plus de 100.000 d’observations). 3yM utilise une variante de I'algorithme
de décomposition successive de Osuna et ces cefld@suna et al., 1997]. Cet algorithme
est basé sur une méthode de sélection d’'un ensetfi®u les multiplicateurs de Lagrange
sont variables. Il utilise une décomposition suste&s du probleme. Sa méthode
d’optimisation est basée sur une techniqgue du iogtlet une modification incrémentale des
valeurs de multiplicateurs de Lagrange. SVMlightlisg la méthodesvm_learn pour

'apprentissage et la méthodem_classifypour la classification.

12 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les condeplgse de I'approche des machines a
vecteurs de support. Nous avons choisi d'utiliserclassifieur SVM puisqu'il répond bien a

la formalité et les exigences sollicitées par lactmon de diagnostic. Nous avons vu que
I'approche SVM est bien fondée mathématique puisdigea été completement créée a partir
de considérations théoriques. Nous avons comnyearaéne explication de différentes étapes
utilisées pour la recherche d’'un séparateur optidaads les cas de données linéairement
séparables et non linéairement séparables. Aing awgons présentée 'astuce de fonction de
noyau qui est utilisé dans le cas de données nm@raifement séparables pour faire la
transformation des données dans l'espace de rgutémtr Nous avons présenté ensuite les
fonctions de noyaux les plus utilisées dans le dioende classification de données. Aussi

nous avons présenteé les algorithmes SVM les plnsusopour le traitement des problemes de
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classification multi-classes. Nous avons terminéhapitre par une présentation de quelques

outils logiciels utilisés pour mettre en ceuvre fjegche SVM.

Dans le prochain chapitre nous présenterons nppeehe de sélection de parameétres pour le
diagnostic industriel. Notre approche de séleatisinbasée sur I'algorithme Filter based ACO
présenté dans le chapitre précédant et sur leeptsnde SVM que nous avons exposes tout

au long de ce chapitre.
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LA SELECTION
DE PARAMETRES
POUR LE
DIAGNOSTIC
INDUSTRIEL

Résumé :

Dans ce chapitre, nous allons présenter une neuvell
approche de sélection de paramétres qui combine les
techniques de méthodes filtres et enveloppantes.
Notre approche profite de la rapidité des méthodes
filtres et l'adaptation de parametres sélectionaés
classifieur utilisé. Elle améliore la qualité de
classification en fonction de la nature de donrdes

la base d’apprentissage et le type de la fonctayam
utilisé. Notre approche permet aussi de régler les
hyper-parametres de la fonction de noyau. Apres une
description des deux catégories de méthodes de
réduction de dimension, les détails de notre ap@o

seront présentés.
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1 Introduction

Le probleme de sélection de parametres a été tiafiais les années 70. Aujourd’hui, nous
pouvons le considérer aussi comme un sujet d’atdualcause de l'utilisation des bases de
données de grandes dimensions et I'utilisationadedssification dans le domaine de temps
réel [Dash et Liu, 1997]. Les méthodes de séleamparametres permettent de classer plus
rapidement les données. Elles sont utilisées peisystemes de diagnostic industriel ou le
temps d’'identification doit étre minimisé. Ces nu#ths ne changent pas les paramétres de
départ et donc ne compliquent pas le systeme pagédion des nouveaux parameétres (figure
4.1).

X1 —P —» X1 —P

X2 Systeme de sélection Systeme de

X3 N — X% e La classe
X4 de parametres classification

X5 —» X5

Fig. 4.1: Principe de la sélection de variablesd@u2006]

L'utilisation d’un grand nombre de paramétres ekistence des parametres inutiles pour la
description d’'un systéme de production, limiterst performances du systéme de diagnostic.
En réalité, il existe toujours des parameéetres gusont pas nécessaires dans la détection de
mode de fonctionnement du systéme étudié. Alomsbjdctif est de sélectionner les
parametres jugés pertinents. Plusieurs travauxétinfproposés pour la réalisation de cette
phase qui est indispensable dans le processuscdanagssances de formes. Nous citons
guelques exemples de ces travaux dans les sedliiventes selon le type de la méthode

adoptée par les chercheurs.

2 Les étapes de la sélection de parametres

La recherche d’un sous-ensemble de parametreseguiep une meilleure séparation entre les
classe revient a calculer la pertinence de cesngéres. Donc, il est intéressant de trouver un
critere d’évaluation qui permet de mesurer la perice de chaque paramétre. Il est aussi
indispensable de trouver une procédure de génerqtio utilise ce critere. Cette procédure
permet de former le sous-ensemble de parametredetrger point qu’'on doit fixer est le
critere d’arrét. Ce critere est généralement démndritére d’évaluation et de choix de la

procédure de génération [Al-Ani, 2005].
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Evaluation

Espace de paramétres initial =| Génération | Sous-espace R

A

Pertinence du
sous-espace

Critére
d’arrét

Non

Validation

Fig. 4.2: Les différentes étapes d’'une procédurestkction d’attributs

2.1 Critéres d’évaluation

Le critere d’évaluation, est comme son nom lindigest une mesure qui permet de
déterminer la pertinence d'un parametre. Cette iqmrte est relative au domaine

d’application. On peut distinguer deux types déecei d’évaluation. Le premier type calcule
la pertinence de chaque parametre d’'une facon ithdille. Ce type est utilisé avec une
fonction de classement pour former le sous-enserfifidd. Le deuxieme type calcule la

pertinence d’un sous-ensemble de parametres. Utdiseé avec une fonction d’évaluation et

une procédure de génération. Dans cette catégenmeéthodes, on peut distinguer cing types

de criteres d’évaluation :

2.1.1 Les mesures d’erreur de classification

Le sous—ensemble final de paramétres est séleétiemmesurant la qualité de classification.
Donc, ce sous-ensemble est celui qui donne ldeuetiaux de classification.

2.1.2 Les mesures d’'information

Ce type de critére d’évaluation représente le ganformation pour un parametre donné.
est calculé en utilisant la probabilité a posteriDonc les paramétres qui donnent des gains

d’'information plus importants seront sélectionnés.

2.1.3 Les mesures de consistance

Ce type de critere détermine si un ou plusieurarpatres sont nécessaires ou pas pour faire
la classification des données. Donc, le sous-enigerfibal contient uniquement les

parametres indispensables a la classification.
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2.1.4 Les mesures de dépendance

Dans ce type de critéere, les paramétres sont g#laés soit en calculant le niveau de
dépendance des attributs les uns par rapport atresatsoit en calculant le niveau de
dépendance qui caractérise la corrélation entratinfbut ou un sous-ensemble d’attributs et

une classe.

2.1.5 Les mesures de distance

Le but d'utiliser ce type de mesure est de troleeparametres qui maximisent la dispersion
inter-classes pour que les données de différent@ssas soient bien séparées et qui
minimisent la dispersion intra-classe pour quedesnées de la méme classe soient les plus

compactes possible.

Selon le type de critere, on peut distinguer deppr@ches pour évaluer la pertinence d’un

sous-ensemble de parametres sélectionnés

2.2 Les méthodes filtres

Ces méthodes sont rapides par rapport aux autrdsdas [Guyon et Elisseeff, 2003]. Elles
appliguent le critére d’évaluation uniquement && données sans I'utilisation de classifieur.
Donc, le sous-ensemble final de parametres eswéravant I'application de la phase
d’apprentissage. Généralement, ces méthodes dommernaux de reconnaissance faible
puisqu’elles sont indépendantes du classifieuisatiNous avons proposé un algorithme de ce
type dans le deuxiéme chapitre.

2.3 Les méthodes enveloppantes

Les méthodes enveloppantes, connues en anglaipevsafKittler, 1978], sont des méthodes
récentes. Elles sont plus simples que le premige.t¥lles utilisent le taux d'erreur de
classification comme critére d’évaluation. Doncclassifieur fait partie de la procédure de
sélection de paramétres. Il est donc évident qgeus-ensemble choisi dépend du classifieur
utilisé. Alors, si le type de classifieur est mabisi, il peut conduire a une mauvaise sélection
de parameétres. L'inconvénient majeur de ces méthedequ’on doit refaire la classification
des données pour chaque sous-ensemble de pargnoetrgsii demande un long temps

d’exécution particulierement si le nombre de paraenést éleve.
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2.4 Les méthodes Intégrées :

Quelgues ouvrages citent un troisieme type de ndéthaui sont les méthodes intégrées
"embedded"” [Boz, 2002]. Elles sont des méthodesidg® qui combinent les avantages des
meéthodes filtres et enveloppantes. Elles sélectiohries parametres pendant la phase
d’apprentissage. Le sous-ensemble final de parameétst choisi en optimisant le critére
d’évaluation utilisé. Initialement, plusieurs sarssembles de parametres sont sélectionnés en
appliguant une méthode filtre. Ensuite, un tauxldssification est calculé pour chague sous-
ensemble. Donc, le résultat final est le sous-ebkee parameétres qui a donné le meilleur

taux de classification.

3 Laprocédure de génération

En pratique, le processus de sélection de parasngtreompose d’'une séquence d’itérations.
Pendant chaque itération, on utilise un sous-enkedeparamétres différent qui est généré
par une procédure de génération. Ce sous-ensemstbéevaué en utilisant I'un des criteres
précédemment présentés. Le résultat de cette &ealusst utilisé pour la génération d’'un
nouveau sous-ensemble qui sera utilisé dans libérasuivante. L’ensemble de parametres
utilisé dans la premiere itération peut étre videcontient tous les paramétres ou bien un

ensemble de parameétres générés aléatoirement.

Si le nombre de parametres qui caractérise unmgstie production est alors le nombre de
sous-ensembles qui peuvent étre générées par ¢édone de génération est 2 1. En

pratique, il trés difficile d’évaluer tous les seerssembles quand le nomlatest trés grand.

On peut distinguer trois types de méthodes de géoarde parameétres qui seront expliquées

brievement dans les points ci-apres.

3.1 Lagénération complete

Si on utilise une procédure de génération comktes on doit appliquer une procédure de
recherche exhaustive. Pour réduire le nombre de-ensembles évalués, on peut utiliser des
heuristigues. La simple idée est d'appliqguer uncessus de backtracking qui permet de
revenir en arriere si la procédure commence dergemes sous-ensembles avec des taux
moins intéressants. On peut citer comme exempi@aé@bodes qui utilisent une génération
complete la méthode Branch and Bound [Narendrauktitaga, 1977]. Cette méthode est
basée sur la création d’'un arbre de solution eblmaissance de nombre de parametres du
sous-ensemble final. Les noeuds de cet arbre repeésales sous-ensembles dans lesquels
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guelques parameétres sont éliminés. La valeur magimst initialisée en évaluant le noeud
racine. Ensuite, cette valeur est mise a jour&rafuation d’'un nouveau nceud donne un
meilleur résultat. L’'inconvénient majeur de cettéthode est qu'on ne sait pas la taille du
sous-ensemble final. La solution pour ce probléstale fixer un certain seuil. Somol et ces
collegues ont proposé une variante de Branch anshd3d_eur algorithme est plus rapide et
utilise un systeme de pondération basé sur undiéonde prediction. Cet algorithme offre la

possibilité d’avoir un compromis entre rapiditéxd@eution et qualité de solution. Il existe une
autre proposition qui utilise une méthode séqubatadin de composer une solution initiale

[Somol et al., 2001].

3.2 La génération aléatoire

Cette méthode est basée sur une génération atdmisous-ensembles. La construction de
solutions ne se base pas sur l'ajout ou I'enléveénten parametres. Cette méthode de
recherche ne s’arréte pas méme si un optimum éstdatouvé. Donc, on doit fixer un nombre
maximal d'itérations comme un critere d’arrét péenminer la recherche et limiter le temps
de calcul. Elle appartient a 'ensemble des méthaum optimales car elle ne recherche pas
touts les sous-ensembles de paramétres du systedié. éCe type de méthodes converge
généralement vers un optimum local, pour des pnobéemal définis ou multimodaux. On
peut citer un exemple de ces méthodes les algaghg@nétiques (AG) développés par Yang
et Honavar, qui présentent des qualités intéressgmbur la résolution de problémes de
sélection de parameétres [Yang et Honavar, 1998].ptiecipe général d’'un algorithme

géneétique peut étre résumeé dans le tableau 4.1 :

TABLEAU 4.1: PRINCIPE GENERALE DUN ALGORITHME GENETIQUE

* Choix du codage
» Geénération aléatoire de la population initiale
» Evaluation : calcul de la fonction d’adaptationitgne)
= Répéter
0 Sélection
o Croisement
0 Mutation
o Evaluation

= Jusqua satisfaction du critére d’arrét
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Initialement, on doit représenter les différentassensembles possibles de paramétres sous
une forme utilisable pour un algorithme génétigGénéralement, il existe trois types de
codage qui sont le codage binaire, le codage télel eodage en base n. Dans le cadre de

notre application, nous avons utilisé un codagait®n

La population initiale est composée de P sous-eblemm L'initialisation de ces sous-
ensembles est réalisée d'une facon aléatoire. bé=urs du géne (0 ou 1) sont choisies
aléatoirement selon une distribution uniforme. @asurs indiquent la présence ou I'absence
d’'un paramétre dans le sous-ensemble en quedtmmombre de sous-ensembles (individus)
doit étre fixé afin de trouver un compromis engédmps d’exécution et la qualité du résultat.
Chaque individu appartient a la population initiakt un vecteur de d genes qui représente le

nombre total de paramétres. Ce vecteur a la fouwvarste:

Vi

1 si a;est présent
k=1P = (gkl' Gk1r - Gkj» -"-gkd) avec ggj = { J P (4-1)

0 sinon

Chaque gengj; code la présence ou I'absence du paranwgtidans le vecteuyry,.

Le vecteur final donnera simultanément les meilquarameétres discriminants et un nombre
d' qui représente la taille du sous-ensemble finas &lgorithmes génétiques utilisent une

fonction d’adaptation afin d’évaluer la pertinert@chaque individu. On peut utiliser comme

une fonction d’adaptation pour I'algorithme génééda fonction suivante :
F(,) = trace(SW,\,f1 : SBk).

A la fin de chaque itération, on applique une fanctde sélection qui ajoute les meilleurs
eléments a la génération suivante. Pour ce falle uilise la fitness de chaque individu. Une
autre fonction qu’on doit appliquer est le Croisammd.'étape de croisement au sein d'un
algorithme génétique est capitale puisque elle pemftexplorer des nouvelles espaces de
recherche. Elle se base sur des échanges de ggreedeux solutions précédentes, pour créer
deux nouvelles solutions. Un autre opérateur ingmbriest la mutation. Le but de cet
opérateur est de créer la diversité dans la papaolaBans I'utilisation de cet opérateur, les
AG vont créer que de clones de la premiére solutmunwée. Donc, La mutation sert a générer
des solutions non proposées par le croisement séidation. Son principe est de remplacer la
valeur d’'un gene sélectionné. Par exemple dangdage binaire, on remplace la valeur 1 par
la valeur O et vice versa. On applique cet opératauun nombre limité de parametres pour
ne pas influer la convergence de I'algorithme Jarsolution optimale. Les opérateurs de
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croisement et de mutation peuvent créer des solition valides (contient que des 0 ou des
1). La solution est d'utiliser une procédure quntcole les solutions crées et réexécute la
procédure de génération jusqu'a l'obtention d'urmdutson valide. Pour ne perdre les
meilleures solutions trouvées dans les premiééeatibns, on doit les recopies toujours dans
la génération suivantes. On peut utiliser commeritare d’arrét I'évolution de I'algorithme.
Par exemple, si une itération ne donne pas undemEl solution par rapport aux solutions
trouvées dans les itérations précédentes alomgotithme est stoppé. Pour ne pas arréter
l'algorithme rapidement, on peut fixer un nombrenimial d’itérations gu’on doit exécuter.

Cette derniere action peut permettre aussi d’édiegeilomber dans un minima local.

3.3 Lagénération séquentielle
Ce type de méthode se base sur I'ajout ou la ssgipred’un ou plusieurs parametres au fur

et a mesure des itérations. Il existe deux typesélodes de génération séquentielle :

3.3.1 La méthode de génération constructive

Cette méthode est connue en anglais sous le noouéSgal Forward Selection" (SFS)
[Blum et Langley, 1997]. Initialement, elle utilisg ensemble vide de parameétres. Ensuite,
elle ajoute des parametres a chaque itérationpaesnetres ajoutés sont ceux qui optimisent
la fonction d’évaluation. Généralement, cette méehdonne une solution différente de la
solution optimale trouvée par une recherche exhamst

3.3.2 La méthode de génération destructive

La méthode de génération destructive est connueargtais sous le nom "Sequential
Backward Selection” (SBS) [Kittler, 1978]. Elle lige un principe inverse de la méthode
précédente. Elle commence d’'un ensemble qui cdribes les parameétres. Ensuite, a chaque
itération elle élimine le parametre le moins peminselon la fonction d’évaluation. Celui qui
a provoqué une mauvaise séparabilité entre claSstte méthode présente I'avantage d’étre
tres simple mais elle ne permet pas d’explorer tlmss sous-ensembles de parameétres
possibles et aussi elle est trés lente par ragplartprocédure SFS. Il existe des variantes de
cette méthode qui consistent a ajouter plusieuranpetres a la fois a chaque itération pour
accélérer la recherche. Cette méthode n’est pamalptpuisqu’elle ne permet pas de revenir
en arriéere et d'ajouter des parameétres déja supprith existe des approches qui combinent
les principes de SFS et SBS. On cite par exemblalgorithme SFFS (Sequential Forward

Floating Selection) qui permet d’utiliser aprés aguma opération Forward des opérations
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Backward pour que le sous-ensemble de parameétmesspondant améliore la fonction
d’évaluation. Un autre exemple est l'algorithme SBESequential Backward Floating

Selection) qui utilise le méme principe mais ilense les deux étapes [Boz, 2002].

4 Critere d’arreét

Le critere d’arrét est un élément essentiel dedadgrlure de sélection de parametres. Il fixe le
nombre d’itérations et par conséquence la taillevelcteur optimal qui n’est pas connue a

priori. On peut distinguer trois types de critedé&srét :

» Critere d'arrét basé sur I'évaluation : ce typecdere dépend des valeurs retournées
par la fonction d’évaluation. Il calcul la différem entre les valeurs des deux derniéres
itérations. Si le résultat obtenu est nul ou négddirs on peut arréter la procédure de
recherche. Dans une approche Wrapper, on peweutlk rapport qui existe entre le
taux de classification et la taille du vecteur oyal. Ce type de critere a été utilisé par
plusieurs chercher, on cite par exemple: Vanderdk® dans la sélection des
parametres de texture couleur pertinents et Maetd@as |la classification d'images de
texture couleur [Vandenbroucke et al., 2000].

» Critere d'arrét basé sur le parametre sonde: pe e critere est proposé par
Stoppiglia. Il choisit un parametre parmi les pagtes initiaux. Ensuite, si ce
parameétre est sélectionné alors la procédure deemglre est arrétée [Stoppiglia,
1997].

e Critére basé sur les faux parametres. Ce typeitigecest créé par Tusher. Il utilise
des combinaisons aléatoires des valeurs des paemmeitiaux. Ensuite, tous les
parametres sont utilisés par une procédure de nadaheonstructive. La procédure est
arrétée quand le rapport entre le nombre de fatenpetres et vrais parametres atteint

un certain seuil [Tusher et al., 2001].

5 Lavalidation

Cette étape ne fait pas partie de la procédureldeton de paramétres. Elle a pour but de
vérifier la validité du sous-ensemble de paramésékectionnés en réalisant plusieurs
évaluation sur des bases de données mesurées il duarsysteme étudié ou générées
artificiellement en utilisant des fonctions mathémaes. Pour réaliser cette étape, on divise

'ensemble de données en deux sous-ensembles iitippage et test). On utilise le premier
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pour réaliser I'apprentissage du modéle. Ce sossfehle est composé de données étiquetées
(données avec leurs classes). Dans le deuxiemeessamble qui est composé de données de
test, on ne connait pas les classes de ces dorth@eant la répartition des données entre
'ensemble d’apprentissage et I'ensemble de testpeut distinguer plusieurs approches de
validation [Kalakech, 2011].

» La méthode Holdout : la moitié de données estsétlipour I'apprentissage est I'autre
moitié est utilisée pour le test.

e La méthode de resubstitution : le méme ensemble ugbsé dans la phase
d’apprentissage et dans la phase de test.

 La méthode p-validation croisée : la base de danmdt partitionnée en p sous-
ensemble de méme taille. Ensuite, on exécute leédioe de validation p fois. A
chaque fois, on utilise un seul sous-ensemblesedléres sous-ensembles sont utilisés
comme des données de test.

* La méthode du Leaving-one-out est un cas particae la méthode p-validation
croisée ou lI'ensemble des données est divisé erartiep L'ensemble de test
comprend alors a chaque fois une seule donnéee @éthode est colteuse en temps

de calcul.

Pour réaliser cette étape, il existe plusieurss@ass qu'on peut utiliser. On cite par

exemple : k-plus proches voisins, réseaux de nesron SVM.

6 Extraction des parametres

6.1 Principe

L'extraction des parameétres consiste a créer mlemuveaux parametres a partir dis
parametres initiaux tel quB < d. les p nouveaux parameétres sont des projectionsddes
parametres initiaux dans un espace réduit. fLggmrametres contiennent les informations

pertinentes que lesparametres peuvent fournir.

U1_>

X3 Systeme d’extraction de Systeme de

X3 paramétres — classification La class
X

X5 — Uz

Fig. 4.3 : Principe d’extraction de variables [Gfj&006]
Il existe quatre types de méthode d’extractionsguit [Kalakech, 2011] :
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» Les méthodes linéaires supervisées, par exemptalise Factorielle Discriminante
(AFD) ;

* Les méthodes linéaires non-supervisées, par exdiApkdyse en Composantes
Principales (ACP);

* Les méthodes non linéaires supervisées comme Kaadtactorielle Discriminante a
noyau ;

» Les méthodes non linéaires non supervisées, parm&d.inear Embedding (LLE).

L’inconvénient majeur de ces méthodes est leur $enhg calcul. Elles posent aussi un
probleme de difficulté dans l'interprétation desimeaux parametres par I'utilisateur. Dans le
point suivant, on va présenter la méthode la ptilisée en extraction de parametres qui est

I’Analyse en Composantes Principales.

6.2 L’analyse en Composantes Principales

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) estama@enne méthode qui calcule les axes
de projection d’'un nuage de points [Pearson, 198l¢. utilise ces axes de projection pour
dessiner des directions orthogonales suivant ldéiegua variance des données est maximisée.
Donc, On peut utiliser ACP pour I'extraction desndées en gardant simplement un sous-
ensemble des composantes principales. Pour siarplifinterprétation de la projection de
données imposée par cette méthode, plusieurs obehdans ce sens ont conduit a la création
de quelgues méthodes telles que : varimax, quartehaquamax qui utilisent une rotation
orthogonale des axes et les méthodes oblimin ehgxagui utilisent des rotations obliques
[Guérif, 2006]. L'inconvénient majeur de la méthod€P est qu'elle ne permet pas de
résoudre les problemes non linéaires puisqu’ellsaituniquement les relations linéaires qui
existent entre les parameétres et ne peut donc @asirf une projection fidéle pour une
distribution non-linéaire. Il existe des variantiescette méthode qui ont été développées pour
résoudre le cas des non linéaire [Kadri et al.,2aD1Ces variantes utilisent de noyaux de
Mercer de la méme fagon que dans les SVMs (vaih#pitre précédent).

7 Procédure de sélection proposée

Dans les sections précédentes, nous avons préssmi@&ments essentiels d’une procédure de
sélection et nous avons montré l'intérét d'utilisertype de procédure dans le processus de
diagnostic. Nous proposons dans cette section goritdme hybride de sélection de

parametres basé sur l'algorithme Filter based AC@s séparateurs a vaste marge (SVM)
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[Kadri et al., 2012b]. Notre algorithme sélectiorure sous-ensemble réduit de paramétres
depuis un ensemble qui contient un grand nombreatametre en utilisant la méthode

Wrapper (la figure 4.4).

Calcul de critére Initialisation de
de Fisher phéromone

A 4

Creatior de la colonie

y

Larecherch [
par fourmis

5 5

[ Parametres [ . %S
Hyper-parametr

sélectionné:
. Base Classifieur SVM Base de test
d’apprentissagé | I

v

——/

i

[ Le taux de cIassificatioa

Mise a jour de
phéromone

Critere
d’arrét

[La solution finall ]

Fig. 4.4: Organigramme de l'algorithme Hybrid wragfpiter-based ACO-SVM

L'utilisation d’'un algorithme de colonie de fourmé imposé le choix d’'une méthode de
génération aléatoire. Nous avons utilisé le rapdert-isher comme un facteur heuristique
pour pousser les fourmis a choisir les parameétestinents (voir la section 6.3 dans le
deuxieme chapitre). L'algorithme Hybrid wrappetéitbased ACO-SVM utilise aussi un

facteur phéromonal qui représente la quantité dagohone disposée par la colonie sur un
arc. Ce facteur favorise le choix d’un parametres@basant sur I'historique de la colonie. Le
taux d’erreur de la classification est utilisé coenum critere d’évaluation. Il est calculé aprés

une classification réalisée en utilisant un claesgif SVM. Ce classifieur utilise un noyau
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Gaussien. Nous avons utilisé le facteur phéromdeal'algorithme Hybrid wrapper/filter-
based ACO-SVM pour choisir les valeurs des hypeaipatres C ey du noyau. Les valeurs

possibles des hyper-parametres sont définies dentallleaux d’'une seule dimension.

Anti

Xn1

Fig. 4.5: Les solutions finales proposées pardidigme Hybrid wrapper/filter-based ACO-SVM

On peut résumer l'algorithme dans les points sus/an

1. Initialiser la phéromone sur le réeaux
Calculer le facteur heuristique en utilisant lanfate (2.9).

3. Lancer la procédure de recherche en utilisantdaaiilité de déplacement définie par
la formule (2.8).

4. Evaluer les solutions trouvées par Hybrid wrappiarfbased ACO-SVM en utilisant
le calssifieur SVM et garder la solution optimale;

5. Mise a jour la phéromone sur le réseau en utiligafdrmule (2.12);

6. Tester si le critére d’arrét est atteint. si oloysla procédure est terminée sinon aller

a l'étape 3.

8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons discuté le probléna délection de parametre et sa position
dans le processus de diagnostic. Nous avons péésandétail les deux approches utilisées
pour la réalisation de la tache de réduction dditaension du vecteur d’état qui sont la

sélection de parametres et I'extraction de paraseRappelons que notre these s’inscrit dans
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le cadre du diagnostic des systemes dynamiquesnaplexes. Donc, nous avons traité ce
probleme puisqu’il représente la premiere étapes darprocessus de diagnostic industriel.
Nous n‘avons pas utilisé une approche basée sxird@ion de parametres a cause de la
complexité qui caractérise ce type de techniquesqil® le nombre de paramétres soit
relativement grand et aussi a cause de la diffcd# l'interprétation de parameétres créés.
Notre approche utilise la technique de sélectiopatameétres pour réduire la taille du vecteur
d’état. Elle nimpose pas des efforts supplémeesajpour linterprétation de parametres

sélectionnés. Nous avons utilisé un classifieurustd pour faire I'évaluation du sous-

ensemble de parameétres sélectionnés. Notre apppecinet aussi la sélection des valeurs des

hyper-paramétres du classifieur SVM les plus adagt& données du systeme étudié.

Dans le chapitre suivant, nous nous proposons licpmy les approches développées pour

faire le diagnostic de deux systémes industriels.
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APPLICATION
ET
VALIDATION
DES
APPROCHES
PROPOSEES

Résumé :

Dans ce chapitre, Nous avons réalisé deux typetadsification
non supervisée a partir des bases de donnéesutasstors de
I'étape d’acquisition. Pour exposer l'efficacité les avantages
de chacun des deux algorithmes (AntTreeStock et hBys
avons répéter I'exécution de ces algorithmes plusi¢ois en
utilisant plusieurs bases de données. A la fin eeclapitre,
Nous intéressons a la sélection de paramétres iksantt un
classifieur SVM. Toujours dans la méme section,snallons
discuter notre choix de la fonction noyau en corapgies

performances de plusieurs noyaux.
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1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons mettre en ceuvre aueav/efficacité des algorithmes de
classification AntTreeStoch et Lumer & Faieta prag®dans le chapitre 2 et I'algorithme de
sélection de parametres Hybrid wrapper/filter-ba&€®-SVM présenté dans les chapitres 2
et 4. Les expérimentations sont effectuées ersaititides données simulées et des données
réelles qui représentent deux systemes industhyglamiques. Le premier systeme est un four
rotatif de SCIMAT (Société des ciments de Ain Toujai sera présenté au debut de ce
chapitre. Il assure la phase de clinkérisation danprocessus de fabrication du ciment.
Ensuite nous allons détailler le deuxieme systémieegt un échangeur a plagques de ULA
(unité de laiterie Aures). Cet appareil est pourlaipasteurisation du lait qui représente une

étape indispensable dans le processus de produal&ilait.

2 Description du premier procédé

2.1 Présentation de SCIMAT

L'origine du Groupe industriel et commercial desients de I'Est remonte a la restructuration
de la société mere SNMC (Société nationale desrimaatede construction) qui a donné

naissance a GICA. Cette entreprise fut transforn@&eon tour, en entreprise publique
economique sous la forme de société par actiortappital social de 150 millions de DA, en

1990. En 1998 et apres plusieurs recapitalisati@i€A devient un groupe industriel et

commercial au capital social de 15 milliards de DA.

Cette cimenterie d'une capacité de 2.500.000 Zafoyrs) utilise le procédé par voie seche.
Elle est composée de plusieurs unités. Les casrioel sont extraites les matieres premieres
(argile et calcaire). Les stations de concassagtindes a réduire la taille des blocs de
matiéres (calcaire et argile 1000 t/h, les ajouli® 1/h). L'atelier de broyage de cru est

composeé de deux broyeurs de 140 t/h chacun. Léatéé cuisson regroupe deux fours dont le
deébit clinker est de 1560 t/j. Le broyage de cimeotnprend deux broyeurs de 100 t/h

chacun. Les expéditions du ciment s’effectuentréirgie deux stations, une pour les camions
et une pour les wagons [Mouss, 2006].
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3 La fabrication du ciment

La fabrication du ciment consiste a faire broyeradtoidir un produit appelé clinker. Ce
dernier se compose d'un mélange de de 80% de l(essentiellement Cagjoet 20%
d'argile (dont 14% de SIf) 4% de ALOs; et 2% de Fg3) porté a 1450 °C, température de
fusion. Le ciment est nommé aussi liant hydrauligpeisqu’ il forme avec l'eau une
pate plastique liante, capable de réunir, en dsaois des matiéres variées [Ogbeide, 2010].

La figure 5.1 présente les différentes étapes [golabrication de ciment.

. CONCASSAZE  CONCASSAZE
i wrimaite  secondaire hroyage stnckage-dosage koo gé néisation

stockage
CulEson refroidisseur clinkertajonts mouture expéditions wagons et carwdons

Fig. 5.1: Représentation schématique du principloiécation du ciment

3.1 La Clinkérisation

Selon plusieurs chercheurs, l'atelier de cuiss@résente le sous-systeme central dans le
processus de fabrication du ciment. Dans le cale @CIMAT, cet atelier est composé de
deux lignes identiques et complétement indépendaftbaque ligne est constituée de trois
échangeurs : le préchauffeur a cyclones, le fotatifaet le refroidisseur a ballons (la figure
5.2) [Rezki et al., 2011].

87



Chapitre 5 : Application et validation des approches proposées

1 Alimentation farine 7 Vers le broyeur
sécheur et
dépoussiérage.

2 Pré chauffeur a cyclones 8 Farine crue

3 Boite a fumée 9 Gaz chauds

4 Four rotatif 10  Clinker

4 5 Refroidisseur a ballonnets 11  Air secondaire
¢8Lhag_e 6 Alimentation gaz

Préchauffage
Décarbonatation
5
¥ o 4
/ v 6
A
NI
Clinkérisation g 11

Fig. 5.2 : installation de cuisson

3.1.1 Le four rotatif

Le four rotatif de la cimenterie est constitué dayindre d’acier dont la longueur est de 68 m
et le diametre est de 4,6 m. Il est recouvert@tdiieur par des briques réfractaires qui
protégent les téles des températures élevées {C8xtur les gaz et 1430 pour la matiére).

Il est [égerement incliné (3%) et il tourne suroéme a une vitesse comprise entre 0,67 et 2
tours par minute. Ses caractéristiques permetteatpuogression lente du cru vers la partie
basse, a la rencontre de la flamme et a contreanbdes gaz chauds. Le clinker se fait a une
température proche de 1450°C. Cette températurebéshue grace a une flamme, située a
I'extrémité basse du four, alimentée par du chattroyé, fuel lourd, gaz, ou encore en partie
avec des combustibles de substitution provenanttrd® industries, tels que le coke de
pétrole, les pneus usages, les farines animakebuites usagées. Suite a la réaction chimique
se produisant a l'intérieur du four, la farine s&glace au clinker que I'on doit faire refroidir
[Phoummavong, 2012] [Mouss, 2006].

3.2 Analyse de fonctionnement d’un four rotatif

Le four rotatif est soumis a des sollicitationsrayaour origine les charges mécaniques mises
en ceuvre ou appliguées, la charge thermique, dastdée géométrie.
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Les charges mécaniques, mises en ceuvre ou apdjqetevent étre :

» Uniformément réparties : poids propre de la virpleids du réfractaire, poids
de la matiére ;

» Concentrées : poids de la couronne, poids surXgsmités du four (joints,
satellites), force et couple d’entrainement ;

* Evolutives : croltage, anneaux.

Les sollicitations dues a la charge thermique sont

» La variation de température sur la longueur du four

* Une distribution de température non homogéne daeseaction transversale.

Ces sollicitations engendrent des contraintes stdformations qui sont évaluées par le
calcul lors de la conception, de maniére a resies dles limites acceptables.

On peut citer comme défauts de géométrie :

* Les alignements imparfaits des supports (horizaettakrtical) ;
» La construction défectueuse au montage (axe deevian rectiligne) ;

* Les déformations permanentes créées par des stfeshau

La durée de vie des éléments importants du foucastilée en années, sur une base de 300
jours de marche par an, 24 h /24, soit 7 200 h. haasdages peuvent subir des casses et
fissures entre 0 et 15 ans de service (8 % des Aagjela de 15 ans, une dégradation par
écaillage apparait dans 5 % des cas tandis qusgigerde casse ou fissure est réduit a 2 %.
Globalement 85 % des bandages ont une durée a6 ans. Les viroles courantes ont des
durées de vie de I'ordre de 20 a 30 ans ; maipdésomenes de corrosion de la virole, liés a
'usage de matieres premieres ou combustiblescpdigis, peuvent apparaitre et conduire en
quelques années a des remplacements de troncai®lde De méme, une conduite de four,
sans ménagement, engendre des déformations penesneréversibles que l'on peut
assimiler a des accidents. Ces déformations netssupprimées que par remplacement des
viroles. En outre, la virole de sortie de four é®is sollicitée et peut étre quelquefois

remplacée dans les 3 a 5 ans [Phoummavong, 2012].
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3.3 Les parametres de la partie Clinkérisation

Plusieurs parametres peuvent caractériser le fom@iment de cette partie du systéme. Ces

parameétres décrivent les différents phénomeénes lesagpque nous avons présentés dans les

sections précédentes. Dans le cas de notre systdrague composant posséde plusieurs

modes de dysfonctionnement causés par le changeameela valeur d’'un ou de plusieurs

parametres. Donc, le systeme de diagnostic util@é étre capable de détecter le ou les

parametres qui ont causé I'état de dysfonctionnéshecomposant.

Le tableau 5.1 présente le vecteur de parametiesacactérise mieux les différents états de

fonctionnement et de dysfonctionnement du systeetensl’avis de I'expert. Grace a ce

vecteur, on peut connaitre par exemple : la qudktelinker, le niveau de production et la

consommation d’énergie [Rezki et al., 2012].

Tableau 5.1 : Principaux parametres de la pariigk@lisation

rtie

bne

bne

Sous systeme VariablePoint de consigne Désignation
code air
Préchauffeur| A50 | O,C 0.1<QC<0.6% Teneur @sortie cyclone A50
U | acyclone cocC 0<CO0C<0.25% Teneur CO sortie cyclone A50
I A50T1 | 300<A50T1<350°C Température gaz SO
S cyclone A50.
S A50P1 | 40<50P1<60mbar Pression sortie cyclone A5
o A52 | A52T1 | 530<A52T1<555°C Température gaz sortie
N cyclone A52,
/ A52P2 | 25<A52P2<35mbar Pression cyclone A52.
C A53 | AB3T1 | 700<A53T1<760°C Température gaz cyclob8 A
L A53T2 | 700<Ab3T2<720°C Température matiere cycl
! A53
N A53P1 | 18<A53P1<20mbar Pression cyclone A53.
l? A54 | ABAT1 | 820<A54T1<860°C Température gaz cyclobd A
i A54T2 | 820<A54T2<830°C Température matiére cycl
A54
IS A54P2 | 8<A54P2<10mbar Pression cyclone A54t
A Boite a fumée (93 0.1<QF<0.6% Teneur ©boite a fumée.
COP 0<COP<0.25% Teneur CO boite a fumée.
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T WO01P3 | 1<WO01P3<2mbar Pression sortie boite a fumeée.
I WO01P1 | 0.5<WO01P1<1mbar Pression entrée boite a fumée
O WO01T1 | 1200<WO01T1<1400°C| Température gaz entée Rqgite
N fumée.
V31F1 | 850<V31F1<893Nith | Début gaz.
Four VO1F1 | 3280<V01F1<5056 Début gaz.
Nm%h
CCs 810<CCS<1050 Consommation calorifique
spécifique.
WO01X1 | 20<W01X1<60% Moment four
W01S1 | 1<W01S1<3t/mm Vitesse four.
WO01T4 | 1200<WO01T1<1500°C| Température de cuisson
TV 1000<TV<1800°C Température virole four
VO7P1 | 28<V07P1<30mbar Pression air primaire
PAL 1250<PAL<1350g/I Poids au litre
FCAO 1<FCAO<3% Chaux libre
Refroidisseur UO1T1| 100<U01T1<150°C Températureel
KO1P1 | 0.5<K01P1l<lmbar Pression air secondaire
KO1T1 | 500<K01T1<900°C Température air secondaire
3.3.1 Modes de fonctionnement étudiés

Une grande partie des informations concernant ii#éérehts modes de fonctionnement est

obtenue par une analyse de tyjmalyse des modes de défaillance, de leurs effete kur

Criticitt¢ (AMDEC). L'AMDEC est une technique d'analyse exime et rigoureuse de

travail en groupe, tres efficace par la mise enrnamde I'expérience et de la compétence de

chaque participant du groupe de travail. Cette ou#Hait ressortir les actions correctives a

mettre en place. Dans notre cas, elle a été régha€éle groupe du travail composé du chef de

production et 'ensemble de travailleurs de laesal contrble [Mouss, 2006]. A partir de

'AMDEC (voir annexe A), nous pouvons tirer quatnedes de défaillance qui sont présentés

sur le tableau 5.2 :

Tableau 5.2: les différentes classes de fonctioemém

N° classe

1

2

3 4

Nom classe

Marche perturbée

Déplacement de Zone duéion des incuits

(I'énergie)

Perte de calorig¢s
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4 Description du deuxiéme procédé

Dans cette deuxiéme partie, nous nous intéressons autre secteur industriel qui est
l'industrie agro-alimentaire. Nous avons pris contas d’étude la Laiterie des Aures et nous
avons essayé d’appliquer nos propositions sur les-sgstéme de pasteurisation. Donc,
I'objectif de cette section est d’étudier ce soystéme pour identifier ses différents modes de
défaillance et tous les parametres qui ont unauénite sur I'état de fonctionnement du

systeme. A fin de parvenir a ce but, nous avonstcoit son AMDEC [Kadri et al., 2011a].

4.1 Présentation de laiterie des Aures

L’'unité de laiterie Aures Batna est une branch&doupe Industriel des Productions Laitiéres
GIPLAIT (groupe industriel de la production du JaiGIPLAIT a été créé le 10 Mai 1998, a
lissue de la restructuration des Ex. Offices Regix (ORLAC, OROLAIT, ORELAIT).
Doté d'un capital social de 2,501 Milliards de Dmail a pour mission la production et la
commercialisation des laits et des produits lati€eeon CA avoisine les 20 Milliards de
Dinars et son effectif est de 4.099 salariés, 8ol permanents. Les capacités de
production installées sont de l'ordre de 1,4 Mitlis de litre de lait équivalent. La Société
mere située a Alger, est gérée par un Directoire Qetatre Directions Centrales
(Administration et Ressources Humaines, FinancesCamptabilité, Développement et
Restructuration, Controle de Gestion). GIPLAIT mgre dix-neuf (19) usines de production
en activité, érigées en Filiales et une sociétéatiing chargée des importations pour assurer
'approvisionnement de ses différentes usines etienea premiéres principales. L'unité
Aures, crée en 1991, se trouve dans la zone inellstKechida. Doté d’'un capital social de
250.000.000 DA, La laiterie Aures fonctionne paulement de huit heures consécutives,
trois équipes de travail afin d'assurer un fonet@ment continu sur les 24 h. Ce systeme
d'organisation d'horaires de travail a permis praduction journaliere d’environ 220.000
litres de produits laitiers. Les divers produitabérés se répartissent dans les catégories
suivantes: 1) les laits : pasteurisé (lait de comsation), stérilis€, fermenté (leben), 2) les
yaourts : étuvé, brassé, 3) la pate fraiche (fr@ag I'huile de beurre (smen) [Kadri et al.,
2012a].

La laiterie contient plusieurs ateliers qui sotiaitelier de réception de lait cru, I'atelier de
préparation du lait, I'atelier des produits laisigfatelier de conditionnement de LPC, I'atelier

de conditionnement de PL, I'atelier de CIP et leolatoire du contrble de qualité.
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4.2 Production du lait

Le lait est un produit tres fragile. Sa durée deseovation est trés courte. La grande demande
en lait et I'implication des nouvelles technolog@estransformation ont changé les modes de
production, de transformation et de conditionnentenkait en vue de son approbation par les
consommateurs. Dans le processus de productioapplique des traitements physiques sur
le lait cru pour qu’il devienne un lait de consontima Le processus de production englobe
plusieurs étapes comme la clarification, la stagidation, 'homogénéisation et bien
évidemment la pasteurisation [Office, 2001].

Lait cru
Réception et stockage

Séparation

Créme —l r Lait écrémé

Homogénéisation

€= Aromatisation

Pasteurisation

Aromatisation

4

Réservoir de stockage

J

Remplissage / Emballage

Refroidissement, réfrigération et expédition
Fig. 5.3 : Le cheminement de lait dans le procedsusbrication
4.3 Pasteurisation

4.3.1 Principe

Dans tous les procédés de fabrication du laitalstqurisation constitue leur point commun.
Elle consiste a appliquer un traitement thermique & lait pour faire tuer les
microorganismes pathogénes et un grand nombre deoanjanismes d'altération. Elle

permet d'une part, d’assurer la salubrité du proceti d'autre part, d’améliorer sa
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conservabilité. La pasteurisation est utilisée denprocessus de production de plusieurs
produits comme le lait pasteurisé et le beurreepaiste. Dans cette étape, le lait est soumis a
une température égale a 63°C pendant 30 minutead3 pendant 16 secondes. Mais, pour
avoir une longue conservation du lait pasteurisédait utiliser un traitement plus rigoureux
en température et en temps. Dans ce dernier typeitement, il y a le risque de changer le
godt du lait ou de diminuer sa valeur nutritive. pasteurisation peut étre aussi utilisée pour
améliorer la saveur du lait en intégrant au pastat@ur une chambre a vide qui permet
d'extraire certains composés volatils. Aujourd’Haipasteurisation la plus utilisée est celle
qui est basée sur un procédé en continu, a hameétature (HTST : High Temperature,
Short Time), au moyen de pasteurisateurs en pladiette méthode présente I'avantage
d’étre la plus économique, précise et fiable [@ffi2001] [Mouss, 2006].

4.3.2 Le pasteurisateur

On utilise souvent un échangeur de chaleur a ptagamme pasteurisateur. Il est constitué

d’'un assemblage de plaques cannelées montéeséstsssur un bati. Chaque paire de plagues
forme un canal qui alterne pour le fluide et pauptoduit. La distance entre deux plaques
obtenue par des joints est variable. Elle peur @aée3 a 7 mm pour les produits les plus

visqueux. La surface d'échange est obtenue parfiace des plaques et par leur nombre. Ce
type d’échangeur de chaleur a I'avantage de prandies de place au sol que les autres.

Le pasteurisateur utilisé fonctionne a grands déeitil est completement automatise. I
représente un appareil qui peut réchauffer ou iddfren continu un produit pompable. Il est
basé sur le principe de faire circuler parallélentemproduit a un fluide thermique. Ce dernier
est généralement a contre-courant du produit. thpmrte plusieurs sections ainsi qu’un

chambreur :

e Le chambreur : est un tube dont le volume pernmadgnsle débit, de maintenir la
température de pasteurisation durant le temps s&ices

* Section de récupération de chaleur Préchauffagpréuefroidissement : dans cette
section, le produit entrant est préchauffé et tpit sortant est pré-refroidi. Aucune
énergie extérieure n’est nécessaire, ce qui patidedbnomiser beaucoup d’énergie.

» Section de chauffage : cette section doit amenprdduit préchauffé dans la section
de récupération a la température de pasteurisdfiette mesure de la température de
pasteurisation doit étre précise et constante.
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» Section de refroidissement : une fois pré-refraidhs la section de récupération de
chaleur, le produit est refroidi dans cette sectibe produit final devra étre

constamment refroidi puisque la pasteurisatioreneid pas stérile.

4.3.2.1 Le processus

Apres une phase de prétraitement, le lait arrivaiaeiau du bac tampon « TO1 ». Lorsqu’on
débute une phase de pasteurisation, la pompe @ 81 actionnée, elle aspire alors le lait
pour I'envoyer a travers la vanne V2 vers I'échamgee chaleur a plagues. Le lait ainsi
chauffé arrive au niveau de la vanne « V5 » commagrat le contréleur « R-Cont2 » qui
envoie le lait en fonction de sa température (eddeet 95 °C) vers I'échangeur pour y étre
refroidit sinon vers le tank « TO1 » pour un nouvegcle de chauffage. Une fois refroidi, le
lait arrive au niveau de la vanne «V7 » commandél@aontrdleur « R-Cont-3 ». Si la
température du lait est comprise entre 4° et 68@qit sera envoyeé vers la vanne «V9 ». Dans
le cas contraire, le lait est réinjecté pour unveaw refroidissement. On peut résumer les
différentes opérations de pasteurisation dans beda 5.3 [Office, 2001] [Mouss, 2006]
[Kadri et al., 2012a]:

Tableau 5.3 : Les déférentes opérations de pasation

Opération| Désignation But Observation

OP1 Production | Chauffer 'eau qui va a sgnLa vapeur arrive au niveau (e
d’eau chaude| tour chauffer le lait I'échangeur va chauffer I'eau

OP2 Chauffage | Détruire les pathogéenes la température de pasteurisat
du lait est environ de 75 a 90 °C

OP3 Préchauffage| le lait chaud va servir pourRécupération de la chaleur,
du lait son propre pré chauffage | consommation d’énergie

OP4 Refroidissem| Refroidit le lait Produit final
ent du lait

4.3.3 Les principaux parametres du processus de pasteurisation

Comme nous l'avons décrit précédemment, Les pedooes du systéme de diagnostic sont
étroitement liées a la pertinence des parametresprdoessus retenu. Selon I'expert,
l'ensemble de parameétres présentés ci-dessous veldcriparfaitement ['état de
fonctionnement du processus de pasteurisatiorodern plusieurs informations concernant la
qualité du lait, le niveau de production et la @ammation d’énergie [Mouss, 2006] [Kadri et
al., 2012a].
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Tableau 5.4 : Les principaux paramétres du prosedsypasteurisation

4.3.4 Modes de fonctionnements étudiés

Sous systeme parametrealeur de consigne Désignation
Section de Te 6<Te<8 °C Température d’entrée |du
préchauffage du produit produit

De 9000<De<12000 Kg/hDébit d’entrée du produit
Section de chauffage de D, 11000 Kg/h Débit d’eau
'eau Ta 92<T<97 °C Température d’eau chaude

Dy 104 Kg/h Débit du vapeur

Ty 110 °C Température du vapeur

P 3<PR<4 bars Pression d’air comprimé
Section de chauffage qu T, 75<T<90 °C Température de chauffage|du
produit produit
Section dg Dy 19900 Kg/h Débit d’eau glace
refroidissement Tag 6<Ty<10 °C Température d’eau glace

T, 6<T<8 °C Température de

refroidissement du produit
Ds 9000<0<12000 Kg/h| Débit de sorti du produit

Tout systeme de diagnostic doit nous renseignefé&at de fonctionnement du systeme tout

en assurant a la fois la fonction de détection dfionnement normal ou pas) et la

détermination des causes. Pour ce deuxieme proeédg,avons aussi construit un AMDEC.

A partir de 'AMDEC (voir annexe B), nous pouvoneet 7 modes de défaillance qui sont

présentés sur le tableau 5.5. En pratique, il @xd&utres classes de défaillance mais on se

limite & ce nombre puisque le méme type d’erreut pgoir lieu pour les différentes sections
du systéeme [Mouss, 2006] [Kadri et al., 2012a].

Tableau 5.5 : Les modes de fonctionnements du gsasede pasteurisation

Classe 1 2 3 4 6 7
Description| Fuite entre | Bouchage Perte d'efficacité Variation du Fermeture | arrét
deux de I'échange de débit du intempestive| de la
plagues chaleur produit en pompe
amont
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5 L’algorithme AntTreeStoch

5.1 Utilisation de Netlogo

Nous avons choisi d'utiliser le logiciel de simidat Netlogo puisqu’il nous donne une
gamme de liberté pour créer des modeéles propresladsification, I'optimisation,... dans les
divers domaines : en sociologie, biologie, médecipysique, chimie, mathématiques,
informatique, économie et psychologie-sociale [Waley, 1999]. Il a d'abord été créé en 1999
par Uri Wilensky au Center for Connected Learning and Computer-modediea puis a
I'Université Tufts a Boston. NetLogo né 8tarLogoT qui a été rédigé pakilenskyen 1997.

En 2000, |laCCL est déménagé a I'Universiorthwestern dans la région de Chicago. On
peut le définir comme un environnement de progratitmapour la modélisation et la
simulation des systemes naturels complexes et lassphénomeénes collectifs. Il se base sur
des agents mobiles capables d'effectuer de nonmdsengérations simultanément avec une
grande précision. Il est aussi bien adapté a laéiisadion des systemes multi agents « par
exemple : les fourmis, les termites, les abeilles..En Netlogo, on peut identifier 4 types
d’Agents : Patch qui possede une position fixe et il est capablecrd@r uneturtle et de
contenir plusieursurtles. Le deuxieme type est I'agehtirtle qui est un agent réactif capable
de se déplacer dans son monde. Le troisieme tydendsqui est capable de connecter deux
turtles Le quatrieme type d’agent edDbserver qui est unique et il ne fait pas partie du

monde ddurtle. Il est capable de créer et de manipuletuetes

5.2 Les données de test

Les résultats obtenus par AntTreeStoch sont évalnégilisant quatre bases de données. Les
bases de données (BD1 et BD3) concernent le systienadinkérisation. La base BD1 est

composée de 500 observations réparties sur desgseslagqui représentent deux modes de
fonctionnements (normal et anormal) (la figure 5Ghaque observation est composée de 30
parameétres. La base BD3 est composée de 200 otisasveéparties sur quatre classes qui
représentent quatre modes de dysfonctionnementsi{mperturbée, déplacement de zone,
production des incuits, perte de calories ('érneigiKadri et al., 2011a]. La base de données
BD2 concerne les données qui caractérisent le regstie pasteurisation. Cet ensemble est
composé de 300 observations qui représentent dasses de fonctionnement (normal et

anormal) et chaque observation contient 7 parasdteequatrieme base est I'ensemble IRIS.
IRIS est une base de données introduite par Fisherl1936. Elle est constituée de 150

enregistrements qui représentent 3 classes. Chaquegistrement est composé de 4
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parametres. L'intérét d'utiliser IRIS est qu’on oaiit & 'avance la classe réelle de chaque
information et donc on peut évaluer la qualité thssification de l'algorithme [Frank et
Asuncion, 2010].

6000
fonctionnement
5000 - | hormal 7
‘ fonctionnnement
anormal

4000 - -
5 3000| AL
S

2000 - -

1000 '

Observations

Fig. 5.4 : La base de données BD1 du systéme nlacisation

5.3 Les parametres de AntTreeStoch

Comme tout autre algorithme, avant de passer ah#sep de classification. |l faut fixer
guelques parametres. Ce probleme représente I''e® idconvénients des meéthodes
biomimétiques. Puisque les valeurs des parametmesliges au nombre d’individus et la

distribution des données sur la plage de représemta

Notre modele propose une interface simple pourigordr les différents paramétres de
l'algorithme. Il permet aussi de réaliser plusiesimulations en changeant a chaque fois la
taille de vecteur d’état, le nombre de connexiorssibles par nceud el la variable population

qui indique la taille de la base de données (laréc.8).
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Fig. 5.5 : Le modéle multi-agents de I'algorithm&PeeStoch

Le tableau 5.6 représente les valeurs des paraygfatTreeStoch pour les quatre bases de
données.

Tableau 5.6 : Les Parametres d’AntTreeStoch

Paramétre Description Valeur initiale Evolution

BD1 | BD2 | BD3 | IRIS

al Evolution des valeurs 0.95 0.97 0.95| 0.92 Stable
des seuils (SSim)

02 Evolution des valeurs 0.2 0.07 0.2 0.1 Stable
des seuils (SDissim)
SSim(fi) Seuil de similarité Sim moy - max (fi) SSim(fi) * al
SDissim(fi) | Seuil de dissimilarité Sim moy - min)(f SDissim(fi) +a2

Ces parametres sont fixés apres I'exécution deiguitss simulations en utilisant comme
entrée un ensemble restreint de données. Ces pgesanp@rmettent une bonne distribution
des individus sur l'arbre et accélerent I'exécutilen’algorithme.

5.4 Les mesures d’évaluation

Les résultats de classification obtenus par unelémentation séquentielle et une autre
paralléle a base d’'un systeme multi-agents sonpaoés en termes de nombres de cycles de
temps et de nombre de classes obtenues. Nous pxisnge autre mesure d’évaluation qui

est la pureté d’'une classe. Elle donne le pourgerdas données bien classées.
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1 Ct
p=—x Z maxM
N 13 (5.1)

Ou p représente la pureté d’'une classe, M représenteataice de confusion et N est le

nombre total de données.
Et finalement, nous allons voir I'influence du neawu parametre iSsur la taille de I'arbre.

5.5 Lesrésultats

Le tableau 5.7 représente les résultats obtenuee diaplémentation séquentielle et une autre
parallele de l'algorithme AntTreeStoch. Sachant psedonnées des trois bases ne sont pas

triees pour montrer I'indépendance entre I'ordreldenées et la qualité de classification.

Tableau 5.7 : Résultats obtenus par une implénients¢quentielle et une autre paralléle de
l'algorithme AntTreeStoch

Base de Implémentation] Nombre de Taille de Taux d’erreur Nombre de
données classes I'arbre mouvements
IRIS Séquentielle 3 5 0.27+0.1 =450
Parallele SMA 3 5 0.31+0.4 =400
BD1 Séquentielle 2 10 0.32+ 0.4 = 2800
Paralléle SMA 2 9 0.35+0.4 = 2400
BD2 Séquentielle 2 8 0.31+ 0.1 = 1500
Parallele SMA 2 8 0.33£0.1 = 1300
BD3 Séquentielle 4 8 0.26+0.1 = 1400
Parallele SMA 4 7 0.33£0.1 = 1200

D’aprés le tableau 5.7, nous remarquons que l'impl#ation a base d’'un systeme multi-
agents influe négativement sur la qualité de diaasion avec un taux d’erreur plus élevé.
Mais comme prévu, l'implémentation paralléle a aorél la vitesse d’exécution de

I'algorithme.

Un des inconveénients de I'algorithme AntTreeStoshael'il nécessite le calcul de distances
de la fourmi f(donnée a classer) a toutes les fourmigui représentent 'ensemble de nceuds
visités par la fourmi;favant d’étre classée. Ce traitement demande upstede calcul

considérable si la base de données a classetasteament grande.
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Il est donc préférable de trouver un moyen pouélécer cette étape. Dans ce but nous avons
proposé (voir chapitre 2) un nouveau parametre l&pfe pour minimiser le nombre des
nceuds de l'arbre. Le tableau 5.8 montre le nombsendeuds et la taille de I'arbre avant et

apres I'ajout du parametrey<adri et al., 2010a].

Tableau 5.8 : L'arbre final obtenu par AntTreeStaebc et sans le permettrg; S

Base de Algorithme Nombre de Taille de Taux Nombre de
données classes I'arbre d’erreur noeuds
IRIS Basale 3 5 0.27x0.1 150
Version améliorée 3 4 0.27+0.1 80
BD1 Basale 2 10 0.32x 0.4 500
Version améliorée 2 8 0.32+ 0.4 453
BD2 Basale 2 8 0.31+0.1 300
Version améliorée 2 6 0.31+0.1 237
BD3 Basale 4 8 0.26+0.1 200
Version améliorée 4 6 0.26+ 0.1 120

Le tableau 5.8 montre que le parametger&luit la taille de I'arbre et le nombre de noeuds.
Par conséquence, le temps de reconnaissance ddumelle information devient relativement
petit. Faire réduire la taille de I'arbre va fa@l son interprétation par I'expert et offre la

possibilité de I'exploiter par une application diatie pour prédire un dysfonctionnement.

Comme nous l'avons évoqué dans le premier chapitreles inconvénients des méthodes de
diagnostic est le fait qu'une nouvelle observasidnée entre deux classes peut étre rejetée en
ambiguité ou en distance alors que celle-ci apgrarta 'un des modes de fonctionnement
définis par ces classes. Le probleme réside dartsilla de I'ensemble d’apprentissage
puisque cette base de données n’englobe pas wésals possibles du systeme. Donc, il est
indispensable de prendre en considération I'évaiuties modes de fonctionnement pour
avoir un diagnostic sans erreur. Notre algorithnffeecocette possibilité en exploitant les

données récemment identifiees pour classer uneestiewobservation.
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é 2 2 i: ?;' 1 i ] 3 | 3 .’ 3 2 1 1 1 '!I T lI \I III 1 .|
0 TEENRRE Rl
Lo i & || I }l

| ||||' 1 !I || | || | | | M | | i Jlll I: l | | III |

Ihiot '||I. I /| l l {' I :|| |.I:| ll || | l l|]| AR ll |

gl ] /| (VLR Bl iy I,||'

L2220 2 1 3 2 13333 31mmi 111311 11111 nn
= m w2 |!

Fig. 5.6 : Exemple d’arbre obtenu par AntTreeSthla base IRIS

La figure 5.9 montre un exemple d’exécution degbaithme AntTreeStoch sur la base de
données IRIS. La propriété de parallélisme quirgave dans la plateforme Netlogo permet

d’avoir des résultats différents du méme scénadoague exécution.

parametre 3

paramétre 2 paramétre 1

Fig. 5.7 : Vue en 3D de la base IRIS
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Dans ce cas, on remarque que l'algorithme arrittewdver le nombre exact de classes mais
avec un chevauchement entre les classes 2 etrésQléat est causé par la petite distance qui
se trouve entre les deux classes (figure 5.10).

1000 .. - -~

800, --""

600 --"~

400 - -~

Température air secondaire

200 -~ . ~~ PR >
1500

1100
1000

. 500
Début gaz 900 Température gaz entée

boite a fumée.

Fig. 5.8: Visualisation des quatre modes de dysfomeement du premier procédé en utilisant 3

parameétres

La figure 5.11 représente le résultat d'un diagonosiu premier procédé en utilisant
uniquement trois parametres. La figure montre guaindes de dysfonctionnement mais trois
de ces guatre classes ne sont pas suffisammeghé&és. Pour obtenir un bon diagnostic, il
est donc nécessaire d’utiliser une méthode detsietde paramétres pour prendre en compte

tous les parametres discriminants. Cette derngtre2alisée dans la suite de ce chapitre.
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Fig. 5.9 : Visualisation 3D de I'arbre de classifion de la base BD1 (500 nceuds) et de la base BD2
(300 nceuds)

Un autre avantage du modele développé est quiteofine image globale sur le
comportement du systeme (figure 5.12). Il est simg@lobserver I'arbre de fourmis en
ajoutant des étiquettes aux noeuds qui représel@emacines de chaque classe. De cette
facon, la probabilité de passer d'un mode de foncgment a un autre est relative a la
distance qui existe entre les classes correspoeglaette opération est trés simple a réaliser

et ne demande pas une grande base de donnéesg¢Kalyi2010a].

6 Application de I'algorithme Lumer & Faieta

6.1 Configuration de I'algorithme

Avec ce deuxieme algorithme, nous avons utiliséniésnes bases de données. Mais cette
fois, nous allons présenter deux scénarii de simonlgour voir I'influence de parametres de
lalgorithme sur la qualité de classification. Noumsallons pas calculer le taux de
classification puisque ce type d'algorithme esligéiuniquement pour estimer le nombre de
classes. Notre modeéle de simulation offre une fimber graphique qui facilite I'identification
des classes et offre la possibilité d’arréter lmk@®n lorsqu’on juge que la classification est

satisfaisante (figure 5.13).
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Fig. 5.10 : Interface de configuration de LF

Pour tous les scénarii de simulation, nous avaiiséites paramétres d’entrées suivants :

« Tmax : représente le critere d’'arrét, on l'utilipeur spécifier le nombre maximal
d’itération ;

» S fixe le nombre de comparaisons en indiquanblabre de fourmis voisines ;

+ K1 : permet de contréler la forme de la densit@ge

* K2 : permet de contrdler la forme de la densitggde

Pour réaliser ces deux scénarii, nous avons modifialeur du parametre de région et les
contraintes de ramassage et de dépbt. Dans le ggreg@nario, nous avons configuré notre
modele comme suit: Tmax=3000, S = 3, K1 = 0.1, K215, Al= 0.5 et le degré de

classification: 50%. Concernant le deuxiéme scéndes nouvelles valeurs des parametres
sont comme suit: S = 5 et le degré de classifinatil% et nous avons gardé les mémes

valeurs pour les autres parametres.
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6.2 Reésultats des scénarii :

La premiere configuration a donné une classificatecceptable mais non optimale. Ce
résultat est étroitement lié aux valeurs initiales paramétres de I'algorithme. Nous pouvons

expliquer I'influence de parametres sur le résditetl par les points suivants :

Quand une fourmi se déplace sur la grille, ellewal la similarité entre I'objet trouvé et son
voisinage. Si cet objet est un élément isolé alarslistance euclidienne égale a zéro.
Autrement dit la fonction f(® de similarité moyenne devient f{a= 1/S2~0. Dans ce cas, la
probabilité que I'objet soit ramassé est maximBlans le cas contraire, c'est-a-dire, il existe
plus d’'un objet dans le voisinage de l'objet trauvé, la fourmi calcule sa distance
euclidienne et la fonction de similarité moyenneé dgtermine I'action de la fourmi (I'objet

soit ramassé ou non).
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Fig. 5.11 : Modéle de simulation de l'algorithmeniar & Faieta

A travers I'exécution du scénariol, il apparait degeagents de 'ensemble exécutent le code
simultanément, ou chaque agent se déplace suilla i I'agent est dans un emplacement
qui contient un objet ou il y aurait d’autres objgui lui sont similaires, il les classe puis |l
continue a se déplacer, sinon l'agent ramasseefobj continue a se déplacer jusqgu’au
moment ou il trouverait des objets qui lui sontikimes. Dans ce cas, il les classerait dans
son entourage. Nous constatons que les agentemiasisregroupent les objets isolés si la
région est restreinte.
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Dans ce deuxieme scénario, nous avons suppos@ gadelir de parameétre S est supérieure

ou égale a 5. Cette deuxieme configuration a cérdune mauvaise classification de données

(figure 5.15).
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Fig. 5.12 : Résultat de la simulation de l'algaorithLumer & Faieta avec (S>=5)
Les résultats obtenus dans toutes les configusagorutilisant les trois bases de données ont
montré que l'algorithme génere un nombre de clagsssloigné du nombre réel de classes.
Mais, la présentation graphie du résultat aidepléek a détecter I'apparition d’'une nouvelle
classe de dysfonctionnement. Donc, on peut déduiecl’utilisation d’'une région restreinte

conduit toujours a une classification rapide edtreement optimale [Kadri et al., 2011b].

Fig. 5.13 : Simulation de I'algorithme LF avec ahs des fourmis rapides (BD1)
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Comme le montre la figure 5.16, la simulation dalgorithme LF sans l'utilisation des
fourmis rapides donne un trés grand nombre deeadgsar rapport au nombre réel de modes

de fonctionnement du systéme.

Fig. 5.14 : Simulation de l'algorithme LF avec &S des fourmis rapides (BD2)

Généralement, I'ajout de fourmis rapides a perntair de bons résultats mais pas toujours
puisque la vitesse de chaque fourmi est définiealiacon aléatoire et il est possible que la
colonie ne contienne que quelques fourmis lentassZe cas, les fourmis peuvent construire

plusieurs classes qui représentent le méme mottendégonnement du systeme (figure 5.17).

7 Application de I’'algorithme Hybrid wrapper /filter-based ACO-SVM

7.1 Les données de test

Pour ce dernier algorithme nous avons utilisé tiases de données (RCKRotary Cement
kiln), RCK2, BD2 et Vehicle). Nous avons utilisé la édake données BD2 pour réaliser la
phase de configuration du classifieur. Les donm&e¥ehicle ont été recueillies en 1987 par
Siebert [Frank et Asuncion, 2010]. Vehicle est titmSe de 800 enregistrements qui
représentent 4 classes et chaque enregistremembegtosé de 18 attributs. La base de
données RCK1 est composée de 200 observations euiesentent 4 modes de
fonctionnement et la base de données RCK2 est cggepale 500 observations qui
représentent 2 modes de fonctionnement. Les déesldases de données sont présentés dans

le tableau 5.9 :
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Tableau 5.9 : les détails de bases de donnéesaslidans les tests

Base de donnée| Classe Description Base d'apprentissagf Base de test
RCK1 1 Marche perturbée 31 30
30attributs 2 Déplacement de zone 20 20
3 Production des incuits 21 21
4 Perte de calories (I'énergie 29 28
Vehicle 1 Double decker bus 100 100
18 attributs 2 Cheverolet van 100 100
3 Saab 9000 100 100
4 Opel Manta 400 100 100
RCK2 1 Fonctionnement normal 125 125
47 attributs 2 Fonctionnement anormal 125 125

Le tableau 5.9 montre que nous avons utilisé peesgunéme nombre de vecteurs dans les
deux bases de données (apprentissage et test). &Nons utilisé cette répartition pour

montrer I'efficacité de I'algorithme proposé.

Contrairement a I'algorithme précédant, nous augitisé la méme configuration dans tous
les tests réalisés. L'initialisation de parametted'algorithme Hybrid wrapper/filter-based
ACO-SVM est présentée dans le tableau 5.10 :

Tableau 5.10 : Les parametres de I'algorithme thcgén

Parametre | Valeur Description

N_A 20 Nombre d’Agents
F a 0.2 Taux de comportement aléatoire
p 0.3 Taux d’évaporation

S Min_FP | Min FH | Seuil minimal de phéromone

S Max_FP | Max FH | Seuil maximal de phéromone

Ces parametres sont fixés apres I'exécution deiguitss simulations en utilisant comme
entrée un ensemble restreint de données. Ces pgagarpermettent une exécution rapide de
I'algorithme.

7.2 Le facteur heuristique FH

Le facteur heuristique FH est pris en considératipre par les fourmis qui ont un

comportement lié a la probabilité PS. Les fourmis @nt un comportement aléatoire sont
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utilisées pour découvrir des nouveaux espaces ademehe. La figure 5.18 représente les
valeurs du facteur heuristique FH en utilisantdadbde données BD2.

Parametres

Fig. 5.15 : Le facteur heuristigue FH de la bas&€ BD

D’apreés la figure 5.18, on constate que la valeuFH7 va favoriser les fourmis de choisir le

chemin 1 qui signifie la présence du septiéme panantans le sous-ensemble final.

La valeur de FH

0 I I I I

L L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Les parametres de vecteur

Fig. 5.16 : Le facteur heuristique FH de la baskitle

Selon la figure 5.19, nous remarquons que le dewxiparamétre de la base de données
Vehicle représente le parameétre le plus pertinerggo’il posséde la plus grande valeur de
FH. En conséquence il va étre présent dans laicolfimale.
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Fisher discriminant criterion

Features

Fig. 5.17 : Le facteur heuristiqgue FH de la bas&RC
La figure 5.20 représente fiecteur heuristique FH de la base de données REKds remarquons
que le paramétre numéro 12 n’a pas d'influencdasalassification de données. Donc, il ne sera pas

présent dans I'ensemble final de parameétres saéhews.

Fisher discriminant criterion

Features

Fig. 5.18 : Le facteur heuristiqgue FH de la bas&RC

Nous pouvons faire la méme remarque sur la basemieées RCK2 (figure 5.21).

7.3 La configuration du classifieur

Pour la configuration du classifieur, nous avonbkset!'ensemble de données qui caractérise
le systeme de pasteurisation. Cet ensemble estas@mge 300 observations qui représentent
deux classes de fonctionnement et chaque obsemnaiittient 7 attributs. Nous avons utilisé

aussi quelques bases de données binaires téléebaggéartir de site officiel de UCI
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(University of California, Irvine). Le tableau 5.X2sume les différentes caractéristiques de

ces bases de données :

Tableau 5.11 : La description de bases de données

Nom de la base de Nombre de Nombre de Nombre de
données parameétres classes données
Ex8a 2 2 863
Four_classe 2 2 862
Heart_scale 13 2 270

Nous avons utilisé comme critére d’évaluation dequelité de classification, le nombre

d’observations bien classées sur le nombre totdis#rvations.
7.3.1 Réglage des hyper-parametres

Nous avons utilisé dans la phase d'apprentissdggdr-parameétre C qui sert a fixer le
compromis entre la minimisation de l'erreur d'appssage et la maximisation de la marge. Il
s’agit d'un facteur de co(t positif qui pénalise Bxemples des informations malles classées.
En pratique, le comportement du SVM est sensiltidevaleur de C uniquement si les données
d'apprentissage ne sont pas séparables. Dans,dkecaste des valeurs critiques qui peuvent
compromettre la performance du classifieur. Ung graande valeur de C peut conduire a une
minimisation de la fonction objective par le SVMedte ne soit plus convexe et empécherait
sa convergence. Une trés faible valeur de C teddnénuer la capacité du classifieur. Le
deuxieme hyper-parametre est le coefficient gamnoai caractérise la fonction noyau. Le
tableau 5.13 résume quelques résultats obtenusaggeant les valeurs de couple ¢Cpour

le noyau gaussien.

Tableau 5.12 : Résultats obtenus pour les difféeemtleurs de couple (6)

C 1 10 100, 1 1, 0.5 0.5,
c 0.07 0.07 0.07 =1 10 10 100
T | 95.666 | 99.333| 99.333 | 99.333 | 99.333 67 66.333
N 287 298 298 298 298 201 199
t | 0.0618 | 0.0103 | 0.10552| 0.0119 | 0.0123 | 0.0121 | 0.0117
n 279 244 243 287 293 283 274

Sachant que :
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e T :taux de classification ;

* N : nombre d'observations bien classées ;

t : temps d’exécution ;

* n:nombre de vecteurs de support.
En changeant le type de la fonction noyau, nousnalrts les résultats suivants :

» Pour le noyau linéaire, le taux de classificatibteau est 70.7143 % ;
* Pour le noyau gaussien(RBF), le taux de classificaibtenu est 99.3333% ;

* Pour le noyau précalculé le taux de classificatibtenu est 67.1429 %.

7.3.2 Lesrésultats de classification

Nous avons testé les performances du classifieuttiesant le critere de qualité présenté ci-
dessus. Nous avons utilisé comme une configuratleobase la fonction noyau RBF et pour

les hyper-paramétres (€) les valeurs sont (10, 0.0[Benathmene et Bounouara 2011]

+=100

0585

0.5
0.45

Fig. 5.19 : Résultat de classification de la basda@hnées Ex8a
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Fig. 5.20 : Résultat de classification de la basdahnées Four_classe

Dans toutes les figures, nous n'avons utilisé guexdarameétres. Mais dans la construction

du modele SVM, nous avons utilisé tous les parasétes bases de données.
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Fig. 5.21 : Résultat de classification de la basdahnées Heart_scale

La figure 5.24 montre que les observations de $& lole données du systéme de pasteurisation
de lait ne sont pas linéairement séparables.
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Fig. 5.22 : Résultat de classification de la basdahnées du systéme de pasteurisation de lait

Pour les trois premieres bases de données, nons abtenu un taux de classification égale a

100%. Et pour la base de données réelle, on awbiteitaux de classification égale a 99.33%.

7.4 Les résultats

Nous avons testé les performances de I'algorithiyterid wrapper/filter-based ACO-SVM en
utilisant le critére d’évaluation présenté dansdation 4.4. Le tableau 5.14 montre la qualité

de classification en utilisant :

* Le meilleur parametre discriminant obtenu a palis figures 5.18-5.21;
* Le meilleur sous-ensemble de parametres engendt@lgarithme ;

* L’ensemble de tous les parametres.

Pour I'implémentation, nous avons utilisé I'envin@ment Matlab avec la boite a outils
LIBSVM. Les algorithmes utilisés dans les expérencqui suivent sont Hybrid
wrapper/filter-based ACO-SVM, Filter-based ACO étdf-based GA.

Nous avons développé I'algorithme Filter-based @Aitlisant la boite a outils GATOOL de
matlab. Les résultats de Hybrid wrapper/filter-lsh#€ O-SVM ont été comparés avec ceux
de Filter-based ACO et Filter-based GA.
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Les valeurs de parametres de l'algorithme génétigilisés sont résumeées dans le tableau
5.13.

Tableau 5.13 : Les entrées de GATOOL

Fitness function @init1l
Number of variables 18
Options Population Population type Bit string
Population size 18
Fitness scaling Scaling function Rank
Selection Selection function Tournament.
Reproduction Elite count 2
Crossover fraction 0.8
Mutation Mutation function Uniforme.
Crossover Crossover function Two point.
Migration Direction Both.
Fraction 0.2
Interval 20
Hybrid function Hybrid function None.
Stopping criteria Generations 100
Time limit inf
Fitness limit -inf
Stall generations 50
Stall time limit 20
Display to command window Level of display Off
Vectorize Fitness function is vectorized Off

Pour les algorithmes Hybrid wrapper/filter-based@®SVM, Filter-based ACO, nous avons
utilisé les parametres présentés dans le tableAuTbus les tests sont réalisés sur une
machinelntel Pentium Dual Cord4400 2.2 GHz avec 3 GB de RAM.
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Tableau 5.14 : Les performances de classificatioatéisant les différentes entrées

RCK1 RCK2 BD2
Algorithme|  Parametres | Taux | F (V) Taux | F(V) [Tauxderreu] F (V)
d’erreur d’erreur
Hybrid | Sous-ensembl{ 11 % 0.4717 10% 0.5078 13 % 0.7418
wrapper/filt géenére
er-based
ACO-SVM
Filter base( Sous-ensembl{ 13 % 0.6537 15 % 0.0210 17 % 0.0221
ACO génére
Filter-base( Sous-ensembl¢ 11 % 0.7717 15 % 0.0210 17 % 0.0221
GA génére
Tous les Un seul 75% | 0.0325 | 46% 0.0061 72 % 0.0091
algorithmeg  parametre
Tous les 07 % 0.7875 10 % 0.0218 8 % 0.7806
parametres

Les résultats présentés dans le tableau 5.14 esyieds les meilleures valeurs trouvées dans

20 exécutions. La meilleure valeur pour le coufle ) en utilisant I'algorithme Hybrid

wrapper/Filter based ACO-SVM pour les trois baseslohnées a été 3(2°).

Le tableau 5.14 montre qu’on obtient un taux di@rracceptable avec le sous-ensemble
généré par notre algorithme. On remarque ausdaequedeur de F(V) reflete bien la qualité de

classification.

La figure 5.26 montrent que huit agents trouvenné&illeure solution a partir de la sixieme

itération. Donc, ces résultats prouvent que lasgiéede convergence de notre algorithme est

élevée.

0oz

0.02

001G

0.0e

La valeur de Fv

0014

0.mz2

0.01
0

G g

1 1
10 12

numéra d'agent

Fig. 5.23 : Les valeurs de FV dans la derniéraii@én (Vehicle)
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Fig. 5.24 : La meilleure solution obtenue dans dedtgration (BD2)

La figure 5.27 montre que les fourmis commencemb@ver une bonne solution a partir de la
premiéere itération. Nous remarquons aussi que didlyme converge vers une solution

optimale a partir de la cinquiéme itération.

O&343 T T T T T T T T T
i | | I I I | I I
I i i i i i i i i
oSl ————F4-——F+——l——d——F —————— ——
I I | | I ) I | I
I i | I I I i I i
L T P B | Cr - P A KRS [ S
I 1 | i i 1 i i I /
I | | | [ ] | | | !
oI~V | NN [RESR NPRNpRNN INPRIpU IR [PRESF NS SIS RS Ry
. I | | I I I | L
L [ I I I [ | I I\
Q5“1—41ﬁ4——L—J——J——L——L—ﬁ——#——
| i i i i i I JI i
. NN I 1 [ A I
¥ - 1) My PR oo, S Pt It il [Ciit NG (=l (i Fepte il
i1 1 I I g I
i 1 IH | If%ﬂ i | |
T . 7 RN, NN (SRR (S, WO (NI . T ), VO, [N O S—
I | . 9 ﬁ | ﬁl | I
i i i [ i i i i
04339 L 1 1 1 ! 1 1 1 b
2 4 -] a 10 12 14 18 8 2

Agent number

Fig. 5.25 : La valeur de FV obtenue par chaquetadgems la derniére itération (RCK1)

Les résultats trouvés montrent que plus de 80%edtgtrouvent une bonne solution dans la
derniere itération. La densité de phéromone esduae principale pour ce résultat.
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Fig. 5.26 : Le meilleur résultat obtenu a la finath@que itération (RCK1)

La figure 5.29 montre que nous trouvons la mei#esolution apres uniquement 6 itérations.
Cette solution représente le résultat optimal puesgous trouvons cette méme solution dans

plusieurs itérations.
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Fig. 5.27 : Le meilleur résultat obtenu a la finatheque itération (RCK2)

La figure 5.30 montre que nous trouvons une bomhgisn apres uniqguement 5 itérations.
Ce résultat montre la rapidité de notre algorithiMeus pouvons encore améliorer la rapidité

de notre algorithme en réduisant le nombre d’agatiltsés.

Selon le tableau 5.15, nous déduisons que notmritigne arrive a illuminer un grand

nombre de parameétres de RCK. Mais le sous-ensemebpmrametres sélectionnés n’est pas
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nécessairement le méme dans tous les exécutions &damns trouvé le méme résultat en
appliquant I'algorithme Filter-based GA [Rezki &t 2011] [Kadri et al., 2012b].

Tableau 5.15 : Description des parametres sélew®n

N° Symbole | Description parametre|. N° Symbole | Description parametre.

parameétre | paramétre paramétre| parameétre

P1 WO01P3 Pression sortie boite [aP;g WO01P1 Pression entrée boite |a
fumée. fumée.

P2 cocC Teneur CO  sortig Py WO01T1 Température gaz entge
cyclone A50 boite & fumée.

P3 A50T1 Température gaz sortjePq V31F1l Début gaz.
cyclone A50.

P4 A50P1 Pression sortie cyclonePg VO1F1 Début gaz.
A50.

Ps AB2T1 Température gaz sortiePy WO01X1 Moment four
cyclone A52.

Ps AB2P2 Pression cyclone A52, P, CCSs Consommation

calorifique spécifique.

P, A53T1 Température gaz Py, W01S1 Vitesse four.
cyclone A53

Pg AB3T2 Température  matiereP,; TV Température virole fout
cyclone A53

Py AB3P1 Pression cyclone A53, Py, WO01T4 Température de cuissop.

Pio AB4T1 Température gaz Pys VO7P1 Pression air primaire.
cyclone A54

Pi1 KO1P1 Pression air Pyg PAL Poids au litre.
secondaire.

P> AB4P2 Pression cyclone A54t. Py, uol1T1 Température clinker.

Pis O,F Teneur Q boite a| P FCAO Chaux libre.
fumee.

P14 COP Teneur CO boite &Py AB4T?2 Température matierg
fumée. cyclone A54

Pis o.C Teneur Q  sortie| Py KO1T1 Température air
cyclone A50 secondaire.
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Chapitre 5 : Application et validation des approches proposées

Les résultats présentés dans les figures 5.26-6t3@ tableau 5.14 montrent que notre
algorithme (Hybrid wrapper/filter-based ACO-SVMY é®s précis. Autrement dit, il donne la
solution optimale qui est n’est pas toujours le aasc un autre algorithme. En réalité, les
résultats obtenus sur les bases de données dumgyd clinkérisation montrent que notre

algorithme converge toujours vers la solution optardans toutes les exécutions.

8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les perfeanates différents algorithmes proposés
pour le diagnostic des systémes complexes. La prenpartie du chapitre a été dédiee a
I'étude de deux procédés industriels a savoiryktesne de clinkérisation et le systeme de
pasteurisation. Suite a une analyse détaillée des grocédés, nous avons pu déterminer les
différents modes de fonctionnement de chaque sgstintes différents parametres qui les

caractérisent.

Dans la deuxieme partie, nous avons appliqué lgaritimes AntTreeStoch et Lumer &
Faieta pour effectuer une classification. Cella été réalisée sur plusieurs bases de données

qui représentent I'historique de fonctionnementdiasx systémes étudiés.

L'étape de sélection de parameétres a été réaliseeutdisant I'algorithme Hybrid
wrapper/filter-based ACO-SVM. Avant I'applicatior @et algorithme, nous avons discuté la
configuration des hyper-paramétres du classifiediM St le choix de la fonction noyau en
utilisant plusieurs bases de données. Les résuiaisnus montrent que les paramétres
sélectionnés par notre algorithme fournissent des tle bonne classification comparables a
ceux obtenus par les parameétres sélectionnés patderithmes Filter-based ACO et Filter-
based GA.
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Les recherches menées au cours de cette theseonbysermis de développer plusieurs
modules de diagnostic pour des systemes compléxdgamiques. Ces modules sont basés
sur trois algorithmes de colonie de fourmis quitgantTreeStoch, Lumer & Faiett Binay

ant colony Ces algorithmes ont été choisis pour leur sintpliet leur vaste domaine
d’application. Toutefois ils ne peuvent pas étrdisés sous leur forme basale pour le

développement des modules de diagnostic puisquiéisentent plusieurs limites :

* Pour l'algorithme AntTreeStoch,

0 L’exécution séquentielle de l'algorithme influe méigement sur la qualité de
classification puisque le choix de la branche gaepvendre une fourmi
guelconque dépend des fourmis déja classées. Raqealité de classification
dépend fortement du tri initial a cause de I'absetutale de la propriété de
parallélisme dans les déplacements des fourmis.

o Un autre point faible d’AntTreeStoch est la nomgigation de déplacement
aléatoire de fourmis dans le cas ou la similaritiéeedeux fourmis est inférieur
a un certain seuil. Ce déplacement aléatoire dfonami va I'éloigner de la
zone de recherche réelle.

o Un autre inconvénient majeur de l'algorithme An@3&ch est la taille
enorme de l'arbre engendré qui rend son interpoétatifficile voire
impossible si le nhombre de données d'apprentisemgjeénorme. Aussi la
croissance de la taille de l'arbre rend la phaselasification trés longue, ce
qui contredit I'objectif de I'utilisation des méteeuristiques.

* Pour l'algorithmeLumer & Faieta

o Le déplacement des fourmis avec la méme vitessdasgrille résulte la
création d'un grand nombre de classes.

o Un autre inconvénient de cet algorithme est l'absemes traces de
déplacements de fourmis. Le résultat de cet absesicgue chaque fourmi
peut exécuter des actions inutiles en transpoleam&me objet plusieurs fois.

* Pour l'algorithme Binay ant colony,
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o La réutilisation de Il'algorithme génétique dans daucle de recherche a
augmenté la complexité de [lalgorithme sans amdliofefficacité de
I'algorithme.

o Un autre inconvénient est la loi de probabilitdisdi par chaque fourmi qui

demande un temps de calcul considérable.

En conséquence, nous avons proposé plusieurs idaptafin que ces algorithmes soient

aptes a étre utilisés dans des modules de diagnosti

(0]

Nous avons proposé une version paralléle de I'afgoe AntTreeStoch basée sur un
systeme multi-agents réactifs. Cette version pemeetminimiser I'influence de tri
initial sur le résultat final de classification.

Nous avons introduit aussi pour minimiser la tailee I'arbre, un nouveau parameétre
appelé § qui permet aux plusieurs fourmis de se conneckeing€me position.
Toujours pour améeliorer cet algorithme, nous avorifié les déplacements des
fourmis en favorisant le chemin de la fourmi lagpfimilaire.

Pour l'algorithme Lumer & Faieta, nous avons aaééla vitesse de construction de
classes en ajoutant un parametre de vitesse diffpoeir chaque fourmi. Pour réduire
le nombre de déplacements.

Nous avons proposé une nouvelle variable qui pedaetauvegarder les identifiants
des objets déplacés par la méme fourmi.

Pour améliorer la qualité de classification, nousna ajouté aussi a I'algorithme des
indices pour signaler les classes mal construites.

Nous avons aussi proposé un nouvel algorithme appelybrid wrapper/filter-based
ACO-SVM ». Cet algorithme permet la sélection deap®tres. || combine les
techniques de méthodes filtres et enveloppantgeditant de la rapidité du rapport
de Fisher et 'adaptation de parameétres sélectmanélassifieur SVM. Il améliore la
gualité de classification en fonction de la natleedonnées de la base d’apprentissage
et le type de la fonction noyau utilisé. Il pernaessi de régler les hyper-parametres

de la fonction noyau.

Les algorithmes proposés dans ce manuscrit orniegtiés sur des bases de données issues de

deux systemes industriels : le systeme de clinkéois de la cimenterie de Ain Touta et le

systeme de pasteurisation de la laiterie Aures ateaB ainsi sur quelques bases de données

d'UCl.
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Il sera intéressant de tester ces algorithmes’autrds applications issues du domaine de la

reconnaissance d’'images, vidéos, écriture, etc.
Nous n’avons pas pu tester nos algorithmes en [igne évaluer leurs performances réelles.

En conclusion, ce travail a permis de montreritatfité de I'application des algorithmes de
colonie de fourmis au diagnostic des systemes tridiss Il pourra donner lieu a des études

supplémentaires sur plusieurs points :

L’'une des perspectives immédiates de notre trasibien sOr d'utiliser notre algorithme de

sélection de parametres avec d’autres classiftelggjue les réseaux de neurones.

Nous pensons gu'il serait intéressant d’utiliseispd’une colonie de fourmis pour réaliser la
classification de données et la sélection de parampour améliorer la pertinence du vecteur

forme.

Finalement, améliorer les algorithmes proposés pmurvoir développer un module de
diagnostic prédictif qui permet de suivre I'évotutidu systeme et anticiper I'évolution d’'un
mode de fonctionnement normal vers un mode anor@etite fonction prédictive permet

d’éviter I'apparition de dégats irréversibles vdiegrét du systeme de production.
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Annexe A : AMDEC Systeme de Clinkérisation

LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS EFFETEST CRITICITE AMDEC
D'AUTOMATIQUE | Systéme : la cimenterie d’Ain-TouTa Date d'analyse : PHASE DE FONCTIONNEMENT :
ET Sous systéme : partie Clinkérisation 30/07/2010 En service.
PRODUCTIQUE
Composant Fonction Modes deRepére| Cause| Durée Criticité Information Activité Besoin de
défaillance possible| d'indis de compensation I'opérateur
ponibili 'opérateur
© FETG[N c
Préchauffeur a | Préparer| Marche 1 Tl du | 10 min 1| 2 2 Alarme | -L'opérateur -Systeme
cyclone la farine | perturbé. teneur analyseur | contr6lé les| filtrage
crue 02 gaz variables d'alarme.
sortie (A50T1, A50P1,| -I'intervention
cyclone A54T1, A54T2,| de
A50 A54P2, WO01P3| l'instrumentiste
WO01P1).
-demande
l'intervention de
l'instrumentiste.
2 ﬂteneur 10min| 1| 2| 2 4 Alarme | Arrété l'intervention de
CcO analyseur | électrofiltre. l'instrumentiste
sortie gaz
cyclone
A50
3 I 120 [1]1]2 2 Alarme |[] A50T1sinon| Surveillant
tempéra| Min température| agir sur ces
ture gaz variables (GC,
sortie WO01T1, V31F1,
cyclone VO1F1, WO01S1)
A50. et contrdler la
variable A54T2.
4 T 70min| 1| 1| 2 2 Alarme | - IT la variable| Surveillant.
Pressio pression. | O,C
n sortie - intervention de
cyclone 'opérateur sur
A50. le systeme.
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LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS EFFETEST CRITICITE AMDEC
D'AUTOMATIQUE | Systéme : la cimenterie d’Ain-TouTa Date d'analyse : PHASE DE FONCTIONNEMENT :
ET Sous systéme : partie Clinkérisation 30/07/2010 En service.
PRODUCTIQUE
Composant Fonction Modesd Cause| Durée Criticité Information Activité Besoin de
défaillance possible| d'indis de compensation I'opérateur
ponibili 'opérateur
© G| N c
Préchauffeur a | Préparer| Marche [|[ 120 1] 1)1 1 Alarme [l[ la variable /
cyclone la farine | perturbé. tempéra| Min température| A52T1.
crue ture gaz
sortie
cyclone
A52.
|][ 10min| 2| 3| 1 6 Alarme | -commandé Ig l'intervention de
pressio pression. | variable A52P2.| Surveillant.
n -intervention de
cyclone 'opérateur sur
A52 le systeme.
[|[ 180 111] 1 1 Alarme [l[ la variable Surveillant
tempéra| Min température| A53T1.
ture gaz
cyclone
A53.
I 120 [ 1| 1] 2 2 Alarme |[| la variable| Surveillant
tempéra| Min température| A53T2.
ture
matiere
cyclone
A53.
T 70min| 2| 1| 1 2 Alarme - 17 la variable /
Pressio pression.min Oo.C
n ou max - intervention de
cyclone 'opérateur sur,
A53. le systéme.
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LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS EFFETEST CRITICITE AMDEC
D'AUTOMATIQUE | Systéme : la cimenterie d’Ain-TouTa Date d'analyse : PHASE DE FONCTIONNEMENT :
ET Sous systéme : partie Clinkérisation 30/07/2010 En service.
PRODUCTIQUE
Composant Fonction Modes deRepére| Cause| Durée Criticité Information Activité Besoin de
défaillance possible| d'indis de compensation I'opérateur
ponibili 'opérateur
© G c
Préchauffeur & | Préparer| Marche 10 [l[la 120 2 1 2 4 Alarme | L'opérateur [l -lintervention
cyclone la farine | perturbé. tempéra| Min température| A54T1ou bien| de
crue ture gaz gaz agir sur les| linstrumentiste
cyclone variables (GC,
A54 WO01T1, V31F1,
VO1F1,
WO01S1). et
contr6lé la
variable A54T2
11 Jla [ 90min| 1| 1] 2 2 Alarme | L'opérateur [| | lintervention de
tempéra température| A54T2 ou bien| I'instrumentiste
ture matiere | agir sur les|
matiére variables (QC,
cyclone A54T1, WO01T1,
A54 V31F1, VO1F1,
WO01S1)
12 T 30min | 1 1 2 2 Alarme -7 la variable Surveillant.
Pressio pression. Oo.C
n - intervention de
cyclone 'opérateur sur|
A54. le systéme.
Boite a fumée Calcinaf Déplacem 13 Tldu | 10min | 2 1 3 6 Alarme | -L'opérateur -Systéme
ion de la ent de teneur analyseur | agir sur les| filtrage
farine. zone. 02 gaz variables d'alarme.
boite a (V31F1, -I'intervention
fumée VO1F1). de
l'instrumentiste
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LAP

D’AUTOMATIQUE

ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS EFFETET CRITICITE

AMDEC

Systeme : la cimenterie d’Ain-TouTa

Date d’analyse :

PHASE DE FONCTIONNEMENT :

ET Sous systéme : partie Clinkérisation 30/07/2010 En service.
PRODUCTIQUE
Composant Fonction Modes deRepére| Cause| Durée Criticité Information Activité Besoin de
défaillance possible| d'indis de compensation I'opérateur
ponibili 'opérateur
© FrT e TN c
Boite a fumée Calcinaf Déplacem| 15 ﬂ[teneur 10 min 1 2 2 Alarme | Arrété I'intervention de
ion de la entde CcO analyseur | électrofiltre. I'instrumentiste
farine. Zone. boite a gaz
fumée

16 T 70min | 2 2 1 4 Alarme | L'opérateur agir]  Surveillant.
Pressio pression. | sur les deug
n sortie variable (QC et
boite a O,F) et
fumée. controler la

variable
WO1P1.

- intervention de
'opérateur sur|
le systéme.

17 T 60 min | 1 1 1 1 Alarme | -L'opérateur Surveillant.
Pressio pression. | agir sur les
n entrée variables (GC,
boite a OF, WO1P3,
fumée. WO01S1).

-intervention de|
'opérateur sur
le systéme.

18 [l[la 120 [ 1] 1 | 2 2 Alarme | L'opérateur [|r| l'intervention de
tempéra| Min température| W01T1 ou bien| I'instrumentiste
ture gaz gaz agir sur les

entrée variables
boite a (V31F1,
fumée VO1F1)
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LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE ET DE LEURS EFFETEST AMDEC
D’AUTOMATIQUE CRITICITE
ET Systéme : la cimenterie d’Ain-TouTa Date d’'analyse : PHASE DE FONCTIONNEMENT :
PRODUCTIQUE | Sous systéme : partie Clinkérisation 30/07/2010 En service.
Composant Fonction Modes deRepére| Cause| Durée Criticité Information de Activité Besoin de I'opérateur
défaillance possible| d'indis I'opérateur compensation
ponibili
©“ FT e N[ C
Boite a fumée Calcinal Déplacem 19 Tl débit | 1 min 1 2 2 Afficheur débit | |1 la variable VO1| Surveillant.
iondela| entde gaz gaz
farine. zone.
Four Clinkéri | Mauvaise 20 Tl débit | 1 min 1 1 1 1 Afficheur débit | L'opérateur réglg Surveillant.
sation | Clinkérisat gaz gaz les variableg
ion (A50T1, AbA4TL,
AB4T2, OF,
WO01T1, CCs,
WO01X1).
21 [| 60 min | 2 3 1 6 | Afficheur momentL’'opérateur réglé /
moment four. les variables (gF,
four. VO1F1, CCs,
WO01S1).et
controlé les deu
variables (PAL et
FCAO).
22 [| itesse| 60 min | 1 1 2 2 Afficheur vitesse L'opérateur réglé /
[;our. four. les variables
(O,F).et contrblé
les variables
(A50T1, Ab54T1,
A54T2, WO1P1,
CCs, WO01X1,
PAL, FCAO).




Annexe B : AMDEC Systéme de Pasteurisation

LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETS HJE LEUR CRITICITE AMDEC
PROCESSUS
Systéme : Production du lait Phase de fonctionnement : Date de Page 1/9
Sous systeme : Pasteurisation du lait MARCHE NORMALE 'analyse
Elément Fonction Mode de Cause de la Effet de la Détection Criticité Observation
défaillance défaillance défaillance
G |N| C
Echangeur de circulation, fuite (entre Joints diminution du débit 3 11| 9
chaleur : préchauffage et deux plaques, endommageés, du produit
section de chauffage du entre le bati perforation, fissures
préchauffage produit laitier fixe et la bride (corrosion), chute
et de de tubulure,...) brutale de la
chauffage du température
produit
(échangeur a
plagues) bouchage (ou corps étrangers, 311 9
blocage) encrassement
perte encrassement, diminution de la 3| 2|18
d'efficacité de dépbts température de
I'échange de chauffage du
chaleur (la produit.
puissance
thermique
échangée
diminue)
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Annexe B : AMDEC Systéme de Pasteurisation
LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETS HJE LEUR CRITICITE AMDEC
PROCESSUS
Systéme : Production du lait Phase de fonctionnement : Date de Page 2/ 9
Sous systéme : Pasteurisation du lait MARCHE NORMALE 'analyse
Elément Fonction Mode de Cause de la Effet de la Détection Criticité Observation
défaillance défaillance défaillance
F| G|NHC
Echangeur de circulation de la fuite (entre Joints diminution du débit 2|1 3|16
chaleur : vapeur destinée deux plaques, endommageés, du
section de au chauffage de entre le bati perforation, fissures produit
chauffage de l'eau fixe et la bride (corrosion), chute
'eau de tubulure,...) brutale de la
température
bouchage (ou corps étrangers, 2|1 3|1 6
blocage) encrassement
perte encrassement, diminution de la 2| 3|2 12
d’efficacité de dépots température de
I'échange de chauffage du
chaleur (la produit.
puissance
thermique
échangée
diminue)

Vi




Annexe B : AMDEC Systéme de Pasteurisation
LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETS HJE LEUR CRITICITE AMDEC
PROCESSUS
Systéme : Production du lait Phase de fonctionnement : Date de Page 3/9
Sous systéme : Pasteurisation du lait MARCHE NORMALE 'analyse
Elément Fonction Mode de Cause de la Effet de la Détection Criticité Observation
défaillance défaillance défaillance
F|G|N
Echangeur de circulation et fuite (entre Joints diminution du débit 1142
chaleur : section refroidissement deux plaques, endommageés, du
de du produit laitier entre le bati perforation, fissures produit
refroidissement fixe et la bride (corrosion), chute
de tubulure,...) brutale de la
température
bouchage (ou corps étrangers, 1|42
blocage) encrassement
perte encrassement, diminution de la 1] 42
d’efficacité de dépots température de
I'échange de chauffage du
chaleur (la produit.
puissance
thermique
échangée
diminue)
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Annexe B : AMDEC Systéme de Pasteurisation
LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETS HJE LEUR CRITICITE AMDEC
PROCESSUS
Systéme : Production du lait Phase de fonctionnement : Date de Page 4/9
Sous systéme : Pasteurisation du lait MARCHE NORMALE 'analyse
Elément Fonction Mode de Cause de la Effet de la Détection Criticité Observation
défaillance défaillance défaillance
F| G|NHC
Echangeur de circulation et fuite (entre Joints diminution du débit 3131|909
chaleur : chauffage de deux plaques, endommageés, du
section de I'eau destinée au entre le bati perforation, fissures produit
chauffage chauffage du fixe et la bride (corrosion), chute
produit laitier de tubulure,...) brutale de la
température
bouchage (ou corps étrangers, 3|1 3|19
blocage) encrassement
perte encrassement, diminution de la 3| 3|2 18
d’efficacité de dépots température de
I'échange de chauffage du
chaleur (la produit.
puissance
thermique
échangée
diminue)
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LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETS HJE LEUR CRITICITE AMDEC
PROCESSUS
Systéme : Production du lait Phase de fonctionnement : Date de Page 5/9
Sous systéme : Pasteurisation du lait MARCHE NORMALE 'analyse
Elément Fonction Mode de Cause de la Effet de la Détection Criticité Observation
défaillance défaillance défaillance
F| G|NHC
Echangeur de circulation de fuite (entre Joints diminution du débit 313 |1]9
chaleur : 'eau glacée deux plaques, endommageés, du
section de destinée au entre le béati perforation, fissures produit
refroidissement refroidissement fixe et la bride (corrosion), chute
du produit laitier de tubulure,...) brutale de la
température
bouchage (ou corps étrangers, 3|1 3|19
blocage) encrassement
perte encrassement, diminution de la 3| 3|2 18
d’efficacité de dépots température de
I'échange de chauffage du
chaleur (la produit.
puissance
thermique
échangée
diminue)
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LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETS HJE LEUR CRITICITE AMDEC
PROCESSUS
Systéme : Production du lait Phase de fonctionnement : Date de Page 6/9
Sous systéme : Pasteurisation du lait MARCHE NORMALE 'analyse
Elément Fonction Mode de Cause de la Effet de la Détection Criticité Observation
défaillance défaillance défaillance
G| Nl C
vanne régulation de la blocage en défaut mécanique la pression de la 3119
réglante pression de la position défaut di au vapeur
commandée vapeur en systeme de garde une valeur
par un fonction de la régulation constante, pas de
servomoteur température de défaut électrique | compensation d'une
pneumatique chauffage du (servomoteur) variation de la
produit laitier Tc, température de
la position de la vanne chauffage du produit
esstyf;(éer?q g ?jrele fermeture défa,ut mécAanique soIIicitatjon du 3119
régulation .(ouverturg) défaut d0 au contrdle .
intempestive systéme de arrét du débit du
régulation

perte de pression
d’air de régulation

produit

Xi
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LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFESET DE LEUR CRITICITE AMDEC
PROCESSUS
Systéme : Production du lait Phase de fonctionnement : Date de Page 7/9
Sous systéme : Pasteurisation du lait MARCHE NORMALE 'analyse
Elément Fonction Mode de Cause de la Effet de la Détection Criticité Observation
défaillance défaillance défaillance TN
pompe circulation du arrét de la forte cavitation, arrét du débit du 21
centrifuge produit laitier pompe défaut mécanique, .
défaut électrique produit
q
(moteur), perte
d’alimentation
électrique
Régulateur de adaptation du dérive de la erreur humaine | stabilisation du débi 1|3
débit FC passage du valeur de (erreur de du produit & une
produit a travers consigne I'opérateur dans le valeur anormale
le régulateur au réglage de la valeur| engendrée par la
débit fixé pour le de consigne) dérive
produit — < < -
défaillance a la Défaillance pas de compensatid 1|3
sollicitation premiere du d’une variation du
régulateur débit du produit (en

amont du traitement
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LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETS BHJE LEUR CRITICITE AMDEC
PROCESSUS
Systeme : Production du lait Phase de fonctionnement : Date de Page 8/9
Sous systeme : Pasteurisation du lait MARCHE NORMALE I'analyse
Elément Fonction Mode de Cause de la Effet de la Détection Criticité Observation
cfaillance éfaillan cfaillance
défaillanc d ce défaillanc FETGINIC
Circuit alimentation en débit insuffisant pas de 1121
d’alimentation vapeur pour le de vapeur compensation
en vapeur chauffage de d’une diminution
'eau de Tc, recyclage et
donc arrét du débjt
du produit
Circuit alimentation en débit insuffisant augmentation de [a 11212
d'alimentation eau glacée pour d’eau glacée température de
en eau glacee| |e refroidissement refroidissement,
du produit laitier réglage
Circuit alimentation du variation du débit| dysfonctionnement variation du débit 2121312
d'alimentation groupe du produit en de la pompe de du produit
en lait pasteurisateur amont refoulement du compensable
dprﬁtr"f"te destiné a la produit des par la régulation
( ifo'gﬁﬁsaux pasteurisation réservoirs de
laitiers : LPC, des _p_rodmts stockage,...
laitiers

LS)
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LAP ANALYSE DES MODES DE DEFAILLANCE DE LEURS EFFETS HJE LEUR CRITICITE AMDEC
PROCESSUS
Systéme : Production du lait Phase de fonctionnement : Date de Page 9/9
Sous systeme : Pasteurisation du lait MARCHE NORMALE 'analyse
Elément Fonction Mode de Cause de la Effet de la Détection Criticité Observation
défaillance défaillance défaillance
G| Nl C
vanne permettre le erreur de erreur de diminution de la 3 11| 3
d’'alternance passage du fermeture I'opérateur température de

produit laitier
dans la section
de préchauffage

chauffage du produ

—
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ANNEXE C : Sélection de paramétres par les AGs

1 Présentation générale

Dans cette annexe, nous allons présenter un moadgkeagents basé sur les algorithmes
géneétiques pour la sélection de parametres. Laefigul présente un exemple d’application

sur la base de données IRIS.

File Edit Tools Zoom Tabs Help

Interface | Information [ Procedures |

S [¥] view updates
'{7 6 + *apc Button - I ‘J = I Settings..
Edit Delete  Add continuous E

normal speed

+ |{Command Center [FJ g
a0 {turtle 0): [110.0]
G2 tiks: 2 {rurtle 1j: [1 11 0]

(turtle 2): 0,25680803266574254

courbe-fitness ohgerver: (turtle 1)
Wrcileur

(turtle 2): [1 10 0]
observer: {{array: [5.1 5.5 1.4 0.2] [4.9 3 1.4 0.2] [4.7 5.2 1.3 0.2] [4.6 3.1
{turtle 0): 0.25680803266574254
setupl fturtle 1): 0.9924471716300643
4.5

(turtle 3): 0.9924471718300849
(turtle 4): 1.304416181987906

( (turtle 5): 0.Z56B0803266574254
—_—) {turtle 6): 0.2Z56B0803266574254
chserwver: 1

| bawx-crossover i |

waleurs Fitness

|
[

| | {turtle 7): 1.304416181987906
— | [turtle 8): 1.304416181987906
- |

A i {turtle 9): 0.992471716300649
— = 9 [turcle 10j: 0.9924471718300643
max-generations 155 0 générations 50 observer: z

(turtle 11}: 0

Fig. A.1 : Interface graphique du modéle

L'idée principale est de trouver une chaine dedatsuns et de zéros. Ensuite, nous éliminons
les colonnes qui correspondent aux zéro dans leaalmui contient les données IRIS. La

solution trouvée est évaluée en utilisant une fonaf’adaptation. La valeur retournée refléte

la qualité de la solution.

2 Description du modele :

Le bouton SETUP1 permet de créer une populatidial@ialéatoire de solutions, le nombre
des solutions égales est indiquer par la variafterfaceNB-INDIVIDUS-POPULATION-
INITIALE. L’environnement NetLogo nous a permet de reptésarhaque solution par un

agent Turtle sachant que chaque agent reste juaquachaine génération.

Le bouton Gol permet d’évaluer tous les individesla population initiale en utilisant la
fonction d’adaptation. Cette étape permet ausdirddes données de fichier IRIS dans un

tableau nommeé « Bits».
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ANNEXE C : Sélection de paramétres par les AGs

Tableau A.1: La procédure de configuration

to setupl
clear-all
create-turtles NB-individus-population-initiale
[
set case2 n-values 4 [one-of [0 1]]
hide-turtle
]
set num-turt O
cas-patrticulier

end

Tableau A.2 : La procédure d'initialisation

to gol

setgen O

set identiti-turt O

lire-donnees "iris.txt

repeat NB-individus-population-initiale [ go2 |
determiner-la-meilleur

courbe

show meilleur

end

Tableau A.3 : La procédure d'affichage

to go2
ask turtle identiti-turt [ set ds case2
affichage
set stopturtle O
go3

end
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ANNEXE C : Sélection de paramétres par les AGs

Tableau A.4 : La fonction d’adaptation

to go3
ask turtle identiti-turt
[
set ds case? ifelse (length (remove O ds) = X)eogth (remove O ds) = 0) or
(length (remove 0 ds) = 4) [set fitness O sfiovess]
[
calcule-centr-de-gravite-generale
calcule-centr-de-gravite-classe
intra-classe
inter-classe
inverse-matrice
multiplication-intraclasse-interclasse
trace-matrice

set identiti-turt identiti-turt + 1

]

]
End

Le résultat de cette fonction est la création d’'apavelle génération a partir de I'ancienne
génération. Sur cette nouvelle génération, on gpelles opérations de sélection, croisement,

mutation, et d'évaluation.

Tableau A.5 : Création d'une nouvelle génération

to go
if (gen = max-generations)or( dsl > 42) [ stop
]

cree-prochaine-generation

setgengen+1

show gen

tick

courbe

end
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ANNEXE C : Sélection de paramétres par les AGs

La procédure précédente permet aussi de testatdeead’arrét.

Tableau A.6 : La procédure de croisement

to croisement
let point-de-croisement random (5)
set fils-bits1 (sentence (sublist select-turtpaint-de-croisement) (sublist select-turt2 poiat-d
croisement 4))
set fils-bits2 (sentence (sublist select-turtpaint-de-croisement) (sublist select-turt2 poiat-g
croisement 4))
end

L’algorithme génétique s’exécute jusqu'a ce qu'sakition est trouvée ou le nombre de
génération maximal déterminer par le curseur MAXNERATIONS est atteint.
La meilleure solution dans chaque génération éishék dans la vue qui est divisée en quatre

régions separées par une bordure rouge, chaqum négirésente un agent Patch.

Tableau A.7 : La procédure de mutation

to mutation
set case2 map [ifelse-value (random-float 100t@ux-mutation) [1 2] [?]]
case2

end

L’algorithme génétique s’exécute jusqu'a ce qu'sakition est trouvée ou le nombre de
génération maximal déterminer par le curseur MAXNERATIONS est atteint.
La meilleure solution dans chaque génération éshék dans la vue qui est divisée en quatre

régions separées par une bordure rouge, chaqum négirésente un agent Patch.

L2 tikso

Fig. A.2 : Présentation graphique de la solution
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