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IntrodutionDes analyses internationales réalisées par Tufte [58℄ montrent que 75% des graphiques présentés dansles périodiques renommés représentent des séries temporelles. Ces graphiques traitent pratiquement tousles domaines, qu'ils soient de nature sienti�que, éonomique ou enore privée. Les séquenes temporellesd'informations numériques sont aussi un sujet d'atualité dans beauoup de domaines de reherhe,entre autres eux de la biologie, de la himie ave omme exemple les réations bio-himiques, de lamédeine (signaux ardiaques). On les retrouve également dans les domaines tehnologiques par exemplel'automatisation, ou enore dans les domaines plus fondamentaux tels les mathématiques ou les sienesinformatiques (traitement d'information).Indépendamment de l'appliation industrielle spéi�que qui sera analysée dans le ontexte de e travail,la dimension temporelle est un aspet primaire de beauoup de proessus industriels pour qui aussi bien leontexte atuel que l'ordre et l'historique d'événements antérieurs sont apitaux. L'évolution temporelleet la dimension temporelle en globalité sont des sujets aadémiques permanents, e qui est souligné parl'étude de Tufte.Keogh [30℄ soulève les propriétés suivantes omme étant des problématiques spéi�ques auxquelles ilfaut se préparer en abordant le traitement de données temporelles. Elles seront mises en ontexte dansla suite.� Il faut savoir manipuler de gros volumes de données de façon e�ae.Il donne les exemples suivants : le volume de données enregistré pour une heure d'ECG (életro-ardiogramme) est de �1 Gigabyte�, l'enregistrement du suivi d'un serveur web standard est de �5Gigabytes� par semaine et la base de données du Spae Shuttle est de �158 Gigabytes�.La méthode la plus répandue pour a�ronter ette propriété est la rédution de données en utilisantdes odages appropriés. Le dé�, dans la rédution du volume de données, onsiste à augmenterl'e�aité du traitement de es dernières, tout en évitant de perdre des informations substantiellespour des utilisations ultérieures.� Il faut être prêt à a�ronter le thème de la subjetivité.L'interprétation de l'aspet temps est di�érente pour haque domaine d'appliation, pour haquetâhe onrète et même pour haque individu. Cela néessite une grande �exibilité d'adaptationpour des méthodes qui ont l'ambition d'être génériques. Selon Keogh, 'est une des raisons pourlaquelle des outils ou méthodes peuvent donner d'exellents résultats dans un ertain domaine eten même temps ne pas être utilisables dans un autre ontexte.Du point de vue sienti�que et tehnologique, ela peut poser des problèmes au niveau de l'évaluationdes approhes, puisque souvent les performanes de di�érentes approhes ne sont pas vraimentomparables.� Il faut aborder les domaines de l'aquisition et de la gestion de données temporelles.Fusionner divers formats d'information, analyser des mesures éhantillonnées de manière di�érente,maîtriser des données bruitées ou ontenant des valeurs manquantes voire erronées sont des problé-matiques lassiques et inévitables dans e domaine. Il faut en être onsient et savoir gérer e genrede problèmes qui peuvent avoir des in�uenes non-négligeables sur les résultats d'analyses.Dans e travail, es sujets se retrouvent à di�érents niveaux et vont être soulevés dans la suite.De façon générale, la dimension temporelle est un sujet important dans le domaine onnexionniste,qui sera spéialement analysé dans e travail et qui s'intéresse aussi de manière plus fondamentale à ettedimension. En e�et, le système nerveux, qui depuis toujours inspire e domaine, est un système dynamiqueave des proessus hautement parallélisés pour lequel il est bien onnu que les aspets temporels jouent unix



Introdutionr�le important à di�érents niveaux du système. Cependant, inorporer ette dimension temporelle dansdes approhes onnexionnistes n'est pas une tâhe triviale et parmi les diverses approhes atuellementdisponibles, haune a ses avantages et ses désavantages. Les réseaux, dits dynamiques, ou réseaux àspikes, ne sont pas pris en ompte dans ette étude. L'étude se limite aux approhes spatiotemporellesqui sont basées sur la représentation spatiale du temps. Ces réseaux de neurones sont onnus pour leurrobustesse au bruit et leurs propriétés non-linéaires. Il est don important de savoir adapter ette gammede modèles à es phénomènes si importants et enore mal maîtrisés, les séquenes temporelles.A �té de ette dimension temporelle un autre sujet sera partiulièrement abordé dans e travail. Ilest question de la lassi�ation non-supervisée dans le ontexte de l'extration de onnaissanes. Dansnotre travail, la lassi�ation se retrouve à deux niveaux : le premier se situe au niveau du odage où etteméthode est utilisée a�n de réaliser un odage qui s'adapte de façon non-supervisée aux signaux analysés.A e premier niveau, une méthode bien onnue du domaine onnexionniste est utilisée, il s'agit de laarte auto-organisatrie (SOM) de Kohonen [36℄. Le deuxième reours à la lassi�ation non-superviséese retrouve au niveau de la reherhe de omportements typiques dans des séquenes temporelles. Sansaller trop dans le détail ii, une partiularité à e deuxième niveau est que les séries temporelles qu'ils'agit de répertorier peuvent avoir des tailles arbitraires et qu'en plus, une ertaine souplesse temporelledans la omparaison des évolutions est indispensable.Dans le as présent, les données proviennent de mesures du monde réel e�etuées dans un environ-nement de l'industrie lourde sur lequel nous allons revenir. Or e genre de milieu est souvent hostile autraitement et au transfert de signaux et entraîne des données bruitées. De plus il est di�ile de garantirla �abilité des mesures, puisque des apteurs peuvent ou se dégrader ou mal fontionner pendant despériodes de temps arbitraires. A e niveau on peut faire le lien ave la problématique de l'aquisition etde la gestion de données temporelles évoquée par Keogh.Une autre di�ulté à laquelle on peut être onfronté dans le domaine du traitement de séquenestemporelles est la variation en taille et en forme de telles séquenes, même si elles représentent des phé-nomènes similaires. Ii la problématique de la subjetivité évoquée par Keogh se retrouve. A�n d'illustrerla situation voii un exemple simple : faire bouillir de l'eau en utilisant un réhaud au gaz. Cet exempleest utilisé à ause de sa proximité au proessus analysé dans le ontexte de e travail. Supposons queles variables mesurées sont d'un �té une mesure temporelle (le débit de gaz tout au long du proessus)et d'un autre �té deux mesures pontuelles (la température et la quantité d'eau bouillante à la �n duproessus). Le résultat de e proessus dépend de plusieurs paramètres : les plus importants peuvent êtrela quantité et la température initiale de l'eau qu'il s'agit de réhau�er, la qualité du gaz utilisé et letype de réhaud ainsi que le réipient utilisé. Une température initiale faible et une quantité d'eau plusimportante vont prolonger le proessus. Un gaz ave une puissane alori�que plus élevée va diminuer ladurée du proessus. Mais il y en a d'autres omme la omposition de l'eau, la température ambiante ouenore la température initiale du réipient ainsi que les paramètres alori�ques de e dernier. Une eaumoins salée va prolonger le proessus tandis qu'une température ambiante plus élevée réduit la durée duproessus. Le phénomène représenté "faire bouillir de l'eau" est toujours le même mais la durée du proes-sus, la onsommation de gaz ainsi que la température et la quantité �nale d'eau dépendent fortement desparamètres. Dans un environnement de type laboratoire, on peut supposer qu'il est possible de ontr�lertous es paramètres a�n de produire un proessus plus ou moins semblable et don reprodutible. Cepen-dant dans un environnement industriel ela n'est que di�ilement réalisable ar le fournisseur de l'eau etelui du gaz sont dépendants du marhé et en plus la température ambiante dans un hall industriel varieave les saisons et ave la météo. Selon les ironstanes, il est imaginable qu'il n'est même pas possibled'atteindre la température néessaire pour faire bouillir l'eau.Surtout, dans un tel ontexte industriel, nous n'avons pas néessairement onnaisane de l'ensembledes variables pertinentes ni des lois physiques omplexes qui les relient. Cherher à aquérir et représenteres variables et déouvrir les relations temporelles qui les relient sera don préalable à toute propositionde fontionnement.Dans e travail nous allons nous intéresser à un aspet spéi�que du traitement de es signaux quiest souvent dérit ave le terme de fouille de données. Ce terme, même s'il est abusivement utilisé dansdivers ontextes, représente bien de quoi il est question dans e travail.Nous herhons des méthodes pour aborder les problèmes de fouille de données temporelles a�nd'extraire de es données des onnaissanes sur la nature, le omportement et les propriétés du proessusx



sous-jaent qui est la soure de es données. Nous allons étudier l'appliation de es méthodes ave unpartenaire industriel en nous basant sur un proessus industriel relativement omplexe.Au niveau appliatif, le but est d'aider le partenaire industriel d'un �té à mieux omprendre leomportement de son installation et d'un autre �té à utiliser ette onnaissane a�n de lui fournir desoutils en vue de pouvoir réduire les oûts de fontionnement de son installation.Un des objetifs de tout travail de thèse est que les méthodes qui seront proposées et appliquées soientaussi génériques que possible et de e fait puissent avoir un intérêt au-delà du travail et de l'appliationutilisée pour analyser et valider les méthodes.Contexte et positionnement du travail de thèseLe travail de thèse qui est présenté a été réalisé dans le ontexte d'un projet de reherhe industrielsubventionné par la CECA1, auquel quatre partenaires européens ont partiipé. Le projet sera dérit dansle hapitre 1, mais a�n de pouvoir positionner e travail, quelques détails du projet sont utiles. Dans ladé�nition du projet, quatre objetifs prinipaux étaient spéi�és : le développement de onnaissanes sur leomportement d'une installation sidérurgique, la reprodutibilité du proessus, l'amélioration du ontr�leet la minimisation de oûts de fontionnement de l'installation. A�n d'atteindre es buts, il a été spéi�éque le proessus sera approhé par di�érentes méthodes en parallèle. Une des méthodes spéi�ées dans ladé�nition du projet était les réseaux de neurones ou plus globalement les approhes onnexionnistes. C'estpour ette raison que le �Centre de Reherhe Publi Henri Tudor� (Luxembourg), un des partenairesdu projet, a élaboré un ontrat de sous-traitane ave l'équipe CORTEX du �Laboratoire Lorrain deReherhe en Informatique et ses Appliations� (LORIA) de Nany (Frane). Issu de ette ollaborationest entre autre le travail de thèse qui est exposé dans e manusrit.Deux sujets prinipaux de e travail de thèse déoulent diretement des objetifs et de l'orientationméthodologique de la partie du projet abordée dans ette étude. Il s'agit du développement de onnais-sanes et des approhes onnexionnistes. Cela oriente e travail vers un domaine spéi�que de l'intelligenearti�ielle qui est aratérisé par les mots lefs omme l'extration de onnaissanes, la lassi�ation non-supervisée et le onnexionnisme.Un troisième sujet qui joue un r�le majeur dans e travail déoule des propriétés du proessus industrielqui est analysé dans le adre du projet. En e�et, il s'agit d'un proessus ylique qui se situe au débutd'une haîne de prodution d'aier basée sur le reylage de métaux. Il est question d'un proessusde fusion de mitrailles a�n de produire de l'aier liquide qui est utilisé dans la suite de la haîne deprodution. Des observations ainsi que des disussions ave les experts de l'installation indiquent quele omportement du four dépend fortement de l'évolution temporelle de l'installation dans sa totalité.Une dépendane de l'historique à ourt, moyen et même à long terme a été onstatée aussi bien parle personnel de l'installation que par des analyses réalisées par un des partenaires dans le ontexte duprojet CECA voire dans des analyses préalables sur d'autres installations semblables. Le temps joue dee fait un r�le important dans e travail. Ce sujet va se retrouver dans l'analyse du omportement et del'évolution dynamique du proessus et peut être aratérisé par les mots lefs omme l'analyse de sériestemporelles, l'analyse des aspets dynamiques ou l'évolution temporelle d'un proessus.Finalement, un objetif non négligeable pour le partenaire industriel est la reprodutibilité du pro-essus et la minimisation des oûts de fontionnement. Cela onduit vers des aspets omme la dé�nitiond'un omportement similaire voire la similarité entre séries temporelles d'un �té et l'optimisation ouenore le ontr�le et la onduite de proessus de l'autre.A es aspets plut�t sienti�ques s'ajoutent des aspets d'ordre tehnologique et organisationnel sousforme de propriétés ou de ontraintes qui sont reliées au proessus industriel. L'installation est onduite24h/24 par plusieurs équipes qui se relaient. L'opérateur et les autres membres de son équipe ont pourobjetif de garantir une prodution d'aier liquide a�n d'alimenter les proédés en aval de la haîne deprodution qui en dépendent. De e fait la adene, le volume, la qualité et la température de l'aierliquide qui doit être produit ne sont pas stables mais dépendent de la prodution globale et de e faitaussi des proessus en aval de la haîne de prodution. Toute interruption prolongée de la prodution1Communauté Européenne du Charbon et de l'Aier xi



Introdutiond'aier liquide a des réperutions sur toute la haîne de prodution et de e fait représente un oût trèsimportant et est don à éviter à tout prix.En e qui onerne l'aspet de ontr�le ou de onduite de l'installation, il est important de noterqu'il n'existe pas de modèle déterministe du proessus. Il faut noter ependant que, dans le adre duprojet CECA, un autre partenaire était hargé d'adapter un tel modèle au proessus en question. Laomplexité de e genre de modèle et la paramétrisation qui en déoule se sont avérées être très di�ile.Le manque d'informations spéi�ques sur le proessus et la nature bruitée et peu �able des donnéesexistantes ont rendu la tâhe enore plus omplexe. Ce onstat n'a fait qu'enourager la reherhe desolutions alternatives, omme elle que représente l'extration de onnaissanes à partir de bases dedonnées.Atuellement, le suivi et la onduite du proessus se basent prinipalement sur la onsommationen énergie életrique qui représente l'apport primaire en énergie. L'opérateur, dans la ommande duproessus, est guidé par une onsigne statique qui donne de manière shématisée le niveau de la puissaneéletrique en fontion de l'énergie életrique onsommée tout au long d'un yle de prodution.Selon les experts, de nombreuses variables, soit inonnues soit non mesurables de façon �able, ontune in�uene non négligeable sur le omportement du proessus. Celles-i sont supposées être la ause duomportement imprévu de l'installation. L'opérateur doit dans es situations agir, voire réagir, tout aulong de l'évolution du yle de prodution a�n de stabiliser le proessus et d'éviter des endommagementsde l'installation. En fontion de son expériene, l'opérateur sait plus ou moins bien omment réagir dansde telles situations. Dans son analyse, le omportement de l'installation et la réation du proessus surdes hangements de ommandes dépendent en premier lieu de la situation atuelle et de l'historique àourt terme de l'installation omme par exemple la répartition des températures des di�érentes zonesde refroidissement, ou enore l'avanement et l'évolution dans un yle de prodution (problèmes préa-lables, stabilisation ou non de l'une ou l'autre phase de fusion et.). Mais le omportement et la réationdépendent aussi de l'historique à moyen et à long terme de l'installation, omme par exemple la duréedepuis le dernier arrêt de maintenane, et entre autres des onditions limatiques qui ont une in�uene surla mitraille, la matière primaire du proessus, stokée à l'air libre. Ainsi, pour être apable de onduirel'installation, l'opérateur a un modèle interne du proessus et de l'installation qu'il détient en grandepartie des observations qu'il a pu faire du omportement de l'installation.Si tel est le as, il doit être possible, en utilisant des méthodes d'extration de onnaissanes, de faireémerger des propriétés onernant le omportement du proessus en nous basant sur des observations,en l'ourrene les mesures réalisées sur l'installation. On voit omment, présenté de ette manière, eladevient un problème de fouille de données temporelles.L'hypothèse prinipale et l'approhe qui en déouleDes méthodes de fouille de données temporelles appliquées à des données représentant un omporte-ment d'un proessus physique devraient avoir la apaité d'extraire des onnaissanes sur les propriétésdynamiques et évolutives du proessus sous-jaent. En se basant sur es onnaissanes, il est d'un �téenvisageable de pouvoir prédire le omportement du proessus en onnaissant un ertain historique ou-rant de e dernier ; et de l'autre �té, une orrélation des propriétés évolutives ave d'autres propriétésdu proessus peuvent donner des informations supplémentaires pour l'interation ave le proessus.L'observation du omportement de l'installation aussi bien que la disussion ave les di�érents ateurshumains de l'installation ainsi que l'hypothèse générale formulée i-dessus ont onduit à l'hypothèsesuivante :Des omportements typiques de l'installation existent. La onsommation globale de l'instal-lation dépend fortement de l'évolution temporelle ave laquelle le proessus est alimenté enressoures. En d'autres mots : il existe une relation entre la onsommation globale du proessuset l'évolution temporelle de l'alimentation et le omportement du proessus.Cela onduit diretement à la supposition que, durant l'évolution du proessus, il existe des instantsdéterminants qui in�uent sur le résultat global. Même si ela a semblé être évident pour les opérateurs,peu de démarhes ont été faites jusqu'à présent a�n d'exploiter e prinipe.xii



Basé sur l'hypothèse qu'il existe des omportements typiques de l'installation, nous allons par desméthodes de fouille de données temporelles extraire es évolutions types du proessus. Basé sur l'hypothèsequ'il existe une relation entre la onsommation et l'évolution temporelle, il est envisageable de pouvoirutiliser la onnaissane sous forme d'évolutions type a�n de donner un retour à l'opérateur en vue depouvoir utiliser ette information pour améliorer la onduite du four. En nous basant sur le mode utiliséatuellement pour la onduite du proessus, .-à-d. l'opérateur qui suit au mieux une onsigne statique,une idée d'un ontr�le préditif basé sur l'aide à la déision a été dégagée.Les démarhes théoriques et appliatives qui sont proposées dans ette thèse essaient de fournir en pre-mier lieu les moyens pour analyser l'hypothèse posée en faisant émerger des données, des omportementstypiques du proessus et en analysant es omportements par rapport à la onsommation prinipale. Dansun seond volet sera analysée une approhe par laquelle une proposition de sénarios préditifs tout aulong de l'évolution du yle de prodution serait réalisable. Même si une réelle implémentation en ligne desméthodes n'a pas pu être réalisée dans le adre de ette thèse, il sera montré sur base de quelques exemplesréels qu'en interation ave les onnaissanes des opérateurs et les résultats des analyses proposées, uneperspetive pour une rédution de la onsommation en énergie életrique est envisageable.La démarhe est divisée en deux parties. Une première partie d'analyse, dans laquelle l'hypothèse seraanalysée, et durant laquelle les moyens seront développés dans l'optique d'approher et de valider ettehypothèse. Cette partie est basée sur les données provenant de l'installation et développe les méthodes etoutils néessaires pour pouvoir extraire de es données les omportements évolutifs typiques du proessus.Dans la deuxième partie il s'agit d'utiliser es évolutions type en vue de proposer à l'opérateur, au furet à mesure de l'avanement d'un yle de prodution, des sénarios pour la suite du proessus qui, àhaque instant, prend en ompte l'évolution passée du yle atuel et qui serait apable de onsidérerdes ritères d'optimisation. L'approhe proposée s'aligne au mode de onduite utilisé atuellement enutilisant des sénarios sous forme de onsignes temporelles. Il est prévu que 'est l'opérateur qui ferme laboule de ontr�le, en agissant sur les paramètres de l'installation en vue de réaliser l'évolution proposée.La di�érene ave la méthode basée sur une onsigne statique est que la proposition issue de l'approhepréditive pourra s'adapter onstamment à la situation atuelle en tenant ompte de l'historique du yleen ours. De plus, le hoix du sénario à suivre pourra se faire sur base de di�érents ritères qui pourronteux aussi hanger durant le yle de prodution.Les sujets prinipaux abordés dans la première partie sont l'analyse de séries temporelles, l'extrationde onnaissanes de façon non-supervisée et le odage de données dans le ontexte de la rédution duvolume de données, tout en foalisant les méthodes onnexionnistes. Ave la relation "séries temporelles"et "extration de onnaissanes", les sujets omme la similarité entre séries temporelles et la omparaisonde séries de taille arbitraire vont être abordés.Durant la deuxième partie les sujets tels que la loalisation de séquenes dans des séries temporelleset l'interation ave l'ateur humain seront disutés et des résultats sur base de données réelles serontprésentés. En e qui onerne l'inorporation de ritères en vue d'aider dans le hoix du sénario, despossibilités seront évoquées sans pour autant disuter en détail ette question.Plan du mémoireCe mémoire ommene par un hapitre qui présente le projet de reherhe industriel et pose le adrede e travail de thèse. Dans e même hapitre le proessus et l'installation industrielle sont présentés. Il nes'agit pas seulement d'une desription du fontionnement du proessus et de la méanique de l'installation,mais aussi d'une présentation des ateurs humains autour de ette installation, ainsi que des personnesativement intégrées dans ette étude. De plus, à e niveau, le sujet évoqué par Keogh onernant ladiversité des informations sur le proessus, ainsi que l'aquisition et la gestion des données mesurées, lesdi�érent formats, les données bruitées, manquantes ou non valides seront abordées. Pour le leteur ehapitre est important a�n de se familiariser ave les propriétés spéi�ques de l'installation et elles desdonnées qui seront analysées dans la suite du doument.Après la présentation de l'appliation industrielle et de ses propriétés, le premier hapitre onlut aveun aperçu plus détaillé du onept de ontr�le préditif basé sur l'aide à la déision, une des bases deette étude. Une illustration shématisée des deux parties prinipales de l'approhe est proposée. xiii



IntrodutionLe deuxième hapitre est réservé aux leteurs non initiés au domaine du onnexionnisme. Sans avoirl'ambition de donner un aperçu global et approfondi du domaine, e qui est réalisé beauoup mieux parde nombreux ouvrages omme par exemple [21℄,[17℄, le hapitre se limite aux aspets diretement liés auxsujets qui seront abordés dans la suite du manusrit.Après es deux hapitres de mise en ontexte, les deux hapitres suivants sont onsarés à l'expliationet la mise au point des méthodes qui pourront former une approhe de ontr�le préditif basée sur l'aideà la déision. Toutes es démarhes seront appliquées en premier lieu à des données arti�ielles en vued'analyser les propriétés et de valider les méthodes. Ensuite, elles sont appliquées aux données provenantde l'installation industrielle.Le troisième hapitre traite la première partie de notre approhe. Les sujets abordés sont l'extrationnon-supervisée des omportements typiques du proessus sur base d'analyses de séries temporelles, quireprésentent l'évolution temporelle des yles de prodution. Au début de e hapitre de plus amples dé-tails seront donnés sur les spéi�ités des séries temporelles. Auparavant la lassi�ation non-superviséedes omportements typiques, le sujet du odage aussi évoqué par Keogh, sera abordé dans le but dela rédution de données. Dans ette partie une proposition d'une extension d'un odage lassique, l'ap-proximation par parties onstantes (PAA), sera réalisée. Cette extension propose d'attribuer des formesaratéristiques à des parties de signal a�n de onserver plus de détails des parties odées.La rédution du volume de données joue un r�le, pare que les temps de alul des méthodes d'analysepour l'extration de onnaissanes sont pour la plupart diretement liés au volume de données qui doitêtre traité. Le volume global de données à manipuler dans le adre de e travail est abordable ave unebase de données de plus ou moins �6 Gigabytes� de données provenant d'un proessus industriel, dontseulement un sous-ensemble est utilisé ii. Notez ependant d'une part, que ette base ne représentequ'une demi-année de suivi de l'installation et don pas néessairement toutes les onditions de travailde l'installation. D'autre part, les implémentations des méthodes et les outils ainsi que la plate-formeutilisée dans le adre de e travail ne sont pas spéialement optimisés sur le point de vue performanede alul. Il s'agit plut�t d'une approhe de prototypage rapide ou d'une démonstration de faisabilitépour laquelle la performane de alul ne représente qu'un aspet seondaire. La rédution de volume dedonnées devient don néessaire a�n d'améliorer les onditions de reherhes et d'analyses.Basée sur e odage, une méthode de lassi�ation non-supervisée apable de prendre en ompte desséries temporelles de taille arbitraire sera proposée. Cette méthode se base sur une mesure de dissimila-rité, qui utilise un algorithme du domaine de la programmation dynamique, le Dynami Time Warping(DTW). Cet algorithme sera analysé en détail et son utilisation dans le ontexte d'une méthode de las-si�ation sera présenté. À e niveau la subjetivité évoquée par Keogh se retrouve dans le hoix et dansla paramétrisation des méthodes utilisées, mais aussi au niveau de l'interprétation des résultats obtenus.L'appliation de la lassi�ation aux données du proessus industriel permet de produire un orpus deomportements typiques, qui sont néessaires pour la deuxième partie de l'approhe proposée.Dans le quatrième hapitre, la deuxième partie de l'approhe est abordée. Une proposition pour uneapprohe de ontr�le préditif basée sur une aide à la déision est développée. Pour ela, le sujet de lalassi�ation en ligne, qui traite le domaine de la loalisation de séquenes dans des séries temporelles,sera abordé. Après la mise au point d'une méthode de loalisation basée sur la méthode DTW et bornéed'un �té, la thématique de proposition de sénarios appropriés est analysée. Dans e ontexte, la prise enompte de ritères d'optimisation et le potentiel de rédution de la onsommation globale seront disutés.Faute d'implémentation sur le site industriel, ette partie peut être vue omme spéulative. Mais surbase de quelques exemples réels, une première illustration du potentiel est réalisée, même si l'analyse dupotentiel réel n'est réalisable que dans le ontexte d'une boule fermée.Le inquième hapitre présente les onlusions et les perspetives de e travail de thèse. Les di�érentsrésultats et ontributions sienti�ques engendrés par e travail sont repris et brièvement disutés a�nd'illustrer les éventuelles appliations et extensions possibles.Dans les trois annexes, quelques détails sont donnés onernant le système d'aquisition et de gestionde données, l'apprentissage dans le ontexte des artes auto-organisatries (SOM) et deux méthodes devalidation du odage proposé.
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Chapitre 1. Le projet industrielLa présente thèse s'est déroulée en relation ave un projet européen �nané par la CECA2. Dans ehapitre le projet européen est présenté brièvement et le rapport ave le sujet de la thèse sera évoqué.Le omportement de l'installation industrielle et le déroulement des prinipaux proessus seront expli-qués. Une exellente onnaissane de l'installation et des proessus est primordiale a�n de mener à bienun tel projet. Cette a�rmation peut être motivée par le besoin de ommuniation ave les experts dedi�érents niveaux, le hoix de méthodes d'analyses ainsi que l'interprétation des résultats obtenus voirel'argumentation des orientations de la reherhe durant le projet.Les informations sur une installation industrielle sont diverses. Un aperçu sur ette diversité est donnéave une foalisation sur l'aquisition et la gestion des données provenant de l'installation. Une partie dees données formeront la base des analyses ultérieures.Pour le leteur, e hapitre est intéressant pare qu'il fournit d'importantes informations a�n deomprendre la suite de la thèse et les démarhes qui y sont faites. Cependant diverses remarques sur lamanière omment e projet a été abordé semblent lassiques voire de nature générale pour tous projetsde e genre.Dans la dernière setion de e hapitre, une fois que le leteur s'est familiarisé ave les spéi�ités duproessus industriel, le onept global de l'approhe qui est proposée par ette thèse est présenté.1.1 Le projet européenLe projet CECA, 7210-PR-129, s'intitule �Improved Control of Eletri Ar Furnae Operations byProess Modelling�. Le projet a débuté le 1.7.1999 et la �n était prévue pour le 30.6.2002. À ause dediverses raisons le projet a été prolongé d'une année du 1.7.2002 au 30.6.2003. Le rapport �nal du projetétait présenté en mai 2004.L'équipe CORTEX du LORIA3 de Nany partiipe à e projet en tant que sous-traitant du CRP HenriTudor4 du Luxembourg, partenaire du projet. Les autres partenaires du projet sont : le oordinateurPro�lARBED Reherhe5, ACERALIA6 et le CRM7.L'objetif du projet est le développement des onnaissanes et l'amélioration du ontr�le du proessusomplet de la prodution d'aier liquide dans les fours à ar életrique, en ombinant trois approhes demodélisation des proessus :� un modèle objetif lassique de la métallurgie basé sur des bilans de type énergétique, massique ethimique.� un modèle subjetif s'appuyant sur les onnaissanes et expérienes des opérateurs du four a�nde mettre au point un shéma omplet d'examens de robustesse du proessus et d'optimiser lesparamètres de ontr�le.� un modèle basé sur des réseaux de neurones et la logique �oue utilisant les informations du modèlesubjetif et les données provenant de l'installation a�n d'extraire et d'apprendre des paramètressupplémentaires mais importants du proessus qui ne sont que di�ilement ou pas du tout ontr�-lables.Les motifs prinipaux pour aborder les fours à ar életrique par une approhe de modélisation étaientde mieux prévoir l'instant d'arrêt d'une harge en tenant ompte du taux de harbon dans l'aier et latempérature du bain, de mieux ontr�ler le proessus dans sa globalité en se basant sur les onnaissanesd'experts et d'apprendre à produire de façon reprodutible un aier de qualité à oût minimal.Au début du projet un four approprié a été séletionné. Ce four est situé sur le site de Pro�lARBEDEsh-Belval (pour plus de détails voir hap. 1.2). Les di�érents modèles et approhes sont validés sur efour.A�n de oordonner le projet et de favoriser la ommuniation, des réunions semestrielles étaientorganisées en alternane hez les quatre partenaires. Un rapport tehnique sur les avanements semestrielsde haque partie aompagnait es réunions. Un rapport tehnique et �nanier par année résumait les2Communauté Européenne du Charbon et de l'Aier.3Laboratoire Lorrain de Reherhe en Informatique et ses Appliations, http ://www.loria.fr4Centre de Reherhe Publi Henri Tudor, http ://www.tudor.lu5Département de reherhe du groupe métallurgique luxembourgeois Pro�lARBED, http ://www.arelor.lu6Groupe métallurgique espagnol.7Centre de Reherhes Métallurgiques de Belgique.2



1.2. Le proessus industrielativités et une présentation annuelle des travaux du projet devant le onseil �C1�8 était imposée par laCECA.1.1.1 Le r�le des partenairesPro�lARBED Reherhe était responsable de la oordination du projet. Ils ont mis au point le systèmed'aquisition de données sur le site et font la maintenane et la mise à jour de e système a�n de fournirles données néessaires aux autres partenaires. Ils ont travaillé sur di�érentes méthodes d'analyse desdonnées énergétiques du four, dont un modèle de prédition de la �n de harge basé sur un ouplageséquentiel de réseaux de neurones.Le CRM possède un modèle lassique de la métallurgie apable de modéliser les phénomènes physiqueet himique à l'intérieur du four. Le travail du CRM onsistait à adapter e modèle au four ible. Dif-férentes ampagnes de mesures spéi�ques étaient réalisées a�n de pouvoir adapter les paramètres de emodèle.L'apport du CRP Henri Tudor dans le projet est entre autres l'analyse et l'adaptation de méthodesbasées sur les réseaux de neurones arti�iels a�n d'optimiser le ontr�le de l'installation en tenant omptedes onnaissanes des experts.1.1.2 La relation projet-thèseDans le adre du projet CECA un travail de thèse en informatique à l'université Henri Poinaré a étédé�ni sur la base d'une ollaboration entre le CRP Henri Tudor et le LORIA. Cette thèse a été �nanéeen majeure partie par une bourse de formation reherhe de l'état luxembourgeois.La partie de l'apport du CRP Henri Tudor en relation ave le domaine des réseaux de neurones estdon fortement liée à e travail de thèse e qui fait que les approhes et méthodes analysées et proposéesdans ette thèse sont diretement voire indiretement liées au domaine du onnexionnisme.1.2 Le proessus industriel1.2.1 L'installation industrielleL'installation industrielle est située sur le site de Pro�lARBED Esh-Belval qui se trouve au sud duLuxembourg à la frontière française. Sur e site la prodution d'aier a une longue tradition. Déjà audébut du 20ème sièle une prodution d'aier était implantée sur e site. On trouvait la haîne lassiquede prodution d'aier à partir de minerai de fer .-à-d. une agglomération, des hauts fourneaux, uneaiérie, le stokage en oquilles, le réhau�ement, le laminage et stokage du produit �ni.Il y a une vingtaine d'années une nouvelle tehnologie est apparue sur le marhé de la produtiond'aier. Elle remplaçait toute la partie de la prodution avant le laminage. Cette nouvelle tehnologie deprodution d'aier réalise une approhe de reylage des mitrailles9. Elle onsiste à fondre la mitrailledans un four en se basant prinipalement sur l'énergie életrique. Les avantages de ette approhe sontmultiples : plus auune dépendane du minerai de fer, abolition de l'anienne tehnologie des haut-fourneaux et.Les responsables de la soiété ARBED au Luxembourg ont alors déidé une migration radiale detous leurs sites de prodution d'aier sur ette nouvelle tehnologie.En 1997 le four à ar életrique a été mis en servie sur le site de Pro�lARBED Esh-Belval, le siteible de e projet.1.2.1.1 Informations sur l'installationGénéralement de nombreuses informations existent sur une installation industrielle. Les types d'in-formations sont en prinipe très divers et peuvent omprendre entre autres des plans de onstrution,shémas tehniques de parties de l'installation, des onsignes d'utilisation, des onsignes de séurité, des8Réunion annuelle de la CECA où le oordinateur de haque projet présente ses avanements9Un ensemble de fragments métalliques divisés, provenant généralement de diverses réupérations 3



Chapitre 1. Le projet industriel�hes de suivi des harges et des données provenant de apteurs autour de l'installation. Le plus souventes informations ne sont pas gérées de façon entralisée et des liens entre elles n'existent que pour unsous-ensemble de es informations. Cette situation n'est pas spéi�que à e projet, elle est onnue sousle terme de données hétérogènes (angl. Disparate Data) et analysée dans [7℄.Une autre partiularité de es informations est la forme sous laquelle elles sont aessibles. Un mélangede �hes en papier éventuellement ataloguées dans des lasseurs, de �hiers informatiques de formatsdivers et des bases de données sont la règle.A ela viennent s'ajouter de nombreuses onnaissanes des di�érents ateurs humains qui n'existentpas sur un support failement aessible, mais seulement dans les réseaux de neurones appelés erveauxde es ateurs. Ces informations sont basées sur des observations faites, ou elles sont reliées à des modi-�ations faites qui ne sont pas néessaiement doumentées.Dans le adre de e projet, aussi bien les données mesurées que les expérienes du personnel ont uneimportane. Ce deuxième type d'informations est généralement regroupé sous le terme de onnaissanesd'experts.Une bonne relation et une ollaboration étroite ave le personnel de l'installation sont primordiales,au moins au début d'un tel projet, a�n de rassembler toute information néessaire pour aquérir lesonnaissanes néessaires sur le proessus.En e qui onerne l'installation, le tableau 1.1 résume les données prinipales du four et donne unpremier aperçu de la taille de l'installation.Four à ourant ontinuCapaité du four (t) 155Diamètre de la uve (m) 7.3Diamètre de l'életrode (mm) 762Nombre d'életrodes de sole 4Tension maximale de l'ar (V) 800Courant maximal (kA) 120Nombre de brûleurs 5Puissane totale des brûleurs (MW) 50Nombre d'injeteurs de postombustion 4Mise en servie 1997Tab. 1.1 � Caratéristiques prinipales du fourA�n de donner une idée de l'installation, les éléments prinipaux sont visualisés dans le shéma (�g.1.1) reprenant la struture générale d'une aiérie du type four à ar életrique à ourant ontinu omme'est le as à Pro�lARBED Esh-Belval.Au entre de la �gure se trouve le four ave à �té le bras mobile qui porte et positionne l'életrodeen graphite a�n d'apporter l'énergie életrique dans l'eneinte du four. Au-dessus du four à gauhe lepanier à mitrailles est prêt pour harger le four. Le hargement se fait en déversant la mitraille dansle four. En-dessous du four à gauhe se trouve la pohe qui reprend l'aier liquide en �n de harge aumoment de la vidange et à droite la pohe qui reprend l'exès de sorie qui oule du four. A droite dufour une personne est représentée a�n de donner une impression des dimensions de l'installation. Lestuyaux à gauhe du four représentent une partie du système de dépoussiérage et du traitement des gazd'éhappements (voir Fig.1.5).Plus de détails sur la struture du four sont donnés dans la �gure 1.2.Le four est omposé de trois parties :� La uve : elle représente la partie inférieure du four et héberge les életrodes de sole qui fermentle iruit életrique. Elle est revêtue d'un réfrataire a�n de résister aux températures de l'aierliquide qu'elle ontient. Au bord de la uve se trouve le trou de oulée qui sert à déverser l'aierliquide en �n de harge.� Les panneaux : ils forment le ollier latéral entral .-à-d. les parois du four. Ils reposent sur lauve. Ils sont refroidis à l'eau et ont aussi un r�le de support pour diverses armatures omme desbrûleurs à gaz ou des lanes à oxygène et.4



1.2. Le proessus industriel

Fig. 1.1 � Struture générale d'une aiérie à ar életrique

Fig. 1.2 � Vue détaillée du four 5



Chapitre 1. Le projet industriel� Le ouverle : il referme le four d'en haut et est également refroidi à l'eau. Par un trou entral dansle ouverle l'életrode est introduite dans le four. A�n de harger le four, le ouverle peut êtresoulevé et pivoté sur un �té (voir Fig.1.3 et 1.4).Le four entier ave le bras de l'életrode et la hambre de postombustion repose sur une plate-formemobile qui peut basuler autour d'un axe horizontal perpendiulaire au plan de la �gure 1.2 a�n de pouvoirdéverser l'aier liquide par le trou de oulée en �n de harge. Durant la harge, le trou est refermé parun bouhon.La �gure 1.3 montre une photo de l'intérieur de l'aiérie de Belval. On voit le four ave le ouverleouvert, des �ammes et des fumées s'éhappent de la uve et sont aspirées par une hotte sous le toit del'aiérie (voir Fig.1.5). La �gure 1.4 montre un shéma de l'aiérie ave un angle de vue similaire, a�n demieux loaliser les di�érentes parties de l'installation.

Fig. 1.3 � L'intérieur de l'aiérie de Belval Fig. 1.4 � Shéma de l'installationLes shémas tehniques de l'installation onstituent un genre d'information indispensable pour laompréhension et l'interprétation des données. Dans le shéma (Fig. 1.5) une vue globale sur les iruitsde refroidissement et le système de dépoussiérage des fumées est représentée. Plus de détails sur di�érentsiruits omme par exemple les positions et la spéi�ité des apteurs de mesures sont repris par d'autresshémas.La �gure 1.5 montre bien la omplexité de l'installation et le nombre de paramètres qui ont unein�uene plus ou moins importante sur le système �four à ar életrique� qu'il s'agit d'analyser.Connaître les détails tehniques de l'installation, le fontionnement des di�érents éléments et lesrelations qui existent entre eux est ertainement néessaire pour mener à bien un tel projet de reherhemais dépasserait le but de ette thèse. Il est plus important pour le leteur, a�n de erner le problèmeposé, de onnaître enore quelques spéi�ités de l'installation.1.2.1.2 Quelques spéi�ités de l'installationLe proessus industriel en question se trouve dans un environnement sidérurgique, .-à-d. dans un adred'industrie lourde. Il faut savoir que dans un tel environnement tout le système de mesure omprenantles apteurs de mesure, les âbles et les automates programmables, est mis à une rude épreuve. Desapteurs défetueux, non alibrés ou enore de type divergeant de la spéi�ation sont fréquents. On estdon onfronté à des mesures aberrantes, bruitées, inomplètes sans pour autant en être néessairementonsient.Une autre partiularité onerne la synhronisation d'informations. Cette tâhe n'est pas triviale arles systèmes de mesures sont autonomes et indépendants. La référene de temps existant sur les di�érents6



1.2. Le proessus industriel

Fig. 1.5 � Shéma du système de refroidissement et du traitement des fuméessystèmes n'est pas synhronisée et les valeurs peuvent avoir d'importantes divergenes. Ce qui rend latâhe enore plus di�ile est que l'aquisition des informations s'e�etue sur diverses éhelles de temps.De plus, le proessus est inorporé dans une haîne de prodution d'aier. Il y a don des proessusen amont et en aval qui ont une in�uene de type ontrainte externe sur le proessus en question. Il n'estpas rare qu'une panne quelque part dans la haîne de prodution mène à un arrêt plus ou moins long duproessus.Un aspet à ne pas oublier est que le proédé ainsi que l'installation industrielle ne sont pas deséléments stables dans le temps. Ils subissent au �l du temps de petites, moyennes ou même importantesmodi�ations, e qui a des réperutions sur le omportement du proessus.Il a été onstaté que divers éléments de mesure de l'installation ne fontionnent pas bien voire mêmepas du tout. Suite à des observations faites sur le site, il est intéressant de faire remarquer qu'il existe unerelation direte entre le mal- ou non-fontionnement d'éléments de l'installation et la faible importaneque les ateurs humains leur attribuent. Ainsi, des apteurs jugés peu pertinents ne sont pas maintenusde la même manière que les apteurs sur lesquels se réfèrent les di�érents ateurs.Dans e ontexte il faut rappeler que le but primaire de ette installation est la prodution de la matièrepremière (l'aier liquide) pour les proessus en aval de la haîne de prodution omplète. Les réparations,les éhanges de matériel défetueux et les modi�ations sont e�etués selon leurs importanes en relationave e but primaire. Les interventions urgentes, qui sont indispensables pour le fontionnement du four,sont e�etuées immédiatement a�n de pouvoir ontinuer le proessus. D'autres interventions en relationave un fontionnement restreint de l'installation sont plani�ées et réalisées entre deux yles de pro-dution (appelés harges). Les travaux de type maintenane sont reportés sur les arrêts de maintenaneshebdomadaires voire même bi-annuels pour les travaux d'ampleurs.Ce fait semble évident, mais il est souvent oublié dans le adre de ré�exions et de déisions qui vontêtre prises durant un projet de reherhe. Pour donner un exemple, supposons que dans le adre d'uneapprohe de modélisation pour des raisons de onnaissanes a priori une variable �x� soit utilisée etque sa valeur provienne d'un apteur qui est mal maintenu et don peu �able. L'utilisation d'une tellevariable peut faire que des méthodes, modèles ou approhes ne sont pas implémentés, ou que après uneimplémentation, ne sont pas utilisés par les opérateurs sur un site de prodution, puisque la méthode serévèle être peu �able. 7



Chapitre 1. Le projet industrielIl est illusoire d'espérer que le fait qu'un modèle se base sur un tel apteur, e dernier deviendraitpertinent aux yeux des ateurs humains, déjà pare que souvent la relation modèle-apteur n'est que peuvisible pour les ateurs sur site. L'inverse est plut�t la réalité : puisque le modèle ne fontionne pas, il estjugé non utilisable et il se retrouvera dans la liste des éléments de l'installation ave faible importanequi ne sont pas maintenus.La onlusion de ette observation est qu'il faut éviter de baser des approhes sur des mesures queles ateurs humains jugent omme peu pertinentes. Il faut prendre en onsidération toutes es propriétésdans les analyses et les propositions de méthodes. La robustesse d'une méthode par rapport à des donnéesbruitées, éronnées ou enore manquantes apporte dans e as un avantage non négligeable.1.2.2 Les ateurs humainsDi�érents ateurs humains en relation ave l'installation peuvent être identi�és. Du �té de la soiétéprodutrie, trois groupes d'ateurs peuvent être distingués : il s'agit �des opérateurs� ave leurs groupesde travail, �des responsables de l'installation sur site� et de �l'équipe de reherhe et de développement�de l'entreprise. Dans le adre du projet de reherhe il est possible d'ajouter un quatrième groupe, quiest externe à la soiété et qui se onstitue des herheurs en harge du projet. Analysons le r�le de esquatre groupes d'ateurs humains.Le r�le de l'opérateur ave son groupe de travail est de onduire le four a�n de produire l'aier liquidepour la oulée ontinue qui est le maillon suivant de la haîne de prodution. Ils ont la possibilité d'agirsur le four par di�érents moyens. L'opérateur, grâe à son expériene, possède un modèle ognitif dusystème �four à ar életrique� et du proessus de fusion en partiulier. Il sait plus ou moins bien prédirele omportement du four basé sur l'historique du proessus et les paramètres d'entrée ourants.Le r�le des responsables de l'installation sur site est de plani�er en même temps la prodution, lamaintenane et les modi�ations ou améliorations de l'installation. Ils onnaissent le marhé et peuvent�xer les ritères qu'il s'agit d'optimiser a�n de produire à oût minimal. De manière générale le marhéest en évolution onstante et ave lui en prinipe aussi les ritères qu'il s'agit d'optimiser.L'équipe de reherhe et de développement en relation ave les responsables sur site essaie de trouverdes moyens et méthodes a�n d'optimiser le proessus et d'aquérir également une meilleure onnais-sane des phénomènes qui ontr�lent le proessus ainsi que l'in�uene des di�érents paramètres sur sonomportement.Finalement le groupe des herheurs peut dans e ontexte être onsidéré omme un observateurexterne, non-expert du proessus, même si sur la durée du projet, quelques onnaissanes ont pu êtreregroupées. Ce groupe interagit ave les trois autres ateurs. De nouvelles méthodes et approhes sontproposées en ollaboration ave l'équipe de reherhe et de développement. Le r�le de e groupe est defavoriser le transfert de onnaissanes et d'apporter de nouveaux éléments venant du monde sienti�que,qui ne sont pas néessairement bien onnus dans le monde de l'industrie.1.2.3 Le déroulement standard du proessusLe proessus étudié peut être aratérisé par la desription suivante, montrant le déroulement temporelstandard10 d'une harge. Cette desription donne un aperçu du fontionnement du système �four à aréletrique� :1. Lorsque le four se trouve dans un régime �normal� (pas d'arrêt prolongé préalable) au départ d'uneharge, il reste un pied de bain d'aier liquide de la harge préédente dans la uve. L'életrode estsortie du four et le ouverle est fermé.2. Le premier panier de mitrailles est enfourné. Pour ette opération, le ouverle du four est ouvert,une grue ahemine un panier ave environ 100 tonnes de mitrailles au dessus du four et le déversedans le four.3. Le ouverle est refermé et des brûleurs à gaz sont ativés. L'életrode en graphite est introduitedans le four à travers l'ouverture dans le ouverle et le ourant életrique est enlenhé. Environ10Le terme standard dans e ontexte aratérise le déroulement omme les responsables de l'installation plani�ent laprodution d'une harge. La plupart des harges se déroulent globalement selon e shéma.8



1.3. Les données du proessus20 minutes sont néessaires à l'ar életrique a�n de fondre les mitrailles du premier panier à telpoint que le deuxième panier peut être enfourné.4. Le ourant életrique est oupé, l'életrode est ressortie du four et les brûleurs à gaz éteints a�nd'ouvrir le ouverle. Un deuxième panier de mitrailles d'environ 70 tonnes est enfourné.5. Le proédé est relané omme pour le premier panier. Durant ette deuxième phase di�érents ajouts(alaire, arbone) peuvent être injetés dans le four a�n d'in�uener la omposition de l'aier et leomportement du proessus.6. Durant la phase �nale du proessus, des lanes à oxygène qui se situent juste au-dessus de l'aieren fusion sont ativées. Le jet au-dessus du bain provoque une oxydation des impuretés, améliorela formation d'un laitier moussant qui reouvre le bain d'aier et garantit une postombustion desgaz dans l'eneinte du four.7. Durant ette phase l'exès de laitier qui se forme est déversé dans une pohe à sories qui se trouveà droite en-dessous du four.8. Finalement l'aier liquide doit atteindre une température spéi�que qui dépend des proédés enaval de la haîne de prodution. Elle est d'environ 1600◦C. Avant de vidanger l'aier liquide, satempérature est véri�ée et validée à travers une mesure isolée. En fontion de la températuremesurée, la vidange peut débuter, le proessus doit être relané ou une phase de refroidissement estentamée.9. A�n de vidanger l'aier liquide, le trou de oulée est ouvert, le four entier est basulé sur le �té etl'aier est déversé dans une pohe à aier posée sous le four. A�n de garantir la qualité de l'aier,il est important d'éviter que des parties de laitier soient déversées dans la pohe.10. A la �n de haque oulée, un reste d'aier liquide et de laitier, appelé pied de bain, est gardé dansle four.Une telle harge standard dure en moyenne entre 50 et 70 minutes. En e qui onerne le déroulementstandard il est enore important à noter qu'il arrive de temps en temps que le robot utilisé pour faire lamesure de température, en �n de harge, tombe en panne. Dans e as, la mesure est e�etuée à la main.Pour des raisons de séurité la puissane életrique doit être arrêtée durant la mesure manuelle e qui àune forte in�uene sur le déroulement.Des observations ainsi que des disussions ave les experts de l'installation indiquent que le omporte-ment du four dépend fortement de l'évolution temporelle de l'installation. Une dépendane de l'historiqueà ourt, moyen et même à long terme a été onstatée.� Le ourt terme représente l'éhelle de temps intra harge, .-à-d. tout e qui se passe dans le adred'une harge. Par exemple l'instant auquel les di�érents ajouts sont introduits dans le four, la massede es ajouts ou enore le moment où les lanes à oxygène sont enlenhées et ave quel débit ellestravaillent. Mais aussi la durée entre les deux phases de fusion ou elle du hargement de la mitraille.� Le moyen terme représente l'éhelle de temps d'une, voire de quelques harges. Il a été observé quele omportement d'une harge dépend des harges préédentes à plusieurs niveaux : par exemplela hauteur du pied de bain11 ou enore la température de l'aier liquide avant la vidange in�uentdiretement, ar l'énergie que représente et aier liquide est portée d'une harge à l'autre.� Le long terme représente l'éhelle de temps de quelques jours, de semaines, voire l'in�uene dessaisons (température de l'air et de la mitraille ou enore l'humidité) sur le proessus.L'état général de l'installation, omme par exemple l'usure du réfrataire, l'état de réhau�ement dufour ou enore la qualité de la mitraille in�uent sur le omportement de l'installation.1.3 Les données du proessusDans e hapitre, seules les données reliées à la desription de l'évolution temporelle du proessussont onsidérées. Les autres types d'information de l'installation dont il était question dans le hapitre1.2.1 ne sont pas repris ii, ni dans la suite des analyses. Il ne faut pas pour autant oublier que e typed'informations est utilisé impliitement dans les hoix et ré�exions tout au long du projet.11Volume d'aier liquide restant dans la uve après vidange 9



Chapitre 1. Le projet industrielLes données relatives à l'évolution temporelle sont regroupées dans les atégories suivantes :� les données dites yliques. Elles proviennent de divers apteurs autour de l'installation qui four-nissent en permanene des valeurs mesurées pour diverses températures, puissanes, débits pourn'en iter que quelques-unes.� les données dites statiques. Ce sont des données reliées à une harge, omme le poids de la mitrailleenfournée, la masse d'aier liquide produite par la harge, ou enore l'identité du personnel de latournée de travail, · · ·.� les données dites manuelles. Ce sont des données provenant des opérateurs au poste de ommandedu four. Ils notent sur une �he le degré d'ativité du four à un rythme de 15 min. a�n d'obtenirune vue globale (une journée sur une �he A4) sur le omportement du four.Sur ette �he, on retrouve outre le degré d'ativité du four, un déoupage en harges, le numérodes harges, les raisons de problèmes éventuels et quelques données de �n de harge, omme latempérature de l'aier au moment de la vidange.A�n de pouvoir faire une analyse du proessus, un ertain nombre d'informations sur le proessusdoivent être disponibles. Un système d'aquisition regroupe les données et les met à disposition. Cei estnéessaire, ar une analyse de systèmes dynamiques doit disposer de données sur une ertaine période detemps. Ii la diversité de omportement du proessus qui est dérit dans l'historique représenté par lesdonnées est importante.Non seulement l'aquisition des données est importante, mais aussi la gestion des données au senslarge du terme doit être garantie. Ces deux sujets sont abordés i-dessous.1.3.1 Le système d'aquisition de donnéesAvant le lanement du projet, un ertain nombre de données du proessus ont déjà été enregistréesdans un système de gestion de base de données (SGBD) SyBase qui tourne sur un système VAX gérépar la setion informatique de Pro�lARBED. On y trouve une partie de données yliques et un ertainnombre de données statiques.En vue d'une analyse du proessus plus détaillée, un nombre plus important de variables est néessaire.En raison de ette néessité et a�n d'augmenter la �exibilité, un deuxième système d'aquisition a étémis en plae par Pro�lARBED Reherhe en ollaboration ave le CRP Henri Tudor (voir �gure 1.6).Le nouveau système d'aquisition réalisé sur une plate-forme de type PC industriel n'enregistre queles données de type ylique. Deux types de données yliques sont distingués :� les données brutes : il est question d'environ 220 variables provenant diretement de apteurs enpassant par des automates programmables. A part la digitalisation, auune manipulation seondairen'est faite sur es données.� les données alulées : elles sont alulées à partir des données brutes. Il s'agit d'environ 90 variablessupplémentaires qui ne sont pas diretement mesurables omme par exemple des volumes ou desénergies umulées. Les aluls sont réalisés sur l'ordinateur du système d'aquisition sur la based'analyses de référene du domaine métallurgique faites par Koehle [34℄.Le temps d'éhantillonnage pour es données a été �xé à inq seondes par les experts de Pro�lARBEDReherhe estimant qu'un éhantillonnage plus préis n'est pas néessaire. Ainsi, toutes les inq seondesles valeurs de 310 variables sont enregistrées par le système d'aquisition.Les données de type statique ne sont pas enore traitées par e nouveau système. Elles sont géréesdans un SGBD de type SyBase. L'aès à ette base de données passe par des requêtes SQL.En e qui onerne les données de type manuel, il n'y a pas longtemps, elles n'étaient pas enore traitéesde manière életronique. Les �hes remplies par les opérateurs étaient envoyées par FAX à Pro�lARBEDReherhe. Depuis peu, es �hes sont enodées par les opérateurs dans des �hiers MS-Exel, et ellespeuvent être distribuées automatiquement par ourrier életronique.L'aès à l'ordinateur du système d'aquisition et au système VAX est possible depuis le réseauinformatique de Pro�lARBED. Pour des raisons de séurité un aès à e réseau de l'extérieur n'est pasautorisé.Plus de détails tehniques sur le système d'aquisition sont repris dans l'annexe A.1, des détails surl'aès aux données et leur gestion sont donnés dans la setion 1.3.2 i-dessous.10



1.3. Les données du proessus

Fig. 1.6 � Flux des données provenant de l'installation
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Chapitre 1. Le projet industriel1.3.2 La gestion des donnéesToutes les approhes de modélisation néessitent des données réelles pour adapter leurs paramètresau proessus analysé. Souvent les données pour un tel projet sont fournies par un partenaire industriel ouinstitutionnel et 'est e dernier qui s'oupe généralement de l'aquisition des données. Indépendemmentde la manière dont la gestion des données est faite par e partenaire il est important pour un projet dereherhe qui est basé sur des données d'organiser et de gérer les données, informations et résultatsqui onernent le projet de façon adéquate. Une référene intéressante dans e ontexte est le livre deM. Brakett [7℄ qui traite le sujet de omment organiser et gérer les données hétérogènes d'une entreprisea�n de pro�ter des informations relationnelles de es diverses soures.En e qui onerne la gestion des données en relation ave un projet de reherhe les objetifs suivantspeuvent être distingués :� un stokage entralisé,� une aessibilité �exible et standardisée,� une garantie de ohérene,� une garantie de reprodutibilité d'expérienes,� une sauvegarde (bakup) simpli�ée,� une garantie de on�dentialité envers les partenaires,� une failité de mise en relation de di�érents types de données.Deux niveaux de gestion de données peuvent être distingués : La gestion primaire qui est réalisée parle partenaire indépendamment du projet, et une gestion seondaire par le projet de reherhe. Dans leas présent, la gestion primaire est réalisée sur le système d'aquisition par Pro�lARBED Reherhe etla gestion seondaire au CRP Henri Tudor.1.3.2.1 La gestion primaire de donnéesSur le système d'aquisition, di�érentes méthodes de stokage ont été réalisées durant e projet.En premier lieu les données yliques sont stokées dans des �hiers ASCII dans un format simple etstandardisé (CSV). Di�érents types de �hiers sont enregistrés omprenant des regroupements divers dedonnées. Une nomenlature spéi�que garantit l'uniité des �hiers et un aès iblé. Les types de �hiersqui nous intéressent le plus dans le adre de e projet sont les �hiers bruts où toutes les variables sontsauvegardées de façon ontinue.D'autres �hiers ne gardent qu'un sous-ensemble des données ou des informations de bilans par hargedans l'idée de failiter leur utilisation.L'aès à es �hiers est possible en utilisant le protoole FTP, mais limité au réseau de Pro�lARBED.Chaque utilisateur travaille don sur une opie loale d'un ou de plusieurs �hiers dont il réupère unsous-ensemble d'informations qui l'intéresse.Ce type de gestion primaire des données n'est pas très pratique pour l'utilisateur, ar il est obligé des'organiser une propre gestion des données à partir d'un important volume d'informations redondantes,e qui onsomme inutilement l'espae de stokage, est suseptible de nuire à la transparene de la gestionet ne garantit que di�ilement la ohérene des données.En e qui onerne la sauvegarde des données, les �hiers ASCII omprimés, ontenant les donnéesbrutes, sont gravés sur CD et arhivés hez Pro�lARBED Reherhe.Pro�lARBED Reherhe, qui a réalisé la gestion primaire des données et qui fait la maintenane dusystème, n'essaie pas d'atteindre stritement tous les objetifs mentionnés. Dans l'annexe A.2.1 plus dedétails sont donnés onernant la gestion primaire de données réalisées sur site.1.3.2.2 La gestion seondaire de donnéesEn e qui onerne la gestion de données au CRP Henri Tudor, un des buts était de mettre en oeuvreun système qui serait suseptible de garantir les objetifs ités auparavant. Cela aussi pare que lesprojets qui sont traités par l'équipe de modélisation du Centre ont presque toujours une partie de gestionde données qui pourrait être standardisée.12



1.3. Les données du proessusLa première partie de la gestion seondaire de données est la réupération des données du partenaire.Cette partie traite le sujet de l'aès, du transfert, du format et de la on�dentialité des données. Dansle as de e projet, le transfert des données est réalisé par des médias portables (voir Fig. 1.6).La deuxième partie onerne l'inorporation des données numériques réupérées dans un système degestion de données qui a le potentiel de garantir les objetifs ités auparavant. Dans e as un systèmede gestion de base de données (SGBD) MySQL est utilisé.Un type de bases de données regroupe les di�érentes données provenant du proessus. On trouve lesdonnées de type yliques et statiques qui sont utilisées pour les diverses analyses. Le tableau en annexe(Tab.A.1) résume les données rassemblées pendant la période du premier déembre 2000 au sept juillet2001.Dans un Centre de reherhe plusieurs projets ave di�érents partenaires sont gérés. Il est importantde pouvoir donner une garantie aux partenaires en e qui onerne la on�dentialité des données qui sontmises à disposition. Un système de gestion de base de données (SGBD) est prédestiné pour remplir ettetâhe. Ces SGBD o�rent un système de gestion du droit d'aès basé sur un nom d'utilisateur et un motde passe qui gère l'aès aux bases de données voire aux tableaux.Un autre avantage d'un SGBD est la �exibilité d'aès aux données. Quelques types de méthodesd'aès sont représentés dans la �gure 1.7.

Fig. 1.7 � Méthodes d'aès aux données au CRP Henri TudorPrinipalement deux types de méthodes sont distingués :� L'aès diret au SGBD, en se basant sur les API o�erts par e dernier. Cette méthode est généra-lement la plus rapide du point de vue onnexion et transfert de données. Elle est en général la plusrihe du point de vue fontionnalité ar elle met à disposition toutes les possibilités et propriétéso�ertes par le SGBD.� L'aès indiret, en passant par une passerelle o�rant un protoole standardisé pour la ommunia-tion ave un SGBD. Dans la �gure 1.7 le protoole standard ODBC est utilisé omme représentantde e type de ommuniation. Le grand avantage est que la plupart des SGBD sont ompatiblesave es standards, e qui rend l'appliation indépendante d'un SGBD partiulier. Si pour uneraison ou une autre il faut hanger le SGBD toutes les appliations sont réutilisables sans auunemodi�ation.Cependant souvent les standards ne dé�nissent qu'un sous-ensemble ommun des propriétés o�ertespar les SGBD. De plus le fait d'implémenter un protoole standardisé implique automatiquementun ertain surplus au niveau du protoole, e qui engendre une rédution de la performane du �tédu SGBD.Un autre aspet de la gestion des données est la gestion des résultats d'analyse. Dans e ontexte il estimportant de rappeler qu'a�n de pouvoir reproduire les expérienes, il est indispensable de sauvegardertous les paramètres des expérienes.La mise en plae du système d'aquisition, de la gestion primaire et seondaire des données provenantde l'installation industrielle a été indispensable a�n d'entamer une phase d'analyse basée sur des exemples.Etre apable d'aéder de façon struturée et reprodutible à des données et en même temps pouvoiraugmenter au fur et à mesure le orpus de données représente une bonne base pour tout type d'analyse13



Chapitre 1. Le projet industrielbasée sur des exemples. Une telle partie de gestion de données est souvent oubliée ou sous-estimée dansla plani�ation de projets de reherhes.1.4 Aperçu sur le onept de ontr�le préditif basé sur une aideà la déisionAvant de regarder en détail les méthodes utilisées pour l'analyse de données temporelles et avant dedétailler les propositions qui sont faites dans ette thèse, onernant une approhe de ontr�le préditifbasée sur une aide à la déision, les idées globales de ette approhe sont introduites dans ette setiontransitoire. Le but de ette setion est de familiariser le leteur ave e onept a�n de mieux préparerl'argumentation et les déisions qui seront prises dans les hapitres suivants. Elle souligne aussi la strutureet le hoix des hapitres 3 et 4, ar l'approhe peut être divisée en deux parties distintes. Dans et aperçules deux parties sont présentées dans l'ordre inverse des hapitres de la thèse pare qu'il a été onstaté queet ordre failite la ompréhension de l'approhe globale. L'ordre de la suite du doument est struturédi�éremment, pare que les éléments qui se suèdent se onstruisent les uns sur les autres.Commençons par le but global posé par le partenaire industriel, qui onsiste en premier lieu à trouverun moyen pour réduire les oûts de prodution, mais aussi à mieux omprendre le omportement duproessus. Dans e projet l'unité four à ar életrique de la haîne de prodution omplète est visée. Uneonstatation déjà évoquée dans le hapitre 1.2.3 est que le omportement du proessus dépend fortementde son historique. De plus, l'expériene montre qu'il existe des régularités dans le omportement dusystème �four à ar életrique�. Une partie des paramètres qui ont une in�uene sur e omportementsont onnus, mais la façon dont ils in�uent n'est que très mal perçue.Aujourd'hui l'opérateur a des onsignes en forme de pro�ls d'évolutions shématisés globalement pourune harge. Ces pro�ls ont été élaborés par le fournisseur de l'installation et adaptés par les responsablesde l'installation sur site selon leurs besoins et expertises. Des observations ont montré que souvent il n'estpas possible pour l'opérateur de suivre es onsignes à ause de divers paramètres qui in�uent sur leomportement de l'installation. Les opérateurs réagissent alors intuitivement (selon un modèle interne)de manière à ontr�ler plus ou moins bien la situation.Il serait avantageux de onnaître les types de omportement que peut avoir le proessus et de pouvoirinformer l'opérateur à l'avane a�n qu'il puisse éventuellement éviter des modes de omportement quisont onnus pour générer d'importants oûts de prodution. L'hypothèse est que par une telle interationil est possible de hanger la distribution de onsommation globale de manière à réduire les oûts deprodution (voir �gure 1.8).Dans la suite de ette setion une telle approhe de ontr�le préditif basé sur une aide à la déisionva être proposée. L'approhe proposée se divise en deux parties :� la partie du ontr�le en ligne.Dans ette partie la situation atuelle du proessus ave un ertain historique est évaluée a�n deproposer une marhe à suivre en vue de �nir la harge en ours, tout en intégrant la apaité detenir ompte d'un ertain nombre de ritères qu'il s'agit d'optimiser.� la partie analyse évolutive du proessus.Cette partie fournit les outils et méthodes élémentaires sur lesquels repose la partie de ontr�leen ligne. Un nombre représentatif de données du proessus est analysé dans l'objetif d'extraireles omportements-types du proessus et d'être apable de pouvoir les mettre en relation ave lesritères d'optimisation.Il s'agit de faire émerger des prototypes de omportement temporel du proessus en se basant surles données mesurées.Cette approhe de ontr�le a été hoisie après avoir onstaté par des analyses préliminaires, desobservations sur site et des disussions ave les di�érents ateurs, qu'il doit y avoir une relation entre leomportement temporel du proessus et les ritères qu'il s'agit d'optimiser. La �gure 1.9 résume l'approhede ontr�le préditif proposée par ette thèse.A�n d'expliquer la démarhe, posons la situation suivante shématisée dans la �gure 1.9 : Un nouveauyle de prodution à ommené il y a environ 12 min. La phase de fusion du premier panier est en ours.14



1.4. Aperçu sur le onept de ontr�le préditif basé sur une aide à la déision

Fig. 1.8 � Prinipe et hypothèse a�n d'engendrer une baisse de onsommation.

Fig. 1.9 � Conept du ontr�le préditif en ligne 15



Chapitre 1. Le projet industrielLe graphe de la puissane életrique montre l'évolution de ette première partie du proessus du début dela harge jusqu'à l'instant atuel. Cette partie dérit l'historique à ourt terme .-à-d. l'évolution onnuede ette harge. Elle ne représente qu'une partie de l'évolution omplète de la harge qui n'est pas enoreonnue à et instant. Après odage du signal qui sera expliqué dans la deuxième partie de l'approhe, edébut de harge est représenté par une sous-séquene appelée �sous-mot�. Ce terme vient du fait qu'uneévolution omplète d'une harge représentée dans sa forme odée est appelée un �mot� (voir Fig. 1.10).A�n de pouvoir faire une proposition pour la marhe à suivre en vue de �naliser la harge en ours,tout en gardant la possibilité de tenir ompte d'un ertain nombre de ritères, quelques suppositions sontfaites :� Première supposition : il existe une lassi�ation des évolutions temporelles des harges omplètesréalisées par l'installation et haque lasse peut être représentée par une évolution type.� Deuxième supposition : il est possible de trouver un sous-ensemble de lasses d'évolutions qui sontprohes de la partie onnue (�sous-mot�) de l'évolution de la harge en ours.� Troisième supposition : il existe une relation entre les ritères à optimiser et les lasses d'évolutions.Ces trois suppositions re�ètent qu'une ertaine onnaissane a pu être extraite des données analysées.Le détail sera analysé dans la deuxième partie de l'approhe.Ave es trois suppositions, il est possible de proposer à l'opérateur à tout moment de l'évolutiond'une harge (�sous-mot�) un ou plusieurs sénarios (�suggestions�) de la marhe à suivre pour onduirele four, a�n de terminer la harge en ours en tenant ompte des ritères qu'il s'agit d'optimiser.Le onept de ontr�le préditif tel qu'il est proposé ii pourrait aussi appartenir à la lasse desapprohes d'aide à la déision. Cei pare que le ontr�le est lassiquement une opération autonome seréférant à des mesures du proessus et à un modèle du proessus réel. De plus, le ontr�le agit de façonautonome sur les paramètres d'entrée du proessus a�n d'in�uener son omportement.Le terme �ontr�le� a été adopté pour souligner la boule fermée de l'approhe. Dans le oneptproposé, la boule est fermée par l'opérateur qui premièrement hoisi la proposition qu'il va suivre etdeuxièmement agit sur les paramètres de l'installation a�n de réaliser ette proposition. Les sénariosproposés s'adaptent en permanene au omportement du proessus. Si l'opérateur déide de onduire lefour autrement ou si, en raison d'un événement inattendu, il est obligé de hanger de proédure, etteapprohe est apable de déteter le hangement d'évolution, de le prendre en ompte et de faire uneproposition adaptée pour la suite du proessus.Au début d'un yle de prodution, l'impat de la proposition sur l'optimisation est plus importantpare que la majeure partie du yle est ouverte et peut enore être in�uenée. Par ontre la détetiond'une lasse d'évolution adéquate est moins évidente quand la partie onnue du yle (�sous-mot�) estourte. Cela s'inverse ave l'avanement du proessus. Ave l'augmentation de la partie onnue du yle,la détetion de lasse d'évolution adéquate se préise, ependant la marge d'in�uene sur la suite del'évolution de la harge se réduit et ave elle le potentiel d'une éventuelle amélioration.Ce onept de ontr�le préditif se base sur les trois suppositions faites auparavant. La dernière suppo-sition a�rme qu'il existe une relation entre les ritères qu'il s'agit d'optimiser et les lasses d'évolutions.En d'autres termes il existe une relation entre l'évolution d'un yle de prodution et es ritères. Nonseulement les experts de l'installation soulignent l'existene de ette relation mais d'autres analyses réa-lisées dans le adre du projet de reherhe CECA soulignent l'existene d'une telle relation [2℄. Faute deposséder au départ du projet les moyens de fournir plus de garantie sur l'existene de la relation, ettesupposition est onsidérée omme étant démontrée pour la suite de e travail.Les deux autres suppositions ne sont pas indépendantes. La première supposition doit être garantieavant d'aborder la deuxième qui se base sur l'existene d'une lassi�ation. A�n d'aborder le sujet de lalassi�ation, une deuxième partie de l'approhe est proposée, �la partie analyse évolutive du proessus�qui va fournir les moyens pour parvenir aux besoins des deux premières suppositions. La �gure 1.10 donneune vue globale de ette deuxième partie.L'analyse évolutive du proessus est divisée en deux étapes :1. L'étape du odage des signaux.Le but de ette étape est d'obtenir une forme odée du signal analysé qui réduit le volume de donnéesà manipuler sans pour autant perdre des informations pertinentes. La méthode de odage proposeune extention d'une méthode onnue (PAA) et est brièvement présentée ii. Elle est onstituée de16



1.4. Aperçu sur le onept de ontr�le préditif basé sur une aide à la déision

Fig. 1.10 � Le odage et l'analyse du omportement du proessusdeux phases :(a) La phase d'extration de formes primitives qui omposent le signal analysé (1a �g. 1.10).Le but de ette phase est d'analyser un éhantillon représentatif du signal a�n d'en tirer lesformes les plus aratéristiques. Dans la �gure e sont les formes identi�ées par les lettres A,B, C et D. Un ensemble de telles formes primitives est appelé un alphabet.(b) La phase d'enodage des signaux (1b �g. 1.10).Après la réation d'un alphabet, le signal de tous les yles de prodution du orpus analyséest enodé en se basant sur es formes primitives e qui produit une suite d'identi�ants deformes pour haque yle. Une telle suite est appelée un �mot�.2. L'étape de la lassi�ation d'évolutions (2 �g 1.10).Cette étape se base sur une représentation en mots des yles de prodution après le odage. Dansette deuxième étape il s'agit de regrouper les harges qui ont une évolution temporelle semblabledans des lasses d'évolution, e qui revient à regrouper les mots qui sont similaires.En globalité, le résultat de la partie �analyse évolutive du proessus� est un lassi�ateur pour les ylesde prodution qui se base sur la similarité de leur l'évolution temporelle. Chaque lasse est représentéepar un prototype qui sera appelé dans la suite : un �prototype d'évolution� ou une �évolution type�. Dansette deuxième partie divers sujets sont abordés avant de pouvoir réaliser un tel lassi�ateur.A�n de progresser dans la démarhe vers la possibilité de proposer à l'opérateur un ou plusieurssénarios, le hapitre 2 va présenter et disuter la relation entre les approhes onnexionnistes et lesprinipaux sujets de ette thèse à savoir l'extration de onnaissanes, les données temporelles et lesapprohes de ontr�le.Dans le hapitre 3 les di�érentes étapes respetivement phases évoquées i-dessus seront détaillées,ommençant par une analyse globale des spéi�ités de données temporelles, et suivi de la méthode utiliséepour le odage ave l'extration des formes aratéristiques du signal analysé et l'enodage des signaux.Le odage se base sur une méthode de lassi�ation par des artes auto-organisatries. Le hapitre �nitave une setion sur la lassi�ation de séries temporelles ave en partiulier le sujet de la similarité et les17



Chapitre 1. Le projet industrielséquenes de taille variable. Une méthode appelée �Dynami Time Warping� (DTW) issue du domaine dela programmation dynamique sera utilisée en tant que mesure de distanes pour alimenter une approhede lassi�ation non-supervisée basée sur des prototypes. Les lasses d'évolutions qui regroupent desyles de produtions (harges) sont produites et fournissent la base pour le hapitre suivant.De plus e hapitre fournit les méthodes et informations de base pour la résolution de la deuxièmesupposition, à savoir la possibilité de trouver un sous-ensemble de lasses d'évolutions prohes en neonnaissant qu'une première partie de l'évolution d'une harge.C'est dans le hapitre 4 que e sujet de la lassi�ation en ligne sera abordé a�n de pouvoir en déduiredes propositions d'évolutions pour l'opérateur. La méthode proposée réalise une loalisation d'une sous-séquene temporelle en se basant sur la mesure de similarité utilisée auparavant.Les sujets relatifs à l'utilisation des ritères d'optimisation et au ontr�le en boule fermée ne sontmalheureusement pas onrètement disutés par défaut d'implémentation sur le site. Cependant les sujetssont e�eurés à la �n de e hapitre.
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Chapitre 2. Ré�exions sur le onnexionnismeCe travail propose des approhes onnexionnistes, a�n de fournir des outils qui peuvent aider dansl'analyse de proessus omplexes et ainsi ra�ner la ompréhension des phénomènes sous-jaents quiin�uent sur le omportement du proessus analysé.Beauoup de proessus industriels sont partiellement automatisés. En e�et, souvent des parties biendé�nies d'un proessus global, elles qui sont plus ou moins bien maîtrisées et autonomes, sont ontr�léesen automatique. Cette automatisation partielle se base sur diverses mesures réalisées autour de l'ins-tallation. A�n de gérer le proessus global, le plus souvent, un groupe d'opérateurs humains surveillel'ensemble depuis un poste de ontr�le. En fontion du degré d'automatisation, les opérateurs inter-agissent de manière plus ou moins direte ave le proessus a�n de garantir le bon fontionnement del'installation.L'opérateur est onfronté à un nombre d'informations important qui ont souvent di�érents niveauxd'abstration, omme par exemple des mesures provenant diretement de apteurs de l'installation, oudes informations plus abstraites ou plus globales issues de parties du proessus automatisé, voire d'autresinformations globales provenant d'autres unités de la haîne de prodution. Il doit surveiller es informa-tions et en tirer des onlusions en vue de réagir de façon appropriée.C'est dans e ontexte que des approhes avanées du domaine de l'analyse de données et de lamodélisation peuvent intervenir, a�n d'aider l'opérateur dans ses hoix. Les approhes onnexionnistessont onnues pour leur faulté d'analyse non-supervisée, et l'extration de onnaissanes qui en déoule,leur propriétés d'analyse non-linéaire ainsi que la faulté de traiter des informations omplexes et depouvoir les représenter dans di�érents niveaux d'abstration, sans oublier leur robustesse par rapportaux données bruitées.Ce hapitre propose quelques bases du domaine onnexionniste, survole la relation entre onnaissaneset onnexionnisme, introduit les séries temporelles et plus spéialement la représentation du temps dansles approhes onnexionnistes, et analyse le domaine du ontr�le sous l'angle du onnexionnisme.2.1 Quelques basesUn nombre important d'ouvrages existe où les bases du onnexionnisme sont représentées sous dif-férents angles tels que les relations mathématiques [20℄, ou méthodologiques [21℄. D'autres sont baséssur des aspets pédagogiques bien préis omme des expliations détaillées d'implémentations ave desexemples de programmes en Matlab ou la oneption de réseaux [17℄. Un travail qui donne un aperçusur un grand nombre de domaines qui sont abordés par les approhes onnexionnistes, est la thèse deLaurent Bougrain [6℄.Il n'est pas le devoir ni l'objetif de ette thèse d'ajouter quoi que e soit à es ouvrages. Cependanta�n de ompléter le adre du travail, les aspets du onnexionnisme en relation ave les domaines abordésii seront réapitulés dans e hapitre. Cela aussi en vue de montrer quelques faiblesses qui existent atuel-lement dans es domaines et auxquelles e travail a l'ambition d'apporter des idées voire des propositionsprimaires.Le onnexionnisme tel qu'il est perçu dans e travail représente un alul distribué où les unités loalesdétiennent des informations primaires. La fontionnalité de es unités est normalement assez limitée maispeut avoir des aspets de non-linéarités. La fontionnalité globale résulte de l'interation entre es unitésqui sont onnetées entre elles.Les premières idées de telles strutures arti�ielles sont issues d'un travail de ollaboration entre leneurophysiologiste Warren MCulloh et le mathématiien Walter Pitts [47℄ en 1943. Ils se sont inspirésde la struture du erveau humain où les unités (neurones) sont omposées d'un noyau ayant des entréeset des sorties par lesquelles ils sont interonnetés entre eux. C'est la raison pour laquelle on parlede onnexionnisme, de réseaux onnexionnistes, de réseaux de neurones arti�iels et du domaine del'intelligene arti�ielle.Un aspet qui a une in�uene importante sur la fontionnalité globale d'un réseau onnexionniste estla topologie du réseau .-à-d. la struture qui est représentée par les unités et leurs onnexions. Souventles neurones sont regroupés dans des ouhes. Pour haque ouhe la propagation de l'information estonsidérée omme étant instantanée. Deux atégories prinipales sont distinguées si on se limite à lastruture du réseau :20



2.2. La onnaissane dans le onnexionnismeRéseaux feed-forward : Pour e type de topologie, le �ux d'information est unidiretionnel et va desentrées du réseau vers sa sortie. Les onnexions entre unités reprennent la même struture, il n'existepas de onnexion latérale entre unités d'une même ouhe ni de onnexions entre une ouhe et laouhe préédente. On parle généralement de pereptrons ou pereptrons multiouhes.Réseaux réurrents : Ce type de topologie peut entre autres ontenir des onnexions réursives. Lesyles qui sont formés par es onnexions peuvent être loaux en a�etant uniquement des uni-tés d'une même ouhe ou globaux en onnetant des unités d'autres ouhes. Il est question deréseaux du genre : Hop�eld[24℄, Jordan[28℄ ou Elman[12℄. Même les artes auto-organisatries deKohonen[37℄ qui sont souvent répertoriés dans une atégorie propre peuvent être vue omme un ré-seau réurrent à ause du voisinage qui peut être interprété omme une réursion loale. Ce derniertype de topologie sera analysé plus en détails par après (hap. 2.2.2) et aura plus de poids dans lasuite de e travail de thèse.Un autre aspet d'une grande importane qui est assoié ave les méthodes onnexionnistes est lafaulté d'apprentissage sur base d'exemples. C'est e genre d'aspet qui est à la base de l'intérêt queportent aujourd'hui aussi bien le domaine sienti�que que le domaine industriel envers es méthodes. Ondistingue trois formes d'apprentissage :l'apprentissage supervisé : e type d'apprentissage se base sur le fait qu'un orpus existe qui ontientla relation entre observations et résultats. Prenons omme exemple une approhe de lassi�ationsimple, un nombre d'images a�he ou bien un triangle ou bien un erle. En montrant l'imageon préise à haque fois de quelle forme il s'agit, la forme et l'étiquette assoiée sont données. Lerésultat souhaité de la lassi�ation est onnu pour le orpus d'apprentissage et le réseau est guidédurant son apprentissage.l'apprentissage non-supervisé : e type d'apprentissage est utilisable si le orpus ne omprend que desobservations sans résultats. Il est possible d'extraire du orpus des observations typiques. Reprenonsl'exemple préédent ave le orpus qui ne ontient que les images de triangles et de erles. Il estpossible d'apprendre que deux di�érentes formes sont présentes dans le orpus et il est possible deressortir un représentant de es deux formes. Puisque dans e ontexte le résultat (la atégorie)n'est pas onnu au préalable on parle d'apprentissage non-supervisé.l'apprentissage semi-supervisé : e type d'apprentissage est un mélange entre les deux préédents.C'est le genre d'apprentissage le plus répandu hez l'humain. En reprenant l'exemple préédent, unenfant joue ave des artes qui représentent les images d'un �té et les étiquettes de l'autre �té.Le but est de mettre ensemble les artes des images ave les bonnes étiquettes. De temps en tempsla mère regarde et lui donne une réompense pour haque bonne assoiation. La réompense faiten sorte que la bonne relation est plus attrative et qu'elle sera apprise.Les paramètres prinipaux d'un réseau onnexionniste sont la topologie des ouhes, le nombre deouhes, le nombre de neurones par ouhe et les types de fontionnalités des unités.Après et aperçu sur les bases des réseaux onnexionnistes, le voabulaire utilisé dans e domaine aété introduit. La suite de e hapitre va plus spéialement traiter les propriétés que es strutures ontdans le domaine des onnaissanes et du traitement des aspets temporels.2.2 La onnaissane dans le onnexionnismeAvant de rentrer dans des détails sur la relation entre la onnaissane et les approhes onnexionnistes,il est important de bien dé�nir le terme �onnaissane�, les lasses de onnaissanes qui sont onsidérées etles formes sous lesquelles une onnaissane peut apparaître. Di�érents points de vue sur e sujet existentet peuvent mener vers des problèmes de ommuniation et de ompréhension.Une dé�nition générique du terme onnaissane a été proposée par Fishler et Firshein en 1987 [14℄ :�Knowledge refers to stored information or models used by a person or mahine to interpret,predit, and appropriately respond to the outside world.�Selon ette dé�nition la base de la onnaissane est don onstituée des informations préexistantes oudes modèles onnus. Fishler et Firshein distinguent de plus entre deux lasses de onnaissanes :� Les informations préliminaires : 21



Chapitre 2. Ré�exions sur le onnexionnismee sont des faits onnus du monde externe. Des exemples peuvent être : des méthodes mathéma-tiques, un domaine théorique omme la thermodynamique, des shémas d'une installation ou enoredes royanes personnelles ou olletives.� Les observations du monde externe :elles peuvent être réalisées à travers des méthodes de mesures diretes ou indiretes ou venir d'obser-vations personnelles. En général, les onnaissanes provenant d'observations ne sont pas diretementaessibles. La plupart du temps, des analyses détaillées sont néessaires.Ensuite ils a�rment que les onnaissanes regroupées dans une même lasse peuvent apparaître sousdiverses formes :� La onnaissane sous forme d'un modèle numérique.Un modèle numérique peut d'un �té être expliable, si la relation entre ses entrées et ses sortiessont dérites de façon expliite par des fontions mathématiques. D'un autre �té un modèle est nonexpliable, si es relations n'existent pas sous une forme expliite. On parle dans e as de modèlesboîtes noires.� La onnaissane sous une forme symbolique.En général les onnaissanes expertes peuvent être attribuées à la lasse des observations du mondeexterne. Si elles existent de façon expliite elles apparaissent sous une forme symbolique.Cei ne donne qu'un vague aperçu du sujet qui est étudié de façon sienti�que par les sienes og-nitives. Déjà la dé�nition du terme �sienes ognitives� est déliate et soure de nombreux débats. Laognition est un synonyme de onnaissane et en tant que telle, pas un aquis �gé. C'est pourquoi onutilise souvent le terme de �proessus ognitif� [29℄. Dans e terme sont regroupées deux notions, elle deproessus qui réfère au �méanisme atif et organisé dans le temps� et elle de la ognition .-à-d. de laonnaissane.Ce n'est pas l'objet de ette thèse de reuser en détails e sujet mais a�n de positionner e travailquelques relations seront évoquées.Dans le adre de ette thèse, et sans objetif universel, la dé�nition suivante de Jean-Daniel Kant [29℄pour le terme de �proessus ognitif� est adoptée :�Un proessus ognitif est un proessus de traitement d'informations, où l'information est denature variée : signaux sensoriels ou moteurs, symboles d'un langage, royanes personnellesou olletives, et. Ces traitements sont utilisés par un sujet dans un but donné : elui deréaliser ertaines apaités fondamentales et aratéristiques de l'esprit humain omme lelangage, le raisonnement, la pereption, la déision, la plani�ation, et.�Le domaine de Intelligene Arti�ielle (IA) distingue essentiellement deux types de modèles informa-tiques [13℄ : On a d'un �té les modèles du type symbolique. Ils se basent entre autres sur des systèmesà base de onnaissane, des systèmes multi-agents ou enore des systèmes à objets. De l'autre �té ontrouve les modèles du type réseaux onnexionnistes qui ont déjà été évoqués.Les modèles du type symbolique, omme par exemple les systèmes experts, sont adaptés de fato autraitement des onnaissanes sous une forme symbolique. Par ontre le traitement de données réelles etontinues omme elles que fournissent des apteurs de mesure leur pose des problèmes.Les modèles du type réseaux onnexionnistes sont partiulièrement adaptés au traitement de donnéesréelles, à la réalisation du passage du ontinu au disret et à faire émerger des strutures omme 'estle as dans la reonnaissane de formes (la atégorisation pereptive). Cependant leur habilité dans letraitement de données symboliques et disrètes est limitée.Un avantage des modèles onnexionnistes est leurs apaités multiples dans le domaine de l'apprentis-sage à partir d'exemples. Posé dans le ontexte de la siene ognitive, les modèles onnexionnistes ont lepotentiel de réation ou d'extration de onnaissanes en se basant sur des observations du type mesures.2.2.1 Le modèle boîte-noire s'expliqueDans le domaine de la modélisation et de l'identi�ation de systèmes, les modèles boîte-noire sontbien onnus. Il est question d'une approhe qui se base sur des informations d'entrée et de sortie d'unsystème a�n de onstruire un modèle du système qui implémente la relation entrée sortie. L'utilisateur22



2.2. La onnaissane dans le onnexionnismed'un tel modèle sait identi�er les entrées et sorties qui sont utilisées, mais il ne onnaît pas les relationsinternes du modèle.Ce genre de méthode est ouramment appliqué dans le domaine industriel. Dans le domaine duonnexionnisme la struture par exellene pour l'implémentation de modèles boîte-noire est le pereptronmultiouhes (MLP). Il a été démontré qu'un pereptron à une ouhe ahée est apable de réaliser toutefontion ontinue et multivariée [9℄, [25℄. Globalement un MLP est apable de réaliser sur la base d'unapprentissage supervisé des modèles de boîte-noire très omplexes qui réalisent un traitement non-linéairemultivarié à sorties multiples.En faisant référene à la dé�nition de Fishler et Firshein, ette tâhe peut déjà être mise en relationave la réation de onnaissanes, ar le modèle qui est réé est apable de donner une réponse sur leomportement d'un système dans des ironstanes données.Il est souvent di�ile de se ontenter de e niveau d'abstration de la onnaissane, pare qu'ellen'explique pas les relations internes qui onstituent un tel modèle boîte-noire. L'utilisateur aimerait seservir de ette onnaissane a�n de pouvoir tirer des onlusions sur le proessus sous-jaent dérit parun tel modèle.En prinipe tous les paramètres internes du modèle onnexionniste sont onnus, mais le nombre élevéde onnexions et les relations non-linéaires multiples sont un obstale quasi infranhissable.Néanmoins pour les réseaux onnexionnistes du type pereptron des méthodes ont été développéesave la apaité de répondre en partie à es besoins. Deux groupes peuvent être distingués :� Les passerelles neuro-symboliques [39℄.Le but de es approhes est de réaliser une interfae entre des modèles onnexionnistes et desmodèles symboliques a�n de pouvoir onneter les deux modèles et les utiliser haun pour sesompétenes.Issue de es travaux est la possibilité de réer une base de règles dérivant un réseau onnexionnistepartiulier (après apprentissage). On retrouve de telles approhes aussi dans le domaine de la logique�oue ombinée aux réseaux onnexionnistes [8℄.� La onstrution dynamique de réseaux onnexionnistes [6℄.Le but primaire de es approhes est de savoir ombien de neurones et quelles onnexions sontnéessaires pour un problème donné. Ii deux approhes existent : On ommene par un réseau degrande taille et on réalise un élagage a�n de réduire la omplexité [19℄, [41℄, ou on ommene parle bas ave un minimum d'unités et on ajoute au fur et à mesure de l'apprentissage des unités a�nde ra�ner le réseau [15℄.Une autre retombée de es approhes est de pouvoir analyser quelles sont les relations pertinentesd'un système qui est représenté par un tel modèle.Les modèles boîte-noire implémentent en gros une régression de fontions qui, dans le ontexte desréseaux onnexionnistes, peut avoir des aratéristiques très omplexes. A �té de e domaine d'applia-tion, un autre domaine ave une importane similaire est la atégorisation ou enore la lassi�ation. Lesréseaux onnexionnistes ont une plae indisutable dans e domaine.2.2.2 Catégorisation et lassi�ationDans le domaine des sienes ognitives, on utilise le terme de �atégorisation� pour le �regroupementd'objets de même nature dans une lasse�. Un des buts de la atégorisation est d'assurer la transitiondu ontinu au disret a�n d'améliorer l'adaptation à l'environnement. Aussi dans la représentation deonnaissanes la atégorisation joue un r�le non négligeable. Le proessus de formation de atégories estdiretement assoié à l'apprentissage.Le terme de �lassi�ation� réfère à la détermination de la lasse d'appartenane d'un objet donné.La lassi�ation intervient dans le proessus de raisonnement et de prise de déision. Deux ativitésognitives sont distinguées : le hoix qui intervient dans la séletion d'un objet appartenant à la mêmelasse qu'un autre objet, sans se préouper des aratéristiques de la lasse et le jugement où la séletiond'un objet se fait par le fait d'appartenir à une atégorie spéi�que.Dans le domaine du onnexionnisme les deux tâhes sont onnues. Cependant la terminologie utiliséedans le onnexionnisme est légèrement di�érente en e qui onerne la atégorisation. La atégorisation estdiretement liée à la phase d'apprentissage par laquelle passe la onstrution d'un réseau onnexionniste.23



Chapitre 2. Ré�exions sur le onnexionnismeC'est pourquoi deux types de atégorisations existent pour le onnexionnisme et ils se distinguent au ni-veau de l'apprentissage : il est question de la lassi�ation supervisée et de la lassi�ation non-supervisée.Notons qu'il est question de atégorisation, même si le terme lassi�ation est utilisé.Le terme de "`lassi�ation supervisée"' est utilisé quand il s'agit d'un apprentissage supervisé. Aupréalable, un orpus de données existe, qui ontient des exemples de aratéristiques ave les lassesauxquelles ils appartiennent. Dans e as le réseau apprend la relation qui existe entre aratéristiques etlasse.Le terme de lassi�ation non-supervisée est utilisé quand un apprentissage non-supervisé est utilisé. Ils'agit dans e as de regrouper des exemples qui ont des aratéristiques similaires sans savoir au préalablequelles sont les lasses qui existent. Dans le ontexte de ette étude 'est e type de regroupement qui vajouer un r�le important et il sera analysé plus en détail dans la suite.Berned Fritzke, dans [15℄ regroupe et analyse diverses méthodes utilisées pour la lassi�ation non-supervisée en se référant au méanisme d'apprentissage ommun, qu'il regroupe sous le terme d'appren-tissage ompétitif. Pour toute personne intéressée à e sujet e papier est fortement onseillé.Dans la suite de e travail ertains aspets de es méthodes vont revenir et être analysés plus endétails. Il est don important de donner au leteur un résumé des méthodes les plus utilisées a�n de lefamiliariser ave le sujet.2.2.2.1 Dé�nition de l'environnement mathématiqueLes méthodes analysées par Fritzke se limitent à un ertain type en matière de lassi�ations qui estdé�ni dans l'environnement mathématique i-dessous. D'autres domaines proposent d'autres approhes,mais pour le adre de e travail ils ne seront pas onsidérés.Le but global de toutes es méthodes de lassi�ation non-supervisée est de distribuer un nombre Nde veteurs de référene, aussi onnus sous le nom de prototypes, dans l'espae analysé.
A = {c1, c2, · · · , cN} (2.1)

wc ∈ Rn (2.2)La distribution des prototypes doit re�éter d'une manière ou d'une autre la probabilité de distributiondes observations qu'il s'agit d'analyser.Entre es prototypes peut exister une relation de voisinage qui généralement est représentée par unensemble de onnexions.
C ⊂ A×A (2.3)De e fait les voisins topologiques peuvent être trouvés par la relation suivante.

Nc = {i ∈ A|(c, i) ∈ C} (2.4)Les observations sont représentées par un orpus d'exemples.
D = {ξ1, · · · , ξM}, ave ξi ∈ Rn (2.5)Cei dérit l'environnement ommun pour toutes les méthodes analysées par Fritzke. Une autre ap-prohe ommune de es méthodes est la notion de prototypes gagnants. Pour une observation donnée ξle prototype gagnant s(ξ) est elui ave le veteur de référene le plus prohe de l'observation.

s(ξ) = argmin
c∈A

d(ξ − wc) (2.6)Le plus souvent la métrique eulidienne est utilisée pour dé�nir la distane entre les deux veteurs.Si les i plus prohes prototypes sont utilisés la notation sera si(ξ) ou tout simplement si.Toutes les observations pour lesquelles un prototype est gagnant omposent un sous-ensemble qui estreprésenté par la relation suivante.
Rc = {ξ ∈ D|s(ξ) = c} (2.7)24



2.2. La onnaissane dans le onnexionnismeUn tel sous-ensemble est aussi appelé un �ensemble de Voronoi�. Fritzke dans son papier fait référene àdeux onepts du domaine de la géométrie algorithmique qui sont étroitement liés aux méthodes disutéesii. Il est question des diagrammes de Voronoi et de la triangulation de Delaunay. Ce sujet ne sera pasapprofondi ii, le leteur intéressé est renvoyé au papier de Fritzke [15℄.2.2.2.2 Les mesures lassiques pour l'optimisationA�n de positionner les prototypes dépendant des observations, deux méthodes prinipales sont ana-lysées par Fritzke : la minimisation de l'erreur et la maximisation de l'entropie.La méthode qui est utilisée le plus souvent est de minimiser l'erreur de distorsion globale représentéepar la formulation suivante.
E(D,A) = 1/|D|

∑

c∈A

∑

ξ∈Rc

‖ξ − wc‖2 (2.8)Il s'agit de plaer les prototypes de telle façon qu'ils représentent au mieux la distribution de l'ensembledes observations.Si le but est de distribuer les prototypes de façon à e que haun ait la même probabilité d'êtreséletionné omme gagnant, il faut pour une observation aléatoire ξ que
P (s(ξ) = c) =

1

|A| (2.9)Si on onsidère l'opération d'attribution d'une observation ξ au prototype le plus prohe c ommeune opération aléatoire qui attribue x ∈ A à une variable aléatoire X , la relation (2.9) est obtenue enmaximisant l'entropie.
H(X) = −

∑

x∈A

P (x)log(P (x)) = E(log(
1

P (x)
) (2.10)Ces deux approhes ne peuvent normalement ne pas être atteintes en même temps, sauf éventuellementdans le as où les observations sont uniformément distribuées, e qui n'est généralement pas le as.2.2.2.3 Approhes où un seul prototype est onsidéréEn e qui onerne les algorithmes, Fritzke distingue entre deux types d'approhes. Pour le premiertype d'approhes, pour une observation donnée un seul prototype est gagnant et sera modi�é dans laphase d'apprentissage. Le deuxième type d'approhes omporte plusieurs as et va être disuté ensuite.Pour la première approhe, on distingue deux méthodes d'adaptation des prototypes : la méthodebath et la méthode en ligne.La méthode bath onsidère l'ensemble des observations avant d'adapter les prototypes, e qui estseulement faisable si toutes les observations sont disponibles au départ. La méthode en ligne réalise pourhaque observation une adaptation du prototype gagnant et est de e fait utilisable aussi dans le as oùles observations apparaissent suessivement et ne peuvent être stokées.La méthode bath est aussi appelée LBG (generalized Lloyd algorithme) [43℄. L'algorithme répèteitérativement le positionnement des prototypes omme moyenne arithmétique de leur sous-ensemble deVoronoi respetif.

wc =
1

|Rc|
∑

ξ∈Rc

ξ (2.11)Un problème général de ette méthode est le as des prototypes dits morts. Ces prototypes ne sontjamais gagnants et de e fait ils n'interviennent pas dans la distribution.Pour la méthode en ligne une autre approhe est adoptée. Elle onsiste à bouger le prototype gagnantvers l'observation qui lui est attribuée.
∆ws = ǫ(ξ − ws) (2.12)25



Chapitre 2. Ré�exions sur le onnexionnisme
ǫ est appelé le taux d'apprentissage qui détermine de ombien le prototype sera bougé. De nombreusesapprohes existent a�n de �xer le taux d'apprentissage. Le plus souvent le taux est diminué ave le nombred'itérations a�n de stabiliser la position vers la �n de l'apprentissage.La méthode la plus utilisée pour e type d'approhes est onnue sous le nom de K -means. Cependantdi�érentes implémentations de ette méthode existent sous e même nom [56℄. Celle à laquelle e travailse réfère utilise un taux d'apprentissage spéi�que pour haque prototype, qui est diminué ave le nombrede fois que le prototype est séletionné omme gagnant.2.2.2.4 Approhes ave une struture de réseau dynamiqueLa méthode la plus onnue pour les réseaux adaptatifs est l'approhe appelée �Growing Neural Gas�[15℄ qui ombine deux approhes lassiques, �Neural Gas� [46℄ et la méthode d'apprentissage ompétitif deHebb. La méthode ommene par un nombre restreint de prototypes auxquels s'ajoutent des prototypesdurant l'apprentissage. Ils sont ajoutés près des prototypes qui représentent les plus grandes erreursloales.Par un méanisme basé sur l'âge des onnexions entre les prototypes qui n'ont pas été modi�és, latopologie du réseau est modi�ée en enlevant des onnexions trop vieilles. En même temps, des prototypesqui n'ont plus de onnexions sont éliminés.L'adaptation des prototypes est réalisée selon (2.12) pour le prototype gagnant ave un taux d'ap-prentissage spéi�que pour le gagnant. En même temps les voisins topologiques sont adaptés ave unautre taux d'apprentissage. Ces taux d'apprentissage restent �xes durant tout l'apprentissage.Le résultat est un réseau pour lequel aussi bien la topologie que le nombre de prototypes sont adaptésaux observations.Deux autres méthodes existent, qui sont similaires à elle de �Growing Neural Gas�. �Growing CellStrutures� di�ère en gros seulement par le fait que les onnexions entre les unités doivent toujours formerdes ellules de taille k. Les unités représentent les noeuds de es ellules. Des ellules en forme de trianglesont obtenues pour k = 3. L'ajout de prototypes est réalisé en interalant une nouvelle unité à l'endroit dela plus longue onnexion. Cette onnexion est réformée par des onnexions à la nouvelle unité. �GrowingGrid� utilise une struture en grille retangulaire et peut être omparé aux artes auto-organisatries quisont traitées dans la partie suivante.2.2.2.5 Les artes auto-organisatries de KohonenLes artes auto-organisatries ont été proposées par Kohonen [37℄ qui s'était inspiré des travaux deWillshaw and Von der Malsburg [60℄. Elles sont aussi ouramment appelées SOM (Self-organizing Maps).Ce type de réseau sera présenté un peu plus en détail pare que ette approhe sera utilisée plus tard.La topologie de e réseau est dé�nie au départ et reste inhangée durant l'apprentissage. Elle représentele plus souvent une grille en deux dimensions (une ou trois dimensions sont possibles). Pour l'expliation,le as lassique de deux dimensions sera adopté ave m = m1 · m2 le nombre de prototypes sur la grillede taille [m1 × m2]. La loalisation du prototype sur la grille est donnée par ai,j , don aux oordonnées

[i, j] de la grille 2D (�g. 2.1).Ce qui peut réer onfusion est que le veteur représentatif du prototype, .-à-d. le veteur des poids(~wk) qui onnete le prototype k du réseau au veteur d'entrée (~x), a la dimension du veteur d'entrée nomme pour les méthodes préédentes. Ave k ∈ 1 · · ·m étant le numéro de référene du prototype.L'espae topologique est quasi indépendant de l'espae d'entrée dans lequel se trouvent les observa-tions. La �gure 2.1 montre la di�érene entre es deux espaes.Cette séparation des espaes se retrouve aussi dans la notion de voisinage qui est dé�nie par l'espaede la topologie. Normalement la distane de �Manhattan� est utilisée pour dé�nir le voisinage.
d(r, s) = |i − k| + |j − m| pour r = ak,m et s = ai,j (2.13)Dans le as spéial où l'espae des observations est aussi de dimension deux, il est possible de repré-senter la topologie et la position du veteur de référene dans un même repère. Ce as est souvent utilisépour l'expliation de la méthode d'adaptation des prototypes pour l'apprentissage. Notons ependant quela séparation de l'espae topologique et l'espae d'entrées reste vraie.26



2.2. La onnaissane dans le onnexionnisme

Fig. 2.1 � Carte auto-organisatrie de Kohonen (SOM) 2D ave le veteur d'entrée ~ξ = {x1, · · · , xn} etles veteurs de référene représentés par ~wk = {w1,k, · · · , wn,k}Cette séparation des espaes est la soure de la propriété de rédution de omplexité en gardant uneinformation de topologie, e qui est intéressant pour la représentation d'observations multidimensionnellesdans un espae de deux dimensions. Deux observations attribuées à deux prototypes qui sont voisins sur laarte sont voisines dans l'espae d'entrée. Le ontraire n'est pas vrai : deux observations qui sont attribuéesà deux prototypes qui ne sont pas voisins peuvent ependant être voisines dans l'espae d'entrée.En e qui onerne l'adaptation des prototypes, le prototype gagnant pour une observation donnéeest adapté, ainsi que son voisinage, en utilisant une forme légèrement modi�ée de elle utilisée au (2.12).
∆wr = ǫhrs(t)(ξ − wr) (2.14)Ave ǫ le taux d'apprentissage, hrs(t) le niveau d'adaptation pour un prototype quelonque r de lagrille en sahant que s est le prototype gagnant (�g. 2.2(a)).

hrs(t) = exp

(−d(r, s)2

2σ(t)2

) (2.15)

(a) (b)Fig. 2.2 � L'adaptation des prototypes pour la SOM :(a) La fontion qui dé�nit le niveau d'adaptation dépendant du voisinage ;(b) L'e�et de voisinage sur l'adaptation des prototypesAve σ(t) la variane de la Gaussienne (2.15) qui normalement est modi�ée ave l'avanement del'apprentissage. 27



Chapitre 2. Ré�exions sur le onnexionnisme
σ(t) = σi(σf/σi)

t/tmax (2.16)
σi étant la valeur initiale et σf la valeur �nale de la variane.La �gure 2.2(b) montre le résultat dans le as spéial de l'espae d'entrée à deux dimensions, oùles prototypes sont uniformément distribués dans l'espae d'entrée. Le erle noir montre la position del'observation donnée pour laquelle le prototype rouge est le gagnant. Supposons que la fontion hrs(t)soit positive pour un voisinage d(r, s) ≤ 2, négative pour 2 < d(r, s) ≤ 3 et nulle pour le reste.Les prototypes jaunes se trouvent dans le voisinage positif et sont attirés par l'observation et lesprototypes bleus dans le voisinage négatif et repoussés par l'observation. Tous les autres prototypes nesont pas modi�és. A noter que seuls les veteurs représentatifs des prototypes sont modi�és, pas les liensde voisinage.Normalement l'apprentissage ommene ave un voisinage large a�n de positionner la arte entièredans l'espae réellement oupé par les observations. Ave l'avanement de l'apprentissage, les prototypesse spéialisent de plus en plus a�n de représenter un regroupement d'observations spéi�ques. Ainsi en �nd'apprentissage les veteurs représentatifs de la arte représentent la distribution des observations dansle orpus utilisé pour l'apprentissage.Ave la présentation des artes auto-organisatries de Kohonen la partie onnaissane et onnexion-nisme est terminée. Un autre domaine du onnexionnisme qui joue un r�le important pour les étudesfaites dans le adre de ette thèse est le temps et la onsidération des e�ets temporels dans les approhesonnexionnistes.2.3 Le temps et le onnexionnismeLe temps est un élément prinipal de notre univers. Il est onsidéré omme la quatrième dimension.Un grand nombre de domaines qui sont analysés traitent diretement ou indiretement de phénomènesqui varient dans le temps omme par exemple la vision, la parole, le traitement de signaux et le ontr�le.Le temps joue aussi un r�le non négligeable dans toutes les approhes d'apprentissage.Le temps est en prinipe un phénomène ontinu mais peut par des méthodes d'éhantillonnage aussiapparaître sous une forme disrète. Indépendamment de la forme d'apparition du temps il représente unesuite d'apparitions ordonnées où l'ordre est un des aspets les plus importants.A�n d'utiliser pour la suite des approhes temporelles, la terminologie utilisée dans le ontexte del'identi�ation de système ette dernière est introduite. Le modèle lassique pour approher un systèmedynamique est représenté dans la �gure 2.3

Fig. 2.3 � Représentation lassique d'un systèmeAve x(t) les entrées mesurables du système, y(t) la sortie du système et v(t) les perturbations nonmesurables du système. G est appelé la fontion de transfert du système. Pour un système
y(t) = G(x(t), v(t)) (2.17)Dans la théorie du ontr�le, souvent une simpli�ations est faite, dans laquelle est supposé que lesperturbations, qui sont généralement onsidérées omme inonnues, peuvent être ajoutées à la sortie dusystème (2.18).

y(t) = G(x(t)) + ṽ(t) (2.18)28



2.3. Le temps et le onnexionnismeL'avantage de ette simpli�ation est que la fontion de transfert ne dépend que des entrées x(t).Pour l'approhe onnexionniste, la question prinipale est omment il est possible d'inorporer la no-tion de temps dans la struture des réseaux onnexionnistes. En prinipe, deux méthodes sont distinguées[21℄ :� L'inorporation impliite. Dans ette approhe le temps est représenté par une proposition sansexister de façon formelle dans le réseau. Par exemple pour un signal éhantillonné uniformémentil est possible de montrer au réseau onnexionniste di�érents pas de temps en même temps surdi�érentes entrées. On parle dans e as aussi de représentation spatio-temporelle, pare que lastruture temporelle du signal est représentée dans une forme spatiale à l'entrée du réseau.� L'inorporation expliite. Dans e as le temps obtient une représentation onrète dans la struturedu réseau onnexionniste. Deux approhes omplètement di�érentes sont atuellement onnues : lapremière, qui existe depuis une vingtaine d'années, utilise la réursion a�n d'inorporer de manièreexpliite une omposente de mémoire temporelle (un historique) qui est appelé ontexte, et ladeuxième, qui est plus réente, se base sur des modèles plus prohes du neurone biologique enmodélisant la dynamique du �ux d'informations à l'intérieur du réseau neuronal.Les réseaux dynamiques enore appelés réseaux à spikes (spiking neurons) sont relativement réentset jusqu'à présent pas enore bien maîtrisés. Ce type de réseaux ne sera pas présenté ii.2.3.1 L'approhe spatio-temporelleLes approhes spatio-temporelles se basent prinipalement sur des représentations du temps dans uneforme disrète. Une ertaine fenêtre représentant une séquene donnée de pas de temps est présentée àun instant donné en entrée d'un réseau onnexionniste. L'instant d'après la fenêtre est déalée d'un pasde temps. Pour le réseau l'information du temps est spatiale et le réseau traite ette information ommeun veteur d'entrée multidimensionnel.Le fondement mathématique pour ette approhe vient du domaine de l'identi�ation de système parréponse impulsionnelle [44℄. Un outil utilisé pour dérire des systèmes à temps disret est la �transforma-tion en z�. Pour une séquene temporelle {x(t)} qui peut théoriquement aller à l'in�ni dans le passé, latransformation en z est dé�nie par :
X(z) =

inf
∑

t=− inf

x(t)z−t (2.19)ave z−1 l'opérateur qui réalise un déalage unitaire dans le temps. C.-à-d. appliquer z−1 à x(t) donne
x(t − 1).Appliquons {x(t)} à un système représenté par sa réponse impulsionnelle h(t). La réponse du systèmeest représentée par la somme de la onvolution.

y(t) =

inf
∑

k=− inf

h(k)x(t − k) (2.20)Après une transformation en z la onvolution temporelle est transformée en multipliation dans z.
Y (z) = H(z)X(z) (2.21)Où H(z) est la fontion de transfert du système.Une des strutures de réseau qui s'appuie sur ette théorie est onnue sous le nom de TLFN (TimeLagged Feedforward Network) (�g. 2.4) [21℄. Ce type de réseau a l'avantage d'utiliser la struture d'unréseau aux propriétés d'apprentissage bien onnues et maîtrisées : le pereptron multi ouhes (MLP)[23℄.L'avantage de ette approhe est que ontrairement aux approhes lassiques les réponses impul-sionnelles sont représentées par un modèle non-linéaire et qu'un apprentissage sur base d'exemples estpossible.Une struture qui représente une approhe similaire mais pour laquelle aussi à l'intérieur du réseau(pour les ouhes ahées) un tel déalage spatio-temporel est réalisé est appelée �Time Delayed NeuralNetworks� (TDNN) [21℄, [20℄, [11℄. 29
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Fig. 2.4 � Struture du réseau TLFNUne autre approhe est de représenter le omportement temporel en forme de arte de séquenesd'indies spatiaux et de regrouper es artes dans des atégories. Cette approhe est appelée �TemporalOrganization Map� (TOM) [11℄ et se base sur des modèles de la olonne ortiale du erveau.2.3.2 Les réseaux réurrentsLa dé�nition d'un réseau réurent est qu'il ontient au moins une onnexion entre un neurone et sonprédéesseur ou entre deux neurones d'une même ouhe. L'idée de base est que ette réursion intègreun ertain ontexte, une mémorisation du passé et ave ela une forme expliite du temps. En général egenre de réseaux ne sont pas ouramment utilisés à ause de la di�ulté de bien maîtriser le omportementde telles strutures.Il existe ependant deux types de réseaux réurrents qui sont prohes de la struture des MLP. Cestypes de réseaux réurrents sont vus omme une extension des réseaux feed-forward [23℄ qui ajoutent auveteur d'entrées un veteur de ontexte interne du réseau. Ce ontexte représente un ertain historiquede l'ativation du réseau. Les deux types se distinguent par le genre de ontexte qui est représenté. La�gure 2.5 représente un shéma de prinipe des deux strutures.

(a) (b)Fig. 2.5 � Deux types de réseaux réurrents : (a) Le réseau de Jordan ; (b) Le réseau d'Elman.Pour les deux réseaux, x(t) représente le veteur d'entrées. Il peut représenter une approhe multiva-30



2.4. Le ontr�le et le onnexionnismeriable ou une struture de TLFN, ou les deux ombinées. La sortie du réseau y(t) peut aussi représenterune sortie multiple. La partie c(t) représente le ontexte.Le réseau de Jordan [28℄ (�g. 2.5(a)) présenté en 1986 utilise deux types de réursions : la première, quiopie l'information de sortie dans une ouhe de ontexte qui pourra être utilisée pour la prohaine entrée.La deuxième réursion est aussi appelée auto-réursion et opie l'information de ontexte sur elle-mêmeave un ertain poids α. Cela garantit de manière expliite qu'un ertain historique du ontexte reste dansla mémoire du réseau. Ave ette struture l'information de ontexte pour un instant t est dé�nie par laformule (2.22). A ause de l'auto-réursion ette formule est réursive et peut être développée (2.23).
c(t) = y(t − 1) + α · c(t − 1) (2.22)
c(t) = y(t − 1) + α(y(t − 2) + αc(t − 2))

c(t) = y(t − 1) + αy(t − 2) + α2c(t − 2)

c(t) = y(t − 1) + αy(t − 2) + α2y(t − 3) + · · · + αnc(t − n) (2.23)Ave α < 1 l'histoire du ontexte perd de la valeur ave le temps. La sortie la plus réente est donprise en ompte plus fortement.Le réseau d'Elman [12℄ (�g. 2.5(b)) n'utilise qu'un seul type de réursion. Il opie l'information onte-nue dans la ouhe ahée h(t − 1) sur la ouhe de ontexte. Pour un instant donné ela représente :
c(t) = h(t − 1) (2.24)Cela a l'air d'être moins omplexe mais 'est trompeur ar :

h(t − 1) = F (x(t − 1); c(t − 1)) (2.25)où F () est en général une fontion non-linéaire. De plus le ontexte préédent est pris en ompte pourle alul de l'ativation de la ouhe ahée.Dans le réseau de Jordan la sortie désirée est généralement une grandeur qui peut être interprétée.Le réseau d'Elman utilise la ouhe ahée pour la réursion. Cette ouhe représente généralement unestruture omplexe qui résulte de l'apprentissage et qui représente un odage interne du réseau qui peutdi�ilement être interprété.En général on dit que e genre de réseaux implémente une mémoire à ourt, voire très ourt terme.Ces quelques approhes représentent di�érentes tehniques pour prendre en ompte les e�ets temporelsdans les systèmes onnexionnistes. Dans des ontextes bien préis il a été montré que es approhesdonnent des résultats appréiables. Cependant dans le adre de ette étude deux aspets sont importants :la possibilité de représenter un système très omplexe, et la prévision sur le long terme. Ces deux aspetsensemble font que les méthodes présentées ne sont pas diretement utilisables.2.4 Le ontr�le et le onnexionnismeDans le ontexte de proessus industriels le ontr�le est une tâhe lassique. Ce domaine est analyséet disuté depuis longtemps dans le monde sienti�que. Un grand nombre de fondements mathématiquesexistent sur le ontr�le. Dans l'industrie les tâhes de ontr�le sont aujourd'hui enore dominées par lesapprohes lassiques et souvent linéaires.Il est lair que e domaine a été approhé par des méthodes onnexionnistes ave le but de pouvoirutiliser des modèles non-linéaires, a�n de pouvoir améliorer le ontr�le des systèmes qui sont souvent denature non-linéaire. Néanmoins, le domaine du ontr�le ne joue qu'un r�le seondaire dans le monde duonnexionnisme.Cette setion va donner un aperçu sur quelques approhes onnexionnistes dans le domaine du ontr�le[26℄, [50℄. S'il est question d'un réseau onnexionniste, il est souvent question d'un réseau MLP ou desvariantes qui ont été présentées dans le hapitre 2.3. L'aronyme qui sera utilisé pour un tel réseau estANN (Arti�ial Neural Network). 31



Chapitre 2. Ré�exions sur le onnexionnisme2.4.1 Le ontr�le par apprentissage superviséLe ontr�le par apprentissage supervisé se base sur le fait que la tâhe de ontr�le est déjà réalisée parun autre ontr�le. L'apprentissage supervisé du réseau onnexionniste est réalisé sur la base des entréeset sorties de e ontr�leur préexistant. La �gure 2.6 montre la struture qui est utilisée.

Fig. 2.6 � Contr�le par apprentissage superviséLes intérêts de e type d'approhe sont :� le transfert de onnaissane d'experts. Le système peut apprendre e qu'un expert, ou un systèmeexistant fait réellement, e qui peut être di�érent de e qui est érit ou enore de e que l'expertexplique.� La tâhe de ontr�le peut en suite éventuellement être réalisée à une vitesse plus élevée.� Il est possible de prendre en ompte d'autres informations en parallèle aux entrées et sorties d'unontr�le existant. Cela est enore plus intéressant si le ontr�le est réellement fait par un opérateur.2.4.2 Le ontr�le par modèle inverseCette approhe onsiste à apprendre le système inverse d'un proessus et à utiliser e réseau ommeunité de ontr�le. L'avantage est que l'opérateur peut spéi�er les onsignes dans l'espae de sortie duproessus. La �gure 2.7 montre les deux phases de l'approhe.Souvent ette approhe n'est pas simple ar diverses manipulations des entrées d'un proessus peuventonduire à un même résultat, e qui fait que le modèle inverse du proessus n'est pas bien dé�ni.C'est une méthode intéressante pour les situations où auune unité de ontr�le n'existe. Le orpusd'apprentissage peut être onstruit en utilisant di�érents types d'ativation du proessus et en enregistrantles sorties.2.4.3 Struture de ontr�le ave modèle interneCette approhe utilise un modèle inverse du proessus pour l'unité de ontr�le et un modèle direte duproessus pour une tâhe de prédition. Par le retour de l'erreur de prédition, une approhe de ontr�leadaptative est possible. La �gure 2.8 montre le shéma de ette approhe.Le modèle du proessus est appris par les approhes lassiques d'identi�ation de système, en utilisantun réseau du type TLFN ou réurrent a�n d'intégrer une approhe de prédition. D'autres approhes deontr�le préditif utilisent la rétro-propagation de l'erreur en passant par le modèle du proessus a�n deonnaître l'erreur au niveau de la sortie de l'unité de ontr�le.32



2.4. Le ontr�le et le onnexionnisme

(a) (b)Fig. 2.7 � Le ontr�le par modèle inverse :(a) Pour l'apprentissage le proessus est utilisé de façon inverse ;(b) Après l'apprentissage le réseau est utilisé omme unité de ontr�le.

Fig. 2.8 � Contr�le basé sur un modèle interne et un modèle inverse.
33



Chapitre 2. Ré�exions sur le onnexionnisme2.5 Conlusion de e hapitreDans e hapitre le langage du domaine onnexionniste est introduit et quelques méthodes de basedu domaine sont évoquées. Une grande partie du hapitre traite la relation entre le onnexionnisme etles onnaissanes. Les approhes qui existent pour la représentation ou l'extration de onnaissanes sontitées et un point fort est mis sur le sujet de la atégorisation par le biais de la lassi�ation non-superviséedu domaine onnexionniste. Le r�le du temps et les moyens pour onsidérer les aspets temporels parles approhes onnexionnistes sont survolés. Finalement quelques approhes du domaine du ontr�le sontabordées.Ce hapitre avait pour but de fournir toutes les bases néessaires a�n de pouvoir suivre les démarhesqui sont faites dans les hapitres suivants.
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Chapitre 3. Analyse de séries temporellesLe temps est partout, et haun est quotidiennement onfronté à des séries temporelles. Chaunmesure des hoses : son propre poids le matin, la température de l'extérieur, la vitesse de la voiture, latension artérielle, le ours des ations à la bourse, le nombre de visites sur un site web et. et toutes esmesures, qui sont prises à un instant donné, hangent ave le temps.C'est pourquoi de nombreuses reherhes sur le traitement et l'analyse de séries temporelles existent.Cependant elles sont souvent spéi�ques à un domaine, et les méthodes utilisées dans un domaine ne sontpas néessairement adaptées aux autres domaines, et des fois elles y sont même inonnues.Ce hapitre va traiter en premier lieu quelques spéi�ités des données temporelles a�n de préparer leterrain et de familiariser le leteur ave le langage spéi�que. Ensuite un odage basé sur une extrationdes formes primitives qui ompose le signal analysé et qui de e fait s'adapte aux signaux analysés seraprésenté (voir 1a Fig.1.10). Dans la dernière setion une méthode de lassi�ation non-supervisée apablede traiter des séries de taille quelonque basée sur une mesure de similarité est proposée (voir 1b Fig1.10).Toutes les démarhes seront aompagnées d'exemples simples a�n de les illustrer. A la �n de haquesetion, l'approhe est appliquée aux données de l'installation industrielle a�n, de onstruire au fur et àmesure les outils pour la réalisation d'une approhe de ontr�le préditif basé sur l'aide à la déision telleque introduite dans le hapitre 1.4.3.1 Quelques spéi�ités des données temporellesEn général, le volume de données à manipuler dans le domaine de l'analyse de séries temporelles estimportant. A�n de simpli�er le traitement de es données et de limiter les temps de alul d'analyses,une des premières approhes est la rédution e�ae de données.Le domaine de la rédution de données est un domaine de reherhe à part entière ave beauoup defaettes. Le but primaire est de réduire au maximum le volume de données sans pour autant perdre desinformations importantes. Dé�nir e qui a de l'importane dans un éhantillon de données est une tâhenon triviale et elle est fortement orrélée à la soure qui est représentée par es données et au domained'appliation. Dans ertains domaines, omme la ompression de �hiers informatiques, auune perte dedonnées ne peut être aeptée, dans d'autres domaines, omme par exemple la ompression de musique oud'images, un ertain niveau de perte peut être aepté au détriment de la qualité du son respetivementde l'image. Pour ertaines appliations une extration de quelques aratéristiques su�t au besoin d'uneanalyse ultérieure, omme par exemple, les points aratéristiques du signal ardiaque.Une autre tâhe importante dans le traitement de données temporelles est l'indexation. Elle est di-retement liée à la propriété de la taille des données. Retrouver dans un pool de données temporelles lesséquenes temporelles ave des propriétés spéi�ques est seulement réalisable dans un temps raisonnables'il existe une indexation adéquate.Une tâhe très liée aux séries temporelles est la loalisation d'une séquene donnée dans un �ux dedonnées temporelles. C'est-à-dire, quels sont les instants où la séquene donnée ressemble �bien� à unepartie du �ux analysé.3.1.1 Le odage de donnéesDans le domaine du traitement du signal, les signaux à manipuler apparaissent à la base, dans laplupart des as, sous une forme analogique. Des approhes de traitement des signaux analogiques existent,mais elles ne font pas l'objet de ette thèse. A�n de pouvoir manipuler les signaux sur base d'ordinateur,la première étape onsiste à digitaliser les signaux analogiques. Déjà ette première étape, qui est aussiappelée �éhantillonnage des signaux analogiques�, est une forme de odage qui dans les appliations réellesest souvent une soure de perte d'informations. L'éhantillonnage de signaux est un sujet omplexe ensoi. En général les fréquenes de grandeurs physiques représentant un phénomène omplexe ne sont pasonnues. A�n d'éviter une perte d'information au niveau de e odage primaire, selon le théorème deShannon (théorie de l'information), la fréquene d'éhantillonnage minimale devrait être le double dela fréquene maximale qui apparaît dans la grandeur physique mesurée [40℄, [49℄. A�n de garantir etteontrainte pour des mesures réelles, un �ltrage analogue adapté à l'aquisition de données et aux analyses36



3.1. Quelques spéi�ités des données temporellesprévues serait néessaire. Il faut ependant souligner qu'un tel �ltrage réalise un lissage des signaux etde e fait enlève la partie des hautes fréquenes (perte d'information potentielle).Ce travail se base sur un éhantillonnage uniforme ave un temps d'éhantillonnage onstant. Pourette forme d'éhantillonnage, il est important d'adapter le temps d'éhantillonnage aux problèmes po-sés. D'un �té, il faut éviter des pertes d'informations indispensables à l'analyse, e qui mène vers unefréquene d'éhantillonnage élevée, de l'autre �té, le volume de données généré par la digitalisationaugmente ave la fréquene d'éhantillonnage.La digitalisation est normalement loalisée dans la partie de l'aquisition de données qui est souventimposée par un système déjà en plae. Il est important de onnaître les paramètres du système d'aquisi-tion et de la digitalisation a�n de pouvoir interpréter l'allure des signaux, leurs évolutions et les résultatsd'analyses basés sur es signaux. L'inertie d'un apteur, un �ltrage du signal analogique, la méthoded'éhantillonnage ou un �ltrage digital du système d'aquisition, pour n'en iter que quelques-uns, ontune forte in�uene sur l'allure des données et don forément aussi sur les résultats d'analyses.Après l'aquisition et ave elle-i la digitalisation des signaux, le odage proprement dit est utilisédans beauoup de domaines à des �ns de rédution de données. Mais la rédution de données n'est pasla seule �nalité du odage. Le odage peut aussi être utilisé à des �ns de représentation de données surdi�érents niveaux d'abstration. Une représentation marosopique de données peut par exemple faireémerger des aspets globaux qui se noient dans les détails des données brutes. Une autre �nalité d'unodage peut être de fournir des propriétés spéi�ques au niveau de l'indexation ou/et de la loalisation.La relation forte qui existe entre le type de odage utilisé et le domaine d'appliation est la auseprimaire du nombre important et de la diversité des méthodes et approhes qui existent dans e domaine.Il est impossible et voire inutile de les énumérer toutes. Seules les méthodes les plus onnues et qui formentune approhe généraliste et don utilisable dans tous les domaines sont brièvement présentées ii.3.1.1.1 Transformée de FourierUn odage lassique dans le traitement de signaux temporels est la transformée de Fourier (TF). Ils'agit de transformer le signal temporel dans le domaine fréquentiel (3.1) et vie-versa (3.2).
F (s) =
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f(x) e−isx dx (3.1)
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F (w) eiwx dw (3.2)En prinipe on représente un signal temporel par un spetre de fréquenes. Pour haque fréquene lesoe�ients expriment l'importane de ette fréquene dans le signal d'origine. A e stade auune rédutionde données n'est faite, seule la représentation a été hangée. A�n de réduire la dimension, une possibilitéest de séletionner seulement les oe�ients qui dépassent un ertain seuil. Il est possible de reonstituerle signal à partir de es oe�ients séletionnés en relation ave les fréquenes orrespondantes, mais aveune ertaine perte d'information.Un avantage de e odage est que de nombreuses études autour de ette méthode ont été faites, et ilexiste des algorithmes de onversion performants.Un désavantage de e odage est que le hoix des oe�ients se fait dans la représentation fréquentielledans laquelle auun lien ave le domaine temporel n'est visible. L'information de loalisation d'événementssur l'axe du temps est perdue.Une méthode qui se base sur la TF et qui garde une ertaine information temporelle est la STFT(Short-Time Fourier Transformation). Elle onsiste à balayer le signal ave une fenêtre de taille �xe etd'en extraire les fréquenes [1℄.3.1.1.2 Le odage en ondelettesLe odage basé sur des ondelettes est une approhe qui onserve l'information temporelle des fré-quenes. De plus, elle intègre la possibilité de oder aussi bien de petites parties à haute fréquene quede grandes plages ave des omportements quasi statiques [38℄. 37



Chapitre 3. Analyse de séries temporellesLa méthode des ondelettes onsiste à représenter un signal par une superposition de séries temporellesappelées �les ondelettes�. Chaque ondelette est onstruite à partir d'une onde de base, en utilisant desompressions linéaires et des translations qui utilisent des paramètres respetifs a = 2j et b = 2jk, e quiorrespond à des otaves.Le odage en ondelettes ontient normalement des oe�ients pour la représentation à haute résolutionet en parallèle des oe�ients pour une représentation à faible préision.3.1.1.3 Approximation par parties onstantes (PAA)La méthode d'approximation par parties onstantes (angl. Pieewise Aggregat Approximation, PAA)a été introduite indépendamment par deux auteurs [32℄, [63℄. L'approhe est intéressante, pare qu'elleest simple, intuitive et ompétitive par rapport à d'autres approhes plus omplexes. Ii la méthode vabrièvement être présentée, pare qu'elle représente les idées de bases du odage adapté qui sera proposéau hapitre 3.2.A�n de réduire le nombre de données, la méthode propose simplement de remplaer des segments dusignal par des plages de valeurs onstantes. Pour ela, un signal est divisé dans des segments équidistants,qui sont simplement remplaés par leur valeur moyenne loale.En prinipe ela ne représente rien d'autre qu'un deuxième éhantillonnage en utilisant la moyenne.Il a été prouvé que, pour deux séquenes Q et S, la distane Eulidienne entre leurs odages PAA,représente une borne inférieure de la distane Eulidienne des séquenes réelles [32℄.Pour ette raison e odage simple peut être utilisé pour réaliser une indexation de séquenes a�nd'aélérer les reherhes de séquenes.Deux variantes de ette approhe existent :� PLA (angl. Piee-wise Linear Approximation) : ontrairement à la méthode PAA qui se sert dela moyenne pour le odage de la sous-séquene, ette approhe utilise une régression linéaire. Celaaugmente la ressemblane entre le signal original et la reprodution sur base du odage. Mais enmême temps ela divise par deux le taux de rédution pour une même taille de sous-séquenes arpour la régression linéaire deux paramètres sont néessaires.� APCA (angl. Adaptive Piee-wise Constant Approximation) : Cette approhe di�ère de son prédé-esseur par l'utilisation de plages à valeurs moyennes qui ne sont pas équidistantes [33℄. L'avantageest que des segments quasi-stationnaires peuvent être représentés par une seule valeur, et que pourdes parties hautement dynamiques un plus grand nombre de segments peut être utilisé, e quiaméliore onsidérablement la qualité d'approximation, sans pour autant diminuer le fateur derédution.Ces types de odages sont expliitement dédiés à des �n d'indexation pour aélérer la reherhe deséquenes dans les bases de données de grandes tailles. Mais toute approhe générique est utilisable àd'autres �ns.3.1.2 Indexation de donnéesLe but primaire d'une indexation peut être expliqué par un exemple. Supposons que vous faites unereherhe dans une base de données qui représente des mesures de température de l'air ambiant, que labase soit organisée par journées (ave quelques mesures par journée) et que les mesures ne soient pasprises régulièrement. Il en résulte que ni les instants de mesures ni le nombre de mesures par journéesoient �xes. Supposons ensuite, que vous êtes intéressés à onnaître les jours auxquels la di�érene entrela température maximale et minimale dépasse un ertain seuil et pour lesquels la température moyennede la journée soit dans une plage donnée.En prinipe ela ne pose pas de problèmes, ar toutes les informations existent dans la base de données.Mais le temps qu'il faut pour aluler la di�érene min-max et la moyenne pour haque journée, a�n dela omparer à la requête, augmente ave la taille de la base de données.Or, si vous voulez onnaître les jours auxquels la valeur minimale dépasse un ertain seuil et auxquelsla moyenne soit plus grande que x, il faut reommener l'opération.A�n d'éviter de devoir refaire es aluls à haque fois, il est possible de dé�nir un ertain nombred'indies, omme par exemple les valeurs statistiques de base (moyenne, min, max, variane, et.), et de38



3.2. Un odage adapté aux donnéesles aluler pour l'ensemble des jours dans la base. Pour haque nouvelle entrée, es indies sont realuléset mis à jour.Ces indies représentent un odage spéi�que pour es données et la reherhe d'informations devientbeauoup plus rapide. Souvent les ritères d'une requête ne sont pas aussi expliites que dans l'exemple :vous voulez par exemple trouver les jours auxquels l'évolution de la température est semblable à elled'une journée x.Ave la omplexité des ritères de requêtes, la relation entre ritères et indies devient plus omplexeet souvent l'utilisateur veut formuler sa requête au niveau des ritères. Cela engendre que la dé�nitiondes indies dépend du domaine d'appliation et doit répondre à un ertain nombre de ritères. Les deuxritères prinipaux sont : éviter de déteter sur base de l'index des exemples qui ne répondent pas auxritères initiaux d'une requête (false alarms), et éviter de ne pas déteter des exemples qui répondent auxritères initiaux (false dismissals). Se tromper selon l'un ou l'autre ritère n'a pas la même signi�ationselon l'appliation.3.1.3 Loalisation de séquenesDans le as de la loalisation, le but est de trouver dans une séquene C les endroits pour lesquels unensemble de onditions soit véri�é. Reprenons l'exemple préédent de la température. Vous voulez savoir,par exemple, à quelle date d'une année x la température minimale a été atteinte.En prinipe, il est possible de parourir l'ensemble des mesures d'une année, a�n de trouver la valeurminimale et de se rappeler les dates pour lesquelles ette valeur a été atteinte.Une requête plus omplexe pourrait être de trouver les instants pour lesquels la température a hutéde x dans un intervalle de temps donné.Il est enore plus di�ile de trouver les endroits pour lesquels on retrouve une évolution similaire àune ertaine évolution représentant par exemple deux heures de mesures.Sans aller dans les détails, un ertain nombre de problèmes peut être renontré : des données bruitées,des éhantillonnages di�érents ou enore des données manquantes.Dans e domaine aussi, l'indexation peut avoir des e�ets béné�ques pour réduire la durée de tellesrequêtes. Supposant l'existene d'un index basé sur les valeurs statistiques de base pour la journée, lasemaine et le mois, la reherhe de la date ave la température minimale de l'année se limite à herherle mois de l'année en question ave le tmin le plus petit (12 possibilités) puis la semaine de e mois aveette valeur (4 à 5 possibilités) et �nalement la journée qui orrespond à ette valeur (7 possibilités). Celaréduit la reherhe à un maximum de 24 omparaisons.3.2 Un odage adapté aux donnéesDans ette setion un odage, qui prend en ompte les spéi�ités des signaux qui sont analysés etqui s'adapte de e fait aux données qu'il s'agit de oder, est proposé. Il s'agit d'une approhe qui se basesur les méthodes PAA et PLA en ajoutant une omposante de forme. Ce travail se retrouve aussi dansles publiations suivantes [42℄, [54℄.Le but du odage est la rédution des données, sans pour autant perdre les informations pertinentes dusignal et de garder la relation évènement et instant temporel. Ce qui est pertinent dans un signal dépenddu traitement et de l'appliation que va utiliser e odage. Dans e ontexte le but est de pouvoir faireune analyse du omportement dynamique du proessus, qui est représenté par les données, en analysantl'évolution des signaux dans le temps. Le odage utilisé doit don en tenir ompte.Le prinipe du odage adapté a déjà été abordé dans le hapitre 1.4 où les idées de base sont illustréesdans la �gure 1.10. La partie reliée au odage est reprise par la �gure 3.1.Le odage adapté est omposé de deux phases12 :1a) La première phase onsiste à extraire, d'un éhantillon représentatif de signaux qu'il s'agit deoder, les formes primitives .-à-d. les formes les plus aratéristiques qui omposent es signaux.Un ensemble de formes extraites est appelé un �alphabet�. Il est possible de onstruire di�érentsalphabets qui se distinguent par les paramètres utilisés durant l'extration.12La numérotation des phases orrespond à elle utilisée dans les �gures 1.10 et 3.1 39



Chapitre 3. Analyse de séries temporelles

Fig. 3.1 � Première partie de l'analyse évolutive : le odage adapté aux signaux1b) La deuxième phase onsiste à enoder les signaux en se basant sur les alphabets de formesprimitives. Les signaux odés sont représentés par une suite de formes primitives qui sera appeléeun �mot�.Les setions suivantes vont détailler es deux phases et expliquer les méthodes et algorithmes utilisés.A�n de pouvoir valider les méthodes, les expliations sont aompagnées de résultats basés sur un signalarti�iel. Le hapitre l�turera par les résultats obtenus par l'appliation des méthodes aux signaux réelsdu four à ar életrique.3.2.1 Le signal arti�ielLe signal arti�iel utilisé pour la validation des méthodes doit d'un �té représenter les spéi�ités dusignal provenant du four en vue de l'appliation �nale, d'un autre �té il doit être entièrement expliablea�n de pouvoir disuter les résultats.Le signal se base sur la fontion de f(x) = sin(1/x) ave x =∈ [1 ∗ 10−6, 0.05] . A�n de produire lesdonnées temporelles, un éhantillonnage ave un intervalle �xe ts = 1.4285 ∗ 10−4 est utilisé (voir �gure3.2).Le signal obtenu ontient une première partie ave une allure stohastique (bruitée) où la fréquenede f(x) est élevée, e qui est un résultat de l'utilisation d'un éhantillonnage à taille �xe ave unefréquene d'éhantillonnage inférieure à la fréquene de ette partie, et une deuxième partie périodiqueave fréquene variable pour laquelle la fréquene d'éhantillonnage est adaptée. Ces deux parties, ave lepassage ontinu entre les deux, représentent un grand nombre de spéi�ités qui ont été retrouvées dansles signaux provenant du four.3.2.2 Extration des formes primitivesLa tehnique qui est utilisée pour l'extration des formes primitives qui omposent le signal est illustréedans la �gure 3.3. La �gure montre un signal uni-variable quelonque, a�n de simpli�er l'expliation dela tehnique. Notez qu'en prinipe la méthode est utilisable aussi pour des approhes multivariables.Il s'agit d'une approhe non-supervisée pour laquelle il est important que les éhantillons du signalqui sont utilisés pour l'extration de formes primitives, appelées le �orpus d'apprentissage�, soient repré-sentatifs et qu'ils omportent les formes les plus aratéristiques.A�n d'extraire des formes d'une ertaine taille .-à-d. d'un ertain nombre d'éhantillons, une fenêtreave une largeur de ette taille balaie de façon aléatoire l'ensemble du orpus d'apprentissage. Les setionsdu signal ainsi séletionnées forment un nouveau orpus ou plut�t un autre format du même orpus. Cenouveau format représente toutes les allures de ourbes ayant la taille de la fenêtre.40



3.2. Un odage adapté aux données

Fig. 3.2 � Le signal arti�iel utilisé pour la validation des méthodes.

Fig. 3.3 � Tehnique d'extration des formes primitives
41



Chapitre 3. Analyse de séries temporellesL'intérêt majeur de ette étude repose sur l'analyse de l'évolution temporelle et par onséquent surles formes primitives du signal. A�n d'éviter l'in�uene d'autres aspets omme par exemple la positionen absisse d'une forme ou l'amplitude de la dernière, haque setion séletionnée par la fenêtre estnormalisée de façon entrée réduite (3.3). Cette normalisation enlève la moyenne de la setion et réduitsa variane à 1.
X∗ =

(X − mean(X))

std(X)
(3.3)Les allures des ourbes ainsi normalisées forment le orpus d'entrée d'un lassi�ateur non-superviséqui va regrouper les formes prohes dans des lasses. Le prototype de haque lasse est le représentantde la lasse et représente en quelque sorte une moyenne des éléments regroupés dans la lasse. Dans leontexte de e projet, le prototype représente une allure moyenne .-à-d. la forme qui représente au mieuxles allures de la lasse. Cette forme est dé�nie omme une forme primitive du signal analysé. En spéi�antle nombre de lasses à produire par le lassi�ateur, le nombre de formes primitives à extraire du signalest �xé.En prinipe tout type de lassi�ateur apable de regrouper de façon non-supervisée des veteurs detaille �xe peut être utilisé. Dans ette étude la lassi�ation est assurée par un réseau de neurones de lafamille des artes auto-organisatries qui a été introduit par Kohonen en 1978 [36℄ (SOM). Les raisonsprinipales pour lesquelles la SOM a été retenue omme lassi�ateur sont :� la failité d'extension en vue d'une approhe multivariable,� la relation de voisinage entre lasses. Les artes auto-organisatries assurent une topologie entre leslasses. Les lasses voisines sur la arte sont en même temps les plus prohes en e qui onerneleurs distanes.� le fait que le projet de reherhe industriel CECA spéi�e une orientation onnexionniste.La SOM produit, de manière non-supervisée, une artographie des éhantillons présentés en entréedu réseau (voir hap. 2.2.2.5). Plusieurs méthodes existent pour extraire d'une telle arte les formesprimitives. La méthode utilisée ii onsiste à spéi�er une topologie unidimensionnelle de la arte et àutiliser une unité de la arte pour haque lasse à obtenir. Chaque unité de la SOM représente, aprèsl'apprentissage, le prototype d'une lasse et don une forme primitive du orpus d'apprentissage.A�n d'obtenir des lasses bien distintes tout en gardant la propriété de voisinage, l'apprentissage dela arte doit suivre un heminement en quatre phases :1. La arte est initialisée de façon linéaire sur le domaine ouvert par le orpus d'apprentissage séle-tionné.2. A�n de positionner la arte au entre du nuage formé par les éhantillons du orpus, la premièrephase de l'apprentissage est réalisée ave un taux d'apprentissage et une relation de voisinage élevés.3. Durant la deuxième phase d'apprentissage, les unités de la arte s'adaptent à la distribution quiexiste dans le orpus d'apprentissage tout en garantissant la relation de voisinage entre les unités.Le taux d'apprentissage et le voisinage sont diminués ave l'avanement de l'apprentissage. A la �nde ette deuxième phase le voisinage se limite aux unités voisines diretes.4. La dernière phase d'apprentissage est une phase de ra�nement où les unités de la SOM sontensées se positionner dans les entres respetifs des luster. Il est don néessaire de relâher lesfores d'attration entre les unités dues au voisinage. Le taux d'apprentissage reste faible durantette phase.Plus de détails sur les motivations de e heminement à et endroit n'aideraient pas à la ompréhensionde la méthode et sont pour ette raison repris dans l'annexe B.La �gure 3.4 montre un résultat de ette méthode en utilisant six unités SOM et une fenêtre de taillesept (sept éhantillons du signal). Les di�érentes lasses sont représentées par leur prototype en lignegrasse pointillée. Les membres des lasses, .-à-d. les setions normalisées du signal attribuées à haquelasse, sont représentés en lignes �nes olorées.Par ette méthode il est possible d'extraire, de façon non-supervisée, les formes primitives dont estonstitué le signal analysé.42



3.2. Un odage adapté aux données

Fig. 3.4 � Prototype et membres de lassesL'ensemble des formes primitives obtenu ave une taille de fenêtre donnée est appelé un �alphabet�, àause de l'utilisation de es formes pour le odage des signaux. Chaque forme primitive est en onséqueneappelée une �lettre�.Un avantage de la normalisation des setions séletionnées avant le lassi�ateur est le fait que la taillede �l'alphabet� représentant au mieux les formes primitives du signal peut rester petite, ar la positionet l'étendue de la forme sont enlevées.Les paramètres prinipaux de ette méthode sont la taille de la fenêtre utilisée, 'est-à-dire la tailledes formes primitives (�lettres�) et le nombre de lasses à produire par le lassi�ateur, 'est-à-dire lenombre de �lettres�, e qui représente la taille de �l'alphabet�.Il n'est pas trivial de �xer es paramètres a�n d'obtenir un ou plusieurs �alphabets� représentatifs.La tâhe peut être omparée à la validation du nombre idéal de lasses à utiliser pour une lassi�ation,mais ii ave une dimension en plus à onsidérer pour l'optimisation. Car non seulement le nombre delasses, mais aussi la taille des �lettres� qui représentent au mieux le signal, doivent être �xées. Il estpossible de onstater que dans l'exemple donné dans la �gure 3.4, quelques lasses sont relativementompates (1,4,5), pour d'autres par ontre (2,3,6), la variane de formes à l'intérieur de la lasse est plusimportante. Comme pour toute approhe de validation de lassi�ation, il s'agit de trouver le plus petitnombre de lasses, tout en gardant les lasses les plus ompates possibles.Deux approhes de validation ont été analysées : l'une basée sur la variane intra-lasse umulée etl'autre est basée sur l'index de Davies et Bouldin [10℄. Les détails des approhes sont repris dans l'annexeC.3.2.3 Enodage basé sur les formes primitivesCe hapitre reprend la deuxième phase du odage adapté, .-à-d. l'enodage des signaux (1b �g. 1.10 ou3.1). Il s'agit d'enoder les signaux en se basant sur les �alphabets�, qui ont été produits au hapitre 3.2.2.La méthode utilisée est illustrée par la �gure 3.5.L'objetif est de trouver une suite de �lettres�, .-à-d. de formes primitives, qui représente au mieuxle signal analysé. Pour ela, une fenêtre de taille �xe balaie le signal, omme préédemment durantl'extration des formes primitives, mais ette fois-i, de manière onséutive, sans reouvrement, a�n deproduire une suite ontinue non redondante de setions du signal. 43



Chapitre 3. Analyse de séries temporelles

Fig. 3.5 � Méthode d'enodage des signauxChaque setion est normalisée de façon entrée réduite (voir 3.3), a�n de pouvoir omparer sa formeprimitive aux �lettres� de �l'alphabet�. La �lettre� orrespondant le mieux à haque setion est reherhéedans �l'alphabet� séletionné. Les valeurs de la normalisation, la moyenne et la variane, sont onservéeset forment ensemble ave la �lettre� un triplet qui su�t à reproduire une approximation de la setionoriginale du signal.La reherhe de la �lettre� la plus représentative est réalisée par la même arte auto-organisatrie(SOM) qui représente �l'alphabet�. La arte est dans ette phase utilisée en tant que simple lassi�ateur.Dans ette phase plus auun apprentissage n'est réalisé. La SOM attribue haque setion montrée enentrée du réseau à la lasse (�lettre�) qui lui ressemble le plus.Finalement, le signal est représenté par une suite de triplets qui onstitue un �mot� représentant leodage du signal. Chaque triplet [C, µ, σ] ontient un nombre entier, se référant à la lasse (�lettre�), etdeux valeurs réelles pour la moyenne et la variane de la normalisation loale.En se basant sur les �alphabets� produits dans le hapitre préédent, e odage est appliqué ausignal arti�iel. Le tableau 3.1 montre une partie du �mot� du signal arti�iel. La ligne C(i) représentel'identi�ant (l'index) de la �lettre� qui orrespond au mieux à la partie du signal. La forme primitiveorrespondante peut être reprise de l'alphabet qui est montré dans la �gure 3.4. Les lignes µ(i) et σ(i)représentent les valeurs de la normalisation, la moyenne et la variane de la setion du signal.
i 1 2 3 4 · · · 49 50C(i) 3 2 5 3 · · · 2 5

µ(i) 0.0979 -0.0547 0.2548 0.2348 · · · 0.9783 0.9632
σ(i) 0.6837 0.6153 0.6561 0.7879 · · · 0.0233 0.0311Tab. 3.1 � Exemple de triplet du odage du signal arti�ielA�n de valider la méthode, le signal odé est reonstruit en se basant sur �l'alphabet� utilisé pour leodage et omparé au signal original (voir �gure 3.6). La reprodution du signal passe par une onaté-nation de formes approximées des setions du signal. La forme approximée d'une setion est le résultatde la proédure inverse du odage, .-à-d. la dénormalisation de la forme primitive issue de �l'alphabet�qui a été attribuée à la setion en se basant sur les valeurs de normalisation loale (3.4).

~x(i) = (~x∗
C(i) ∗ σ(i)) + µ(i) (3.4)44



3.2. Un odage adapté aux donnéesAve ~x∗
C(i) la forme primitive C(i) de l'alphabet.Par exemple pour i = 3 (voir tab. 3.1) la forme primitive numéro �5� de la �gure 3.4 est utilisée.Cette forme �5� est dans e as réduite en taille par la multipliation ave σ(3) = 0.6561 et positionnéesur l'axe des y par l'addition de µ(3) = 0.2548. La �gure 3.6(a) montre les détails de la reonstrutionpour les positions i = 3 et i = 4 en représentant le signal d'origine, les deux formes primitives les formesdénormalisées (reonstruites) et le lien entre les deux parties reonstruites qui résulte du fait que le odagea été réalisé sans reouvrement.

(a) (b)Fig. 3.6 � Reonstrution du signal arti�iel après le odage : (a) Détail de la reonstrution pour lesposition i = 3, i = 4 ; (b) Comparaison du signal original ave le signal reonstruit.Il est lairement visible dans la �gure 3.6(b) que la première partie du signal arti�iel est reonstruiteave un taux d'erreur plus important que la deuxième partie. Cette onstatation s'explique par la propriétéde �ltrage loal de la méthode. En fait, la �lettre�, .-à-d. la forme primitive qu'elle représente, qui estproduite durant la première phase, .-à-d. l'extration des formes primitives, est soumise à des ontraintesreprésentées par les propriétés de �l'alphabet� :� la taille �xe des séquenes analysées et� le nombre restreint de �lettres� à produire.Chaque lettre de �l'alphabet� représente une forme moyenne des setions normalisées qui sont re-groupées dans la lasse (voir 3.4). Cette forme moyenne représente une forme �ltrée (lissée) des setionsregroupées dans la lasse.En réduisant la taille des �lettres�, la qualité du signal reproduit augmente, mais l'avantage d'un odageompat se perd. Cei est également valable pour l'augmentation du nombre de lettres de l'alphabet. Cesdeux possibilités sont détaillées dans le hapitre 3.2.4 sur l'appliation de la méthode aux données dufour.En vue d'une analyse du omportement marosopique du proessus sous-jaent, la rédution de lataille l'emporte sur la qualité de la reprodutibilité du signal.3.2.3.1 Possibilité d'extension pour une approhe multivariableDans e travail, un seul signal est analysé a�n de limiter la omplexité en vue de l'analyse desméthodes proposées. Mais toutes les méthodes sont réalisées dans l'optique d'une extension à une approhemultivariable. Dans le as d'un odage multivariable, les deux éléments de normalisation loale du triplet45



Chapitre 3. Analyse de séries temporellesdeviennent des veteurs. Il reste un nombre entier pour la �lettre� et deux veteurs de valeurs réelles detaille identique pour les valeurs de normalisation (moyenne et variane) des formes pour haque variableenodée. Dans e as la �lettre� d'un �alphabet� ontient un ensemble de formes, une pour haque variablequi est prise en ompte pour le odage. Ces formes sont apprises ensemble a�n d'inorporer les relationsintra-variables. Si par exemple la variable v1 a souvent une ourbure positive quand la variable v2 resteonstante, ette propriété sera apprise durant la phase d'extration de formes. Ave le nombre de variablesla possibilité de formes multi-dimensionnelles augmente et il faudra prévoir un �alphabet� de plus grandetaille. Dans le as d'une approhe multiéhelle plusieurs odages sont réalisés pour un même signal.3.2.3.2 Comparaison ave les odages PAA et PLAIl est relativement faile de omparer l'approhe proposée aux méthodes PAA ou PLA, pour lesquellesdes séquenes d'un signal sont approximées par une valeur onstante (PAA) ou par une régression linéaire(PLA). La �gure 3.7 montre trois di�érents niveaux de reonstrution du signal d'origine possibles surbase du odage proposé, qui peuvent être attribués aux odages PAA et PLA. Les niveaux sont :1. si seulement la moyenne µ(i) du triplet est utilisée le odage PAA est réalisé,2. si au niveau de la moyenne une régression linéaire de la forme est reonstruite un odage omparableà elui du PLA est réalisé,3. si la reonstrution omplète, en utilisant la forme dénormalisée, est faite le odage adapté estréalisé.Le odage proposé, qui pourra être appelé PPA (Pieewise Pattern Approximation), ajoute la notionde forme (pattern) et améliore de e fait l'approximation au signal original. Dans le odage proposé lesformes sont issues d'une SOM et don obtenues de façon non-supervisée en e basant sur le signal analysé.La �gure 3.7 montre une omparaison des trois méthodes de odage utilisant la même taille de fenêtreà haque fois. Cela représente en même temps les di�érents niveaux de reonstrution possible en e basantsur le odage PPA. La valeur "`mse"' donne l'erreur quadratique moyenne réalisée par la reonstrutionpour le signal arti�iel (voir l'équation 3.5).Les méthodes basées sur les ondelettes peuvent aussi être omparées à la méthode présentée ii. Laméthode PPA utilise omme fontion de base des formes primitives du signal analysé pour l'approximationdes séquenes. De par leur nature, es formes sont probablement mieux adaptées pour approher l'alluredu signal. Mais une réelle omparaison n'a pas été analysée dans le adre de e travail.3.2.4 Appliation aux données du proessus industrielPour tout le doument, le signal de la puissane életrique est utilisé a�n d'illustrer l'appliation desméthodes. La base de donnée utilisée pour la gestion des données provenant de l'installation ontientpresque 3.3 millions d'éhantillons de mesures pour ette variable (tab. A.1). Cela représente en tout2566 yles de produtions. Des analyses préliminaires, réalisées dans le adre du projet CECA, qui n'ontpas été reprises dans e doument, montrent que 2471 de es yles sont réellement utilisables [45℄, [16℄.En premier lieu l'extration de formes qui omposent e signal de la puissane életrique est illustrée,e qui va produire divers �alphabets� de di�érentes éhelles qui vont être utilisés pour le odage et lesphases suivantes de l'analyse globale. Dans une deuxième partie les résultats du odage seront analysés.3.2.4.1 Les formes qui omposent le signal de la puissane életriqueDans e ontexte il est important de préiser que l'approhe d'apprentissage par méthode bath nedoit pas utiliser tout le orpus à ause de la validation du résultat qui doit être réalisée sur un orpus nonutilisé pour l'apprentissage. C'est pourquoi itérativement di�érentes parties du orpus ont été utiliséestout au long de l'apprentissage de la arte SOM. En tout 50% du orpus ont été utilisés et la séletiondes parties s'est faite de façon aléatoire.Conernant la prodution des alphabets, quelques ré�exions de prinipe peuvent être faites onernantles deux paramètres prinipaux qui dé�nissent haque �alphabet�. Il est question de la taille des formes(taille de fenêtre) et du nombre de formes .-à-d. de la taille de �l'alphabet�.46



3.2. Un odage adapté aux données

Fig. 3.7 � Niveau de reonstrution basé sur le odage
47



Chapitre 3. Analyse de séries temporellesLe tableau 3.2 montre un aperçu de la mémoire utilisée après odage pour un yle donné, qui enforme originale néessite 6296 [Bytes℄. Deux tailles de fenêtre sont analysées pour haque fois quatretailles d'alphabet. taillealpha mémoire pour l'al-phabet [Bytes℄ mémoire pour le o-dage [Bytes℄ mémoire totaled'un yle [Bytes℄taille fenêtre 4 1920 312 223260 9 4320 312 463216 7680 312 800225 12000 312 12312taille fenêtre 4 384 1560 194412 9 864 1560 242416 1536 1560 309625 2400 1560 3960Tab. 3.2 � Rédution de mémoire en relation ave les paramètres de �l'alphabet�Notez que la mémoire néessaire pour l'alphabet est utilisée une seule fois pour tous les signaux odés,et la mémoire utilisée pour le odage est utilisée pour haque yle qui sera odé. La mémoire appeléetotale dans le tableau est la somme de l'alphabet et du odage. Puisque l'alphabet est réutilisé pourhaque odage, sa mémoire peut être ignorée dans le as d'un grand nombre de yles odés.Si le but est la rédution de taille pour un grand nombre de données, il est intéressant de travaillerave des fenêtres de grande taille.Durant les analyses un grand nombre d'alphabets a été produit, et en partie analysé et véri�é par desméthodes de validations (Annexe C). Pour l'illustration des résultats qui sont obtenus par les méthodes,il est plut�t gênant de prendre en ompte un nombre trop important de di�érentes réalisations. Dansla suite du doument seul inq alphabets di�érents vont être utilisés, a�n de limiter la omplexité desreprésentations. Le plus souvent, les illustrations se basent seulement sur un ou deux de es alphabets.Le tableau 3.3 montre les paramètres prinipaux pour les inq �alphabets� utilisés. A0 a été ajoutéaux alphabets séletionnés dans l'annexe C pour des raisons de représentation ar seulement 4 formesprimitives de faible taille sont utilisées. Cependant et alphabet n'est pas optimal selon les ritères devalidation. Nom taille fenêtre taille alphaA0 12 4A1 6 12A2 24 5A3 42 6A4 60 6Tab. 3.3 � �Alphabets� utilisés ave leurs paramètresLa �gure 3.8 montre les 12 formes de �l'alphabet� A1 et les six formes de A4. La représentation estun peu trompeuse, puisque une arte SOM unidimensionnelle est utilisée, et que de e fait il faudraitreprésenter les formes en ligne l'une après l'autre, a�n de mieux voir la relation qui existe entre elles.Le but des alphabets est d'être utilisés pour le odage. Il est don plus intéressant de disuter de laqualité des alphabets après l'appliation du odage.3.2.4.2 Appliation du odage aux données du fourPour l'analyse le orpus omplet des 2471 yles a été odé par la méthode présentée. Représenter leodage brut n'a auune valeur et omme pour tout odage, il est di�ile pour l'utilisateur d'en tirer desinformations. C'est pourquoi quelques méthodes ont été développées.Une première approhe est d'analyser, pour un ou plusieurs yles séletionnés aléatoirement, de quellemanière un �alphabet� ou plut�t les formes d'un �alphabet� sont utilisées. La �gure 3.9 montre quelques48



3.2. Un odage adapté aux données

(a) (b)Fig. 3.8 � Exemples des alphabets utilisés : (a) les douze formes de l'alphabet A1 ; (b) les six formes del'alphabet A4graphiques pour un yle en utilisant �l'alphabet� A0La distribution de formes utilisées montre si oui ou non toutes les formes sont utilisées de façonéquivalente ou si éventuellement il existe des formes qui sont peu utilisées pour le odage. Puisque unalphabet représente les prototypes d'une lassi�ation non-supervisée, ela donne une information sur lefait s'il existe des lasses d'évènements rares.Le diagramme représentant la forme prototype ainsi que les formes du signal attribuées donne uneinformation visuelle sur la ompaité des lasses. De plus, ela montre le volume de �ltrage qui est réalisépar l'alphabet. Dans l'exemple (�g.3.9) où l'alphabet �A0� est utilisé pour simpli�er l'illustration, lavariane intra-lasse semble plus importante que la variane inter-lasses. Cela montre que et alphabetn'est probablement pas un premier hoix pour une appliation onrète.Ces deux informations donnent une impression sur la qualité de l'alphabet. D'autres méthodes auto-matiques sont disutées dans l'annexe C qui traite la validation d'alphabets.Les distributions de la moyenne et de la variane donnent une impression sur les déformations desformes primitives qui sont néessaires a�n de représenter au mieux le signal d'origine. Pour le yleanalysé la moyenne se trouve sur deux plages, une relativement petite et une autour de 90. La varianeest davantage distribuée ave une valeur maximale près de 50. Que la variane ne représente que environla moitié de la moyenne résulte du fait que le signal analysé est stritement positif.Une deuxième approhe est la reonstrution du signal original sur base du odage et le alul del'erreur entre les deux signaux. La �gure 3.10 montre la reonstrution pour le même yle qui a étéanalysé auparavant (�g 3.9).La mesure d'erreur qui est utilisée, la MSE (3.5) (angl. mean square error), représente la moyenne del'erreur quadratique.
MSE =

1

N

∑

(yi − ŷi)
2 (3.5)Ave ŷi la valeur de la reonstrution pour la position i et N le nombre de points.En regardant la reonstrution réalisée en se basant sur le odage adapté, notez que les disontinuitéset l'allure globale sont relativement bien reproduites.A�n de omparer le résultat, la moyenne �ottante (MF) (une méthode onnue dans le domaine du�ltrage), est utilisée. Le nombre de points utilisés pour la moyenne �ottante orrespond à la taille de lafenêtre qui est utilisée pour le odage adapté. L'erreur de ette approhe est plus petite, e qui veut dire49



Chapitre 3. Analyse de séries temporelles

Fig. 3.9 � Analyse omment sont utilisées les formes d'un alphabet (A0)

Fig. 3.10 � Reonstrution du signal et omparaison ave une approhe de moyenne �ottante.50



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variablesque l'approximation qui est faite par le �ltrage de la moyenne �ottante est plus prohe du signal originalque elle basée sur le odage PPA.N'oublions pas qu'un alphabet ave seulement quatre formes est utilisé, et que ontrairement à l'ap-prohe de la moyenne �ottante, les formes sont onséutives sans reouvrement. Analysons le omporte-ment de l'erreur en augmentant le nombre de formes pour une taille de fenêtre �xe. La �gure 3.11 montree omportement pour les alphabets de référene.

Fig. 3.11 � Analyse du omportement de l'erreur ave la taille de l'alphabet.Cela montre qu'en augmentant le nombre de formes la reonstrution du signal s'améliore, et que laqualité dépasse elle de la moyenne �ottante. L'allure du omportement de l'erreur montre aussi que legain de qualité de reonstrution diminue ave le nombre de formes. Il ne sert don à rien d'utiliser untrès grand nombre de formes.La �gure 3.12 montre une partie de la reonstrution du yle Nr. 7 (voir �g.3.10) ave des détails enutilisant deux des alphabets de référene (voir tab.3.3).Il est lairement visible que le odage basé sur l'alphabet A2, ave une taille de fenêtre plus grande,réalise un �ltrage plus important (qualité de reprodution plus faible) que le odage basé sur A1. Parontre les disontinuités sont relativement bien reonstruites dans les deux as.Il ne faut pas non plus oublier que le but prinipal de notre approhe n'est pas de oder au mieux unsignal, mais de réduire la taille des données qui sont à manipuler pour les phases suivantes de l'analysesans perdre les informations pertinentes tels que les instants d'enlenhement du four par exemple. Le butprinipal de ette étude est de réaliser une atégorisation des yles de prodution selon leur évolutiontemporelle. Regardé de e point de vue, il est intéressant d'analyser le odage ave le résultat de lalassi�ation non-supervisée qui se base sur e odage adapté. Cependant ette analyse aurait dépassé leadre de ette thèse.3.3 Classi�ation de séries temporelles de tailles variablesLa deuxième et dernière partie de l'analyse évolutive (voir 2. �g 1.10) onsiste à regrouper des évolu-tions du proessus qui se ressemblent dans des lasses d'évolutions [55℄. Dans la �gure 3.13 ette partiea été isolée de l'approhe globale a�n de foaliser le sujet de e hapitre.Il s'agit en fait d'une lassi�ation non-supervisée de séries temporelles selon leur évolution. Après leodage, l'évolution du proessus est représentée par les �mots� .-à-d. des séquenes de triplets. Ce odageest l'information en entrée pour la réalisation du lassi�ateur.La lassi�ation non-supervisée est une tâhe lassique du domaine de l'analyse de données et desextrations de onnaissanes. Il existe un grand nombre de méthodes pour la réalisation de ette tâhe51



Chapitre 3. Analyse de séries temporelles

Fig. 3.12 � Partie du signal exemple reonstruit par A1 et A2

Fig. 3.13 � Deuxième partie de l'analyse évolutive : regroupement des harges selon leur évolution.52



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variablesdans des as typiques. Un aperçu d'une partie de es méthodes a été donné dans le hapitre 2.2.2.Dans le ontexte du projet industriel, les séquenes qu'il s'agit de lassi�er de façon non-supervisée,représentent des évolutions temporelles des yles de prodution (voir hap. 1.2). In�uenés par diversparamètres, il a été onstaté que les yles montrent une variation importante onernant leur durée. Uneautre onstatation est qu'un ertain nombre d'événements revient dans haque yle de prodution. Maisle moment de leur apparition varie dans le temps à l'éhelle du yle. Les analyses qui soulignent etteonstatation ne sont pas reprises dans e doument, mais le leteur intéressé est renvoyé au rapport �naldu projet CECA [2℄.Cette partiularité se retrouve dans d'autres domaines omme par exemple les signaux ardio-vasulairesou la onsommation énergétique urbaine pour n'en iter que deux. Deux problématiques di�érenient l'ap-pliation du as typique :1. La dé�nition de similarité entre deux séquenes temporelles représentant des évolutions n'est pastriviale. Cei mène vers une analyse de la similarité et du alul d'une mesure de dissimilarité àutiliser a�n de pouvoir l'adapter au domaine analysé.2. Les yles qu'il s'agit de regrouper peuvent avoir des variations importantes dans leur durée. Cequi veut dire que les séquenes qui sont à lassi�er n'ont pas la même taille et qu'il faut en tenirompte.Ces partiularités sont détaillées dans e hapitre et les outils pour les aborder vont être dérits.3.3.1 Partiularités et problématiquesDans e sous-hapitre les deux partiularités évoquées auparavant, à savoir la similarité ave la dé-�nition d'une mesure de dissimilarité et les séquenes de taille variable qu'il s'agit de lassi�er de façonnon-supervisée, sont expliquées. La problématique qui en déoule est disutée.3.3.1.1 La similarité, un sujet non trivialQuelle est la dé�nition de la similarité ? Les ditionnaires utilisent ommunément les termes suivantsave des dé�nitions relativement semblables :Similaire (adj.) Se dit de hoses qui peuvent, d'une ertaine façon, être assimilées les unes aux autres.Syn. : analogue, semblable.Similitude (n.f.) Ressemblane plus ou moins parfaite entre deux ou plusieurs hoses. Syn. : analogie,identité, a�nité.A�n d'entamer le sujet, la �gure 3.14 montre deux images qui font apparaître toute la problématique.Ces deux images ont une forte ressemblane. Di�érentes propriétés sont très prohes omme parexemple la palette des ouleurs, les grandes lignes des formes représentées telles que les ontours, lespositions des yeux, du nez et de la bouhe. Cependant il s'agit bien de deux sujets omplètement di�érents.La similarité est di�ile à dé�nir, mais l'humain la réalise (se rend ompte) quand il la voit [30℄. Enfait la réelle nature de la similarité est une question plut�t philosophique.Dans la suite de ette analyse une approhe plus pragmatique et mathématique sera entamée, sanspour autant perdre de vue l'aspet subjetif du sujet. Il est important de pouvoir adapter les méthodesà la problématique onrète du sujet analysé en se référant à des avis d'experts.Dé�nissons pour ommener trois séquenes temporelles U(t), V (t),W (t) relativement simples (voir�g. 3.15(a)). Les séquenes ont toutes la même durée et elles sont éhantillonnées ave le même intervalled'éhantillonnage �xe. Les deux premières séquenes, U(t) et V (t), représentent un signal ave un réneaud'amplitude unitaire d'une durée de deux pas de temps, mais ommençant à di�érents instants de laséquene. La dernière séquene, W (t), reste nulle sur toute la durée.A�n de pouvoir déduire, de façon automatique, lesquelles de es trois séquenes se ressemblent le plus,il est néessaire d'être en mesure de pouvoir aluler une valeur pour la dissimilarité entre les séquenes.La métrique qui est utilisée le plus souvent dans le ontexte d'un alul de dissimilarité se base sur ladistane eulidienne. La �gure 3.15 montre le résultat obtenu ave ette mesure sous forme de tableau(�g. 3.15(b)) et sous forme de regroupement hiérarhique (�g. 3.15()). 53



Chapitre 3. Analyse de séries temporelles

Fig. 3.14 � Deux images similaires ou non ?

(a)

Distane eulidienne
D(U, V ) 2
D(U,W )

√
2

D(V,W )
√

2(b)
()Fig. 3.15 � Similarité entre trois séquenes simples :(a) Les séquenes : U, V,W ;(b) Les distanes eulidiennes entre haque paire ;() Regroupement par arbre hiérarhique.
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3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variablesDans et exemple simple qui utilise la distane eulidienne omme mesure de dissimilarité, le signal
W (t) est plus prohe de U(t) et de V (t) que ne le sont es derniers entre eux. Ce résultat peut aussi-bienêtre orret que faux. Sans auune information supplémentaire sur l'origine des signaux ou sur le genrede similarité qui est reherhé, e résultat ne peut être disuté davantage, e qui montre que le ontextejoue un r�le fondamental.Supposons le ontexte suivant : les signaux représentent le signal d'un déteteur de présene infrarougedans un bureau. L'éhantillonnage est fait sur des plages de 3 heures ommençant à minuit et représentele maximum du signal durant la période d'éhantillonnage. Dans e as, U(t) représente une journéedurant laquelle une personne était présente entre 12 :00 et 18 :00, V (t) une journée ave une préseneentre 6 :00 et 12 :00 et W (t) une journée ou personne n'était dans le bureau. Si maintenant le ritère del'analyse est l'oupation du bureau, le résultat obtenu ave la distane eulidienne est disutable, ar ilfaudrait plut�t regrouper les signaux U(t) et V (t) qui ont dans e as une évolution plus prohe, puisquedurant les deux journées il y avait présene dans le bureau, même si 'était à di�érents moment de lajournée.Ces deux exemples, (�g. 3.14) et (�g. 3.15), montrent que le sujet de la similarité est fortement relié audomaine analysé et que la dé�nition d'une mesure de dissimilarité adaptée à ette analyse est un fateurlef.3.3.1.2 Taille variable des séquenesDans l'exemple préédent (�g. 3.15) les séquenes avaient toutes la même taille. Dans le domainede l'analyse de séries temporelles ette propriété n'est pas toujours donnée. La �gure 3.16 représente unexemple simple qui illustre la problématique. Elle montre la séquene U(t), déjà introduite préédemment,ave une légère variation U

′

(t) qui ne se di�érenie de la première séquene que par un ajout de deuxéhantillons à valeur nulle.

Fig. 3.16 � Similarité entre deux séquenes simples de taille di�érenteLe alul de ressemblane basé sur la distane eulidienne, omme utilisé préédemment, est impos-sible.Une première possibilité pragmatique serait de faire une normalisation sur l'axe de temps a�n d'uni-formiser les yles sur une même taille. Deux remarques peuvent être faites à e sujet :� la normalisation est une opération linéaire de ompression sur l'axe de temps. Le résultat serait undéalage et une déformation du réneau dans le temps ave la problématique disutée auparavant.� la normalisation sur l'axe de temps engendrerait un alul d'interpolation a�n de garantir un éhan-tillonnage omparable. Une interpolation entraînerait une déformation du réneau.3.3.2 Mesures de similaritéDans le hapitre 3.3.1 la di�ulté de dé�nir la similarité a été disutée brièvement. La base de toutedisussion sur le sujet est la dé�nition d'une mesure de la similarité. Une telle mesure est diretementreliée à la disussion des propriétés des mesures de distanes. Ce hapitre traite du sujet de la mesure de55



Chapitre 3. Analyse de séries temporellessimilarité respetivement de dissimilarité dans le ontexte de trouver un moyen de regrouper les séquenestemporelles selon leur évolution.Commençons par la dé�nition de la mesure de distane (dissimilitude) telle qu'elle est omprise ii :Soit O1 et O2 deux objets de l'univers des objets possibles. La distane entre les deux est donnée par :
D(O1, O2).Pour qu'une telle distane soit utilisable pour la omparaison, elle devrait avoir les propriétés sui-vantes : elle doit garantir la symétrie (3.6), elle doit garantir la similarité ave elle-même (3.7), elle doitêtre dé�nie positive (3.8) et elle doit véri�er l'inégalité triangulaire (3.9).

D(A,B) = D(B,A) (3.6)
D(A,A) = 0 (3.7)
D(A,B) > 0 ∀A 6= B (3.8)
D(A,B) ≤ D(A,C) + D(B,C) (3.9)Cependant parfois la propriété de l'inégalité triangulaire (3.9) ontredit l'intuition humaine. Keoghdans [30℄ ite l'exemple suivant : le heval (CH) et l'homme (H) sont très di�érents, mais ils partagent desaratéristiques ave le entaure (CE). Ave une ertaine mesure de distane appropriée à e problème etqui véri�e l'inégalité triangulaire, nous devrions obtenir la relation suivante.

D(CH,H) ≤ D(CH,CE) + D(CE,H)Ce qui aurait pour signi�ation que le heval et l'homme ne sont pas tellement di�érents. De e fait,l'inégalité triangulaire est une propriété disutable dans le ontexte de la similarité.La mesure la plus utilisée dans le domaine d'analyses de séries temporelles est la distane eulidienne.Elle est un as partiulier de la métrique de Minkowski (3.10) que l'on obtient pour p = 2.
D(A,B) = p

√

√

√

√

N
∑

i=1

|Ai − Bi|p (3.10)Analysons la distane eulidienne dans le ontexte de séries temporelles. Les deux séquenes A et
B sont, dans e as, des séries ave N éhantillons. La distane eulidienne Deucl(A,B) représente enquelque sorte le umul des distanes loales (Ai −Bi)

2 pour tous les éhantillons i = 1 7→ N . Cela réaliseun alignement linéaire dans le temps (voir 3.17(a))Cet alignement �gé dans le temps est une ontrainte forte et empêhe une souplesse qui est néessairepour l'analyse de la similarité de séries temporelles. Reprenons les exemples U(t), V (t) et W (t) (�g.3.15(a)) et analysons-les plus en détail. Entre U(t) − W (t) et respetivement V (t) − W (t) le alul dedistane se limite à une di�érene en deux endroits sur la séquene, ave haune une distane loale devaleur 1 à l'endroit du réneau. Pour la distane U(t)−V (t) (�g. 3.17(a)), les deux réneaux se suèdentet il existe quatre endroits pour lesquels la distane loale a la valeur 1.A�n de garantir une approhe de similarité pour les évolutions temporelles, plus de souplesse pourl'alignement sur l'axe des temps serait préférable. La �gure 3.17(b) montre une telle approhe ave uneompression de U (en ouleur bleue) avant le réneau, et un étirement de U (en ouleur verte) derrière leréneau, a�n d'aligner les réneaux sur l'axe des temps (en ouleur rouge). Dépendant du oût d'une telletransformation non-linéaire sur l'axe des temps, les séquenes U(t) et V (t) se ressemblent plus ou moins.Pour une telle méthode une omparaison de séries de taille di�érente tel que U et U ′ ne représenteraitpas d'obstale.Maintenant, omment et à quel endroit réaliser es transformations non-linéaires, n'est pas une tâhetriviale. Une méthode qui autorise de telles manipulations est onnue sous le nom anglais de �DynamiTime Warping� (DTW) et réalise un heminement temporel dynamique tout en alulant une valeurde dissimilarité entre deux séquenes. Dans la suite de e hapitre les bases de ette mesure vont êtredéveloppées. Elles sont suivies de quelques adaptations et des méthodes de aluls qui sont utilisées.Toute ette partie est illustrée par des exemples basés sur des séquenes arti�ielles a�n de simpli�er laompréhension.56



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variables

(a) (b)Fig. 3.17 � (a) Alignement linéaire sur l'axe de temps ;(b) Alignement non-linéaire ave possibilité de ompression ou extension sur l'axe de temps3.3.2.1 Les bases de la distane DTWDans ette setion les bases de la méthode du �Dynami Time Warping� (DTW) sont détaillées. Cetteméthode est issue du domaine de la programmation dynamique formulé par Bellman en 1957 [3℄. Surtoutdans le domaine de la parole la programmation dynamique a beauoup été utilisée [4℄ ; [59℄ ; [52℄. Le termede �Dynami Time Warping� vient probablement aussi du domaine de la parole ave Myers et Rabineren 1981 [48℄. La méthode DTW est utilisée dans diverses approhes [61℄ et a été ombinée ave d'autresméthodes omme les modèles de Markov ahés[57℄ ou les Ondelettes[38℄. Plus tard ette méthode estaussi appliquée dans des ontextes plus génériques de l'analyse de séries temporelles ave Berndt, Cli�orden 1994 [5℄ et d'autres [62℄ ; [35℄ ; [35℄.Cette setion ommene ave la dé�nition de la méthode DTW, les propriétés et l'algorithme danssa forme réursive. Cette première partie est suivie d'une expliation détaillée sur base d'un exemplesimple. Commençons par la dé�nition mathématique de la méthode DTW. Dans la suite du doument lavaleur de dissimilarité obtenue par la méthode DTW sera appelée distane DTW, même si ette mesurene garantit pas l'inégalité triangulaire qui est spéi�ée dans la dé�nition d'une distane.Soit S(t) une série temporelle multivariée de taille n dé�nit par l'équation (3.11).
S = {~s(t)|1 ≤ t ≤ n} (3.11)Ave ~s(i) le veteur de aratéristiques loales à l'instant t = i.Deux séries de e type, S1 et S2 de tailles n1 et n2 quelonques, peuvent être omparées ave laméthode DTW si :� leurs veteurs de aratéristiques ~s1(t) et ~s2(t) ont le même nombre et les mêmes types de ompo-santes,� il existe une mesure de dissimilarité entre les veteurs de aratéristiques (3.13).La distane DTW entre es deux séries est donnée par Ddtw(S1(n1), S2(n2)) en se référant à ladé�nition (3.12) qui est une formulation réursive.

Ddtw(S1(i), S2(j)) = d(i, j) + min







Ddtw(S1(i − 1), S2(j))
Ddtw(S1(i), S2(j − 1))
Ddtw(S1(i − 1), S2(j − 1))







(3.12)Ave la distane loale entre les veteurs de aratéristiques :
d(i, j) = d(~s1(i), ~s2(j)) (3.13)et ave les onditions de bord (3.14) et le ritère d'arrêt de la réursion (3.15). 57



Chapitre 3. Analyse de séries temporelles
Ddtw(∅, S2(j)) = Ddtw(S1(i), ∅) = ∞ (3.14)

Ddtw(∅, ∅) = 0 (3.15)A�n d'aborder la distane DTW de façon plus intuitive et visuelle, un exemple simple est introduitpour illustrer les démarhes. Deux séquenes ourtes et de taille di�érente sont utilisées. A�n de simpli�erl'expliation, le veteur de aratéristiques est réduit à un salaire de valeurs numériques, soit un nombreentier qui représente l'amplitude de la séquene à haque instant (voir �g. 3.18).

(a) (b)Fig. 3.18 � (a) Q(t) une séquene à 5 points, (b) C(t) une séquene à 4 points.En premier lieu une matrie de la taille de Q(t) sur la taille de C(t) ([5x4℄) est onstruite. Elle estremplie ave les distanes loales d(i, j) entre les salaires des séquenes pour toutes les positions de lamatrie (loal distane matrix - LDM). Dans le as de et exemple, la distane eulidienne peut êtreutilisée, e qui revient à prendre la valeur absolue de la di�érene des salaires (3.16).
d(i, j) = |q(i) − c(j)| (3.16)Une interprétation des distanes loales dans l'espae des séquenes est illustrée dans la �gure 3.19(a).Par exemple d(4, 1) = 1 réalise une omparaison entre deux points des séquenes relativement éloignéesur l'axe du temps.

(a) (b)Fig. 3.19 � Calul de la matrie des distanes loales :(a) Les deux séquenes sur le même système d'axes ave quelques exemples (di�érentes ouleurs) d'élé-ments omparés ave leurs positions dans la LDM ;(b) La matrie des distanes loales (LDM)58



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variablesLa méthode DTW onsiste à trouver le minimum de la distane umulée des heminements possiblesà travers ette matrie en garantissant les propriétés suivantes :� Les onditions de bord sont : les premier et dernier éléments des séquenes sont alignés. Le point(0,0) est le point de départ et (5,4) est le point d'arrivée de tous les hemins autorisés.� La ontinuité du heminement : haque point des deux séquenes doit être utilisé au moins une fois.Un saut dans le temps n'est pas autorisé.� La monotonie du heminement : il est impossible de retourner dans le temps, un arrêt provisoireest autorisé.Les onditions de ontinuité et de monotonie sont garanties par la restrition à trois possibilitésd'avanement pour le heminement : horizontal (j − 1 7→ j), vertial (i− 1 7→ i) et en diagonale (i− 1 7→
i; j − 1 7→ j) (voir �g. 3.20). Ces onditions sont reprises dans l'équation (3.12).

Fig. 3.20 � Le prinipe de la distane DTWEn se basant sur la matrie LDM il est faile de onstruire la matrie globale des distanes umulées(angl. global distane matrix (GDM)) de façon inrémentale en ommençant au point de départ des deuxséquenes (0,0) et en avançant ligne par ligne ou olonne par olonne. La valeur �nale au point (5,4)représente la distane DTW entre les deux séquenes (Ddtw(Q,C) = 2).La �gure 3.21 montre les deux matries, LDM et GDM pour et exemple. Dans la GDM le heminqui minimise la distane globale est traé en vert. Une deuxième représentation de la GDM en 3D (�g.3.21(d)) montre que le hemin passe dans la vallée de la surfae qui est onstruite par les valeurs de laGDM.À partir de e hemin, l'alignement non-linéaire dans l'espae du temps, réalisé par le alul, peutêtre représenté (voir �g. 3.21()).Le hemin qui donne le minimum de la distane umulée est trouvé par rétro-propagation après laonstrution de la matrie GDM. Deux possibilités existent :� Sauvegarder pour haque ase de la matrie la diretion qui a onduit au minimum. En ommençantau point �nal (5,4) ette information onduit à la onstrution du hemin qui minimise la distaneglobale.� Commener au point �nal et avaner en herhant pour haque position la diretion qui réalise laplus petite di�érene.Ces deux possibilités ne donnent pas néessairement le même résultat. Dans e travail la première solutionest retenue.Un avanement du hemin en diagonale représente un avanement d'un pas de temps dans les deuxséquenes (alignement uniforme). Un avanement horizontal ou vertial du hemin représente un étirementrespetivement une ompression d'une des séquenes. 59



Chapitre 3. Analyse de séries temporelles

(a) (b)

() (d)Fig. 3.21 � Calul et alignement DTW pour l'exemple :(a) Rappel de la matrie des distanes loales ;(b) GDM : la matrie globale des distanes umulées ave le hemin qui minimise ette distane ;() L'alignement non linéaire des deux séquenes ;(d) Représentation 3D de la GDM ave le hemin parouru.
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3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variablesDans l'exemple un avanement vertial du point (3,3) au point (4,3) est réalisé. La �gure 3.21()représente et avanement par la ompression des points t = 3 et t = 4 de la séquene Q sur un seul point
t = 3 de C. Comme auparavant ette ompression est représentée par la ligne en ouleur bleue. Après laompression, le hemin avane de nouveau en diagonale, e qui représente un alignement uniforme dans letemps. Dans la �gure 3.21() et alignement est en rouge lair pour indiquer qu'il s'agit d'un alignementuniforme, mais qu'il ne représente plus l'alignement initial qui est en rouge foné.Ave ette distane DTW il est don possible de omparer des séquenes de taille quelonque ave unesouplesse dans l'alignement temporel. Pour revenir sur les trois séquenes U(t), V (t) et W (t) (�g. 3.15(a)),il est possible de réaliser un regroupement qui ette fois-i est basé sur la distane DTW. Le tableau 3.4montre le résultat des distanes roisées et les ompare au résultat basé sur la distane eulidienne.Dist. eul. Dist. DTW

D(U, V ) 2 2
D(U,W )

√
2 4

D(V,W )
√

2 4Tab. 3.4 � Comparaison de la distane eulidienne et de la distane DTW sur les séquenes U(t), V (t)et W (t)En utilisant la distane DTW, les séquenes U(t) et V (t) sont regroupées en premier lieu, e qui re�ètedavantage l'approhe de similarité basée sur l'évolution temporelle qui est sujet de e travail.La dé�nition et les bases de la distane DTW ont été expliquées et aompagnées d'un exemplesimple. En vue d'une appliation de la méthode DTW à des problèmes réels omme : la lassi�ation desséquenes de grandes tailles, des données bruitées, le temps de alul et les données multivariées, pour nenommer que les plus importants pour la lassi�ation non-supervisée des yles de prodution du four àar életrique, quelques analyses plus approfondies de la méthode sont néessaires.3.3.2.2 La distane DTW appliquée à la lassi�ationToute approhe de lassi�ation se base sur une mesure de similarité voire de dissimilarité, e qui estle plus souvent représenté par une mesure de distane entre les éléments analysés. Ce hapitre disutel'adéquation de la distane DTW dans e domaine. A�n de simpli�er la disussion et en même tempsd'avaner vers l'appliation industrielle un orpus de �mots� simples, basé sur l'ensemble des lettres
{A,B}, est onstruit (voir tab. 3.5).Mot Remarque1. AAAAA 5 lettres identiques2. AAABA3. AABAA 5 lettres ave un B à di�érentes positions4. ABAAA5. AAAAAAAAAA 10 lettres identiques6. AAAAAABBAA7. AAAABBAAAA 10 lettres ave 2 B onséutifs à di�érentes positions8. AABBAAAAAA9. AABAAAABAA10. ABABA 2 lettres B séparées, une au début et une à la �n11. AABBAABBAA variante de 9. ave un dédoublement des lettres BTab. 3.5 � Les mots utilisés dans l'analyse de lassi�ationLe orpus se ompose de mots à deux tailles di�érentes (5 et 10 lettres) ave en majorité des lettres
A. A�n d'analyser le omportement du alul de dissimilarité, des lettres B sont ajoutées et déplaées defaçon struturée à l'intérieur de la séquene à di�érents endroits. 61



Chapitre 3. Analyse de séries temporellesIl reste à dé�nir une distane loale pour e type de séquene. L'approhe la plus simple onsiste àdire que la valeur de dissimilarité entre les deux lettres A et B est de �1� et à spéi�er que elle entredeux lettres identiques est de �0�.La �gure 3.22 montre le résultat obtenu par une lassi�ation par arbre hiérarhique en utilisant ladistane DTW telle que dé�nie au hapitre 3.3.2.1. Pour l'arbre hiérarhique, l'algorithme qui est utiliséii représente un regroupement de deux ou plusieurs éléments par la plus petite distane entre eux.

Fig. 3.22 � Classi�ation hiérarhique basée sur la distane DTWLa méthode a bien regroupé les séquenes sans lettre B. Les séquenes ave une seule apparition dela lettre B sont regroupées. Même les séquenes où deux B onséutifs n'apparaissent qu'une seule fois,e qui ressemble fortement aux séquenes ave un B, se retrouvent dans la même lasse. Finalement unetroisième lasse est réée où sont regroupées les séquenes où la lettre B apparaît à deux endroits dans laséquene, en inluant la séquene 11 (variante de la séquene 9) où la lettre B est dédoublée haque fois.En prinipe e résultat semble satisfaisant, étant donné que pour le regroupement la taille de laséquene ne joue pas de r�le. Seule la forme importe pour la réation des lasses. Mais même si leregroupement est satisfaisant, l'organisation interne des lasses donne à ré�éhir. La distane entre tousles mots internes à une lasse ont la valeur zéro. Cependant, même si les mots 2,3 et 4 se ressemblent, ily a une plus grande di�érene entre 2 et 4 qu'entre 2 et 3. Sans parler des mots 6 et 4 par exemple où ladi�érene subjetive est enore plus importante.Il est évident, et ela a déjà été évoqué dans le hapitre 3.3.1, que la similarité est un sujet nontrivial ave toujours une part de subjetivité. De e fait, il serait intéressant pour l'utilisateur s'il pouvaitin�uener l'algorithme, a�n de l'adapter à ses besoins. Un premier paramètre est la dé�nition de ladistane loale entre les veteurs de aratéristiques. Mais ette mesure n'a pas d'in�uene direte surle méanisme global de la reherhe du hemin minimisant la distane umulée et don sur l'allignementréalisé par le DTW.Une approhe intéressante a été proposée par Stuart N. Wrigley [61℄ appliquée dans le domaine de lareonnaissane de la parole. Elle se base sur le fait que l'algorithme DTW de base a une préférene pourle hemin diagonal. En e�et, partant de (i, j) pour atteindre le point (i + 1, j + 1), aller en diagonale nereprésente qu'une seule opération. Pour utiliser un autre hemin selon les règles du DTW, deux opérationssont néessaires, e qui augmente la somme umulée d'un fateur de deux, si les distanes loales sontidentiques. Stuart propose de e fait de alibrer ette opération et d'ajouter une pénalité faultative pourles di�érentes diretions. Basée sur la dé�nition du DTW (3.12) ette modi�ation est exprimée dansl'équation (3.17).
Ddtw(S1(i), S2(j)) = d(i, j) + min







ph + Ddtw(S1(i − 1), S2(j))
pv + Ddtw(S1(i), S2(j − 1))
2 ∗ Ddtw(S1(i − 1), S2(j − 1))







(3.17)Pour la paramétrisation des trois diretions, il su�t de spéi�er deux paramètres de pénalisation.62



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variablesCette modi�ation donne à l'utilisateur la possibilité d'in�uener le omportement global de la reherhedu hemin minimal. Une pénalisation de l'étirement ou de la ompression a une in�uene sur la valeurde la distane DTW entre deux séquenes, et in�ue de e fait diretement sur la lassi�ation qui en estdéduite. La �gure 3.23 montre l'in�uene du paramètre pénalité sur le résultat de la lassi�ation en sebasant sur le orpus des mots (tab. 3.5) et en spéi�ant que ph = pv.

(a) (b)

() (d)Fig. 3.23 � In�uene de la pénalité diretionnelle du DTW sur la lassi�ation (ii ph = pv) : (a) pas depénalité ph = pv = 0 ; (b) faible pénalité ph = pv = 0.2 ; () pénalité moyenne ph = pv = 0.4 ; (d) fortepénalité ph = pv = 0.6.Pour ette analyse les pénalités horizontale et vertiale sont synhrones, et l'ajustement des troisdiretions est utilisé. Ave l'augmentation de la pénalité la distane DTW entre les mots augmente etle regroupement est modi�é. Au début les mots similaires restent regroupés. La pénalité ph = pv = 0.2représente le même regroupement si l'arbre est oupé au niveau de la distane de 1.2. Mais à l'intérieurde haque lasse des sous-regroupements se réent. Ave la pénalité, la longueur des mots prend de plusen plus d'importane. A la �n il y a la longueur des mots qui l'emporte sur la forme. Cela montre quee paramètre in�ue bien sur le omportement du méanisme global de la reherhe du hemin minimalet modi�e la distane DTW globale entre des séquenes analysées.Cette analyse soulève une question supplémentaire : la distane umulée entre deux mots ourts estpar prinipe plus petite que elle entre deux mots longs, qui ont une dissimilarité semblable, pare que le63



Chapitre 3. Analyse de séries temporelleshemin est plus ourt. A�n de pouvoir omparer les distanes entre de tels mots de di�érente taille unenormalisation de la distane DTW s'impose.Il y a plusieurs possibilités pour faire une telle normalisation. Ii deux variantes sont analysées :Normaliser par la diagonale de la GDM : La matrie des distanes umulées (GDM) est diviséepar la valeur √

n2
1 + n2

2 où n1, n2 sont les tailles des séquenes omparées. Cette méthode se base surle fait que le hemin diret entre deux séquenes est la diagonale. Si deux séquenes se ressemblentle hemin minimal ne dévie que faiblement de la diagonale.Normalisation par la séquene la plus longue : Ii la matrie GDM est divisée par la valeur max(n1, n2).La philosophie de ette approhe est que, pour une séquene (longue), toute omparaison devraitêtre traitée de manière omparable.Ces deux approhes sont omparées dans la �gure 3.24 en n'utilisant que quatre mots séletionnés duorpus d'exemples (tab. 3.5). Puisque l'e�et des di�érentes normalisations n'est visible que si la pénalitédi�ère de zéro, la pénalité est �xée à ph = pv = 0.7.Il est visible que les deux normalisations ont un e�et sur le regroupement réalisé. La normalisationutilisant la taille du plus long mot regroupe les mots ave un ou deux �B� et eux sans la lettre �B�ontrairement à la normalisation par la diagonale qui regroupe les mots de même taille. Le regroupementselon le ontenu et non néessairement par la taille orrespond plut�t à l'approhe de similarité tellequ'elle est omprise dans e travail puisque les yles de prodution peuvent avoir di�érentes durées etdes évènements omme le hargement ou l'enlenhement de la lane à oxygène peuvent apparaître à desinstants variables durant un yle (voir hap. 1.2.3).Ces deux extensions du alul de la distane DTW, à savoir la pénalité des diretions durant leheminement et la normalisation de la distane umulée par la taille des séquenes analysées, ajoutedes paramètres à la méthode. Ils peuvent d'un �té être utilisés a�n d'adapter le alul DTW à lasubjetivité de l'utilisateur. De l'autre �té, ave le nombre de paramètres la omplexité augmente, arajuster les paramètres est généralement une tâhe qui n'est pas triviale. Elle est souvent en relation aveune optimisation globale d'une méthode dans une appliation onrète.3.3.2.3 Optimisation du alul DTWLe alul de la distane DTW est relativement oûteux en temps de alul. Tout d'abord une matriedes distanes loales de taille [n1 ×n2] doit être alulée. Dans un deuxième passage la même matrie estparourue a�n de minimiser la distane umulée. Comparée au alul de la distane eulidienne, qui est del'ordre O(n) pour des séquenes de taille n, la distane DTW est en O(n2) pour les mêmes séquenes. Cepoint ne se fait pas remarquer dans des problèmes de la taille des exemples traités dans e hapitre. Maispour la lassi�ation non-supervisée des yles de prodution du four à ar életrique ou pour d'autresproblèmes de grandeur nature, e point ne peut être négligé, ar le temps de alul pour la distane DTWaugmente au arré ave la taille des séquenes analysées.Même si e point n'est pas un sujet primaire de ette thèse, il est important de pointer vers plusieurstravaux qui existent sur le sujet ave en gros les approhes suivantes :� limiter les aluls sur une zone de la matrie omplète [52℄, [5℄,� utiliser des méthodes de rédution de données a�n de raourir les séquenes à manipuler (voirhap. 3.1.1),� utiliser autant que possible un alul estimatif rapide qui est basé sur des limites inférieures [62℄,[35℄, [31℄.Le travail le plus réent est elui de Keogh [31℄. Il montre entre autres qu'une indexation basée sur ladistane DTW est possible, même si la distane DTW ne garantit pas l'inégalité triangulaire. Le fait depouvoir indexer des séquenes augmente, de façon importante, la rapidité d'une reherhe de similaritéentre une séquene donnée ave d'autres déjà indexées.Dans le ontexte de e travail nous nous sommes limités à la méthode de rédution des données enutilisant le odage adapté aux données qui a été introduit dans le hapitre 3.2. En e qui onerne lalassi�ation non-supervisée des séquenes, une méthode basée sur des prototypes est utilisée a�n d'éviterle alul de toutes les ombinaisons, omme 'est le as ave la lassi�ation par arbre hiérarhique.Finalement, dans le projet, la phase de réation du lassi�ateur est une phase préliminaire pour laquelle64



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variables

(a)

(b) ()Fig. 3.24 � Méthode de normalisation de DDTW par la taille des séquenes : (a) Pas de normalisationa�n d'avoir une référene ; (b) DTW, normalisé sur la diagonale ; () DTW, normalisé par la taille duplus long mot.
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Chapitre 3. Analyse de séries temporellesle temps de alul n'a pas une importane aussi grande qu'il ne l'a dans la phase du ontr�le en ligne.Dans la phase du ontr�le une simple attribution d'une séquene à une lasse est néessaire, et ela estbeauoup moins oûteux.3.3.2.4 La distane DTW appliquée aux données du fourJusqu'à présent la distane DTW a été appliquée à des exemples simples et exemplaires, de petitetaille ave des valeurs entières. Di�érentes propriétés de la distane ont été démontrées sur base de esexemples. Quittons maintenant e domaine synthétique et propre, et regardons omment les propriétésse omportent sur les données du four, qui sont des valeurs réelles et bruitées.Dans le hapitre préédent le odage a été proposé omme mesure pour la rédution de la taille desdonnées à manipuler. Le odage adapté, introduit au hapitre 3.2, est omposé d'une suite de tripletsave un identi�ant pour la lettre représentant la forme, et deux valeurs réelles pour la moyenne et lavariane loale attribuée à la forme.Dans la dé�nition de la distane DTW, équations (3.12) - (3.15), les séquenes S sont spéi�éesomme une suite de veteurs de aratéristiques. Cei souligne la apaité d'une analyse multivariée, s'ilest possible de dé�nir une métrique pour la dissimilarité loale entre de tels veteurs, e qui en généraldevrait être possible.Chaque triplet du odage adapté représente un veteur de trois aratéristiques. A�n de pouvoirappliquer la distane DTW, il est néessaire de dé�nir une mesure de distane loale, .-à-d. une mesurede dissimilarité entre deux de es triplets.Une dé�nition simple et en analogie ave la distane loale utilisée dans les exemples serait la distaneeulidienne entre deux triplets. En prinipe ela serait possible, ar les aratéristiques sont toutes denature numérique. Mais le plus important dans la dé�nition de la distane loale est qu'elle re�ète aussila nature des données. Dans le as présent la première aratéristique représente une forme, la deuxièmel'amplitude à laquelle ette forme se trouvait dans le signal original, et la dernière l'étendue de la forme.La �gure 3.25 représente deux veteurs de aratéristiques tirés de deux yles de prodution. Le odagereprésenté est basé sur l'alphabet A0 du odage ave 4 lettres {A,B,C,D} représentées dans le veteurde aratéristiques par leur index (identi�ant) dans l'alphabet.
Fig. 3.25 � Exemple de deux veteurs aratéristiques ave une information de distribution des ompo-santesA �té des deux veteurs les diagrammes �boîte à moustahe� (angl. Box and Whisker plot) repré-sentent la distribution de haune des trois aratéristiques pour un éhantillon représentatif de 500yles odés (20%). Les diagrammes montrent que les trois aratéristiques ont des domaines de valeursdi�érentes : la ligne rouge représente la médiane, et la boîte indique la limite supérieure du premier ettroisième quartile.Une simple appliation de la distane eulidienne à es veteurs de aratéristiques serait fortementbiaisée par la moyenne qui, pour le signal analysé de la puissane életrique, a les valeurs les plus impor-tantes dans la plupart des as.Une solution est de faire une normalisation entrée réduite des éléments du veteur sur base d'unéhantillon représentatif de yles odés.Une question doit être soulevée dans e ontexte : est-e que ela a un sens de aluler la di�éreneentre les index des lettres de l'alphabet ? Pour y répondre il faut revoir la méthode utilisée pour laréation des alphabets. La réation d'un alphabet est basée sur une artographie réalisée par une SOM66



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variables(voir hap. 3.2.2). L'avantage de ette méthode, et 'était une des raisons du hoix de la méthode, estla relation topologique entre les éléments de la arte. Ce qui veut dire que la distane D(A,B) entre laforme A et B qui sont voisins sur la arte est plus petite que D(A,C) où A et C ne le sont pas. Un alulde di�érene entre les index est don légitime dans le ontexte de donner une information de dissimilaritéentre les di�érentes formes.L'approhe de la distane eulidienne basée sur des veteurs de aratéristiques normalisés de façonentrée réduite a été la première réalisation qui a déjà donné des résultats enourageants.Mais les analyses faites sur l'apprentissage et la paramétrisation de la SOM (annexe B) ont onduit àla dé�nition (3.18) de la distane loale. L'équation utilise les notations du hapitre 3.2.3 pour le odageet elles du hapitre 3.3.2.1 pour la distane loale.
d(~s1(i), ~s2(j)) =

√

Deucl(C1(i), C2(j))2 + (µ̃1(i) − µ̃2(j))2 + (σ̃1(i) − σ̃2(j))2 (3.18)Les variables σ̃, µ̃ indiquent les formes normalisées (3.3) des éléments �moyennes� et �varianes� dutriplet de odage.
Deucl(C1(i), C2(j)) représente la distane eulidienne entre les formes orrespondant aux index dansles veteurs aratéristiques.Cette dé�nition est un ompromis entre temps de alul et préision. En fait la distane loale réelle,basée sur une métrique eulidienne, serait obtenue en reonstruisant la partie du signal pour les deuxtriplets en dénormalisant haque triplet (3.4) et en alulant la distane eulidienne entre es partiesloales, ou mieux enore, en alulant une valeur de dissimilarité loale sur base d'une distane DTWa�n de garder une souplesse dans l'alignement même au niveau du odage. Réaliser un tel alul pourhaque distane loale serait très oûteux en temps de alul.Dans la dé�nition (3.18) la distane eulidienne entre les lettres de l'alphabet peut être aluléeau préalable et aédée par simple indexation durant le alul de la distane loale (lookup table).Il est possible de faire remarquer que l'équation (3.18) réalise une pondération uniforme des élémentsnormalisés du triplet. Cela représente un hoix impliite d'une paramétrisation qui n'est pas analysé selonson adéquation en e qui onerne la tâhe de omparaison des yles de prodution. Une telle analysepourrait fournir davantage de possibilités a�n d'ajuster la méthode à la subjetivité de l'utilisateur.En e qui onerne le alul de la distane umulée, la formule modi�ée du DTW (3.17) ave pénali-sation est utilisée. Les paramètres de pénalisation ph, pv ont la même valeur pare que, dans e ontexte,un heminement symétrique est souhaité. En e qui onerne la valeur de la pénalisation, des analysesont montré qu'il est plus intuitif pour l'utilisateur d'orienter la pénalisation aux valeurs des distanesloales et que ette approhe donne de bons résultats. Un exemple souligne ette a�rmation.Dans l'exemple des arbres hiérarhiques (voir hap. 3.3.2.2) des pénalités entre �0� et �0.6� ont étéanalysées. Dans et exemple la distane loale, qui est représentée par la distane entre les lettres A,B,a été dé�nie à la valeur 1. C'est pourquoi des valeurs de pénalité < 1/3 qui sont ajoutées à la distaneumulée, ont déjà une in�uene sur la distane DTW.Pour les données du four, l'exemple de la �gure 3.25 peut être utilisé. En se basant sur l'alphabetA0 de quatre lettres ayant une taille de 12 pas de temps pour la forme, et en se basant sur les valeursnormalisées, la distane loale a la valeur suivante :

d(i, j) =
√

1.0054 + (−1.0648 − 0.8627)2 + (0.9139 − 0.3598)2 = 5.0277Une pénalité entre [0, 1] sur ette valeur a moins d'in�uene. Donner une autre valeur �xe, omme parexemple 3 ou 6, est di�ile à gérer, pare que les valeurs de la distane loale dépendent de l'alphabetutilisé, même si les valeurs de moyenne et de variane ainsi que les formes des alphabets sont normalisées.Une méthode qui donne de bons résultats et qui s'adapte automatiquement aux séquenes analyséesest de prendre un multiple de la médiane des valeurs de la matrie des distanes loales (3.19) et (3.20).ph = mph ∗median(LDM) (3.19)pv = mpv ∗median(LDM) (3.20)Ave ph et pv les variables de l'équation (3.17) et mph et mpv les nouveaux paramètres pourl'utilisateur. 67



Chapitre 3. Analyse de séries temporellesLa �gure 3.26 montre le résultat d'un alul de distane DTW entre deux yles de prodution (yle9 et 10) en se basant sur le odage réalisé ave l'alphabet A2.

(a) (b)Fig. 3.26 � Distane DTW entre deux yles de prodution : (a) reonstrution des signaux à partir duodage ; (b) la matrie globale des distanes umulées ave le hemin minimal.Après l'adaptation de la distane DTW aux données du four il est possible de ontinuer ave la tâhede réaliser un lassi�ateur pour les yles de produtions, qui se base sur l'évolution temporelle. Avee alul de distane une lassi�ation par arbre hiérarhique est réalisée pour quatre yles basés sur leodage ave A2. La �gure 3.27(a) montre la reonstrution des quatre yles.

(a) (b)Fig. 3.27 � Classi�ation hiérarhique de quatre yles de prodution basée sur la distane DTW :(a) reonstrution des quatre signaux à partir du odage A2 ; (b) Dendrogramme du résultat de lalassi�ation basée sur la distane DTW.Basé sur la distane DTW entre tous es yles la �gure 3.27(b) montre la lassi�ation hiérarhiqueréalisée en forme de dendrogramme. Pour le alul des distanes DTW une pénalité symétrique de mpv =
mph = 0.9 est utilisée. Le résultat de ette lassi�ation est satisfaisant, ar un expert du domaine auraitregroupé les yles de la même manière.Cependant la lassi�ation par arbre hiérarhique n'est pas utilisable pour la tâhe d'extration delasses d'évolutions du proessus, puisque le nombre de yles qui doit être utilisé a�n d'avoir un orpus68



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variablesreprésentatif est trop important pour une telle méthode. La setion suivante va se onsarer à une méthodede lassi�ation qui se base sur des prototypes.3.3.3 Classi�ation non-supervisée basée sur des prototypesLa méthode de lassi�ation basée sur les arbres hiérarhiques, qui a été utilisée dans les exemples dela setion préédente 3.3.2.2 ne peut pas être utilisée sur un grand nombre d'éhantillons, ar le tempsde alul de ette méthode augmente de façon polynomiale ave le nombre d'éhantillons puisqu'uneombinatoire omplète entre les éhantillons est néessaire. Le temps de alul élevé de la distane DTWaggrave enore la situation.Une deuxième méthode qui n'est pas seulement bien onnue dans le domaine du onnexionnisme, enrapport ave la lassi�ation, se base sur des prototypes et utilise un apprentissage basé sur la ompétition(voir �g 3.28). Un aperçu des prinipes de la méthode et de quelques variantes a été donné au hapitre2.2.2. Ce genre de méthodes a l'avantage d'augmenter sa omplexité de façon linéaire ave le nombred'éhantillons pour un nombre �xe de prototypes. Un inonvénient par rapport aux arbres hiérarhiquesest que la hiérarhie omplète n'est pas onnue après l'apprentissage.

Fig. 3.28 � Prinipe de la lassi�ation non-supervisée basée sur des prototypes et un apprentissageompétitifC'est e genre d'approhes qui sera utilisé a�n de onstruire de façon non-supervisée un lassi�ateurqui regroupe les yles de prodution selon leur évolution.La suite de ette setion donne les détails de l'approhe qui est utilisée et explique les outils néessairespour l'apprentissage ompétitif dans le ontexte des évolutions temporelles. Comme dans les setionspréédentes, les expliations sont soutenues par des exemples simples. Finalement la setion va se terminerave l'appliation de la méthode aux données de l'installation industrielle.3.3.3.1 La méthode basée sur un apprentissage ompétitif.Dans le ontexte de e travail, une innovation est d'avoir proposé une extension permettant de re-grouper des séquenes temporelles de taille quelonque. Nous présentons ette extension i-dessous.A�n de limiter la omplexité et de se foaliser sur le sujet de la similarité, une méthode relativementsimple, omparée au variantes listées au hapitre 2.2.2, est utilisée. Il s'agit d'une méthode prohe de laméthode des k-means ou enore de l'agrégation autour d'un entre mobile. Comme toutes les approhesqui se basent sur des prototypes ave un apprentissage ompétitif, il s'agit d'une approhe itérativeomposée des phases suivantes :1. initialisation des prototypes,
M = {M1,M2, · · · ,Mn} (3.21)69



Chapitre 3. Analyse de séries temporelles2. séletion aléatoire d'une séquene Si du orpus d'apprentissage,
S = {S1, S2, · · · , St} (3.22)ave Si tel que spéi�é par l'équation (3.11)3. reherhe du prototype gagnant (BMU, angl. Best Mapping Unit)(min. de Ddtw) en se basant surla distane DTW selon les équations (3.17), (3.13)-(3.15), (3.18) et (3.19)-(3.20),

MSi

b = bmu(Si) = arg min
j∈M

(Ddtw(Si,Mj)) (3.23)4. itération de 2 - 3 pour tout le orpus d'apprentissage,5. apprentissage .-à-d. adaptation des prototypes Mj vers les séquenes qui lui sont attribuées Sj(t),
Mj(t + 1) = f (Mj(t), αr(t),Sj(t)) (3.24)6. itération des points 2 - 5 pour un nombre �xe d'épohs.Les phases 3 et 5 de et algorithme sont les plus intéressantes dans le ontexte de e travail, ar 'estdans la reherhe du BMU et dans l'apprentissage des prototypes que la similarité joue un r�le.A�n de trouver le prototype gagnant (BMU) (3.23), 'est à dire le prototype qui ressemble le plus àla séquene séletionnée, la distane DTW est utilisée. Elle a été introduite et disutée dans la setion3.3.2. Un veteur de distanes DTW est alulé. Ce veteur ontient la distane DTW entre la séquene

Si analysée et tous les prototypes Mj ∈ M. Le prototype gagnant (BMU) est elui qui réalise la pluspetite distane DTW.Dans la inquième phase toutes les séquenes attribuées aux prototypes Mj(t) .-à-d. les Sj(t) ainsi quela distane DTW respetive réalisée sont utilisées pour l'apprentissage des prototypes. L'apprentissage sefait après que tout le orpus d'apprentissage ait été analysé et les séquenes soient attribuées au prototypele plus prohe. Cette approhe est aussi onnue sous le nom de �mode bath�.La phase d'apprentissage des prototypes soulève un nouveau problème. Comment adapter les proto-types aux séquenes qui lui sont attribuées a�n d'obtenir un prototype représentatif pour des séquenessimilaires, tout en assurant une onvergene de l'approhe vers une lassi�ation où les lasses sont om-pates et bien éloignées les unes des autres ?Dans la �gure 3.28 l'adaptation d'un prototype est dérite selon une loi globale d'apprentissage (3.24).A une epoh donnée t la modi�ation du prototype M(t + 1) est une fontion du prototype atuel M(t),d'un taux d'apprentissage αr(t) et des séquenes qui lui sont attribuées Sj(t).Pour la dé�nition de la loi d'apprentissage il est possible de se baser sur une forme lassique dudomaine de l'apprentissage non-supervisé qui se base sur la règle de Hebb [22℄. L'idée prinipale était dereprendre l'apprentissage qui est utilisé pour les SOM [37℄ (3.25), qui est bien onnu et dont il existe desanalyses sur les propriétés de l'apprentissage, omme par exemple la onvergene de la méthode.
wj(n + 1) = wj(n) + η(n)hj,i(x)(n)(x − wj(n)) (3.25)Ave wj le veteur des poids, η le taux d'apprentissage, x le veteur d'entrées et hj,i(x) la fontion devoisinage du neurone gagnant i(x) pour le neurone j.A�n de mieux omprendre la partiularité du ontexte de e travail et l'argumentation de la suitede e hapitre, analysons quelques instants ette loi d'apprentissage et posons-la dans son ontexte. Lesartes auto-organisatries (SOM) (�g. 3.29) ont déjà été disutées (hap. 2.2.2). Ii la relation entre leveteur des poids de haque neurone de la arte et le veteur d'entrée est mise en question. Chaqueneurone est onneté à haque élément du veteur d'entrée et possède de e fait une représentation dansl'espae d'entrée. Le but de l'apprentissage est de positionner les neurones dans l'espae d'entrée a�nqu'ils représentent la topologie des entrées qui sont dans le orpus d'apprentissage. Cette relation entrel'espae d'entrée et la représentation des neurones (veteur des poids) est la base de bon nombre deméthodes lassiques basées sur des prototypes utilisant un apprentissage non-supervisé.Analysons le ontexte de e travail dans ette optique. La séquene est représentée par une suite deveteurs de aratéristiques. A�n de simpli�er la ré�exion, supposons que e veteur soit réduit à un70



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variables

Fig. 3.29 � Carte auto-organisatrie de Kohonen (SOM) 2D ave le veteur d'entrée x et les veteurs despoids wisalaire, omme 'était le as des exemples qui préèdent e hapitre. La séquene devient une suite desalaires, un veteur, qui représente le veteur d'entrée du lassi�ateur. La taille de e veteur donnela dimension de l'espae d'entrée. Une séquene et un prototype peuvent avoir des tailles di�érentes equi veut dire qu'ils représentent des veteurs d'entrées dans di�érents espaes Si ∈ Rn et Mj ∈ Rm ave
n 6= m. Notez en plus que les prototypes Mi ∀i 6= j ne vont généralement pas avoir la même taille.La loi d'apprentissage (3.25) de la SOM qui utilise une di�érene vetorielle entre x le veteur d'entréeet wj le veteur des poids du neurone j n'est pas utilisable tel quel.En regardant plus en détail la méthode de alul du DTW (hap. 3.3.2.1), il est remarqué que laméthode ne fournit pas seulement une valeur de dissimilarité entre deux séquenes, elle produit aussi unheminement dans la matrie des distanes umulées qui onduit à la distane DTW. Dans le ontextede la lassi�ation non-supervisée, e heminement est utilisable a�n de réaliser une mise à éhelle non-linéaire dans le temps entre la séquene et le prototype. Ce méanisme sera appelé dans la suite dudoument le �mappage DTW� et il est expliqué dans le hapitre 3.3.3.2. Considérons ii seulement queaprès le mappage DTW la séquene et le prototype ont la même taille, ils sont don dans le même espae,et les opérations de di�érene vetorielle ou autres sont possibles.Dans le ontexte de l'apprentissage des prototypes, il est important de dire que le mappage DTWpeut se faire dans les deux diretions : la séquene peut être mappée vers le prototype ou inversement, leprototype peut être mappé vers la séquene. Cette partiularité sera analysée dans la setion du mappageDTW.Les propriétés de e mappage et de l'impat d'une tel distortion non-linéaire sur l'algorithme de lalassi�ation n'est pas onnue. A�n de garder l'approhe aussi simple que possible, la partie du voisinagede l'apprentissage n'est pas onsidérée dans le adre de e travail, e qui failite l'analyse des méanismesen relation ave le alul DTW. A�n d'enlever le voisinage de (3.25), la fontion de voisinage suivantepeut être dé�nie.

hj,i(x)(n) = 1 (3.26)
hk,i(x)(n) = 0 ∀k 6= j (3.27)Après reformulation, adaptation à la nomenlature utilisée pour les prototypes et l'utilisation de laméthode bath, une loi d'apprentissage relativement simple (3.28) est obtenue.

Mj(t + 1) = (1 − αr(t))Mj(t) + αr(t)S̄Mj
(t) (3.28)Ave S̄Mj

(t) la séquene moyenne des séquenes Sj(t) qui sont attribuées à l'instant t au prototype
Mj . Cette séquene moyenne est obtenue ave l'aide du mappage DTW.Cette loi d'apprentissage est omparable à elle utilisée par la méthode souvent utilisée et bien dou-mentée des �entres mobiles� ou des �k-means�, sauf qu'ii un seul taux d'apprentissage est utilisé pour71



Chapitre 3. Analyse de séries temporellestous les prototypes. Après analyse de ette méthode d'apprentissage, l'inorporation du voisinage a�n demener vers une méthode SOM utilisant le DTW omme mesure de dissimilarité est faisable sans trop demodi�ations. Cependant ette démarhe n'a pas été réalisée dans le adre de e travail.3.3.3.2 Mappage DTWReprenons l'exemple simple utilisé durant l'introdution des bases du alul DTW (�g. 3.21), etanalysons plus en détail le hemin qui est parouru dans la matrie des distanes umulées.

(a) (b)Fig. 3.30 � Relation entre heminement et alignement DTW :(a) GDM ave le hemin qui minimise la distane umulée ;(b) L'alignement non linéaire des deux séquenes.La �gure 3.30 montre la GDM et l'alignement qui est fait par le alul DTW. Les points 2 et 3 de Q(t)sont omparés à un seul point (2) de C(t). En omprimant es deux points de Q(t) sur un seul, la taillede la séquene résultante Q′(t) est identique à elle de C(t) (voir 3.31(a)). Par ette opération une mise àéhelle de deux séquenes est réalisable en appliquant, de façon non-linéaire, une ompression à l'endroitoù l'impat (le oût) pour la similarité est minimal. Notez que l'opération peut aussi se faire dans le sensinverse. Pour l'exemple ela voudrait dire mettre la séquene C(t) à l'éhelle de Q(t) (voir 3.31(b)). Poure faire un étirement du point 2 de C(t) sur deux points est demandé. Les lignes en pointillés représententà haque fois la séquene mappée dans le repère de l'autre séquene.

(a) (b)Fig. 3.31 � Mappage DTW : Une mise à éhelle bi-diretionnelle :(a) mappage de Q(t) à l'éhelle de C(t) ;(b) mappage de C(t) à l'éhelle de Q(t).D'un �té, pour réaliser une ompression, des points d'une séquene sont éliminés, e qui représente uneperte d'information, même si elle se fait à un endroit de la séquene où l'impat est minimisé. De l'autre72



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variables�té, pour l'étirement, des points sont ajoutés à la séquene. Dans e as il y a réation d'information.Plusieurs possibilités de réalisation existent pour les deux ations. Dans les exemples de ette setionla ompression est réalisée par un simple enlèvement des points de la séquene. Pour l'étirement undédoublement du point est utilisé. Ce sujet est disuté plus en détail dans la setion 3.3.3.3.Une remarque s'impose pour éviter la onfusion durant la suite des disussions : s'il est question deompression ou d'étirement, il faut toujours une séquene de référene. La ompression de deux pointssur un seul pour une séquene Q(t), expliquée auparavant, peut aussi être vue omme un étirement d'unpoint sur deux par l'autre séquene C(t).Un exemple légèrement plus omplexe (�g. 3.32) montre que les deux opérations (ompression etétirement) apparaissent généralement en même temps. Cei devient enore plus visible dans la partieappliation aux données du four.

Fig. 3.32 � Exemple de mappage ave ompression et étirementCette setion du mappage �nit ave un exemple qui démontre l'e�et qu'a la pénalité du heminementsur le mappage DTW. L'exemple de la �gure 3.32 utilise une pénalité de mph = mpv = 0.6. Le mappageréalisé pour le même exemple ave une pénalité de mph = mpv = 1 est illustré dans la �gure 3.33.

Fig. 3.33 � In�uene de la pénalité sur le mappage DTWAve une pénalité plus importante, un hemin plus diret dans la matrie des distanes umuléesen résulte. Au niveau des signaux après le mappage ela se manifeste par un plus faible alignement du73



Chapitre 3. Analyse de séries temporellesdeuxième réneau des deux séquenes.Cette valeur joue don bien le r�le d'un paramètre a�n d'adapter le omportement du mappage auxbesoins subjetifs du domaine analysé.3.3.3.3 Apprentissage basé sur le mappage DTWLe mappage DTW qui a été introduit dans la setion 3.3.3.2 est une méthode ave laquelle il estpossible de réaliser une mise à éhelle de deux séquenes. L'équation (3.28) dérit la loi d'apprentissageutilisée pour la modi�ation inrémentale des prototypes a�n d'obtenir des prototypes représentatifspour les lasses de séquenes. Dans ette relation S̄Mj
(t) représente une séquene moyenne des séquenesattribuées au prototype Mj à l'itération t.A�n de pouvoir implémenter ette loi d'apprentissage, S̄Mj

(t) doit avoir la même taille que Mj(t). Enutilisant le mappage DTW il est possible de produire :� les séquenes mappées
S′

k,j = MAPdtw(Sk,Mj) ∀Sk ∈ Sj(t) (3.29)� la séquene moyenne
S̄Mj

(t) = mean(S′
k,j) (3.30)Dépendant du odage utilisé pour les séquenes, la moyenne doit être spéi�ée expliitement. Avel'alphabet {A,B} par exemple seules les deux formes sont possibles, et la moyenne doit être ajustée àl'une ou l'autre. Pour le odage adapté, utilisé pour les données du four, la situation est moins simpleenore et sera disutée plus loin dans ette setion.A�n d'analyser et d'illustrer le omportement de la méthode, le orpus des mots de l'exemple utilisépour la lassi�ation hiérarhique (tab. 3.5) est réutilisé. En vue d'approher ave et exemple les sé-quenes réelles de l'installation industrielle, une forme de quatre points est attribuée à haque lettre del'alphabet {A,B} (�g. 3.34()). En ajoutant une moyenne et une variane au veteur des aratéristiques,un odage tel qu'il est utilisé pour les séquenes de l'installation industrielle est réalisé (�g. 3.34(a)).La �gure 3.34 représente deux des séquenes qui seront utilisées dans et exemple. Le ode des sé-quenes S2 et S11 est repris par les deux tableaux 3.34(a) et 3.34(b). Dans le ode de S11 trois valeurs sontsoulignées, pare qu'elles déviennent légèrement des valeurs de moyenne ou de la variane utilisées pourles autres séquenes. La motivation de ette variation est une meilleure démonstration des propriétés dela méthode.A�n de montrer la forme réelle des deux séquenes, elles sont déodées et illustrées dans la �-gure 3.34(d). Cet exemple dispose don d'un orpus de onze séquenes (�g. 3.35) ayant un odage similaireau odage adapté (hap. 3.2).Selon l'algorithme (voir hap. 3.3.3.1), la première phase onsiste à initialiser des prototypes. Le butest de pouvoir omparer le résultat obtenu ii ave elui qui était obtenu pour le orpus de base enutilisant la lassi�ation hiérarhique (�g.3.22, 3.23(b)). En regardant ette lassi�ation hiérarhiquesur le niveau global, trois lasses étaient obtenues. Cet exemple va don utiliser trois prototypes a�nd'apprendre trois regroupements. Ils sont initialisés en se basant sur un savoir préalable :� Deux tailles de séquenes sont omprises dans le orpus : un odage de 5 formes, et un odage de10 formes.� Les séquenes qui existent dans le orpus sont ou bien des séquenes uniformes ou bien ellesontiennent un ou deux réneaux.A�n d'avoir une di�érene de taille ave les séquenes et une di�érene de taille entre les prototypes,deux prototypes ave une taille de sept formes et un autre ave une taille de huit formes sont utilisés.Conernant l'évolution, un prototype uniforme (n'utilisant que des formes du type {A}), un prototypeave un réneau entral utilisant la forme {B} et un prototype ave deux réneaux symétriques sontréalisés. La �gure 3.36 montre les prototypes initiaux.Notez que pour les prototypes, ni la position (moyenne) ni l'étendue (variane) des formes, tellesqu'elles existent dans les séquenes, ne sont reprises. Le but de et exemple est d'analyser la modi�ationdes prototypes ave l'avanement de l'apprentissage.74



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variablesC(i) A A A B A
µ(i) 0.5 0.5 0.5 -0.5 0.5
σ(i) 0.577 0.577 0.577 0.577 0.577(a)C(i) A A B B A A B B A A

µ(i) 0.5 0.55 -0.5 -0.5 0.5 0.5 -0.5 -0.5 0.5 0.5
σ(i) 0.577 0.577 0.577 0.635 0.577 0.577 0.52 0.577 0.577 0.577(b)

() (d)Fig. 3.34 � Un exemple du orpus ave les formes primitives de l'alphabet :(a) Code de la séquene Nr. �2� du orpus ;(b) Code de la séquene Nr. �11� du orpus ;() L'alphabet des formes primitives utilisé pour et exemple ;(d) Deux séquenes reonstruites sur base du odage et de l'alphabet.

Fig. 3.35 � Corpus des séquenes utilisées dans l'exemple 75
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Fig. 3.36 � Prototypes initiaux utilisés dans l'exempleRemarquez que déjà pour ette première attribution (voir tab. 3.6), le même regroupement que eluiréalisé par la lassi�ation hiérarhique (�g.3.23(b)) est réalisé. Notez que le but primaire de ette analyseest l'adaptation des prototypes et non le résultat de la lassi�ation qui en déoule. Les prototypes étaientinitialisés de manière à favoriser l'obtention de e résultat.La prohaine étape dans l'algorithme regroupe la séletion aléatoire d'une séquene et la reherhe duBMU en utilisant la distane DTW. En e qui onerne le alul de la distane DTW, la méthode tellequ'elle est dérite dans la setion 3.3.2.4 est reprise, puisque le odage utilisé est semblable à elui desdonnées de l'installation.Il est important de noter que tout alul doit se faire sur la base du odage a�n de réduire les tempsde alul. Revenir sur la forme déodée des séquenes réduirait l'e�et de ompression du odage relatifau temps de alul.Pour et exemple une pénalité mph = mpv = 1 est utilisée (3.19, 3.20) ave la forme modi�ée de ladistane DTW (3.17). Pour la distane loale la forme (3.18) est utilisée.Après avoir parouru tout le orpus des séquenes, haque séquene est attribuée à un prototype etla distane DTW ainsi que le heminement pour haque séquene sont onnus. Le tableau 3.6 montrel'attribution des séquenes pour les prototypes initiaux Sj(0) ∀j = 1 · · · 3 ave la distane DTW entreséquene et prototype gagnant.
M1(0) M2(0) M3(0)

S1 ; S5 S2 ; S3 ; S4 ; S6 ; S7 ; S8 S9 ; S10 ; S110.78 ; 0.81 0.78 ; 0.78 ; 0.78 ; 0.89 ; 0.81 ; 0.89 0.76 ; 0.82 ; 0.77Tab. 3.6 � Attribution des séquenes aux prototypes initiaux ave leur distane DTW ave le prototypeLa prohaine phase de l'algorithme est la phase d'apprentissage. Dans ette phase les prototypes sontmodi�és a�n de mieux représenter les séquenes qui leur sont attribuées. Dans la loi d'apprentissage (3.28)le taux d'apprentissage αr(t) est une fontion du temps .-à-d. du yle d'apprentissage. Pour et exemplele taux d'apprentissage déroit de façon linéaire de 0.5 vers 0.01 ave le temps. 20 yles d'apprentissage76



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variables(epohs) sont réalisés pour et exemple.Avant de pouvoir aluler les nouveaux prototypes, les séquenes attribuées à haque prototype sontmappées vers e prototype. Pour et exemple, la méthode dérite auparavant (hap. 3.3.3.2), ave enlève-ment et dédoublement pour la ompression respetivement l'extension, est utilisée. La �gure 3.37 montreles séquenes mappées S′
k,3 qui sont attribuées au prototype M3 ainsi que le prototype. Notez que àl'origine les séquenes S9 et S11 sont des séquenes à 10 triplets et que S10 est une séquene à 5 triplets,qui sont toutes mappées dans l'espae du prototype M3 qui a une taille de 8 triplets.

Fig. 3.37 � Séquenes mappées, attribuées au prototype M3 à l'instant t = 0La séquene S′
11 est la seule des exemples qui diverge légèrement des autres séquenes mappées, parequ'elle a de petites variations de la moyenne et de la variane à trois endroits omme dérit auparavant.A part ela le mappage réalise un alignement au prototype parfait.Une moyenne de es séquenes mappées est utilisée, a�n de aluler le prototype qui sera utilisé pourla prohaine itération. En e qui onerne le alul de la moyenne des séquenes, il faut analyser le odageutilisé. Une ré�exion semblable à elle utilisée dans le ontexte de la distane loale (3.18) a mené versl'approhe suivante, qui est un ompromis entre exatitude et temps de alul. Pour haque triplet ~sk,j(i)des séquenes mappées S′

k,j la moyenne est alulée omme :mean(~sk,j(i)) =





round(mean(Ck,j(i)))mean(µk,j(i))mean(σk,j(i))



 (3.31)Prendre l'arrondi de la moyenne des identi�ants des formes de l'alphabet est expliable à ause du faitqu'il y a une topologie entre les formes qui vient de la arte SOM utilisée pour la réation de l'alphabet.Puisque dans l'exemple uniquement deux formes existent, la même approhe est possible et sera utiliséeii. Cependant pour le alul de la dissimilarité loale appliqué aux données de l'installation, qui seraanalysé dans le hapitre 3.3.3.4, une distane eulidienne entre les formes primitives est utilisée. Uneforme moyenne en utilisant les formes Ck,j(i) est alors alulée. A�n d'obtenir de nouveau un identi�antpour le odage, une lassi�ation sur base de l'alphabet, omme durant le odage, est utilisée.La loi d'apprentissage (3.28) est aussi une moyenne pondérée entre la séquene moyenne et le prototypepréédent, e qui est faile à implémenter par la même approhe (3.31).La �gure 3.38 montre la moyenne S̄M3
(0), le prototype initial M3(0) ave le nouveau prototype M3(1)après la première epoh. Dans la moyenne, la perturbation provenant de la séquene S11 est enorelégèrement présente. Cette perturbation est aussi reprise par le prototype modi�é. La même approhe estréalisée pour les deux autres prototypes. Ces nouveaux prototypes Mj(1) seront utilisés pour le alul del'attribution des séquenes pour la deuxième itération. 77
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Fig. 3.38 � Exemple d'une séquene moyenne et de la modi�ation du prototypePour et exemple seulement 20 yles d'apprentissage sont utilisés. Chaque yle se déroule ommeexpliqué auparavant. A�n de pouvoir analyser l'apprentissage, la moyenne de l'erreur entre les séqueneset le prototype attribué est alulée à haque étape. La �gure 3.39(a) montre le omportement de etteerreur au long de l'apprentissage. Le deuxième diagramme de la �gure montre l'évolution de la varianedes distanes entre les séquenes et leurs prototypes respetifs. Le tableau 3.39(b) montre l'attributiondes séquenes aux lasses après la phase d'apprentissage. Ce tableau reprend aussi la distane DTW aprèsl'apprentissage. L'attribution n'a pas hangé depuis le début de l'apprentissage. Cela est expliable par lefait que pour et exemple simple les prototypes étaient initialisés de façon à représenter les regroupements�naux.A�n de montrer de quelle façon les prototypes ont été modi�és par l'apprentissage, la �gure 3.40montre les trois prototypes initiaux et �naux.Cet exemple montre que la méthode est bien apable d'apprendre de façon non-supervisée le regrou-pement de séquenes en se basant sur une métrique de similarité. Elle réalise don bien une lassi�ationnon-supervisée qui fournit en même temps des représentants des lasses, ar les prototypes sont similairesaux séquenes de haque lasse. Le regroupement qui est réalisé orrespond à la lassi�ation hiérarhiquequi a été réalisée dans le hapitre 3.3.2.2, ave l'avantage de l'apprentissage onurrentiel et non-supervisé,qui se base sur des prototypes et l'avantage du temps de alul, qui n'augmente que de façon linéaire avele nombre de séquenes dans le orpus d'apprentissage.Cet exemple soulève ependant aussi quelques questions :� La modi�ation des prototypes qui est utilisée ii ne hange pas la taille du prototype. Est-e qu'ilne serait pas intéressant de pouvoir adapter de façon non-supervisée la taille des prototypes, a�nqu'elle s'adapte au besoin. Car il n'est pas évident de bien initialiser les prototypes en forme et entaille.� De plus, �xer le nombre de prototypes qui est à utiliser a�n d'obtenir un lassi�ateur performantn'est pas une tâhe triviale.� L'approhe de mappage qui onsiste à ouper ou dédoubler des points de la séquene pourraitêtre modi�ée a�n de garder une trae de la partie enlevée ou de lisser la partie ajoutée suivantl'entourage.Ces points n'ont pas pu être abordés onrètement dans le adre de ette étude, mais sont des sujetsimportants pour des études futures.Étant donné que dans et exemple le odage est similaire au odage adapté qui est utilisé pour lesséquenes des yles de produtions, la méthode est diretement utilisable sur les données de l'installationindustrielle.78



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variables

(a)
M1(20) M2(20) M3(20)

S1 ; S5 S2 ; S3 ; S4 ; S6 ; S7 ; S8 S9 ; S10 ; S111.45 ; 1.49 1.45 ; 1.45 ; 1.45 ; 1.65 ; 1.49 ; 1.65 5.76 ; 12.69 ; 25.98(b)Fig. 3.39 � Le résultat de l'apprentissage des prototypes :(a) Évolution de l'erreur moyenne durant l'apprentissage ;(b) L'attribution des séquenes aux prototypes après l'apprentissage (lassi�ation). La distane DTWest x ∗ 10−3
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Fig. 3.40 � Comparaison des prototypes initiaux aux prototypes �naux.
80



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variables3.3.3.4 Classi�ation non-supervisée appliquée au proessus industrielLa méthode de lassi�ation non-supervisée a donné un résultat satisfaisant sur un orpus de test, ilest de e fait relativement probable que la méthode soit apable de produire un résultat pour les donnéesdu four, ar en plus les odages utilisés sont similaires. Mais omment peut-on être sûr que le résultatqui sera produit aura une redevane réaliste ?A�n de pouvoir valider la lassi�ation, qui dans e as se base sur une mesure de similarité, l'idée étaitde demander les avis à des groupes d'experts humains, qui onnaissent plus ou moins bien l'installationet le proessus. Faire analyser par des experts le résultat d'une lassi�ation non-supervisée, établi par laméthode proposée, ne nous semblait pas approprié, pour des raisons d'objetivité. Les groupes d'expertsne doivent pas être in�uenés par un résultat qui leur est proposé a�n d'éviter une validation biaisée.C'est pourquoi, une autre approhe, qui nous a semblé plus objetive, a été employée.Chaque groupe d'experts a manuellement regroupé des yles d'évolution. Pour avoir des onditionsrelativement équivalentes sans trop user du temps des experts, un orpus de référenes omprenant20 yles de produtions séletionnés aléatoirement a été onstruit. A�n de représenter l'évolution duproessus de façon omparable à elle employée pour le lassi�ateur arti�iel, le signal de la puissaneéletrique de haque yle a été imprimé sur des artes (une arte représentant un yle) et un numérode référene allant de 1 à 20 leur a été attribué.Basé sur la réprésentation graphique, deux groupes d'experts ont été invités à regrouper les yles dansquatre atégories. Le premier groupe était un groupe de deux personnes de Pro�lARBED Reherhe quionnaissent bien le proessus et qui ont travaillé sur le projet CECA. Le deuxième groupe se omposaitde deux personnes du CRP Henri Tudor impliquées dans le projet.Finalement la même tâhe a été attribuée à la méthode de lassi�ation non-supervisée basée sur ladistane DTW (UdtwC, angl. Unsupervised DTW-based Clustering). Pour et exemple l'alphabet A2 aété utilisé. Cet alphabet représente un ompromis entre la qualité de reonstrution des signaux baséssur le odage et le temps de alul pour la distane DTW qui augmente ave le nombre de triplets dansle odage. L'initialisation des prototypes d'évolutions a été faite en utilisant quatre yles d'évolution duorpus de référene (1,2,4,20). Ils ont été séletionnés de façon à assurer une ertaine variane dans lesévolutions des prototypes. Le orpus d'apprentissage était représenté par 150 yles utilisables de la basede données et omprenant les 20 yles de référene.L'apprentissage a été réalisé en deux phases :� une première phase ave un taux d'apprentissage élevé (allant de 0.9 à 0.2 de façon exponentielle)sur 10 epohs. Durant ette phase, la moitié (les yles les plus prohes du prototype) des ylesattribués à un prototype a été utilisée pour l'adaptation du prototype. Une pénalité symétrique(mph = mpv = 1) a été utilisée. Cette phase est utilisée a�n de positionner les prototypes sans êtrein�uené par des yles outlier.� une deuxième phase ave un taux plus faible (allant de 0.6 à 0.05 de façon exponentielle) sur 20epohs. Durant ette phase, tous les yles attribués à un prototype sont utilisés pour l'apprentis-sage. La pénalité n'a pas été hangée (mph = mpv = 1).La �gure 3.41(a) montre le prototype M1 dans sa forme initiale et après les deux phases d'apprentis-sage. La phase de fusion du deuxième panier est fortement modi�ée après l'apprentissage. Loalement,d'importantes modi�ations sont visibles. D'autres parties, omme la fusion du premier panier (premierréneau) et la partie de hargement du deuxième panier ainsi que le début de la deuxième phase de fusion,ne montrent que de légères modi�ations. Par ontre, la oupure de ourant durant la fusion du deuxièmepanier est presque omplètement enlevée.La �gure 3.41(b) représente l'évolution de l'apprentissage sur les 30 epohs. Pour haque epoh undiagramme �boîte à moustahe� montre la distribution des distanes DTW entre les signaux et les proto-types attribués respetifs (distanes intra lasses toutes lasses onfondues). Le trait vertial entre l'epoh10 et 11 indique graphiquement le hangement entre les deux phases de l'apprentissage.Le trait rouge à l'intérieur de haque boîte indique la médiane de la distribution. La diminution deette valeur ave l'avanement de l'apprentissage illustre que les prototypes sont modi�és de manière àmieux représenter le orpus d'apprentissage. La taille des moustahes (traits noirs vertiaux partant dehaque boîte, limités par un petit trait horizontal) est un indiateur de la dispersion des lasses. Avel'avanement de l'apprentissage ette dispersion est réduite, et ela spéialement durant la deuxième81
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(a) (b)Fig. 3.41 � Résultat de l'apprentissage des prototypes sur les données du four :(a) Exemple d'adaptation d'un prototype sur base du prototype M1 après 30 epohs d'apprentissage ;(b) Évolution des distanes DTW intra-lasses, toutes lasses onfondues, représentée par des diagrammes�boîte à moustahe� pour haque epoh de l'apprentissage.phase e qui s'explique par le fait que, durant ette phase, tous les yles attribués à un prototype sontonsidérés pour l'adaptation de es derniers.Les roix rouges à l'extérieur des limites des moustahes sont onsidérées omme outliers de la distri-bution des distanes DTW. Pour la première epoh le diagramme montre une roix à la distane zéro, equi s'explique ave la séletion des prototypes étant membres du orpus d'apprentissage.Le résultat de ette expériene est représenté dans un tableau omparatif (tab. 3.7) des regroupements,réalisés par les di�érents experts et par la méthode non-supervisée UdtwC basée sur la distane DTWet le odage par l'alphabet A2 des signaux. A�n de aluler le regroupement réalisé par ette méthode,une lassi�ation sur base des quatre prototypes obtenus auparavant est e�etuée pour les 20 yles deréférene, en se basant sur la distane DTW. La lassi�ation UdtwC est représentée dans le tableaupour deux valeurs du paramètre mphv (mph = mpv) a�n de montrer son in�uene sur le résultat de lalassi�ation. Group Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4PARE 1 6 13 20 7 9 12 15 16 2 8 10 14 1718 19 3 4 5 11CRPHT 6 13 20 2 3 9 1112 15 16 17 4 5 8 10 1418 19 1 7UdtwCmphv=0.1 6 13 16 20 2 7 9 1 3 8 11 1415 17 18 19 4 5 10 12UdtwCmphv=1.4 13 20 3 4 5 9 1012 2 8 11 14 1618 19 1 6 7 1517Tab. 3.7 � Comparaison des résultats obtenus par les quatre di�érentes atégorisationsLes yles en gras sont lassés de la même façon par les deux groupes d'experts et sont par après aussimis en évidene pour les modèles UdtwC. Les yles soulignés sont regroupés de façon identique pour legroupe Pro�lARBED Reherhe et un des modèles UdtwC, et �nalement les numéraux enadrés sontidentiques pour le groupe CRP Henri Tudor et un des modèles UdtwC.Pour la �Classe 1� la situation semble relativement laire pour les yles 13 et 20 et notamment leyle 6, même si pour UdtwC ave mphv = 1.4 e yle ne se retrouve plus dans ette lasse. Aussi pour82



3.3. Classi�ation de séries temporelles de tailles variablesla �Classe 3� un ertain nombre de yles s'y retrouvent dans tout les as (8, 14, 18 et 19). Pour la �Classe2� une similarité est observable au moins entre les deux groupes d'experts. La méthode UdtwC ne réussitpas à regrouper es yles. Pour la �Classe 4� auune orrespondane entre les deux groupes d'expertsn'est visible. Remarquer ependant que pour mphv = 0.1 davantage de similarités ave le groupe PAREest visible, et que ave mphv = 1.4 la orrespondane ave le groupe CRPHT est supérieure. Cela soulignele fait que e paramètre pourra être utilisé a�n d'adapter la méthode à la subjetivité de l'expert humain.Dans e ontexte il faut remarquer que un seul test a été réalisé, et que pour la méthode UdtwCl'initialisation des prototypes pour l'apprentissage joue un r�le important. Plusieurs essais ave di�érentesinitialisations auraient éventuellement pu améliorer le résultat. Mais n'oublions pas que séletionner 20yles parmi 2471 ne orrespond pas vraiment à une bonne représentativité. Il est don fortement possibleque les 150 yles utilisés pour l'apprentissage ne re�ètent pas la distribution de es 20 yles de référene.De plus, il a fallu de nombreuses disussions, entre les deux personnes du groupe CRP Henri Tudor,avant de déider quels yles vont être mis ensemble a�n d'aboutir à quatre atégories.Le résultat re�ète la problématique de la subjetivité en relation ave la similarité, e qui a déjà étésoulevé antérieurement. De plus, les experts de Pro�lARBED Reherhe ont fait remarquer qu'il n'estpas évident d'analyser un yle en se basant seulement sur la puissane életrique. Il y a des phénomènesqui ne sont pas diretement visibles dans le signal de la puissane életrique, mais qui ont une in�uenesur le omportement du proessus. Ils sont représentés par d'autres mesures. Les experts ont supposéqu'un résultat moins ambigu pourrait être espéré, si es informations étaient ajoutées à la représentationdes yles de prodution.Ave la lassi�ation non-supervisée des yles de prodution basée sur la similarité des évolutions, laphase de l'analyse (�g. 1.10) est terminée. Pour la suite de ette étude, un ertain nombre de prototypesd'évolutions utilisant di�érents alphabets est néessaire.3.3.3.5 Création de prototypes d'évolution pour le proessus industrielA�n de produire des prototypes d'évolution pour le proessus industriel, la lassi�ation UdtwC,qui était employée pour la réation des lasses du orpus de référenes, est appliquée à un ensemblereprésentatif de yles de prodution, qui est odé dans les quatre alphabets de référene (voir tab.3.3).Un ensemble de 16 prototypes est onstruit. La prodution de e pool de prototypes a été réalisée eninq phases :� Dans la phase d'initialisation les quatre alphabets sont traités indépendants les uns des autres.La proédure est la même pour haque alphabet. La boule d'apprentissage ommene par uneséletion aléatoire de neuf yles de prodution de la base de données. Sur base d'un orpus d'ap-prentissage réduit (50 yles de produtions) un apprentissage ourt (10 epohs) est réalisé ave untaux d'apprentissage allant de 0.8 à 0.3, et une pénalité symétrique de 0.9.La qualité du lustering est mesurée sur base de l'erreur moyenne du orpus après l'apprentissage.La boule est répétée ave une nouvelle séletion aléatoire de neuf yles, jusqu'à e que, pendant ladurée de 10 boules, plus auune amélioration n'a été onstatée. Les quatre meilleures réalisationssont gardées pour haque alphabet.� La deuxième phase onsiste à analyser et à séletionner les huit meilleurs prototypes pour haquealphabets. Les ritères de séletions sont : le taux d'utilisation des prototypes pour le orpus d'ap-prentissage et la similarité entre les prototypes, en utilisant la distane DTW et la lassi�ationhiérarhique (�g. 3.27). Il a été essayé que les prototypes séletionnés soient représentatifs et qu'enmême temps ils ouvrent une grande diversité de omportements du proessus.� Durant la troisième phase les prototypes séletionnés subissent un deuxième apprentissage ave unorpus plus important (300 yles) et une durée d'apprentissage plus longue (20 epohs). Le tauxd'apprentissage va de 0.7 à 0.3, et la pénalité reste inhangée à 0.9. De nouveau haque alphabetest traité indépendamment des autres.� Après et apprentissage, une dernière séletion des prototypes est faite, en ne gardant que quatreprototypes par alphabet, e qui fait en tout un orpus de 16 prototypes. Les ritères de séletionsont les mêmes que préédemment.� Dans la dernière phase un troisième apprentissage est réalisé, en utilisant un orpus d'apprentissagede 250 yles et une durée de 30 epohs. Le taux d'apprentissage va de 0.4 à 0.01, et une pénalité83



Chapitre 3. Analyse de séries temporellessymétrique de 1.1 est utilisée. Ii les prototypes des quatre alphabets sont appris ensemble, e quifait qu'une ertaine situation de onurrene entre les alphabets est réalisée. Il faut noter, quedurant ette phase les prototypes basés sur l'alphabet A1 ne sont pas séletionnés omme BMU aumême taux que les prototypes issus des autres alphabets.La �gure 3.42 montre les 16 prototypes qui vont être utilisés dans la suite de l'étude.3.4 Conlusion du hapitreDans e hapitre l'analyse de séries temporelles est abordée dans le ontexte d'une approhe préise, àsavoir l'analyse des évolutions temporelles du proessus industriel présenté dans le hapitre 1. La �nalitéde l'analyse est la prodution d'un lassi�ateur qui est utilisable pour la deuxième étape de l'approheglobale, le ontr�le préditif basé sur une aide à la déision.Après un aperçu sur les spéi�ités du traitement de séries temporelles, un nouveau odage, appeléodage adapté, a été présenté. Celui-i se base sur une analyse des formes primitives qui omposent lesignal analysé. Une approhe onnexionniste non-supervisée (SOM) est utilisée pour extraire es formesprimitives d'un orpus représentatif du signal en question. Par ette méthode inq alphabets ont étéproduits, dont le premier ave le but d'être simple, a�n de pouvoir l'utiliser pour l'expliation de laméthode et la disussion des résultats. Les quatre autres alphabets, qui représentent di�érentes tailleset nombre de formes, sont utilisés pour le odage du orpus entier de yles dans la base de donnéesdu projet. Le odage a été omparé à trois autres méthodes, à savoir la moyenne �ottante (qui est uneapprohe de �ltrage), l'approximation par setions onstantes (PAA) et l'approximation par setionslinéaires (PLA)(qui sont des méthodes de odages).Sans avoir l'ambition d'être exhaustif il a été montré, sur base d'exemples, que le odage adaptéontient dans son ode les deux méthodes (PAA, PLA) et que la qualité de l'approximation réalisée parle odage adapté dépasse elle de es deux méthodes.La deuxième partie du hapitre traite la question du regroupement des yles de prodution selonleur évolution temporelle, en se basant sur le odage adapté. Dans ette partie les sujets prinipaux sontla similarité et les méthodes exploitables qui peuvent regrouper des yles de prodution dont l'évolutionest semblable. En béné�iant des propriétés de la méthode DTW (Dynami Time Warping) il a étémontré qu'une lassi�ation non-supervisée, basée sur un apprentissage onurrentiel, est réalisable. Lespropriétés de la méthode DTW sont : l'alignement non-linéaire sur l'axe du temps, la possibilité deparamétriser la distane DTW (a�n de orrespondre à la subjetivité individuelle selon l'appliation)et le mappage DTW (par lequel il est possible de transférer des séquenes d'un espae temporel versun autre). Une méthode d'apprentissage onurrentiel simple a été employée pour assurer la maîtrisede l'ensemble. Il est ependant failement possible d'utiliser un autre algorithme qui va probablementaméliorer l'ensemble de ette lassi�ation.Basée sur un environnement arti�iel, ette lassi�ation, appelée UdtwC (Unsupervised DTW-basedClustering), a été analysée, et une validation qualitative a été présentée.Basée sur une expériene utilisant un orpus de référene de yles de prodution, la méthode UdtwCa été omparée à deux résultats de lassi�ations manuelles réalisées indépendamment par deux groupesd'experts. Le résultat de ette omparaison satisfait nos espéranes.Finalement un orpus de 16 prototypes d'évolution, qui va être utilisé dans la suite de l'étude, a étéproduit.
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3.4. Conlusion du hapitre

Fig. 3.42 � Les 16 prototypes d'évolutions 85
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Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déisionUn des buts du travail est d'analyser les possibilités a�n d'utiliser les onnaissanes extraites par desméthodes de fouille de données temporelles, dans l'optique d'améliorer la onduite de l'installation et pare biais d'aider l'industriel dans la démarhe de rédution du oûts de prodution. Une hypothèse poséedans e travail et soutenue par les experts onsiste à dire qu'il existe une relation entre le omportementtemporel de l'installation et sa onsommation en énergie. Ce qui revient à dire qu'il serait possible degarantir une faible onsommation, si l'on arrivait à manipuler le proessus de telle manière que sonévolution orresponde au mieux à une évolution qui est onnue pour sa faible onsommation.La plupart des approhes de ontr�le se basent sur un modèle plus ou moins onret du proessus. Sansaller dans les détails, es approhes essayent en gros de trouver les paramètres du modèle qui minimisentune ertaine fontion de oût, en se basant sur des données provenant de l'installation. Une fois esparamètres trouvés, le proessus est ontr�lé selon e modèle.Dans le projet CECA un des partenaires travaille sur une telle méthode ave un modèle du proessus.Ce modèle prend en ompte des phénomènes méaniques, himiques, physiques et thermodynamiques. Laomplexité de e modèle est relativement importante et de e fait il est di�ile de le paramétriser. Souventles installations industrielles ne fournissent pas les données néessaires pour pouvoir �xer orretementles paramètres d'un tel modèle. Des données fortement bruitées voire même erronnées n'améliorent pasle proessus de paramétrisation.L'approhe de ontr�le proposée ii a brièvement été introduite dans le hapitre 1.4 et la �gure 4.1reprend le onept.

Fig. 4.1 � Le ontr�le préditif en ligneCette approhe se base sur une analyse du omportement temporel et la relation entre e ompor-tement et les onsommations. L'analyse du omportement temporel du proessus est en premier lieudéouplée de la onsommation. Cette analyse a été dérite dans le hapitre préédent (hap. 3) et a pro-duit de façon non-supervisée des lasses d'évolutions représentées par des prototypes de omportementdu proessus analysé (voir �g. 3.42). Dans e hapitre des méthodes de ouplage seront proposées, avelesquelles il sera possible de onsidérer des ritères d'optimisation, a�n de pouvoir proposer à l'industrieldes sénarios ave un potentiel d'amélioration de la onsommation globale.A haque instant de l'évolution d'un yle de prodution une ou plusieurs propositions peuvent êtrefournies à l'opérateur. Ces propositions peuvent être vues omme une aide à la déision pour l'opérateurqui, en manipulant les paramètres du proessus, ferme la boule de ontr�le.Ce hapitre va aborder les di�érentes phases de ette approhe de ontr�le préditif illustrées dans la�gure 4.1 [53℄. La première phase onsiste dans la reherhe des évolutions types similaires, en se basant88



4.1. Classi�ation d'évolutions en lignesur un début de séquene, .-à-d. la partie onnue d'un yle de prodution en ours. Cette phase estsuivie de l'élaboration de méthodes pour la séletion du �meilleur sénario�. Ces méthodes sont basées surla relation qui existe entre les évolutions types et les ritères qu'il s'agit d'optimiser. Puisque une réelleimplémentation des méthodes sur l'installation industrielle n'était pas possible dans le adre du projetCECA, ette analyse se limite à analyser des possibilités théoriques d'une telle approhe. La dernièrephase onsiste à établir plusieurs propositions alternatives qui pourraient être données à l'opérateur a�nde le guider dans ses déisions. Le hapitre �nit ave une disussion de ette méthode dans le ontextedu ontr�le préditif, où en réalité l'opérateur humain interviendrait pour fermer la boule.Comme dans le hapitre préédent les démarhes sont aompagnées d'exemples arti�iels, a�n demieux illustrer les méthodes et les résultats obtenus, avant d'appliquer les méthodes aux données duproessus industriel.4.1 Classi�ation d'évolutions en ligneLa première phase du ontr�le préditif onsiste à reherher dans les évolutions types elles quiressemblent le plus au début de séquene qui dérit l'évolution du yle en ours. Cela orrespond, dansle domaine d'analyses de séries temporelles, à la loalisation de sous-séquenes. Le but de la loalisationest de trouver dans une séquene donnée S la ou les parties Pi de ette séquene qui ressemblent le plusà une sous-séquene Q. Dans le ontexte de e travail, la similarité joue de nouveau un r�le importantdans ette loalisation. Ce qui veut dire que ni la taille ni la forme des parties Pj ne sont néessairementidentiques à Q. Une ertaine souplesse dans les deux propriétés taille et forme est néessaire.Pour ela, la métrique pour mesurer la dissimilarité utilisée sera la distane DTW qui a été introduitedans le hapitre 3.3.2.Une propriété spéi�que au ontexte de e travail est que le début de la partie Pj reherhée doits'aligner ave le début de la séquene S, e qui simpli�e onsidérablement la tâhe. Cei vient du faitque la séquene S représente une évolution type, .-à-d. un yle de prodution omplet, et que la sous-séquene Q dérit le début d'un yle de prodution.A�n de pouvoir pro�ter de la propriété de rédution de données o�ertes par le odage adapté, tous lesaluls doivent se faire sur les séquenes (respetivement sous-séquenes) odées. Le signal provenant del'installation est don en premier lieu odé au fur et à mesure de l'avanement du proessus, en utilisantla méthode présentée dans la setion 3.2.Dans la suite de ette setion, la problématique et la méthode de base pour la loalisation sontexpliquées. Sur base d'un orpus de séquenes arti�ielles, les propriétés de ette méthode sont analysées.4.1.1 Loalisation de sous-séquenes basées sur la similitudeDans la partie de lassi�ation non-supervisée (hap. 3.3.3) la distane DTW est utilisée omme mesurede dissimilarité. L'utilisation de ette mesure pour la loalisation est analysée en raison des expérienespositives en relation ave la similarité, et a�n d'éviter le plus possible de devoir maintenir et maîtrisertrop de méthodes di�érentes. Les détails du alul DTW sont donnés dans le hapitre 3.3.2.Une des onditions de base de la méthode DTW est que les deux séquenes sont omparées dans leurtotalité. En d'autres mots, aussi bien le début (3.14) que la �n (3.15) des séquenes doivent s'aligner (voiraussi forme réursive du DTW (3.12)).Dans le ontexte de la loalisation, ette ondition exige un regard plus détaillé de la méthode, arle but de la loalisation de sous-séquenes est spéialement de trouver une partie à l'intérieur d'uneséquene qui est similaire à la totalité d'une autre séquene (sous-séquene) (hap. 3.1.3). A�n d'illustrerla problématique dans le ontexte de ette étude, deux séquenes test relativement simples sont donnéeset analysées.Soit Q(t) la sous-séquene (4.1) de taille M = 11 et S(t) la séquene (4.2) de taille N = 29.
Q(t) = {0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0} (4.1)
S(t) = {0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0} (4.2)89



Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déisionLeur représentation graphique (�g. 4.2) montre qu'entre les deux séquenes il existe une di�érenede taille et de forme importante. Revenons au ontexte de l'étude et omparons la sous-séquene Q(t)ave le début de la séquene S(t). En prenant en ompte l'aspet de similarité, la di�érene n'est pas trèsimportante, elle se limite aux trois pas de temps pendant lesquels le palier à valeur nulle au début de lasous-séquene Q(t) est plus long que elui de S(t). Le réneau au début de Q(t) a la même taille que eluidu début de S(t). Remarquez que tous les réneaux des S(t) ont la même taille, e qui va in�uener lealul de similarité.

Fig. 4.2 � Les deux séquenes test S(t) et Q(t) pour analyser la loalisation DTWAppliquons maintenant le alul DTW entre les deux séquenes et analysons le résultat de l'alignementqui est réalisé (�g. 4.3).

Fig. 4.3 � Résultat de la loalisation en utilisant la méthode DTW de base en représentant l'alignementréaliséRappelons que le alul DTW herhe l'alignement qui minimise la distane globale umulée entre lesdeux séquenes en alignant haque fois le début et la �n. En prenant la séquene S(t) omme référene,la méthode doit de e fait étirer la sous-séquene Q(t) à la taille de S(t) en ajoutant des points à Q(t)aux endroits les moins oûteux pour l'ensemble. Si Q(t) est pris omme séquene de référene pour ladesription, e qui peut paraître étrange, mais e qui peut simpli�er la ompréhension, 'est S(t) quiest omprimée à la taille de Q(t) en oupant des parties de S(t) aux endroits les moins oûteux pourl'ensemble.Les paramètres utilisés pour le DTW sont les suivants : une métrique eulidienne pour de la distane90



4.1. Classi�ation d'évolutions en ligneloale, une normalisation par la diagonale est réalisée, et une pénalité symétrique mph = mpv = 0.7.En l'ourrene, dans l'exemple, la première partie de S(t) est omprimée sur un point. Considérant lasimilarité et la omparaison manuelle, plusieurs alignements qui donnent le même résultat sont possibles,puisque les réneaux de S(t) ont tous la même taille et sont don similaires à Q(t). L'implémentation del'algorithme DTW qui est utilisée fait en sorte que l'alignement est onstruit par rétroation en venantdes points �naux des deux séquenes. La �gure 4.4 montre la matrie des distanes umulées (GDM)pour e alul ave le hemin qui est utilisé. La même GDM montre aussi d'autres vallées qui su�raientau heminement de la similarité.

Fig. 4.4 � La matrie de distane globale GDM en illustration 3DPuisque la méthode DTW n'est don pas diretement utilisable pour la loalisation, une premièreapprohe plut�t pragmatique serait de omparer la sous-séquene Q(t) ave toutes les parties Pj(t)possibles de la séquene S(t) et de séletionner elle qui produit la distane minimale. Cette approhe esttrès oûteuse, puisque déjà le alul DTW en soi néessite d'importantes ressoures.Dans le ontexte de e travail où une omparaison est faite entre le début d'un yle de prodution etles évolutions prototypes, il est possible de se limiter aux parties qui ommenent au début de la séquene.Une loalisation globale partout dans la séquene n'est don pas néessaire, e qui limite le nombre dealuls DTW à réaliser à N − 1 ave N étant la taille de la séquene S(t).Mais, analysons plus en détail les aluls du DTW. Après la onstrution de la matrie des distanesloales (LDM), la matrie des distanes umulées est onstruite en alulant itérativement pour touteposition i, j de la matrie la distane umulée pour e point Ddtw(S(i), Q(j)) (3.12). Cette formulationn'admet que trois diretions a�n d'arriver au point i, j : les hemins diagonal, horizontal et vertial. Cetteontrainte de base de la méthode DTW assure que pour haque point i, j seule la sous-matrie [0, 0− i, j]est prise en ompte. Cela veut dire que pour haque position i, j de la matrie, il est possible d'établirle heminement optimal a�n d'arriver à e point en utilisant la rétro-propagation des hoix loaux duheminement.Considérons le ontexte de la loalisation telle qu'elle est omprise dans e travail, où haque partie
Pi(t) de S(t) doit débuter au point initial de S(t) et où la sous-séquene Q(t) est onsidérée dans sonensemble. Il su�t de e fait de aluler la distane DTW entre les deux séquenes S(t) et Q(t). La dernièreolonne de la GDM pour j = M , ave M étant la taille de Q(t), ontient don les distanes DTW detoutes les parties Pi(t) ommençant à la raine de S(t) (�g. 4.5).Il faut noter que la normalisation de la distane DTW (hap. 3.3.2.2), qui est faite pour la position
[N,M ], fausserait le résultat, puisque dépendant de la méthode de normalisation, la valeur de normali-sation est di�érente pour haque Pi(t). La valeur des distanes DTW dans la �gure 4.5 en tient ompte,ar la normalisation est adaptée à haque Pi(t). 91



Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déision

Fig. 4.5 � Dernière olonne de GDM (j = M) : Ddtw(Pi(t), Q(t))∀i = 1 · · ·NLe minimum de ette ourbe (i = ı̂) désigne la partie Pı̂(t) de la séquene S(t) qui minimise la distaneDTW et de e fait représente la partie ommençant à la raine de S(t) la plus semblable à la sous-séquene
Q(t).En partant de ette position [̂ı,M ] pour la onstrution du heminement, le hemin optimal qui spéi�el'alignement entre la sous-séquene et la partie la plus similaire peut être onstruit (�g. 4.6).

(a) (b)Fig. 4.6 � Résultat Pı̂(t) de la reherhe de la partie la plus similaire à Q(t) qui ommene à la raine de laséquene S(t) : (a) Cheminement de la loalisation dans la GDM (3D) ; (b) alignement de la loalisationLa méthode présentée ii, qui sera appelée la �loalisation DTW-LB13�, retrouve don bien la partied'une séquene, ommençant à la raine, qui est similaire, au sens de la distane DTW, à une sous-séquene donnée. De plus la méthode ne néessite presque auun alul supplémentaire à elui du alulDTW entre la sous-séquene et la séquene omplète. A�n d'analyser la méthode plus en détail, la setionsuivante va introduire un environnement de test ave des séquenes arti�ielles.13DTW bornée à gauhe ; Angl. : Dynami Time Warping Left Bounded92



4.1. Classi�ation d'évolutions en ligne4.1.2 L'environnement arti�iel de testUn environnement arti�iel en vue d'analyser une méthode a d'un �té l'avantage que et environne-ment est maîtrisé, e qui est important pour la validation d'une méthode. D'un autre �té, il est importantque et environnement re�ète le plus possible la situation réelle, a�n de valider la méthode dans le bonontexte. C'est la raison pour laquelle l'environnement de test qui est onstruit utilise le même typede odage qui est utilisé pour les données du proessus industriel (une suite de triplets omprenant uneforme issue d'un alphabet, une moyenne et une variane). La méthode est don omparable à elle utiliséepréédemment (hap. 3.3.3.3) sauf que ette fois-i, un ertain nombre de paramètres, omme la taille deséquenes, les moyennes et varianes des triplets, sont �xés de façon aléatoire.Deux orpus seront onstruits : un premier qui représente les évolutions types (prototypes) et undeuxième qui représente les yles de prodution. Puisqu'il est question de séquenes arti�ielles qui nese basent pas sur un proessus physique réel, la terminologie utilisée dans e hapitre sera : les �séquenestypes� pour les prototypes, et les �séquenes d'évolution� pour les yles de prodution.La onstrution des séquenes d'évolution est faite en utilisant des parties des séquenes types a�nd'assurer une relation entre elles. Le but du test est d'analyser la méthode de loalisation DTW-LB danssa apaité à déteter les séquenes types espérées.Le but de et environnement de test n'est pas de produire une validation quantitative (statistique) dela méthode, mais d'analyser le omportement qualitatif dans des situations bien préises.4.1.2.1 L'alphabet arti�iel utiliséA�n de garder aussi simple que possible l'environnement de test, l'alphabet ne omporte que troisformes linéaires simples (�g. 4.7).
Fig. 4.7 � Les trois formes qui omposent l'alphabet de l'environnement de testLa suite des formes véri�e une ertaine topologie, .-à-d. une relation hiérarhique basée sur la distaneentre les formes, qui existe aussi dans les alphabets qui sont extraits par une SOM des données del'installation d(F1, F2) ≤ d(F1, F3) ≥ d(F2, F3). Les formes sont normalisées, e qui veut dire que lamoyenne est nulle et que la variane a la valeur �un� (sauf pour la forme 2).Notez que les formes ont une taille (longueur) de deux, e qui représente deux points sur l'axe destemps. Une séquene odée par 3 triplets par exemple représente dans la forme déodée une suite de sixpoints sur l'axe des temps. Cei est important pour la suite des analyses.4.1.2.2 Les séquenes typesLa onstrution des séquenes types repose sur les paramètres aléatoires suivants :1. la longueur de la séquene type : .-à-d. le nombre de triplets utilisés en limitant la variation entre15 et 24.2. l'ordre des formes utilisées.3. La moyenne pour haque triplet en limitant les valeurs à l'intervalle [-5,5℄.4. la variane pour haque triplet dans l'intervalle [-3,3℄ (forme 2, toujours nulle).L'environnement arti�iel sera omposé de trois séquenes types M = {M1,M2,M3}. Leur taille,qui était dé�nie de façon aléatoire, est respetivement 24, 20 et 21 triplets. La �gure 4.8 montre leursreprésentations en forme déodée ave une éhelle des temps ommune. 93
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Fig. 4.8 � Les trois séquenes types de l'environnement testLes ouleurs utilisées, rouge pour M1, vert pour M2 et bleu pour M3, sont utilisées tout au long desanalyses dans les di�érents diagrammes pour référer aux séquenes types.4.1.2.3 Les séquenes d'évolutionsLes séquenes d'évolutions représentent di�érents omportements temporels d'un proessus T =
{T1(t);T2(t); · · ·Ts(t)}. Comme déjà évoqué auparavant, la onstrution des séquenes d'évolutions sebase sur les séquenes types a�n de onstruire de façon arti�ielle une relation bien dé�nie entre lesséquenes d'évolutions et les séquenes types. Cei est important en vue d'analyser la méthode de lo-alisation DTW-LB dans le ontexte de la détermination des séquenes types les plus prohes durantl'avanement de l'évolution.Trois méthodes pour la réation de séquenes d'évolutions ont été mises au point. Elles sont présentéesii, et le raisonnement qui est derrière haque méthode est expliqué. De haque méthode un ertainnombre de séquenes d'évolutions a été produit pour onstruire un orpus de séquenes d'évolutions.Comme auune validation quantitative n'est faite, le nombre de séquenes pour haque groupe est �xé àquatre exemplaires. Le but est de s'assurer que la méthode représente bien les propriétés de similarité etde loalisation dans des ontextes spéi�ques.1. Un groupe de séquenes d'évolutions est obtenu par déformation d'une seule séquene type. La dé-formation onsiste à étirer ou omprimer des parties de la séquene type en utilisant le dédoublementou enlèvement de triplets.Le but de e type de séquenes dans le orpus est d'analyser l'in�uene que peut avoir le méanismedu mappage DTW sur la loalisation DTW-LB.2. Un autre groupe de séquenes d'évolutions est obtenu en mettant bout à bout des parties dedi�érentes séquenes types.Ii le but est d'analyser la apaité de détetion de la séquene type dépendant du ontenu de l'évo-lution. Un hangement de la soure (séquene type) durant l'évolution doit être déteté. Cela simuleun hangement que peut avoir le omportement du proessus industriel à ause d'un hangementde l'environnement industriel ou d'un hoix stratégique de l'opérateur.94



4.1. Classi�ation d'évolutions en ligne3. Un dernier groupe de séquenes d'évolutions est obtenu en mettant une séquene type à l'éhelled'une autre en utilisant le mappage DTW.Le but ette fois-i est d'analyser l'in�uene de la similarité entre séquenes types (la proximité delasses de séquenes) sur la loalisation DTW-LB et en même temps d'analyser l'importane de lataille des séquenes types sur ette loalisation.La notion d'aléatoire est aussi utilisée dans la prodution des séquenes d'évolutions selon es troisméthodes, dans le hoix des parties qui sont modi�ées et pour le nombre de modi�ations.Il est inutile, et ela n'apporte pas d'information, de montrer tout le orpus de séquenes d'évolutionsqui est utilisé. Pour la démonstration et la disussion de la méthode un exemple représentatif est utilisé.Finalement les autres résultats seront disutés en blo.A�n de familiariser le leteur ave la notation, un exemple du deuxième groupe de séquenes d'évo-lution est montré.
T6(t) = {M1(1 − 3);M2(4 − 12);M3(11 − 21)} (4.3)L'exemple T6(t) est obtenu en prenant les trois premiers éléments de M1, suivi des éléments 4 à 12 de

M2, et en�n les éléments 11 à 21 de M3 et omprend en tout don 23 triplets.La représentation déodée de ette séquene d'évolution (�g. 4.9) représente les parties issues desdi�érentes évolutions types dans leur ouleur respetive. Les éléments noirs soulignent la onnexion entreles parties.
Fig. 4.9 � Un exemple de séquene d'évolution : T6(t)Rappelons que le but de e groupe de séquenes d'évolutions est d'analyser si la méthode de loalisationDTW-LB est apable de retrouver les séquenes types qui sont assoiées.L'ensemble de es éléments, .-à-d. l'alphabet, les trois séquenes types et le orpus de séquenesd'évolutions forme l'environnement arti�iel. Cet environnement est onstruit en utilisant des paramètresaléatoires. La reprodutibilité des analyses est ependant garantie en �xant et environnement après saprodution.4.1.3 Simulation de la reherhe de prototypes dans le ontexte de l'évolutiontemporelleCette setion dérit la démarhe utilisée a�n de simuler une évolution temporelle en se basant surl'environnement arti�iel (hap. 4.1.2). Elle analyse la méthode de loalisation DTW-LB (hap. 4.1.1)dans sa apaité de reherher la séquene type la plus similaire pour un stade d'évolution donné, e quireprésente la première phase du ontr�le préditif d'aide à la déision (�g. 4.1). En même temps des outilspour la proposition de sénarios sont analysés.Di�érentes représentations graphiques seront utilisées pour l'analyse de la loalisation DTW-LB dansle ontexte de l'évolution temporelle. Ces types de représentations sont utilisés dans la suite du doumentpour l'analyse et l'appliation de ette méthode au proessus industriel. De plus, elles sont utilisées dansle ontexte de la proposition de sénarios. 95



Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déision4.1.3.1 Simuler l'évolution temporelleA�n de simuler une évolution temporelle en se basant sur le orpus des séquenes d'évolutions Thaque séquene d'évolution Ti(t) est représentée par une suession de stades d'évolutions Ti,p(t) quiommenent tous à la raine t = 0, allant jusqu'à t = p ave p = 1 · · ·Ni, pour Ni la taille de la séquened'évolution Ti(t).Chaque Ti(t) produit une évolution temporelle, qui est omposée de Ni stades d'évolutions représen-tant des sous-séquenes de l'évolution omplète. Ti,2(t) par exemple omprend les deux premiers tripletsde Ti(t), Ti,3(t) les trois premiers triplets et.Prenons omme exemple la séquene S(t) (eq. (4.2)) et posons T1(t) = S(t). L'évolution temporellequi en déoule est représentée par l'équation (4.4)
T1,1(t) = {0}
T1,2(t) = {0, 0}
T1,3(t) = {0, 0, 1} (4.4)...

T1,28(t) = {0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0}
T1,29(t) = {0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0}4.1.3.2 Reherhe des loalisations les plus prohesLe but est de trouver la séquene type, ou plut�t la partie d'une des séquenes types qui ressemblele plus à un stade d'évolution donné. C'est pourquoi à haque stade de l'évolution Ti,p(t) d'une séquened'évolution Ti(t), la loalisation DTW-LB est alulée pour toutes les séquenes types Mj(t) ∈ M.Dans le ontexte de l'environnement arti�iel pour un stade d'évolution donné Ti,p(t), trois ourbesde distane DTW du type (�g. 4.5) en résultent. La séquene type qui réalise la distane DTW minimaleglobale sur l'ensemble des ourbes représente elle qui est la plus similaire du point de vue loalisationDTW-LB. L'index de e minimum (k̂ = k) spéi�e la taille de la partie de la séquene type Mj(t) qui estonsidérée. Cette partie est notée Mj,k̂.Il serait possible de se ontenter de e résultat. Mais, puisque la loalisation traite aussi le sujetsubjetif qu'est la similarité, il est plus prudent de ne pas se ontenter du premier minimum, maisd'utiliser les q premiers minima. Notez que es minima peuvent provenir d'une seule séquene type,omme ils peuvent être distribués sur les séquenes types. Cela dépend uniquement des valeurs de distaneDTW-LB qui sont réalisées pour les di�érentes séquenes types.Dans la suite de ette setion, seuls les trois premiers minima sont analysés (q = 3).A�n de montrer un exemple de ette méthode, la séquene d'évolution T6(t) (�g. 4.9) est utilisée dansle huitième stade d'évolution T6,8(t) (4.5).

T6,8(t) = {M1(1 − 3);M2(4 − 8)} (4.5)La �gure 4.10 montre les trois ourbes de distanes DTW pour toutes les parties des séquenes types
M1,M2 et M3.Quelques détails des trois premiers minima qui sont réalisés sont repris dans le tableau 4.1 :séquene typeonsidérée index de lo-alisation k̂ Ddtw Référene

M1 5 2.231 M1,5

M2 8 2.319 M2,8

M1 6 2.328 M1,6Tab. 4.1 � Détails sur les trois premiers minima de la loalisation DTW-LB96



4.1. Classi�ation d'évolutions en ligne

Fig. 4.10 � Courbes de distanes DTW entre T6,8(t) et toutes les parties M1,M2,M3Cei veut dire que pour le premier minimum par exemple, la séquene type M1 est séletionnée et quele minimum se trouve à l'indie inq de la ourbe (k̂1 = 5). La loalisation DTW-LB utilise don les inqpremiers triplets de M1 (M1,5) et la distane DTW réalisée est de 2.231. Pour le deuxième minimum,'est M2 la séquene type gagnante, ave huit triplets( k̂2 = 8), la même taille que le stade d'évolution
T6,8(t). Finalement pour le troisième minimum, de nouveau la séquene type M1 est séletionnée, maisave six triplets et une distane plus élevée ette fois-i.A�n d'analyser plus en détail le résultat de es trois minima, la �gure 4.11 montre la mise à éhelledes trois premiers minima ave le stade d'évolution T6,8(t), .-à-d. la loalisation DTW-LB ave T6,8(t)pour les parties des séquenes types M1,5,M2,8, et M1,6 en utilisant le mappage DTW vers l'espae T6,8(t)à haque fois. L'information de mappage pour es parties peut diretement être extraite du résultat dualul DTW sans alul supplémentaire, en traçant le heminement en rétro-propagation, en partant aupoint [p, k̂] de la GDM.
Fig. 4.11 � Loalisation DTW-LB pour le stade d'évolution T6,8(t) ave les séquenes types M1,M2,M3Rappelons que T6,8(t) représente les huit premiers triplets de T6(t), et que de e fait il omprend lestrois premiers triplets de M1 et les triplets 4 à 8 de M2 (4.5). Ce fait est bien re�été par la loalisationDTW-LB, puisque M1,5 et M1,6 ouvrent bien les trois premiers triplets de T6,8(t) (t = 0 · · · 5) et M2,8ouvre la partie des triplets quatre à huit (t = 6 · · · 15). L'alignement réalisé par la loalisation DTW-LBreprend don bien les parties respetives.En utilisant ette méthode il est possible de trouver pour haque stade d'évolution les q meilleuresloalisations DTW-LB et d'en déterminer les parties de séquenes types qui ressemblent le plus à esstades d'évolutions. Comme la partie Mj,k̂ est similaire au stade d'évolution analysé Ti,p(t) et que Mj(t)représente une séquene type, ette information peut être utilisée a�n de prévoir la suite de l'évolution.Il su�t de retirer la partie utilisée pour la loalisation DTW-LB et de proposer le reste de la séquenetype omme prédition.Analysons le premier minimum de l'exemple T6,8(t). M1,5 est la partie utilisée pour la loalisationDTW-LB. Le reste de ette séquene type est M1(t) pour t = 6 · · · 24 qui sera noté M1,5+(t). L'avantage97



Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déisiond'un environnement arti�iel est le fait que le reste de la séquene d'évolution T6(t) est onnu et qu'ilest possible de omparer la prédition à l'évolution réelle. La �gure 4.12 montre T6,8(t), M1,5+(t), laprédition, .-à-d. le reste de la séquene type et le reste de la séquene d'évolution T6,8+(t).
Fig. 4.12 � Première prédition au stade d'évolution T6,8(t)Le résultat semble désastreux à première vue. Mais analysons plus en détail e résultat. T6,8(t) om-porte trois triplets de M1 et quatre de M2. Le reste de la séquene d'évolution T6,8+(t) ne ontient plusauun élément de M1. Il reste seulement des éléments venant de M2 et M3. Pour la loalisation, seulela première partie de la séquene d'évolution est utilisée. Le huitième stade d'évolution, qui est analyséii, est l'instant pour lequel pour la première fois les éléments venant de M2 prédominent eux venantde M1. Cela est re�été par le fait que le deuxième minimum est représenté par M2,8 et don la séquenetype M2.La �gure 4.13 représente la prédition M2,8+ faite pour e deuxième minimum.
Fig. 4.13 � Deuxième prédition au stade d'évolution T6,8(t)Les premiers éléments de ette deuxième prédition ouvrent bien la suite de la séquene d'évolutionjusqu'à l'instant t = 23 .-à-d. le 12ème triplet de T6. À e moment il y a le deuxième hangementdans la séquene d'évolution. Les éléments qui suivent sont M3(11 − 21), e qui ne orrespond plus à laproposition faite par M2,8+.Cet exemple montre bien que la loalisation DTW-LB se base sur la similarité, et qu'il est importantd'en tenir ompte dans l'analyse des résultats qui sont produits par ette approhe.Il ne faut pas oublier que pour et environnement arti�iel de séquenes d'évolution, il existe unerelation entre les séquenes d'évolution et les séquenes types (hap. 4.1.2.3) e qui est bien détetépar la loalisation DTW-LB (�g. 4.11). Mais il n'existe auune relation entre les trois séquenes types(hap. 4.1.2.2). C'est la raison pour laquelle les préditions faites pour et environnement ne peuventpas représenter de vraies préditions. Dans le adre du proessus industriel les séquenes types dériventdi�érents omportements du proessus, mais la base est toujours la même installation physique, et ilexiste don de manière impliite une relation entre es séquenes types.Jusqu'ii un stade d'évolution spéi�que a été analysé, et le résultat obtenu est expliable. A�nd'analyser l'évolution de la loalisation DTW-LB ave l'avanement du stade d'évolution et de pouvoirreprésenter les résultats dans une forme ompate, des représentations graphiques ont été élaborées [53℄.Elles sont présentées dans la prohaine partie de e hapitre.98



4.1. Classi�ation d'évolutions en ligne4.1.3.3 Graphiques d'analyse pour l'évolution de la loalisationChaque séquene d'évolution Ti(t) produit Ni stades d'évolution pour lesquels les q meilleures loali-sations DTW-LB sont alulées. Il n'est pas pratique d'analyser en détail toutes les évolutions pour toutle orpus de séquenes d'évolutions en se basant sur les représentations utilisées dans la setion 4.1.3.2. Ilétait néessaire d'élaborer des graphiques standards a�n de mieux pouvoir analyser les di�érents résultats.Deux types prinipaux de graphiques peuvent être distingués :Le graphique global : il donne un aperçu global sur l'évolution de la loalisation DTW-LB pour l'en-semble des stades d'évolutions d'une séquene d'évolution donnée (�g. 4.14).Le graphique loal : il montre des détails de la loalisation pour un stage d'évolution donné et unminimum spéi�que (�g. 4.15).A�n de donner un exemple d'un graphique global, de nouveau la séquene d'évolution T6(t), déjà bienonnue, est utilisée. Le graphique global (�g 4.14) est omposé de deux sous-graphiques :

Fig. 4.14 � Graphique global de la séquene d'évolution T6(t)1. En haut les distanes DTW réalisées pour les q = 3 meilleures loalisations DTW-LB de haquestade d'évolution sont représentées en diagramme blo. Les traits vertiaux séparent les stadesd'évolutions. La ouleur du blo fait référene à la séquene type utilisée.Cela donne un rapide aperçu global sur les séquenes types qui sont utilisées et la qualité de similaritédes loalisations DTW-LB pour toute l'évolution temporelle.Pour l'exemple donné e graphique montre que la suite des séquenes types détetées reprend bienles éléments qui omposent la séquene d'évolution
T6(t) = {M1(1 − 3);M2(4 − 12);M3(11 − 21)}.La détetion est seulement déalée dans le temps. Mais aux instants de hangement p = 3 et p = 12un minimum de la distane DTW peut être onstaté.2. En bas la di�érene entre le nombre d'éléments k̂ utilisés pour la loalisation DTW-LB et la taille
p du stade d'évolution est représentée pour haque stade d'évolution.Si le point se trouve en-dessous de la ligne de base, la taille de la partie de la séquene typeutilisée pour la loalisation DTW-LB est plus petite que la taille du stade d'évolution. La partie99



Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déisionde la séquene type est don étirée a�n de représenter au mieux le stade d'évolution. Si le point setrouve au-dessus, 'est l'inverse, et la partie de l'évolution type est omprimée pour la loalisationDTW-LB.Ce graphique donne un aperçu sur les phénomènes de ompression et d'étirement globaux ave lestade d'évolution. Cela est d'un �té un indiateur utilisable a�n d'ajuster les paramètres de pénalitédu alul DTW. De l'autre �té, 'est un indiateur pour l'adéquation des parties de séquenes typesqui sont utilisées.Pour donner un exemple, le stade d'évolution 5 a un omportement extraordinaire pour les deuxièmeset troisièmes minima, puisqu'une importante ompression de dix respetivement neuf triplets estnéessaire pour la loalisation. Cela indique que le oût de la ompression n'est pas assez élevé (tropfaible pénalité), ou bien les séquenes types sont très éloignées les unes des autres. Dans e as 'estplut�t la pénalité, qui était 0.5 pour les diretions horizontale et vertiale, qui est en ause.Le deuxième type de graphiques regroupe les illustrations qui étaient utilisées durant l'analyse de laloalisation du stade d'évolution exemplaire T6,8(t). Il représente toutes les informations pour un staded'évolution et un minimum spéi�que. Comme exemple ette fois-i T6,21 le stade d'évolution 21 de laséquene d'évolution est représenté.

Fig. 4.15 � Première prédition au stade d'évolution T6,21(t)Le graphique loal se ompose de trois sous-graphiques, et les représentations sont toutes dans laforme déodée ave la séquene type qui est représentée dans la ouleur respetive.1. En haut, le stade d'évolution est représenté ave la séquene type orrespondant au minimumanalysé. Les deux parties de la séquene type, elle utilisée pour la loalisation et le reste qui serautilisé pour la prédition, sont montrées.Le titre de e graphique résume les informations sur le stade d'évolution, le minimum qui est analysé,la partie de la séquene type qui est utilisée pour la loalisation DTW-LB, et la valeur de la distaneDTW réalisée pour la loalisation.2. Au milieu, le mappage DTW de la loalisation DTW-LB est représenté. Cela indique la qualitéde similarité qui résulte de la loalisation. En lien ave le premier sous-graphique, les parties deompression et d'étirement de la partie de la séquene type peuvent être détetées.100



4.2. Appliation de la méthode au proessus industrielL'exemple montre que la dernière partie de la loalisation reouvre exatement elle du stade d'évo-lution qui est issu de l'évolution en question M3, e qui montre que la loalisation arrive bien amettre ensemble les parties orrespondantes.3. En bas, la prédition est omparée au reste de la séquene d'évolution. Pour e stade d'évolutionla prédition est à 100%. Cei résulte du fait que ette fois-i le reste de la séquene d'évolution neontient plus de hangement d'appartenane.Il faut noter que premièrement la détetion de la séquene type appropriée doit fontionner, etque en plus la loalisation DTW-LB doit positionner orretement la sous-séquene pour que laprédition soit orrete.Ave es deux types de graphiques un grand nombre d'informations sur le omportement de la lo-alisation DTW-LB dans le ontexte de l'évolution temporelle est donné. Naturellement il est toujourspossible d'analyser plus en détail les aluls qui sont faits, si un résultat n'est pas expliable sur base dees graphiques.Ces types de graphiques sont aussi utilisables pour le retour d'une proposition à l'opérateur. Legraphique global illustre tout l'historique de l'évolution, qui dans e as se onstruit ave l'avanementdu stade d'évolution. Le graphique loal donne l'information atuelle et la prédition, respetivementla proposition d'évolution pour la suite du proessus. L'opérateur aurait la possibilité de onsulter lesmeilleures loalisations ave la proposition respetive.4.1.4 Résultats pour l'environnement arti�ielLes détails des analyses basées sur l'environnement arti�iel ne sont pas tous repris dans e doument,ar ela dépasserait le ontexte de e travail. Dans ette setion, seuls les prinipaux résultats qui sontobtenus par la méthode pour les trois groupes de séquenes d'évolution, sont listés.Globalement les résultats obtenus sur le orpus des séquenes d'évolutions sont très positifs. Auunrésultat inompréhensible ou en ontradition ave e qui était attendu n'a été onstaté. Au ontraire,les résultats étaient en général en adéquation ave les espéranes.Lorsqu'une séquene type a été utilisée diretement omme séquene d'évolution (pas de groupe), laméthode a bien séletionné ette séquene type pour la loalisation DTW-LB et le mappage DTW etla prédition est toujours à 100%. Cela semble peut-être évident, mais e test était fait a�n de voir leomportement des q meilleures loalisations dans e as spéial.Lorsque les séquenes d'évolutions sont obtenues par étirement ou ompression des séquenes types(premier groupe), l'approhe a toujours déteté la séquene type en question, ave une loalisation DTW-LB et un mappage à 100%. Dans e as, la prédition ne peut pas être optimale, ar un étirement ou uneompression future dans la séquene d'évolution n'existent pas dans la séquene type.Lorsque les séquenes d'évolutions étaient omposées de parties de di�érentes séquenes types nondéformées (deuxième groupe et exemple T6 utilisé pour l'expliation), la méthode a bien su repérer lesdi�érentes parties qui ont omposé la séquene d'évolution (les loalisations DTW-LB séletionnent lesparties de la séquene type dans le même ordre). De plus, la prédition est quasiment toujours plaée aubon endroit, e qui démontre la qualité de la loalisation.Lors de la mise à l'éhelle d'une séquene type vers une autre, en donnant plus de poids à une séquenetype qu'à une autre (troisième groupe), les résultats obtenus sont eux qui étaient attendus.La onlusion des analyses faites sur l'environnement arti�iel est que ette méthode semble être aupoint pour être appliquée aux données qui proviennent de l'installation industrielle.4.2 Appliation de la méthode au proessus industrielLa méthode de ontr�le préditif telle qu'elle a été présentée auparavant (hap. 4.1) pour un envi-ronnement arti�iel, est diretement appliable aux données du proessus. Car le même type de odageest utilisé, et dans le hapitre 3.3.3.4 des prototypes d'évolution ont été produits. Ils sont omparablesaux séquenes types de l'environnement arti�iel sauf que ette fois-i un ontexte physique .-à.-d. unproessus réel existe. Et il sera montré que les propositions ont un réel aratère de prédition. 101



Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déisionUne di�érene en omparaison ave l'analyse basée sur l'environnement arti�iel est que le odage desyles de prodution est fait en utilisant di�érents alphabets (hap. 3.2.4). Les prototypes d'évolutions(�g. 3.42) produits auparavant utilisent les quatre alphabets de référenes (quatre prototypes pour haquealphabet). Ces prototypes sont réalisés dans une approhe de lassi�ation non-supervisée et re�ètent dee fait les omportements du proessus. Pour l'analyse du omportement temporel et le ontr�le en ligne,les di�érents odages sont mis en onurrene, puisque haque prototype, indépendamment de son odage,ontribue de façon équivalente à la reherhe des minima pour la loalisation DTW-LB. Les q meilleuresloalisations peuvent don être issues de di�érents odages basés sur des alphabets di�érents. La mise en÷uvre de ette onurrene est relativement simple ar la loalisation DTW-LB se base sur la forme odéedu signal. Chaque prototype qui vient ave son odage spéi�que, est omparé à la partie du yle deprodution en utilisant le odage propre au prototype. Il en résulte pour haque prototype une ourbe dedistane DTW (dernière olonne de la GDM) du genre présenté dans la �gure 4.5. En mettant ensemblees ourbes (voir �g. 4.10 et �g.4.18) a�n de trouver les q premiers minima, tous les prototypes sont enonurrene, et ave eux les di�érents odages.Une autre approhe, qui ne sera pas approfondie dans le adre de e travail, serait d'utiliser lesdi�érents odages, a�n de réaliser une proposition pour l'opérateur ave di�érents niveaux de granularité.Pour ela haque prototype d'évolution devrait exister dans les di�érents odages. Cela implique que laméthode utilisée pour la réation des prototypes de omportement soit adaptée à ette partiularité.Le orpus de yles de prodution utilisables (2471 yles) est en partie (≈25%) déjà exploité pourla lassi�ation non-supervisée, .-à-d. l'extration des prototypes d'évolution. Puisque ette analyse n'apas réellement pu être réalisée en ligne, mais est faite sur base d'un orpus enregistré, la simulationd'évolution temporelle (hap. 4.1.3.1) est utilisée, a�n de pouvoir appliquer la loalisation DTW-LB dansle adre d'une évolution temporelle. Il serait biaisé d'utiliser les yles de prodution déjà utilisés pour lalassi�ation dans le ontexte du ontr�le préditif. La séletion des exemples qui seront utilisés dans ehapitre est réalisée dans la partie du orpus non utilisée dans des phases préédentes.Trois yles exemplaires sont utilisés a�n de disuter les résultats qui sont obtenus par ette méthode :un premier yle de prodution qui, selon l'avis des experts, est quasiment optimal, un deuxième yleave une température de oulée trop élevée, don ave un éventuel potentiel d'optimisation, et un troi-sième yle ave une évolution plut�t exeptionnelle qui est dû à une panne, a�n de montrer le pouvoird'adaptation de la loalisation DTW-LB. Chaque exemple ommene par la représentation du yle avele signal original et les reonstrutions pour les quatre alphabets de référene, une ourte spéi�ation duyle et le graphique global de l'évolution temporelle.A�n d'éviter de surharger le graphique global qui représente tous les stades d'évolutions analyséset de garder le plus lairement possible les résultats de ette analyse, un nombre restreint de stadesd'évolutions et un nombre �xe de minima de loalisations DTW-LB sont produits :� toutes les 5 min. (300 s) une analyse du stade d'évolution est réalisée. Cette taille représente enmême temps la taille de la plus grande forme dans les alphabets de référenes. Notez que le plus petitmultipliateur ommun onernant la taille des alphabets de référene est 840, e qui orrespond àune durée de 70 min. (4200s) et dépasse la durée moyenne des yles de produtions. Cela impliqueque dépendant du prototype, une ertaine partie de l'évolution ne sera pas prise en ompte par laloalisation DTW-LB.� pour haque stade d'évolution, les six meilleures loalisations DTW-LB (q = 6) sont analysées etreprésentées dans le graphique global a�n de donner un aperçu sur l'évolution temporelle des ylesanalysés. Pour la loalisation DTW-LB une pénalité symétrique mphv = 0.9 est utilisée par défaut.Dans tous les graphiques de e hapitre l'unité de l'axe de temps est donnée en seondes. A�n d'illustrerdes détails, quelques analyses loales (loalisation DTW-LB, mappage et préditions) sont faites en asde besoin ou d'intérêt.Deux types de diagrammes sont ajoutés au graphique global tel qu'il était présenté dans la se-tion 4.1.3.3. Les deux diagrammes se basent sur le fait que l'évolution est simulée et que les yles deprodution sont onnus dans leur globalité. Le premier de es diagrammes (en troisième position verti-ale) représente la distane DTW entre la proposition et la �n réelle du yle à haque stade d'évolution,le deuxième (en dernière position vertiale) donne une estimation du gain en énergie életrique en rela-tion ave la proposition omparée à la onsommation réelle du yle. Cette estimation de gain d'énergieéletrique est basée sur une intégration de la proposition (puissane életrique) qui est ajoutée à la102



4.2. Appliation de la méthode au proessus industrielonsommation au stade d'évolution et omparée à la onsommation totale du yle analysé.Conernant l'estimation du gain en énergie életrique, quelques remarques sont à onsidérer dansl'utilisation de ette information :� les prototypes d'évolution représentent des moyennes sur base de la similarité (méthode DTW) oùdes ompressions et étirements non-linéaires sur l'axe du temps sont possibles. Ces adaptations nesont pas sans e�et sur le alul estimatif de l'énergie életrique qui se base sur la proposition .-à-d.la partie restante après la loalisation DTW-LB.� puisque durant l'apprentissage non-supervisé des prototypes d'évolution, la taille des prototypesn'est pas adaptée, seule la forme est apprise. L'initialisation des prototypes, et plus spéialementla taille des prototypes initiaux, importe de e fait diretement sur le alul estimatif de l'énergieéletrique.Les informations de gain sont don à onsidérer ave préaution et doivent être soutenues par d'autresinformations. Notamment l'information de distortion temporelle qui est donnée par le deuxième dia-gramme du graphique global (�g.4.14) est à prendre en ompte ave l'information de gain en énergieéletrique.Ces deux diagrammes ajoutés ne sont pas utilisables dans un ontexte en ligne, puisque la �n réelle duyle en ours est alors inonnue. Ils n'ont de e fait qu'un intérêt pour l'interprétation des résultats dansle ontexte d'une analyse évolutive sur base de yles de prodution enregistrés. Cependant une prévisionestimative de la onsommation totale en énergie életrique d'un yle en ours est réalisable sur base despropositions et pourra être utilisée par l'opérateur a�n d'orienter le hoix de la proposition à retenir.4.2.1 Premier yle ave un omportement quasi optimalCe yle de prodution est référené par le numéro 1987, la onsommation globale d'énergie életriqueest de 56.6 [MWh℄ et une température de oulée de 1626�C a été mesurée. L'évolution de e yle (voir�g 4.16) est quasiment optimale et la onsommation en énergie életrique est un peu en-dessous de lamoyenne. La température de oulée orrespond à la norme pour l'installation analysée et le ontexte dela haîne de prodution. Seule la durée entre la dernière oupure de la puissane életrique et la �n de laharge est plus longue que d'habitude.

Fig. 4.16 � Ex. 1 - Nr-Ref. 1987 : Représentation du signal original ave les reonstrutions basées surles quatres odages 103



Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déisionPour un tel omportement peu d'améliorations sont envisageables. L'analyse de l'évolution temporellede e yle est faite a�n de montrer le omportement de la loalisation DTW-LB sur un yle de produtionréelle, de valider la méthode et d'illustrer quelques spéi�ités de nomenlature dans les diagrammesutilisés.La �gure 4.17 montre le graphique global de l'analyse de l'évolution temporelle de e premier ylede prodution.

Fig. 4.17 � Ex. 1 - Nr-Ref. 1987 : Le graphique global pour les 11 stades d'évolutionLe premier diagramme représente pour haque stade d'évolution les six meilleures loalisations DTW-LB ave la distane DTW réalisée. Noter que pour les quatre premiers stades d'évolution (300s - 1200s)les six meilleures loalisations DTW-LB sont réalisées pour six prototypes di�érents à haque fois, et queauune ompression voire étirement n'étaient néessaires (deuxième diagramme). Les prototypes utilisés(5,10,12,13,15,16) utilisent trois odages di�érents (A2,A3,A4), e qui souligne que les odages sont dansune situation de onurrene pour une même loalisation DTW-LB.A partir du stade d'évolution inq (1500s) seulement 3 prototypes persistent pour la loalisationDTW-LB, et ils sont utilisés plusieurs fois ave des parties de taille di�érentes. Les stades d'évolutionsde sept à dix (2100s - 3000s) illustrent ela par le prototype 10 qui est utilisé trois fois à haque staded'évolution. Le deuxième diagramme indique qu'à haque fois le prototype est en premier lieu utiliséave la taille de l'évolution (k − p = 0). En deuxième lieu la partie utilisée du prototype a une taillesupérieure à elle de l'évolution (k − p = 210(> 0)), e qui orrespond à une ompression de la partieprototype utilisée. Et �nalement, en troisième lieu, la partie utilisée du prototype est inférieure à ellede l'évolution (k − p = −210(< 0)), e qui orrespond à un étirement de la partie utilisée. La �gure 4.18montre la loalisation DTW-LB au stade d'évolution huit (2400s) pour tous les prototypes, ave en détail104



4.2. Appliation de la méthode au proessus industriella séletion des six meilleurs résultats.

Fig. 4.18 � Ex. 1 - Nr-Ref. 1987 : Loalisation DTW-LB pour le stade d'évolution huit (2400s)Notez que pour e graphique l'index de loalisation est donné en seondes et ne représente pas l'indiede la GDM qui serait di�érent pour haque alphabet. Cette forme de représentation a été hoisie a�n demieux voir la relation temporelle de la loalisation des di�érents odages.La nomenlature pour les meilleures loalisations qui est utilisée ultérieurement dans les graphiquesloaux di�ère légèrement de elle utilisée pour l'environnement arti�iel, et sera don expliquée ii.Exemple : Mq

np,k̂[+]q indique le numéro de la loalisation DTW-LB,np numéro du prototype utilisé,
k̂ la taille du prototype, en seondes, utilisée pour la réalisation de la loalisation DTW-LB,
[+] indique, si présent, que la partie restante (proposition) du prototype est représentée. Dans le as oùelle n'est pas présente, il s'agit de la partie utilisée pour la loalisation qui est onsidérée.Dans et exemple T1789,2400 le stade d'évolution indique que 2400 seondes du signal sont utilisées.Pour la première loalisation (M1

10,2310) le prototype 10, qui utilise l'alphabet A3, est séletionné, maisseulement 2310 seondes sont utilisées. Cela vient du fait que pour A3 la taille des formes est de 42éhantillons à 5s de temps d'éhantillonnage, e qui résulte dans une taille de 42 ∗ 5 = 210s par élémentdu ode. Le multiple le plus prohe du stade d'évolution est 2310, e qui limite la partie utilisable pour laloalisation DTW-LB pour e prototype à 2310 seondes. Il en résulte que pour ette loalisation DTW-LB, pas de ompression ni d'étirement ne sont néessaires. Pour la loalisation numéro inq (M5
5,2520)le prototype 5, qui utilise l'alphabet A2, est séletionné ave 2520 seondes qui sont utilisées pour laloalisation. A2 utilise une taille de 24 éhantillons pour la forme, e qui représente 24 ∗ 5 = 120s parélément du ode. L'entièreté du stade d'évolution est don utilisée pour ette loalisation, puisque 2400est un multiple entier de 120. Cependant pour la loalisation 2520 seondes du prototype sont utilisées,e qui implique qu'une ompression de la taille d'un élément du ode est réalisée pour ette loalisation.Ce qui est aussi intéressant à faire remarquer est que le prototype 10 se retrouve dans tous les stadesd'évolutions, et qu'à partir du inquième stade d'évolution, e prototype reste la meilleure loalisationjusqu'à la phase �nale. Cela montre que la loalisation et la prédition vont bien ensemble, et que le yleévolue réellement selon ette évolution prototype. 105



Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déisionCe qui peut être intéressant dans e ontexte, 'est de voir quelle est la proposition issue de la premièreloalisation après que le yle tourne depuis 5 min. Le prototype 5 est gagnant (l'alphabet A2 est donutilisé).

Fig. 4.19 � Ex. 1 - Nr-Ref. 1987 : Analyse loale après les premières 5 min du yle de prodution.La proposition est prohe de l'évolution qui va réellement suivre. Cela on�rme l'a�rmation préditeque la proposition ne peut être adéquate que si le système dérit par les séquenes est un système physiqueréel.Le faible potentiel d'amélioration de et exemple est aussi repris par le dernier diagramme du graphiqueglobal (voir �g.4.18), représentant l'estimation de gain en énergie életrique. La plupart des loalisationsDTW-LB ne proposent pas de gain pertinent, voire de faibles valeurs positives.Seulement pour quelques instants dans l'évolution (stade d'évolution 5 - 9), une estimation positive(≈5[MWh℄) peut être onstatée. Il s'agit à haque fois de la deuxième loalisation du prototype 10 voiredu prototype 5. Comparons les propositions ave l'information de mappage dans le deuxième diagramme.Pour toutes es loalisations une ompression de la partie prototype utilisée pour la loalisation peutêtre onstatée. De plus es propositions sont à haque fois au préalable déjà utilisées sans ompression.Cela indique que la proposition est néessairement plus ourte, et l'intégration pour l'estimation du gainrésulte dans une onsommation globale plus petite. Dans es onditions, il est possible que la propositionqui en déoule re�ète une évolution qui n'est pas apable de réaliser la ontrainte de la température deoulée. Cei montre qu'il est important de pouvoir interpréter les résultats d'une loalisation et d'utiliseres informations pour le hoix de la proposition qui sera utilisée pour la onduite de l'installation.Ave e résultat positif pour un yle d'évolution quasi optimal, analysons maintenant un yle pourlequel les experts estiment qu'il existe un potentiel d'amélioration.4.2.2 Deuxième yle ave potentiel d'améliorationCe yle de prodution est référené par le numéro 41, la onsommation globale d'énergie életriqueest de 61.1 [MWh℄ et une température de oulée de 1674�C a été mesurée.La onsommation en énergie est légèrement au-dessus de la moyenne et ne donne don pas l'impressiond'un potentiel d'amélioration important. Cependant la température de oulée est nettement plus élevée106



4.2. Appliation de la méthode au proessus industrielque la norme. En évitant ette surhau�e de l'aier liquide, une rédution de la onsommation d'énergieéletrique aurait été possible. Ce yle de prodution omprend don un ertain potentiel d'optimisation.La �gure 4.20 montre l'évolution temporelle de e yle. A première vue, seulement une phase per-turbée au début de la deuxième phase de fusion ave une embouhure au milieu de la phase peut êtreobservée.

Fig. 4.20 � Ex. 2 - Nr-Ref. 41 : Représentation du signal original ave les reonstrutions basées sur lesquatres odagesLa �gure 4.21 montre le graphique global ave les stades d'évolutions pour e deuxième exemple.En premier lieu il faut onstater que, à partir du stade d'évolution quatre, uniquement des ompres-sions et pas d'étirement sont utilisés pour la loalisation DTW-LB, e qui indique que la première partiede l'évolution du yle est plus ourte que ette même partie dans les prototypes séletionnés par laloalisation DTW-LB. De plus, sur presque toute l'évolution une estimation de gain positive peut êtreonstatée ave ette fois un niveau de gain légèrement plus élevé.Analysons don plus en détail le stade d'évolution trois qui est enore avant la partie de ompres-sion permanente. Les six loalisations se basent sur di�érents prototypes (10,15,12,16,13,5) utilisant lesalphabets (A2,A3,A4). Notez que e sont les mêmes qui étaient utilisés dans le premier exemple durantla première phase. Cependant la distane DTW pour la première loalisation DTW-LB est onsidérable-ment plus petite que elle des inq autres loalisations. Auune ompression ni étirement n'existe pour lessix loalisations de e stade d'évolution. Analysons le dernier diagramme qui indique les gains en énergieéletrique estimés pour e stade d'évolution. Seulement les loalisations 1 et 6 basées sur les prototypes10 (A3) et 5 (A2) proposent un gain notable. La �gure 4.22 montre les trois diagrammes du graphiqueloal de la première loalisation, et le diagramme de proposition de la sixième loalisation.Les deux propositions sont similaires, mais issues de deux prototypes di�érents. Dans les deux as laproposition suggère de prolonger légèrement la première phase de fusion et d'arrêter la deuxième phase defusion plus t�t, ave dans les deux as, une estimation de gain d'énergie életrique. Notez que le yle �nitave une température de oulée trop élevée, et arrêter la fusion plus t�t pourrait éviter ette températuretrop élevée.Notez que e genre de yle est bien suivi par l'approhe, et les propositions faites sont ompréhen-sibles, expliables, et elles re�ètent le potentiel d'amélioration bien réel dans e yle.4.2.3 Troisième yle à omportement exeptionnelCe yle de prodution est référené par le numéro 42, la onsommation globale d'énergie életriqueest de 60.2 [MWh℄ et une température de oulée de 1658�C a été mesurée. 107



Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déision

Fig. 4.21 � Ex. 2 - Nr-Ref. 41 : Graphique global pour les 11 stades d'évolution
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4.2. Appliation de la méthode au proessus industriel

(a)
(b)Fig. 4.22 � Ex. 2 - Nr-Ref. 41 : Graphique loal du 3ème stade d'évolution (900 [s℄) :(a) détails de la première loalisation ;(b) diagramme de proposition de la sixième loalisation.
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Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déisionLa onsommation en énergie est moyenne, et la température de oulée un peu au-dessus de la moyenne.Ce yle ne représente don pas des valeurs exeptionnelles, mais le omportement temporel de e yleest hors du ommun (voir �g.4.23) et pour ela intéressant a�n de démontrer le potentiel d'adaptationde la méthode proposée.

Fig. 4.23 � Ex. 3 - Nr-Ref. 42 : Représentation du signal original ave les reonstrutions basées sur lesquatres odagesLe yle a une évolution hors du ommun, pare que la durée entre la première et la deuxième phasede fusion est exessivement longue (presque 30 min). Dans les données manuelles de ette harge quiontiennent des informations supplémentaires fournies par l'opérateur, il est noté que l'életrode s'étaitbrisée et qu'un pointage d'un nouvel élément graphite était néessaire, e qui explique la durée anormalede ette période. Notez aussi que di�érentes oupures de ourant peuvent être observées durant la premièrephase de fusion, e qui laisse penser que déjà à et instant quelques problèmes ont été renontrés. Deplus, une oupure peut être observée à la �n de la deuxième phase de fusion. Cela peut venir d'unemesure manuelle de la température du bain qui néessite une telle oupure. Une telle mesure manuelle estnéessaire si le robot qui e�etue normalement ette mesure est en panne. Pour des auses de séurité,les mesures manuelles de la température du bain ne sont autorisées que quand le four est hors tension.Le graphique global (�g. 4.24) montre que presque tout au long de l'évolution un gain serait possible,e qui est normal si l'on onsidère la perte d'énergie durant la phase d'attente. Une autre onstatationest que déjà au stade d'évolution deux (600s), au début de la première phase de fusion, le niveau dela distane DTW obtenu pour la loalisation DTW-LB est nettement plus élevé que dans les exemplespréédents. Cela re�ète les problèmes (oupures de ourant) dans ette phase.Ce qui est plus intéressant pour e travail est omment la loalisation DTW-LB gère la situation. Legraphique global montre que la loalisation s'adapte en utilisant un étirement à partir du stade d'évolutionsix (1800s) quand la durée entre les deux phases de fusion devient plus longue que d'habitude.Analysons plus en détail di�érentes propositions le long de l'évolution. La �gure 4.25 montre le dernierdiagramme ave les premières propositions pour les stades d'évolution trois (900s) avant la oupure, sept(2100) durant la oupure et neuf (2700s) après la oupure.La proposition au stade d'évolution trois (900s) est standard, puisque à et instant pas d'anomaliesmajeures ne sont apparues. De plus elle propose de prolonger la première phase de fusion. L'inident,�brise d'életrode� n'est pas prévisible et l'opérateur n'a pas d'autre hoix que d'arrêter immédiatement leproessus en ours pour remplaer l'életrode a�n de pouvoir ontinuer le proessus. Au stade d'évolutionsept (2100s) la proposition suggère de laner la deuxième phase de fusion a�n d'être onforme à une desévolutions prototypes. En supposant que les travaux de réparation ne sont pas enore ahevés à etinstant, l'opérateur ne peut pas appliquer ette proposition. Au stade d'évolution neuf (2700) la fusiondu deuxième panier a été lanée et la loalisation en tient ompte en étirant la plage à puissane nulle110



4.2. Appliation de la méthode au proessus industriel

Fig. 4.24 � Ex. 3 - Nr-Ref. 42 : Le graphique global pour les 16 stades d'évolution
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Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déision

Fig. 4.25 � Ex. 3 - Nr-Ref. 42 : Analyse de l'évolution des premières propositions à 900s, 2100s et 2700sdu yle de produtionet réalise une proposition adéquate. La méthode est apable de se synhroniser même dans des as deomportement peu habituels. La proposition qui résulte de la loalisation DTW-LB ne se base que surla similarité entre les parties d'évolutions, et de e fait ne tient pas ompte de pertes de haleur durantla phase d'attente. Cela explique pourquoi un arrêt avané est proposé, qui dans le ontexte de e ylespéi�que donnerait probablement une température de oulée trop faible.4.2.4 L'utilisation des ritères d'optimisationCes trois exemples montrent bien que la méthode de loalisation DTW-LB est apable de loaliserdes parties d'évolutions d'un yle de prodution en ours et de déteter un ou plusieurs prototypesd'évolutions qui sont similaires ave e qui peut être observé à e stade d'évolution.L'adaptation de la loalisation selon le stade d'évolution est bien visible dans les exemples deux ettrois. Un tel omportement est possible puisque le alul DTW est apable de réaliser des déformationsnon-linéaires sur l'axe des temps. Même des situations spéiales ave des étirements importants n'in�uentque peu sur la loalisation du reste de la séquene.Les propositions qui sont réalisées semblent être appropriées. Il est dans e ontexte important denoter qu'il est indispensable de ne pas se limiter à un seul hoix, puisque la loalisation DTW-LB ne jugeque selon des ritères de similarités au niveau de l'évolution, et que ela peut résulter dans des évolutionsnon réalisables en ajoutant les ontraintes du proessus physique qui, elles, ne sont pas prises en omptedans l'analyse de loalisation.Remarquez aussi que les 16 évolutions prototypes qui sont issues de la lassi�ation non-superviséereprennent plus ou moins bien des évolutions, voire le omportement aratéristique du proessus. Cetteonstatation montre que des prototypes basés sur des alphabets onsidérés omme moins appropriés par lavalidation des alphabets (Annexe C) peuvent ependant être utilisés dans le ontexte global. Néanmoinsles prototypes 1 jusqu'à 4, qui utilisent l'alphabet A1 apparaissent plus rarement (voir �g. 4.21 et �g. 4.24)dans la loalisation DTW-LB. Dans la validation, et alphabet est onsidéré omme peu approprié. Sansignorer le fait que ette onstatation ne se base que sur quelques exemples analysés durant ette étude quin'ont pas néessairement une pertinene statistique, une question peut être soulevée : ne faudrait-il pasvalider des éléments d'une approhe globale, omme ii les alphabets et la lassi�ation non-supervisée112



4.2. Appliation de la méthode au proessus industrieldes évolutions temporelles, dans leur ontexte global, qui est ii l'adéquation de proposition d'évolutionpour l'opérateur. Il est évident qu'une telle validation n'est pas triviale et que des validations soi-disant�loales�, omme la validation des alphabets, peuvent aider dans la démarhe.Finalement es exemples montrent que, a�n de pouvoir déider si l'une ou l'autre proposition estvalable, plusieurs informations doivent être onsidérées ensemble, et une bonne onnaissane du proessusest utile, a�n d'interpréter les réations de la méthode, ainsi que les propositions qui sont faites. Ceinous amène vers un sujet qui n'était pas enore disuté jusqu'ii, onernant l'utilisation des ritères qu'ils'agit d'optimiser.Les analyses et méthodes préédentes fournissent un moyen de séletionner des évolutions prototypesqui ressemblent plus ou moins bien à l'évolution qui est en ours. Dans les exemples les six premièresloalisations DTW-LB sont listées. Dans la partie théorique il a été dit que le nombre des loalisations estun paramètre qui peut être spéi�é par l'utilisateur. Il a aussi été relevé et montré que les loalisationspeuvent être issues de plusieurs évolutions prototypes.L'idée prinipale est d'utiliser les ritères qu'il s'agit d'optimiser a�n de séletionner les propositionsselon es ritères. Une première approhe de ette vue a été introduite préédemment ave l'informationde gain en énergie életrique. La notion de gain n'est naturellement pas diretement utilisable, puisquela onsommation �nale du yle en ours n'est pas enore onnue. Mais une autre approhe est possibleen se basant sur des estimations de onsommation des prototypes.L'idée est de favoriser dans toutes les q loalisations DTW-LB qui ne reposent que sur la similaritéd'évolution, les évolutions prototypes pour lesquelles la onsommation répond aux ritères donnés.En théorie, plusieurs ritères di�érents seraient possibles, omme par exemple la onsommation engaz naturel (par les brûleurs), le volume de harbon (injeté durant le proédé) ou la onsommation enoxygène pour n'en iter que quelques-uns. Tous es apports in�uent sur le oût de prodution, ils sontdon sujets à optimisation.Cependant, toute l'étude a été réalisée sur base d'un seul type de signal (une seule variable), lapuissane életrique. Le prototype d'évolution est un représentant de la atégorie de yles qui ont uneévolution semblable en se limitant à la dimension de la puissane életrique.Deux approhes sont possibles dans e ontexte :� Les évolutions prototypes peuvent être utilisées a�n de faire une lassi�ation d'un grand nombre deyles de prodution. S'il existe une orrélation entre l'évolution du proessus et la onsommation,ette lassi�ation devrait faire émerger ette relation.S'il y a relation, il serait possible de partir du prototype d'évolution, de favoriser les propositionspour lesquelles les prototypes sous-jaents remplissent le ritère posé.� Réaliser une approhe multivariable en séletionnant les variables à partir desquelles une estimationde onsommation est possible pour les ritères en question.Dans la onlusion e sujet sera repris et quelques ré�exions et perspetives seront élaborées.Déjà maintenant une optimisation selon un ritère (l'énergie életrique) serait possible en se basantsur l'estimation de la onsommation de l'énergie életrique pour les prototypes.Toute opération d'optimisation d'un proessus néessite une possibilité de retour sur le proessusen question. Sans pouvoir in�uener le proessus analysé, une amélioration est impossible. Il faut donfermer la boule du �ontr�le�.4.2.5 Quand la boule se ferme !A�n de le formuler lairement, la méthode proposée se base sur des données d'un proessus réel, ettoutes les analyses et méthodes ont été réalisées ave l'idée d'une réalisation sur le site. Cependant leprojet CECA s'est terminé avant qu'une implémentation sur le site de Pro�lARBED Esh-Belval n'aitpu être réalisée.Aujourd'hui l'opérateur se réfère à un atalogue de quelques onsignes qu'il est sensé utiliser, dé-pendant de di�érentes onditions de l'installation. Ces onsignes dé�nissent des plages de la puissaneéletrique pour un yle de prodution omplet, en se basant sur l'énergie életrique onsommée pourre�éter l'avanement du proessus.En parallèle, l'opérateur a une onnaissane propre et un modèle interne du omportement de l'instal-lation. Il n'est pas possible de onduire l'installation en suivant stritement la onsigne à ause d'un grand113



Chapitre 4. Un ontr�le préditif basé sur une aide à la déisionnombre d'événements inattendus et imprévisibles qui se produisent tout au long de l'évolution. L'opéra-teur se base alors sur son modèle interne pour réagir à es perturbations en manipulant les paramètresde l'installation en vue de stabiliser le proessus.L'idée était de donner à l'opérateur une proposition de sénarios a�n de l'aider dans la tâhe deminimiser les oûts de prodution. Les informations qui étaient prévues pour ela sont : les �q� meilleurespropositions de l'évolution future du yle atuellement en ours, les estimations de onsommations poures propositions, et éventuellement, basé sur le graphique global, un graphique sur lequel l'opérateurpourrait suivre l'avanement des loalisations et propositions depuis le début du yle.Sur base de es informations, l'opérateur pourrait déider de suivre l'une ou l'autre proposition.Comparé à la onsigne shématisée et �xe dont dispose l'opérateur aujourd'hui, le sénario proposé estune onsigne qui s'adapte et évolue ave l'évolution du yle de prodution. De plus, l'estimation dela onsommation ainsi que le suivi du proessus global pourraient enrihir les informations qui existentaujourd'hui.Tel que illustré dans le shéma de l'approhe de ontr�le préditif (voir �g.1.9) 'est l'opérateur quiest prévu pour fermer la boule de ontr�le en agissant sur les paramètres a�n de suivre la propositionretenue.4.3 Conlusion du hapitreDans e hapitre la phase de ontr�le en ligne a été développée. Elle se base sur la lassi�ation non-supervisée des évolutions du proessus réalisée dans le hapitre 3. A�n de pouvoir faire une propositionde sénarios qui est en adéquation ave l'avanement du yle de prodution, il est néessaire de trouverles prototypes d'évolutions, dont le début est similaire à elui du yle en ours. Il faut pour ela pouvoirloaliser une sous-séquene (la partie onnue du yle en ours) dans une séquene (le prototype quireprésente un yle de prodution omplet) en se basant sur la similarité.L'approhe qui a été développée repose sur la méthode déjà utilisée pour la lassi�ation non-supervisée basée sur la similarité, à savoir la méthode DTW. Puisque pour les deux séquenes le débutdu yle est ommun, la loalisation est bornée de e �té (DTW-LB).Étant donné que la subjetivité de la similarité joue un r�le et que la loalisation se base seulementsur une partie d'une évolution omplète, plusieurs sénarios sont possibles. Cela a été pris en ompte parle fait de pouvoir spéi�er le nombre de loalisations DTW-LB qui va être alulé et desquelles résulte lemême nombre de propositions.Puisque une implémentation de l'approhe sur le site de prodution n'était pas réalisable dans le adredu projet CECA, une validation de l'approhe globale a été impossible. Cependant, sur base d'exemples,il a été possible de démontrer en partie le potentiel de la méthode dans le domaine de la �exibilitéd'adaptation et relatif à une estimation d'optimisation de la onsommation en énergie életrique.Il aurait naturellement été intéressant de voir omment le proessus réel, voire l'opérateur sur site,réagit sur les propositions issues des prototypes d'évolutions, qui sont réés par une approhe de fouillede données temporelles ave des données provenant de l'installation en se basant sur une méthode non-supervisée d'extration de onnaissanes. De plus il serait intéressant de onnaître le potentiel réel d'op-timisation par une telle approhe une fois que la boule serait fermée.Cependant, puisque l'étude fr�le le domaine de la siene ognitive, il est toujours possible que laboule se ferme sur un autre niveau : ar dans le adre de ette étude, di�érentes analyses ont étéréalisées sur base des données du proessus. Cela a réé des onnaissanes supplémentaires qui peuventin�uener les ré�exions que se feront les personnes qui ont partiipé au projet. Du point de vue d'uneapprohe de la siene ognitive la boule est fermée par e biais. Cependant, le temps de réponse d'untel système ognitif sur la onsommation du proessus de prodution ontient un important potentield'amélioration.
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Chapitre 5Conlusions et perspetivesLes travaux de reherhe présentés dans ette thèse tournent autour de trois sujets majeurs : la fouillede données temporelles, la similarité et les approhes onnexionnistes dans le domaine de l'extrationde onnaissanes par la lassi�ation non-supervisée. Les reherhes étaient réalisées dans le adre d'unprojet de reherhe CECA réunissant plusieurs partenaires autour d'une même problématique, haunave une approhe propre à lui. Un proessus réel, à savoir un four à ar életrique, qui est un élément dela haîne de prodution de l'aier, a fourni le ontexte appliatif de e travail. Suite à e adre projet, uneertaine optique a orienté les démarhes de e travail de thèse vers le sujet d'extration de onnaissaneset les méthodes onnexionnistes. C'est le ontexte de l'appliation industrielle qui a fait émerger deuxhypothèses qui ont guidé tous les travaux de reherhe.La première hypothèse se base sur des observations du proessus et des disussions ave les experts del'installation industrielle. Elle onsiste dans l'a�rmation qu'il existe une relation entre la onsommationglobale du proessus et l'évolution temporelle ave laquelle le proessus est alimenté en énergie. Mêmesi ette hypothèse a été dressée dans le adre de e projet spéi�que, il est légitime de supposer qu'ellepeut être valable pour un bon nombre de proessus industriels, et qu'elle peut être étendue à d'autreséléments que l'apport en énergie. Cette première hypothèse a fourni le but prinipal de e travail dans ledomaine appliatif qui onsistait à développer une méthode préditive, a�n de guider l'opérateur dans laonduite du proessus tout en visant la rédution de la onsommation en énergie.La deuxième hypothèse se base aussi sur les observations du proessus et a�rme que, si la relationde la première hypothèse existe, une ertaine souplesse dans l'analyse de l'évolution temporelle doitêtre garantie, ar des événements peuvent être déalés dans le temps, voire des phases avoir des duréesvariables, sans que pour autant ela ait un impat important sur le omportement global du proessus.Cela a mené vers les domaines de la similarité et des séries temporelles, deux sujets de reherhes àpart entière. Cherher la similarité de séries temporelles tout en gardant une souplesse dans l'alignementtemporel est un sujet de reherhe ouvert. Dans e travail, le sujet a été abordé ave une orientationonnexionniste, ave omme résultat une méthode de lassi�ation non-supervisée de séries temporellesde taille arbitraires, et une méthode de odage qui s'adapte de façon non-supervisée au signaux qui sontanalysés.Revenons sur la première hypothèse et les résultats appliatifs issus de e travail. Durant tout e travailil a été montré qu'il est possible de formuler une proposition de sénarios préditifs sur base d'analysesdes évolutions temporelles du proessus. En outre, sur base d'une estimation de la onsommation enénergie életrique des sénarios proposés, un premier moyen est présenté, qui est utilisable a�n de guiderl'opérateur dans le hoix du sénario en vue de réduire la onsommation globale du proessus. Dansla dernière partie du travail, quelques yles de prodution exemplaires mettent en évidene de façonqualitative le potentiel d'optimisation de l'approhe. D'autres exemples traités durant les analyses, qui nesont pas exposés dans e manusrit, on�rment e potentiel. De plus, il a été montré dans un des exemplesqu'un autre ritère, notamment la température de oulée, qui n'est pas expliitement représentée par lesignal analysé, aurait pu être amélioré. Cela souligne la relation qui existe entre l'évolution temporelledu yle de prodution et les ritères d'optimisation.Cependant une réelle preuve de la première hypothèse n'a pas pu être établie, pare qu'une implémen-115



Chapitre 5. Conlusions et perspetivestation de l'approhe sur le site de prodution n'était pas réalisable dans le adre du projet de reherheCECA. Même si di�érents yles analysés on�rment l'hypothèse, seul le ontexte du proessus réel avela fermeture de la boule par l'opérateur peut démontrer la réelle in�uene de l'approhe sur le proessus,et en apporter la preuve.Conluons qu'il existe des indies réels qui re�ètent la relation entre l'évolution temporelle et laonsommation globale et qu'une approhe basée sur l'analyse de ette évolution a le potentiel de produiredes propositions d'évolutions qui peuvent améliorer la onsommation globale. Sans oublier que etterelation est basée sur des onnaissanes des experts de l'installation.Ces résultats du domaine de l'appliation industrielle ne sont pas les seuls résultats des travaux réalisésdans le adre de ette thèse. Car avant de pouvoir faire une proposition de sénarios, di�érents sujetsont dû être résolus. Tout d'abord une loalisation de sous-séquenes temporelles est néessaire. A�n deréaliser une loalisation qui tient ompte des propriétés du domaine temporel, une méthode a été miseau point, qui repose sur une mesure de similarité. La méthode de loalisation a été appelée �loalisationDTW-LB�, pare que : premièrement la �distane� DTW a été utilisée omme mesure de similarité, etdeuxièmement la loalisation est bornée d'un �té (du �té gauhe qui représente le début des séquenes�left bounded�). Cette loalisation DTW-LB permet une lassi�ation d'un yle de prodution dès ledébut de son évolution. Ce sont l'attribution à un sous-ensemble de lasses d'évolutions, la loalisationDTW-LB et le prototype d'évolution des lasses, qui permettent l'établissement d'une proposition desénarios.Cette loalisation DTW-LB a la propriété de trouver la partie d'une séquene qui ressemble le plusà une sous-séquene donnée, tout en garantissant une souplesse dans l'alignement temporel. Elle a étédéveloppée dans le ontexte de e travail, analysée sur des données arti�ielles et appliquée aux donnéesde l'installation. Cependant elle peut être utilisée pour toutes sortes de séquenes, temporelles ou autres,pour lesquelles une souplesse de l'alignement peut être intéressante. Bien entendu d'autres méthodes avedes propriétés similaires existent, et il serait intéressant de les omparer à la �loalisation DTW-LB�.Cependant, en général les méthodes de loalisation ne sont pas bornées, e qui est une propriété qui n'estpour l'instant pas ouverte par la méthode proposée. Mais il est fortement probable que la onditionLB (left bounded) qui a été utilisée et qui est indisponsable dans le ontexte de e travail, peut êtresurmontée.Un autre sujet qui a dû être résolu, a�n de pouvoir réaliser une proposition de sénarios, est l'établis-sement des lasses et prototypes d'évolutions, sur lesquels reposent la loalisation DTW-LB et �nalementla proposition de sénarios. Dans la setion 3.3 de ette thèse, un lassi�ateur non-supervisé, qui estbasé sur une mesure de similarité, et qui est apable de traiter des séquenes de taille arbitraire, a étédéveloppé. La mesure de similarité utilisée est la �distane� DTW, et elle réalise un alignement souple, quiest apable d'aomplir des ompressions et étirements non-linéaires sur l'axe des temps. L'introdutionde paramètres assure que ette mesure peut être adaptée à la subjetivité qui est liée à la similarité etaux domaines d'appliations.La lassi�ation non-supervisée utilise une approhe basée sur des prototypes. Les prototypes ini-tiaux utilisés pour l'apprentissage non-supervisé jouent, omme pour la plupart des approhes basées surdes prototypes, un r�le important. Durant la phase d'apprentissage, les prototypes sont modi�és, a�nde représenter au mieux les lasses d'évolutions qui existent dans le orpus d'apprentissage. Cependantl'implémentation de ette modi�ation est atuellement limitée à l'ajustement des amplitudes. La taille,.-à-d. la longueur des prototypes, e qui représente la durée d'un yle de prodution, reste inhan-gée. Cela néessite une initialisation représentative qui dépend des évolutions ontenues dans le orpusd'apprentissage, même si l'alignement souple sur l'axe des temps ompense et impat.Un apprentissage non-supervisé de la taille des prototypes, en même temps que sa forme, seraitintéressant, a�n d'améliorer la représentation d'une lasse par son prototype, puisque en général leslasses produites par ette méthode ontiennent haune des séquenes de diverses tailles.L'implémentation atuelle de l'apprentissage des prototypes se base sur un algorithme de mappageonstruit sur le alul DTW, a�n de ramener les séquenes d'évolutions dans l'espae du prototype. Cemappage est réalisé de manière pragmatique, et onsiste à ouper (enlever) les parties qui sont omprimées,et à dédoubler une valeur existante pour l'étirement. Une approhe plus souple, qui analyse plus en détailla partie omprimée, respetivement le voisinage de la partie étirée serait envisageable. Une telle démarheouvrirait à première vue deux perspetives : une première dans la souplesse de l'intervention réalisée, et116



une deuxième qui résulterait dans la possibilité de réer un espae intermédiaire entre prototype etséquenes mappées ave la possibilité d'adapter la taille des prototypes durant l'apprentissage.Une fois que les séquenes qui sont attribuées à une lasse sont mappées vers l'espae du prototype,la modi�ation de e dernier est réalisée selon une approhe similaire à l'algorithme des K-means res-petivement des entres mobiles. De nouveau il s'agit d'une réalisation préliminaire de la lassi�ationnon-supervisée, dans l'optique d'utiliser des méthodes onnexionnistes dans le futur. Il est failementimaginable d'étendre la méthode implémentée, en utilisant des approhes de onstrution dynamiquesde réseaux omme le �Growing Neural Gaz� ou des approhes de artographies omme les artes auto-organisatries �SOM�, e qui pourrait apporter des avantages dans le domaine de la onvergene, ouréaliser une topologie des prototypes, respetivement adapter de façon non-supervisée le nombre de pro-totypes qui sont utilisés pour représenter au mieux la diversité du orpus analysé.Notons enore que ette lassi�ation non-supervisée représente un moyen d'indexation des yles deprodution sur base de leur l'évolution temporelle. Cette propriété n'est pas puisée dans le adre de etravail, mais pourait failiter la reherhe de yles similaires en vue d'analyses et de reherhes futures.Ces méthodes de lassi�ation non-supervisée et de lassi�ation en ligne utilisant la loalisation desous-séquenes, se basent sur le alul du DTW dont le temps de alul est d'ordre O(n2) par rapport àla taille des séquenes. Cette propriété a onduit vers un autre domaine dans le traitement des donnéestemporelles, notamment la rédution du volume de données. Dans la setion 3.2 une méthode non-supervisée de odage est proposée. Elle se base sur une forme de odage bien onnue, l'approximation parparties onstantes (PAA), à laquelle est ajoutée une omposante de forme, qui est extraite de manièrenon-supervisée du signal analysé. Ce odage a été appelé PPA (approximation par parties de formes).Une partiularité de e odage est que les odages PAA et PLA, qui utilisent des parties onstantesrespetivement linéaires pour l'approximation, y sont intégrés. Un dé�it de ette étude est l'absened'une omparaison fondée de e odage ave d'autres types de odage, mais la diversité de sujets abordéss'opposait à ette démarhe.Conernant es types de odage utilisant des setions de taille onstante, une variante intéressante aréemment été proposée (APCA) [33℄, qui onsiste à utiliser des setions de taille variable, et qui de efait adapte la préision du odage à la omplexité du signal. Cela semble une approhe partiulièrementintéressante, et une première démarhe pour le odage PPA pourrait être réalisée sans trop de modi-�ations, en autorisant l'utilisation de formes issues de di�érents alphabets dans la phase d'enodage.Cela produirait en même temps une approhe onurrentielle entre les formes des alphabets, et pourraitéventuellement être utilisé en tant que validation du odage a�n de produire un alphabet global quiontiendrait des formes de di�érentes tailles. Une autre approhe pourrait s'inspirer de la réalisation quiest utilisée dans APCA, à savoir la fusion onséutive des plages voisines, qui minimise l'augmentationde l'erreur d'approximation. Une méthode pour réer la forme primitive d'une plage fusionnée devraitêtre réalisée.Toujours dans le ontexte du odage, la réalisation d'une approhe multivariable a été évoquée plu-sieurs fois déjà. Tous les outils utilisés pour le odage se basent sur des méthodes qui ont le potentielnéessaire pour ette extension. Il su�rait, sans vouloir avaner que ela serait trivial, de réaliser une ges-tion du ode (triplet) pour le as multivariable, et d'adapter le alul de distane loale dans l'algorithmeDTW, a�n d'étendre le odage à une approhe multivariable.Il faut, dans un adre plus global de l'approhe proposée, rappeler que la méthode de lassi�ationnon-supervisée d'évolutions temporelles repose sur des exemples (des observations, des mesures). Dansle ontexte du proessus industriel ela mène à la onlusion, que seuls les yles de prodution quiont réellement été réalisés et qui sont stokés dans la base de données peuvent être pris en ompte pourl'extration de prototypes d'évolutions. En théorie, ei veut dire que l'optimisation maximale qui pourraitêtre espérée, serait la prodution onstante du meilleur résultat produit dans le passé (voir �g. 1.8). Il nesera don pas possible, en se basant sur ette méthode, de trouver une évolution innovatrie qui pourrabaisser la onsommation en-dessous de e �meilleur� résultat. Cependant la nouvelle onnaissane et larelation entre évolution et onsommation pourra aider les experts dans leurs analyses et fournir un moyenpour faire des extrapolations en vue de trouver de nouveaux sénarios.Notez aussi qu'ii l'évolution du proessus a été attribuée au signal de la puissane életrique. Unequestion qui a été soulevée par les experts de Pro�lARBED Reherhe durant la réalisation manuelle dela atégorisation de yles est : Qu'est-e qui dé�nit le omportement d'un proessus ? Pour les experts il117



Chapitre 5. Conlusions et perspetivesest lair qu'un seul signal ne peut pas représenter la omplexité du omportement de toute l'installation.Cependant, ombien de signaux faut-il prendre en ompte pour bien représenter une évolution temporelle,et quels sont les signaux les plus pertinents a�n de représenter le omportement, tout en minimisantle nombre de données à traiter ? De quelle manière une validation du omportement représentée pares signaux pourrait-elle être réalisée ? Des questions qui ouvrent un espae pour d'autres projets dereherhe.Diretement raordée aux questions préédentes est la problématique qui a déjà été soulevée : om-ment et ave quels ritères une optimisation globale des alphabets (taille et nombre de formes), desprototypes de la lassi�ation (nombre et taille de prototypes) et des paramètres de la distane DTW(pénalité) est-elle réalisable ? Une approhe pourra être l'inorporation des méthodes dynamiques dans laonstrution du lassi�ateur non-supervisé tel que "Growing Neural Gaz" ou "Growing Grid" e qui ontdéjà été évoquées auparavant. L'optimisation est un domaine vaste et de nombreuses méthodes existentaussi pour des as très omplexes. Il est don envisageable que pour es questions des solutions peuventêtre trouvées.Globalement e travail de thèse a produit di�érents outils plus ou moins génériques et utilisables dansle domaine du traitement de données temporelles et appliables pour l'extration de onnaissanes detelles données, tout en tenant ompte du fait que les phénomènes temporels ne sont pas rigides et qu'uneertaine souplesse dans es démarhes est une propriété non négligeable. La somme de es outils a permisune réation de onnaissanes en forme d'évolution type pour les yles de produtions qui jusqu'à présentn'ont pas enore été analysés de ette façon.Dans le adre d'un projet de reherhe appliquée, le CRP Henri Tudor va essayer d'utiliser etteapprohe d'extration de onnaissanes et de prédition dans un tout autre domaine que elui analysé ii.Il s'agit d'analyser le omportement d'une station d'épuration d'eaux usées qui représente un proessusontinu. Pour de telles installations, il est important de pouvoir prévoir le omportement de la stationet de son environnement. Cela pourra se faire sur base de mesures du omportement du proessus endé�nissant des yles naturels omme la journée, la semaine et. Dans e ontexte l'extention multivariableest onsidérée omme un des travaux les plus importants, et elle sera probablement réalisée durant eprojet.Cette étude a abordé deux sujets omplexes, à savoir la similarité et le traitement du temps dans leonnexionnisme. Quelques outils ont été développés a�n de résoudre les demandes et questions qui sesont posées durant e travail. Même si de part et d'autres des implémentations sont loin ou ne fr�lent quelégerement le domaine du onnexionnisme, es travaux ouvrent la possibilité d'une inorporation dans desapprohes de e domaine. Ave e travail de nouvelles questions se sont posées. Pour quelques-unes, despremières pistes ont pu être proposées, et il est probable que de premières démarhes vont être réaliséesdans le adre des projets futurs, tandis que d'autres seront rendues à la ommunauté sienti�que.
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Annexe ADétails tehniques du systèmed'aquisition et de gestion de donnéesDans ette annexe sont regroupés les détails tehniques du système d'aquisition mis en plae sur lesite de Pro�lARBED Esh-Belval ave les détails onernant la gestion de données du �té CRP HenriTudor.A.1 Système d'aquisition sur siteL'expériene que Pro�lARBED Reherhe a faite ave l'implémentation de systèmes d'aquisition surd'autres sites a onduit à un système basé sur une plate-forme de type PC industriel (Pentium III sousMirosoft Windows NT 4) utilisant le réseau �Ethernet Industriel�14 qui était déjà en plae sur le site dePro�lARBED Esh-Belval.Les signaux de tous les apteurs sont réupérés et digitalisés par une infrastruture de bas niveaureprésentée par des automates programmables, en l'ourrene essentiellement des systèmes S5 et S7 deSiemens. La ommuniation entre l'ordinateur du système d'aquisition et les automates programmablesest réalisée à l'aide d'une arte de ommuniation (PCI2000ETH) de la �rme Appliomr. Cette arte,équipée de son propre proesseur, garantit d'un �té le transfert de données via �Ethernet Industriel� àpartir des automates programmables. De l'autre �té la ommuniation ave les appliations du systèmed'aquisition est réalisée sur la base d'un serveur OPC Appliomr utilisant l'API ativeX Appliomr.Les appliations du système d'aquisition réalisé par Pro�lARBED Reherhe se basent sur l'environ-nement professionnel �INPRISE Borland Delphi 5�.Les données de type statique sont gérées dans un SGBD SyBase sur un système VAX. L'aès àette base de données passe par des requêtes SQL et l'interfae standard ODBC. Le logiiel utilisé hezPro�lARBED est MS-Aess.Le SGBD SyBase ontient aussi une partie de données de type ylique. L'éhantillonnage se fait danse as ave un intervalle de trois seondes mais les données ne sont gardées que pendant une ourte duréea�n de limiter les ressoures néessaires.A.2 Gestion de donnéesA.2.1 Gestion primaireSur le système d'aquisition sur le site de prodution les données sont stokées dans des �hiersASCII dans un format similaire au standard CSV (Comma Separated Value). Les valeurs sont ependantdélimitées par tabulateurs e qui est le type utilisé par défaut dans le logiiel MS-Exel. Pour des raisonsde gestion et de manipulation de �hier, quatre �hiers sont réés par jour ontenant six heures de données14Nouveau nom du système de ommuniation de Siemens onnu sous l'anien nom SINEC H1119



Annexe A. Détails tehniques du système d'aquisition et de gestion de donnéeshaun. Ces �hiers sont omprimés a�n d'augmenter la apaité de stokage sur le système d'aquisitionet pour aélérer le transfert des �hiers par le réseau informatique.Parallèlement d'autres types de �hiers sont réés a�n de simpli�er l'aès et de failiter l'utilisationaux données pour des analyses de di�érents niveaux qui sont réalisées par les di�érents ateurs humains.On y trouve des �hiers qui ne gardent que les données quand l'installation est sous puissane, ou desinformations de bilans par harge pour n'en iter que quelques-uns. Pour e projet es �hiers ne jouentqu'un r�le seondaire.Ave l'avanement du projet et pour diverses raisons, d'autres formes de mise à disposition des donnéesont été adoptées, notamment la gestion d'un ertain nombre de données par un système de gestion debase de données (SGBD) installé sur le système d'aquisition. Le serveur MySQL pour la plate-formeMS-Windows est utilisé et tourne sur le système d'aquisition.Une des raisons était la �exibilité d'aès aux données produites par les analyses réalisés sur le systèmed'aquisition. Entre autres la visualisation en ligne de résultats de es analyses sur les postes de travaildes opérateurs dans la salle de ontr�le est réalisée en utilisant et aès.Une autre raison était la néessité de déoupler le proessus d'aquisition du maniement de données duproessus de traitement et de l'analyse de données qui oexistent sur le même système. Pour ette raisonla base de données omporte un veteur omplet de données yliques, brutes et alulées, qui est misà jour par intervalle d'éhantillonnage. Ainsi toutes les approhes d'analyses ont la possibilité d'aéderaux variables yliques du proessus de façon autonome et asynhrone. Grâe à la struture lient/serveurdu SGBD et dû à la possibilité d'un aès par réseau, il est possible de distribuer les proessus d'analyseou enore de tester des nouvelles méthodes à distane à partir d'un poste de travail dans les bureaux dePro�lARBED Reherhe.A.2.2 Gestion seondaireDu �té de la gestion seondaire, .-à-d. la gestion des données au niveaux du CRP Henri Tudorles données numériques provenant de l'installation sont opiées périodiquement sur un disque portable(JAZ-Drive 2GB) et sauvegardées sur un Poste de travail au CRP Henri Tudor. Au début du projetave des périodes plus ou moins régulières de deux semaines et ensuite dans des intervalles de quatresemaines. Finalement le transfert a été arrêté quand il a été jugé que la taille du orpus d'exemples étaitsu�samment grand. En parallèle, les données manuelles sont photoopiées et organisées dans un lasseura�n de pouvoir véri�er et valider des omportements spéiaux détetés par des analyses.A�n de mettre les données à disposition pour les diverses analyses, un SGBD MySQL est utilisé. Letableau A.1 résume les données umulées pendant la période du premier déembre 2000 au sept juillet2001.Nom de labase de données Nom dutableau Nombrelignes Taille Données[MB℄ Taille Index[MB℄B001_BPC_40_100 Caldata_tbl 1478820 998,2 35,1(01.12.2000 � 15.03.2001) Cylidata_tbl 1478820 2122,1 35,1Duree_fe_tbl 1332 0,6 0,03Temp_fe_tbl 1332 0,2 0,03B001_BPC_40_101 Caldata_tbl 1819911 1257,6 43(17.03.2001 � 07.07.2001) Cylidata_tbl 1820112 2611,9 43,1Duree_fe_tbl 1309 0,6 0,03Temp_fe_tbl 1309 0,2 0,03Tab. A.1 � Résumé de la base de données des données yliquesIl a été essayé d'adopter une nomenlature utilisée par une des équipes de reherhe du Centre dans leontexte du développement de logiiels. Cependant une extension de ette dernière était néessaire puisqueles bases de données n'y étaient pas spéi�ées. La nomenlature spéi�e, de gauhe à droite : un identi�antdu projet (B001), un aronyme du ontenu (BPC : données provenant du système d'aquisition), unidenti�ant du type de format (40 : BD MySQL) et un numéro de version.120



A.2. Gestion de donnéesEn raison de la taille de la base de données et pare que di�érentes adaptations étaient faites ausystème d'aquisitions onernant les données yliques, deux versions de ette base de données ont éténéessaires.A�n de ontr�ler l'aès aux données spéi�ques du projet, deux types d'utilisateurs ont été réés : unutilisateur �leteur� ave un droit d'aès restreint à la leture sur les bases du projet, et un utilisateur�administrateur� ave le droit d'ajouter, de modi�er ou de supprimer des bases de données, des tableauxou des données dans les tableaux.Conernant les protooles de ommuniations les deux types de méthodes, aès diret au SGBD parl'API et l'aès par protoole standardisé, ont été utilisées :� L'insertion des données ASCII provenant de la gestion primaire dans la base de données est réaliséeen utilisant les outils de base MySQL qui reposent sur l'API MySQL.� Tous les programmes d'analyse reposent sur la plate-forme de développement MATLAB. Entreautres le développement de la onnexion ave des SGBD repose sur la toolbox spéi�que qui ontientles outils pour l'aès aux bases de données. Cette boite à outils est ompatible ave le protoolestandard ODBC et ave la variante plus réente JAVA appelée JDBC. Pour des raisons pratiquesseule la passerelle ODBC a été utilisée.
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Annexe BAnalyse de l'apprentissage d'une SOMLes artes auto-organisatries sont généralement utilisées pour réer de façon non-supervisée uneartographie deux voire trois dimensionnelle d'observations de dimensions plus élevées. La méthode essayede respeter la topologie multidimensionnelle .-à-d. les relations de proximités des observations quiexistent dans l'espae d'origine. La méthode qui est utilisée repose sur une relation de voisinage entre lesunités de la arte auto-organisatrie (hap.2.2.2.5).Dans le ontexte de la réation des alphabets pour le odage les artes auto-organisatries sont utiliséespour l'extration des formes primitives. Le but n'est don pas diretement la réation d'une artographiemais l'extration des formes représentatives. Les paramètres lassiques pour l'apprentissage d'une arteSOM ne sont pas appropriés pour ette tâhe. Un exemple arti�iel utilisant un orpus de formes dansl'espae R2 représenter par un veteur de deux dimensions ~x = [x1, x2] va illustrer la problématique.

(a) (b)Fig. B.1 � Représentation du orpus arti�iel ave ses quatre lasses de formes 2D(a) Le orpus est représenté dans l'espae des signaux(b) Le même orpus dans l'espae des variables (haque point représente une forme 2D)La �gure B.1 montre le orpus arti�iel. Il est omposé de quatre lasses (Forme 1 - Forme 4), hauneomprenant des veteurs ~x ∈ R2 qui représentent des lignes à deux points. L'exemple en deux dimensionspeut être vu omme une extration de formes primitives de taille G = 2 où le nombre de lasses est onnu(C = 4). De plus le orpus arti�iel est réé de façon à e que les lasses soient bien séparées (�g. B.1(b)).Les entres des lasses sont à C1 = [2, 1.5], C2 = [8, 8], C3 = [5.5, 3], C4 = [5, 10]. Notez que lenombre d'individus dans les lasses n'est pas uniforme (N1 = 10, N2 = 12, N3 = N4 = 20) ; par ontrela distribution intra-lasse est plus ou moins la même ar elle est réalisée de façon aléatoire ave unevariane de ±1.Une approhe lassique dans le ontexte des artes auto-organisatries est la réalisation d'une arto-graphie 2D du orpus de l'exemple arti�iel. Le résultat d'une telle artographie, utilisant une arte à123



Annexe B. Analyse de l'apprentissage d'une SOM
8x21 = 168 unités sur la arte, est illustré dans la �gure B.2. Notez que l'exemple représente un as de�gures spéial où la dimension des entrées (formes 2D) est la même que elle de la topologie de la arte(2D 8x21).

Fig. B.2 � Cartographie 2D du orpus arti�iel utilisant une SOMLa �gure montre une première arte (U-matrix) qui représente les distanes entre les unités de la arte.Les parties plus laires indiquent des frontières de séparations (ave des distanes plus importantes) entredes zones de la arte. Les deux autres artes représentent la distribution des valeurs de haune des deuxvariables sur la arte.Les quatre lasses sont lairement visibles (U-matrix) et il est possible d'attribuer haque forme à unedes zones de la arte. Par exemple : la �forme 1� en haut à droite sur la arte et la �forme 3� en haut àgauhe.Dans et exemple une arte à 168 unités pour un orpus de 62 exemples a été apprise. Il est donlair que ette arte est sur-dimensionnée pour le problème, mais la propriété de voisinage entre les unitésde la arte produit des ontraintes suplémentaires et de e fait rend ette artographie quand-mêmereprésentative pour les observations.Cependant dans l'extration des formes primitives le but est d'extraire du orpus un nombre réduitde prototypes représentatifs (formes aratéristiques) qui ne sont pas onnus au préalable. En résumé onpeut dire que non seulement les formes aratéristiques sont à extraire, mais aussi le nombre de prototypesqui représentent au mieux le orpus analysé n'est pas onnu. Ce sujet est disuté dans l'annexe C.Dans ette annexe le nombre de lasses dans le orpus est onnu et il s'agit d'utiliser l'algorithme SOMa�n d'extraire les prototypes des lasses. Pour ela noter que haque unité de la arte représente un pointdans l'espae des entrées, et de ette manière les unités bien plaées au entre d'une lasse représententun prototype de ette lasse.Le nombre élevé d'unités de la arte rend di�ile la séletion d'un prototype pour haune des zonesde la arte. De plus, ave le nombre d'unités de la SOM le temps de alul pour la phase d'apprentissageaugmente. L'idée est d'utiliser une arte ave un nombre réduit d'unités. De plus il est envisageable deréduire la SOM à une seule dimension. La arte se réduit alors à une ligne d'unités qui sont onnetéeshaun seulement aux deux voisins direts (sauf pour les deux unités du début et de la �n de la ligneseulement un voisin diret existe).La �gure B.3 montre la position des unités après apprentissage de inq artes unidimensionnelles detaille variée (Nombre d'unités entre 2 et 6). Les lignes qui relient les unités représentent les onnexionsentre les unités de la SOM. Cela donne une information sur la topologie des artes unidimensionnelles.Ave le nombre d'unités de la SOM, la représentation de la distribution du orpus arti�iel s'améliore.Cependant même ave six unités, deux de plus que de lasses dans le orpus, les unités ne sont pasutilisables en temps que prototypes des lasses. Ce omportement s'explique ave la propriété de voisinage(fores d'attration) entre les unités de la SOM. Le niveau de ette fore d'attration est paramétrisableen in�uençant la fontion de voisinage utilisée.Classiquement une forme gaussienne (voir �g. 2.2(a)) est utilisée. Pour ette fontion (éq. (2.15)) le124



Fig. B.3 � Résultat de l'apprentissage de inq SOM unidimensionnelles ave une variation du nombred'unités de 2 à 6.rayon d'in�uene r = σ ainsi que la distane des unités au niveau de la arte d sont utilisés ommeparamètres. Pour une arte unidimensionnelle la distane d est simplement la di�érene entre les indexdes unités sur la arte. La �gure B.4 représente ette in�uene pour di�érents rayons.

Fig. B.4 � Niveaux d'in�uene des unités de la arte en fontion de leur distane sur la arte et duparamètre rayon d'in�ueneDans le hapitre 2.2.2.5 la méthode d'apprentissage est détaillée (éq. (2.13)- (2.16)) et il y est expli-qué que le rayon d'in�uene est diminué ave l'avanement de l'apprentissage. Ii le rayon �nal de etapprentissage est analysé.Pour la �gure B.3 un rayon de r = 1 (niveau par défaut) a été utilisé, e qui explique les attrationsentre les unités de la SOM.A�n d'analyser l'in�uene de e paramètre sur l'apprentissage de la SOM, une arte de quatre unitésest apprise ave di�érents rayon d'in�uene. La �gure B.5 montre le positionnement après apprentissagedes quatre unités en fontion de e rayon.Il est lairement visible que en diminuant le rayon, les unités se positionnent de plus en plus vers leentre des lasses. La position des unités de la SOM pour (r = 0.25) est quasi au entre de haune desquatre lasses.A�n de omparer le résultat ave elui obtenu pour les inq SOM de taille di�érente (�g.B.3) le mêmealul est réalisé pour un rayon �nal r = 0.25. La �gure B.6 montre les positions des unités de es inq125



Annexe B. Analyse de l'apprentissage d'une SOM

Fig. B.5 � Évolution des positions des prototypes (formes primitives) ave le paramètre de voisinage dela SOMSOM unidimensionnelles (�g. B.3) après l'apprentissage.

Fig. B.6 � Résultat de inq SOM ave une variation du nombre d'unités de 2 à 6, ave un faible voisinageCette fois-i les unités se positionnent bien dans les entres des regroupements. Même pour trois unitésdeux lasses sont bien représentées. De plus la relation entre les unités n'est pas perdue, les lignes entreles unités représentent ette relation.L'information de artographie n'est pas omplètement perdue ar il est visible que les positions desunités sont in�uenées par la taille et la distane entre les regroupements.� Pour le as de deux unités les positions sont plus près des lasses ave un nombre élevé d'individus(C3, C4).� Pour le as de trois lasses les lasses les plus prohes (C2, C4) sont loalisées et la troisième unitése trouve entre les deux autres mais, plus prohe de elle ave le plus grand nombre d'individus.� Pour le as de inq et six lasses (une ou deux unités de plus que néessaire) les unités libres sontpositionnées entre deux lasses reliées topologiquement. La position est in�uenée par la taille deslasses et la distane entre les lasses.En utilisant une telle stratégie pour la onstrution des SOMs ette méthode est utilisable pourl'extration de formes aratéristiques ave le prototype qui est représenté par la position des unités.
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Annexe CValidation �d'alphabets�Dans le hapitre 3.2.2 le sujet de l'extration de formes primitives dans le ontexte du odage PPAest présenté. La méthode qui est présentée onsiste à extraire les formes les plus aratéristiques appeléesles formes primitives en se basant sur une lassi�ation non-supervisée. Chaque méthode de lassi�ationnon-supervisée appliquée à un orpus quelonque de formes arrive à produire un regroupement. Cependantla qualité de la lassi�ation résultante dépend de la méthode et des paramètres utilisés.Dans ette étude les prototypes d'une lassi�ation non-supervisée représentent un alphabet qui estutilisé dans la phase d'enodage. Chaque réalisation d'une lassi�ation produit un nouvel alphabet. Dansl'étude une approhe multiéhelle est visée, e qui fait que les deux paramètres suivants sont indépendantsde la méthode de lassi�ation utilisée :� la taille de la forme .-à-d. la taille de la fenêtre qui est utilisée pour extraire les formes. Avee paramètre la granularité de l'approhe multiéhelle est in�uenée, e qui in�uene le taux deompression du odage.� le nombre de formes qui vont être extraites. Ce paramètre in�uene le taux de �ltrage réaliséloalement. Ave peu de formes une plus grande généralisation est réalisée, e qui implique enmême temps une plus grande perte de détails.A�n de limiter le nombre d'alphabets qui est utilisé et de garantir en même temps une qualité d'ap-proximation du odage, il s'agit de trouver les meilleures lassi�ations dans l'espae dressé par es deuxparamètres. En prinipe il s'agit de trouver les A meilleurs alphabet pour le odage des signaux.La méthode utilisée pour la réation des alphabets est une lassi�ation non-supervisée. Des méthodessont analysées pour la validation de telles lassi�ations. A�n d'expliquer et de visualiser la problématique,la �gure C.1 illustre un problème unidimensionnel basé sur une distribution d'observations de la variablex. Il s'agit de trouver le nombre de lasses qui représente au mieux ette distribution. Pour ela il estimportant de dé�nir un indiateur qui représente la qualité de la lassi�ation. Dans un grand nombre deas la qualité de la lassi�ation est exprimée en analysant la ompaité des lasses et la distane entre leslasses. Une lassi�ation ave des lasses ompates et bien séparées les unes des autres est onsidéréeomme disriminante.De nombreuses analyses ont été faites sur e sujet. On donne ii seulement deux référenes qui re-
Fig. C.1 � Comportement d'une lassi�ation selon le nombre de lasses.127



Annexe C. Validation �d'alphabets�groupent un grand nombre de méthodes et tehniques utilisées dans e domaine [27℄, [18℄. Dans le ontextede e travail deux méthodes de validation de lassi�ation ont été analysées et vont être détaillées dansette annexe. Il s'agit d'une méthode basée sur la variane intra-lasse umulée et d'un index pour lavalidation de lassi�ations qui a été proposé par Davies et Bouldin [10℄.Finalement les deux méthodes présentées sont appliquées à un orpus arti�iel et au alul des alpha-bets issus du odage adapté aux données proposé dans ette thèse.C.1 La variane intra-lasse umuléePour un orpus de données X il est possible de aluler la variane intra-lasse umulée. Elle estdé�nie par l'équation (C.1).
cvarIC(X ) =

∑

C

varIC (C.1)
varIC est la variane intra-lasse qui est dé�nie par :

varIC = var(XC) (C.2)Ave XC l'ensemble des données attribué à la lasse C. Pour la lassi�ation on dé�nit que haquedonnées du orpus X ne peut être attribué à une seule lasse d'une lassi�ation (C.3) :
X = ∪XC aveXCi ∩ XCj = ∅ ∀i 6= j (C.3)La variane d'un ensemble X est dé�nie par :

var(X) =
∑

X

(x − µ)2P (x) (C.4)Dans les situations où la population n'est pas entièrement onnue, e qui veut dire que ni la moyenne
µ ni la probabilité P (x) ne sont onnues, on se limite généralement à une estimation de la variane quise base sur une estimation de moyenne donnée par les exemples onnus. Cette estimation est dé�nie endeux variantes : la variante biaisée (C.5) et la variante non-biaisée (C.6) (qui sera utilisée ii).
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s2(X) =
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∑
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(xi − x̄)2 (C.6)Où x̄ est l'estimation de la moyenne de l'ensemble X qui elle est dé�nie par :
x̄ =

1
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∑
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(xi) (C.7)Cette dé�nition de la variane intra-lasse umulée est utilisable pour la validation de lassi�ationmonovariable, ar la variane (C.4) n'est dé�nie que dans et espae.Cependant dans le ontexte de la validation des alphabets utilisés pour le odage adapté, une méthodemultivariée est indispensable puisque une forme primitive a toujours une taille supérieure à un. De plusla taille des formes primitives n'est pas �xe à ause de l'approhe multiéhelle.La variane n'est ependant pas simplement extensible au as multivarié. Dans [51℄ la norme ‖Σ‖de la matrie de ovariane Σ est utilisée omme variane généralisée. Puisque la population des lassesn'est pas entièrement onnue une estimation de ette variane généralisée est notée par ‖S‖. Cette normereprésente la ompaité d'un orpus de données multivariées.Il est don néessaire d'éhanger la varIC dans (C.1) et (C.2) par ‖SIC‖ ave128



C.2. L'index de Davies et Bouldin
SIC = cov(XIC) =
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(C.8)où Sij est dé�ni dans la variante non-biaisé
Sij = cov(xi, xj)
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] (C.10)La variane intra-lasse umulée devient don
cvarIC(X ) =

∑

C

‖SIC‖ (C.11)Pour un orpus X donné la variane intra-lasse umulée diminue en augmentant le nombre de lasses.Une stagnation de ette évolution indique que l'augmentation du nombre de lasses n'améliore pas pourautant la disrimination de la lassi�ation. Le point juste avant une telle stagnation, voire le premierpoint d'un tel plateau indique un nombre de lasses intéressant. L'observation d'importantes hutes de lavariane intra-lasse umulée suivies d'une stagnation sont les points les plus importants dans l'évolutionde et indiateur.Il est ependant néessaire de dé�nir à partir de quand il est question d'une hute, respetivementd'une stagnation. Les deux paramètres sont dépendants de la nature du orpus et doivent être ajustés aumieux par un expert du domaine qui est analysé (voir hap. C.4).C.2 L'index de Davies et BouldinLa deuxième méthode analysée ii était proposée par deux herheurs D.L Davies et D.W. Bouldin etse base sur une mesure de la ompaité des lasses en relation ave la distane entre les prototypes deslasses. L'index est dé�ni par l'équation (C.12).
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{

Sn(Xi) + Sn(Xj)

S(Xi,Xj)

} (C.12)Ave C le nombre de lasses. Au numérateur Sn(XC) est la distane moyenne entre les éléments dela lasse �C� et le prototype respetif. Elle est dé�ni par (C.13).
Sn(XC)2 =

1

NC

∑

x∈Xc

‖x − CC‖2 (C.13)Ave XC l'ensemble des éléments de la lasse C et NC le nombre d'éléments dans ette lasse.Au dénominateur, ave S(Xi,Xj), se trouve la distane entre les prototypes des lasses i et j dé�nispar (C.14).
S(Xi,Xj) = ‖Ci − Cj‖ (C.14)La distane utilisée ii est la distane eulidienne (C.15)

‖A − B‖2 =
∑

k

(ak − bk)2 aveA,B ∈ ℜk (C.15)129



Annexe C. Validation �d'alphabets�

Fig. C.2 � Comportement des indies de validation pour un exemple 1DUne extension au as multivarié est don triviale. De plus une normalisation selon les dimensions estréalisée par le rapport de la distane moyenne intra-lasse sur la distane des prototypes.La méthode umule pour haque lasse i le maximum du rapport des moyennes des distanes intra-lasses ave la distane entre les prototypes. Ce maximum est obtenu pour deux lasses prohes dansl'espae ℜk et dont les étendues sont importantes, .-à-d. deux lasses qui sont di�ilement séparables.La méthode n'est utilisable que pour un nombre de lasses C >= 2.En analysant di�érentes lassi�ations réalisées ave un nombre roissant de lasses, le minimum deet indiateur indique la réalisation qui ontient les lasses les plus ompates et les plus séparées les unesdes autres.Cette méthode est utilisable s'il est possible de dé�nir un prototype d'une lasse. Pour toutes lesméthodes basées sur des prototypes ela ne pose pas de problèmes ; pour les autres il est néessaire dedé�nir la méthode de alul d'un prototype en se basant sur les membres d'une lasse.C.3 Exemples arti�ielsA�n d'illustrer le omportement des deux méthodes, deux exemples arti�iels sont utilisés. A�n desimpli�er la représentation graphique, un premier exemple unidimensionnel est proposé (voir �g.C.1). Ils'agit d'une distribution d'observations d'une seule dimension qui est représentée sur l'axe des x (�g C.2).Dans la �gure C.2 deux axes sont représentés : l'axe supérieur montre l'évolution des deux indiesave le nombre de lasses, l'axe inférieur montre tout d'abord les observations selon l'axe des x (petitserles bleus) et en-dessous les positions des prototypes des lasses pour les di�érentes réalisations delassi�ation. Du �té gauhe le nombre d'unités SOM utilisées sont données pour haque réalisation, età droite les valeurs des deux indies de validation (�variane intra-lasse umulée� / �Index de Davies etBouldin�) sont a�hées. En-dessous du marqueur de haque prototype la valeur de la variane intra-lasseest a�hée.Les valeurs représentent quatre groupes plus ou moins ompats ave di�érents nombres d'observa-tions par groupe. La lassi�ation non-supervisée est réalisée par une arte auto-organisatrie (SOM) enutilisant la même méthode qui est utilisée pour l'extration des formes primitives, .-à-d la réation desalphabets (voir annexe B pour plus de détails).Pour la variane intra-lasse umulée, la première stagnation dans l'évolution ommene pour C = 4.Les diminutions pour les valeurs de C > 4 ne sont que relativement faible. Cependant déjà le gain entre130
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Fig. C.3 � Comportement des indies de validation pour un exemple 2Dla lassi�ation réalisée ave C = 3 et C = 4 n'est plus très élevé.En analysant l'index DB le minimum est réalisé pour C = 4, mais la di�érene de l'index DB entreles réalisations C = 3 et C = 4 n'est que très faible.Pour les deux indiateurs de validation, la meilleure lassi�ation est obtenue pour quatre lasses,mais le résultat pour trois lasses est envisageable.Un deuxième exemple de groupements de données dans l'espae de deux dimensions (X1 et X2) estreprésenté dans la �gure C.3. Le alul de la variane intra-lasse umulé se base sur la norme de lamatrie de ovariane.Dans ette représentation les di�érentes réalisations pour C = 2 jusqu'à C = 6 sont superposées.Les ouleurs et symboles séparent les di�érents prototypes qui, pour des auses de visibilité, sont reliésentre eux par des lignes. En même temps es lignes représentent la relation des unités SOM sur la arteunidimensionnelle (voir Annexe B). Dans la légende de la �gure les valeurs des deux indies de validation(�variane intra-lasse umulée� / �Index de Davies et Bouldin�) sont reprises.Pour et exemple aussi les deux indies indiquent que la meilleure lassi�ation est produite pour
C = 4 et retrouvent don aussi le nombre de groupes qui existent dans le orpus de données.C.4 Appliation à la validation des alphabetsA�n d'appliquer es méthodes à la validation des alphabets, l'approhe suivante a été utilisée. Dansla phase 1a (�g 3.1) un grand nombre d'aplhabets est produit en variant les deux paramètres prinipauxde l'extration de formes primitives à savoir la taille de la forme (G) et le nombre de formes (C) dans unalphabet. Une grille omplète de es deux paramètres est réalisée pour G allant de 6 à 60 par intervallede 6 et pour C de 3 à 30 par intervalle de 1. L'intervalle de la taille de formes était hoisi plus granda�n de limiter le temps de alul et le volume de données à manipuler, ar depuis le début une approhemultiéhelle était visée, e qui orrespond à une séletion de plusieurs tailles. Le but de la validation estdouble : d'abord il faut trouver les éhelles qui semblent les plus pertinentes, et en même temps poures éhelles trouver le nombre de formes qui représentent au mieux ette éhelle. Pour la prodution desalphabets 50% des signaux du orpus ont été séletionnés de façon aléatoire.Dans la phase 1b (�g 3.1) tous les signaux ont été enodés sur base de tous es alphabets. A�n d'éviterque le orpus d'apprentissage ne soit utilisé pour la validation les autres 50%, des signaux ont été utilisés.L'enodage représente une lassi�ation dans le sens d'une attribution d'une partie de signal à une lasse131



Annexe C. Validation �d'alphabets�.-à-d. une forme primitive d'un alphabet. Les informations de ette lassi�ation sont utilisées pour lavalidation.A ause du nombre élevé de signaux respetivement de parties des signaux qui sont attribués auxformes primitives, un alul de validation a posteriori tel qu'il était utilisé pour les exemples n'est pasréalisable. Une méthode inrémentale pour le alul des indies de validation était néessaire.A�n de pouvoir aluler les deux indies de validation, les variables suivantes sont gérées pour haquelasse de haque alphabet durant le odage :1. Le nombre d'éléments attribué à la lasse. Pour haque élément attribué à une lasse ette variableest inrémentée
NC(k) = NC(k − 1) + 12. Un veteur ave la somme des éléments attribuées à une lasse
AC(k)[i] = AC(k − 1)[i] + xi ∀i ∈ Rp3. Une matrie (symétrique) ave la somme des ombinaisons des éléments i, j attribués à une lassepour la matrie de ovariane
BC(k)[i, j] = BC(k − 1)[i, j] + xixj ∀i, j ∈ Rp4. et la somme des distanes entre le prototype et l'élément attribué à une lasse
DC(k) = DC(k − 1) + ‖x − CC‖2Après le odage les indies de validation sont alulés de façon suivante en se basant sur les variables

NC , AC , BC et DC :
Sij , utilisé dans le alul de la variane intra-lasse umulé (C.11), est alulé par :

SCij =
1

NC − 1

[

BC [i, j] − 1

NC
AC [i]AC [j]

]

∀i, j ∈ Rp (C.16)
Sn(XC) utilisé pour l'index de Davise et Bouldin (C.13) se alule par :

Sn(XC) =

√

DC

NC
(C.17)Il est don possible de aluler pour haque alphabet orrespondant à une paire de paramètres (G,C),ave G la taille de la forme primitive et C le nombre de formes dans l'alphabet, une valeur pour les deuxindiateurs. Le résultat est représenté dans les �gures C.4(a) et C.4(b).Un premier onstat est que les omportements des deux indies ne sont pas aussi ohérents que dansles deux exemples 1D et 2D. Mais en globalité il est possible de dire que la plage des alphabets ave

G > 24 & C > 15 est inintéressante dans les deux as.Conernant l'index Davise-Bouldin, où les valeurs minimales représentent de bonnes lassi�ations,les alphabets ave G > 24 ont le minimum pour des nombres de lasses (C <= 7). Le meilleur alphabet,elui qui représente le minimum global, orrespond aux paramètres G = 60 et C = 6. Aussi l'alphabetave G = 6 obtient de faibles valeurs pour et index. Pour ette éhelle le nombre de lasses à prendreen ompte est C = 12.En analysant la variane intra-lasse umulée, pour laquelle la pente et les positions de paliers loauxindiquent les alphabets intéressants, seulement pour G >= 48 les petits nombres de lasses C = 4 seraientintéressants. Les alphabets les plus intéressants selon et indiateur sont dans le domaine 18 <= G <= 24et 4 <= C <= 8, ar les pentes y sont les plus importantes en omparaison ave les paliers qui suivent espentes. Analysons enore l'éhelle G = 6 a�n de omparer e résultat ave l'index Davise-Bouldin. Pour
C = 12 un petit palier peut être déteté si l'on se limite à l'axe du nombre de formes, e qui orrespondau même alphabet indiqué par l'index Davise Bouldin.Pour la suite de l'étude une séletion de quatre alphabets a été déidée. Il n'est ependant pas trivial,en nous basant sur es indiateurs, de lairement identi�er les alphabets les plus pertinents. Mais lesindiateurs peuvent donner une orientation.A�n de garantir une approhe multiéhelle, les quatre alphabets seront séletionnés dans des éhellesdi�érentes. Un premier alphabet pour G = 6 & C = 12, où les deux indiateurs semblent plus ou moinsohérents. Un deuxième pour G = 24 & C = 5, qui est le plus intéressant selon la variane intra-lasseumulé. Un troisième à G = 42 & C = 6 et un dernier qui orrespond au minimum de l'index Davise-Bouldin ave G = 60 & C = 6.132
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(a)

(b)Fig. C.4 � Résultat des aluls d'indies de validation pour les 280 alphabets : (a) surfae représentantla variane intra-lasse umulée (b) surfae représentant l'index de Davise et Bouldin. 133
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RésuméCette étude onsiste à étudier l'apport de réseaux de neurones arti�iels pour améliorer le ontr�lede proessus industriels omplexes, aratérisés en partiulier par leur aspet temporel. Les motivationsprinipales pour traiter des séries temporelles sont la rédution du volume de données, l'indexation pourla reherhe de similarités, la loalisation de séquenes, l'extration de onnaissanes (data mining) ouenore la prédition.Le proessus industriel hoisi est un four à ar életrique pour la prodution d'aier liquide au Luxem-bourg. Notre approhe est un onept de ontr�le préditif et se base sur des méthodes d'apprentissagenon-supervisé dans le but d'une extration de onnaissanes.Notre méthode de odage se base sur des formes primitives qui omposent les signaux. Ces formes,omposant un alphabet de odage, sont extraites par une méthode non-supervisée, les artes auto-organisatries de Kohonen (SOM). Une méthode de validation des alphabets de odage aompagnel'approhe.Un sujet important abordé durant es reherhes est la similarité de séries temporelles. La méthodeproposée est non-supervisée et intègre la apaité de traiter des séquenes de tailles variées.Mots-lés: onnexionnisme, réseaux de neurones, apprentissage non-supervisé, arte auto-organisatrie,dynami time warping DTW, similarité AbstratThis study is interested in analyzing the ontribution of arti�ial neural networks in order toimprove the ontrol of omplex industrial proesses that are mainly haraterized by their temporalbehavior. The main motivations of the time series analysis are data redution, indexation based onsimilarity, loalization of sequenes, knowledge extration and predition.The analyzed industrial proess is an eletri ar furnae for the liquid steel prodution in Luxembourg.The proposed approah is a onept of preditive ontrol based on unsupervised learning tehniques withthe aim of knowledge extration.Our signal oding method is based on primitive patterns that ompose the signals. These patterns,building the oding alphabet, are extrated using an unsupervised method, the self organizing maps ofKohonen (SOM). An alphabet validation approah is proposed.One of the important subjets of this researh is the similarity of time series. The proposed methodis unsupervised and able to handle sequenes of arbitrary size.Keywords: onnetionist, neural networks, unsupervised learning, self organising maps, dynami timewarping, similarity
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