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Résumé

Titre : Analyse et prédiction d’erreurs critiques dans une application industrielle

La maintenance prédictive (MP) permet d’anticiper la survenue des pannes sur les équipements
industriels au moyen de techniques d’analyse de données et d’apprentissage automatique.
Dans ce contexte, les machines industrielles sont conçues pour fournir quotidiennement un
ensemble de données aux formats variés. Dans un objectif de MP, ces travaux de recherche
consistent à analyser les données de fichiers logs émises par les machines. Aussi, cette thèse
présente un modèle de classification supervisée, dédié à la prédiction d’erreurs critiques. Dans
cette optique, un historique d’erreurs critiques et non critiques a été collecté durant un an sur
une flotte de machines de l’industrie du textile. Pour faciliter l’étiquetage des jeux de données,
nous avons élaboré une approche de structuration inspirée du Multiple Instance Learning
dans laquelle les données sont organisées sous la forme de bags. Cette thèse explore plusieurs
méthodes de classification telles que le Bayésien Naïf, les arbres de décisions, le SVM, et enfin
un réseau de neurones artificiel, ce dernier nous ayant permis d’obtenir les prédictions les
plus fiables. Ce modèle, qui tient compte du déséquilibre des classes dont les données sont
entachées, permet de prédire la survenue d’une erreur de haute sévérité, avec une très bonne
fiabilité (0.8 en termes de F1-score).

Enfin, nous avons exploité les dépendances temporelles auxquelles les erreurs sont associées à
travers l’application de méthodes d’apprentissage basées sur un réseau de neurones récurrents.

Mots-clés : Maintenance Prédictive, classification, déséquilibre de classes, apprentissage profond,
données log
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Abstract

Title: Critical error prediction in an industrial application

Predictive Maintenance aims to anticipate breakdowns on industrial equipment using data
analysis and machine learning methods. Therefore, industrial machines are designed to provide
a daily set of data in various formats. The goal of this PhD thesis research is to exploit log
events data to predict the occurrence of several critical errors on machine tools.

In this thesis, we propose a supervised classification based approach dedicated to critical errors.
In this perspective, a history of critical and non-critical errors has been collected during one year
on a fleet of textile industry machines. We explored different classification methods such as naive
bayes, Decision Trees, SVM, and finally an artificial neural network, the latter allowed us to
obtain the most reliable predictions. The model tackles the problem of imbalance classes in the
data and produced high quality results for a specific critical error with a F1-score of 0.8.

To the purpose of labeling ambiguous data, we have developed a data structuration approach
inspired by the Multiple Instance Learning paradigm. The data are organized in a structure
referred to as bags.

Finally, to capture and analyze the temporal error dependencies, we explored learning methods
based on recurrent neural networks.

Keywords: Predictive Maintenance, classification, class imbalance, deep learning, log data
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Introduction

Le concept d’industrie se développe au XVIIIe siècle avec la première révolution
industrielle et la nécessité de produire en masse, puis le besoin évolue, avec l’arrivée de
l’automobile, des produits plus complexes avec des phases d’assemblage plus nombreuses
sont conçus. Il ne faut pas seulement produire vite, il faut également produire proprement.
Très vite, il a fallu proposer et diversifier des moyens automatiques plus évolués pour
fournir, à faible échéance et à moindre coût, les matières premières et les produits
manufacturés.
Entraînée dans le mouvement de la mondialisation, l’automatisation industrielle s’est
développée de plus en plus, touchant tous les domaines de manufacture. Les produits
s’exportent plus facilement à travers le monde, favorisant la collaboration industrielle :
plusieurs acteurs situés sur différents continents contribuent à la chaîne de fabrication
des produits.

L’année 2010, voit naître la quatrième révolution industrielle de l’histoire, qui s’appuie
sur l’avènement de l’Internet des Objets ou Internet of Things (IoT). Cette révolution
industrielle, qui prend berceau en Allemagne, est appelée Industrie 4.0.
Dans le cadre de l’Industrie 4.0, les objectifs de production évoluent pour proposer
plus de diversité aux clients et il devient alors nécessaire de réduire les coûts et minimiser
les délais de fabrication.
Les usines se mettent alors à gérer les stocks en flux tendu, ce qui leur permet de
restreindre les stocks de matières premières uniquement aux besoins de la production
immédiate.
La production et l’acheminement à la fois des matières premières et des produits finis
se coordonnent dans un équilibre parfait où la moindre panne d’un équipement peut
entraîner l’interruption de la ligne de production, et par conséquent une diminution la
productivité de l’usine. Cependant, le vieillissement des équipements conduit souvent à
des pannes, et donc leur arrêt.
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La gestion de ces pannes (ou défaillances), passe par trois types de politique de
maintenance. Premièrement, lorsqu’elles sont observées, les défaillances sont traitées
par une opération de maintenance corrective qui consiste à remplacer ou réparer
l’élément dégradé identifié comme responsable de la défaillance. Cette opération est
effectuée a posteriori, lorsque la panne est constatée. Cette politique nécessite une étape
de diagnostic du système et d’identification de la démarche corrective à appliquer. Cela a
pour conséquence de décupler le temps d’inertie de la machine et d’altérer la production
se traduisant par une perte de rendement. Afin d’anticiper ces pertes, un deuxième type
de politique de maintenance a été introduit et adopté dans l’industrie : la maintenance
préventive. Plutôt que d’attendre l’observation d’une panne, le principe est d’effectuer
par prévention un entretien de la machine à intervalles de temps réguliers (maintenance
systématique) ou par dépassement de seuil d’usage (maintenance conditionnelle).
La maintenance systématique se montre efficace en termes de prévention, spécifiquement
dans les cas où les pannes sont dues à des pièces dégradées par le temps. Pourtant, du
fait de la fréquence des entretiens, cette pratique peut se montrer onéreuse. Si la plupart
des maintenances planifiées sont en réalité inutiles, le coût sera amplifié par le nombre
de pièces remplacées à tort, et la main d’œuvre employée pour ce faire. Parallèlement,
le temps d’arrêt de la production est également impacté par les interventions régulières
nécessitant une interruption du système.
La maintenance conditionnelle qui est une stratégie plus fine permet de réduire le nombre
de maintenances inutiles grâce à la surveillance de l’usure des pièces, mais dans le cas
de systèmes aux conditions variables de fonctionnement, le seuil d’usure seul devient
vite inadapté. Face à ces limitations, et afin de traiter le problème par anticipation, la
politique de maintenance prédictive (MP) a été introduite dans l’industrie. Cette
politique consiste à analyser les données d’usage du système dans le but de prédire
la survenue de l’événement de défaillance. Ainsi, les pannes qui surviennent malgré la
politique de maintenance préventive mise en place, peuvent être évitées et les opérations
de maintenance corrective peuvent être réduites.

L’objectif de cette thèse est de proposer une solution de maintenance prédictive, pour
une flotte de machines de découpe utilisées dans l’industrie du textile. Les travaux de
cette thèse sont à l’interface entre les approches de type statistiques et les approches
purement informatiques telles que l’apprentissage profond. Les machines, réparties dans
le monde entier, sont utilisées pour des besoins de découpe variés, adressés à différents
marchés, tels que l’ameublement, l’automobile, l’avionique et surtout l’habillement.
Avant les travaux de cette thèse, seules les politiques de maintenance corrective et de
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maintenance préventives étaient mises en place pour gérer les pannes de ces machines de
découpe.
L’ensemble de ces machines produisent au quotidien des fichiers logs, qui retracent les
données d’usage, de maintenance et d’erreurs, qui ont été émises sur les dernières 24
heures. Ces données de log contiennent donc des informations sur l’état et le fonctionne-
ment des machines qui sont essentielles pour la prédiction des pannes

Afin de répondre à l’objectif, nous nous sommes intéressés à prédire la survenue des
erreurs de haute sévérité. Ainsi, nous avons développé une méthode de structuration et
d’analyse de ces fichiers log basée sur le paradigme du Multiple Instance Learning
(MIL). Cette structuration des données, sous la forme de bags a permis l’application
d’un modèle d’apprentissage supervisé pour la prédiction des erreurs critiques.

Dans le chapitre 1, nous proposons une revue de la littérature concernant différentes
approches de maintenance prédictive appliquées dans l’industrie.
Le second chapitre, présente et détaille notre méthodologie de structuration des données
appliquées aux fichiers logs pour prédire la survenue d’erreurs critiques. Le chapitre 3 est
consacré à l’application de notre approche de prédiction d’erreurs. Plusieurs méthodes
d’apprentissage supervisé ont été comparées, telles que le Bayésien Naïf, le SVM, l’arbre de
décision, la forêt aléatoire, puis finalement un réseau de neurones artificiels. Le chapitre 4
présente une nouvelle approche de prédiction par apprentissage profond, que nous avons
explorée, consistant en un réseau de neurones récurrents. Enfin, ce manuscrit se
termine sur quelques perspectives de recherche que nous proposons pour traiter davantage
les différentes problématiques rencontrées dans ces travaux de thèse.
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Chapitre 1

État de l’art
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CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART

Introduction

Le maintien des équipements industriels dans un état opérationnel passe par leur
entretien régulier au moyen d’opérations de maintenance. De nos jours, il existe trois
types de politiques de maintenance qui peuvent être mises en place, et combinées afin de
s’assurer que les machines restent opérationnelles. Ces politiques sont la maintenance
corrective, la maintenance préventive et la maintenance prédictive (MP). Cette
dernière a pour objectif d’anticiper les éventuelles défaillances au moyen d’un modèle
de prédiction, formalisé à l’aide d’un algorithme qui analyse l’ensemble des données de
fonctionnement issues des machines.

Certains efforts ont déjà été réalisés pour la prédiction de pannes dans un contexte
de maintenance prédictive. Ainsi, dans ce chapitre, nous présentons une revue de la
littérature d’une partie des approches existantes qui pourraient être utilisées dans ce
contexte. Il est à noter qu’une grande partie des méthodes décrites dans ce chapitre sont
des méthodes statistiques d’analyse de données. Même si elles sont couramment utilisées
dans des contextes et des problématiques différents, nous nous sommes concentrés sur
leur application dans le cadre de la MP.

Ce premier chapitre est découpé en six parties. La première partie nous permet
d’introduire les problèmes et les besoins liés à la MP et contextualiser son usage dans le
cadre de l’industrie. Les quatre sections qui suivent décrivent des familles d’approches
pouvant être utilisées en MP. Enfin, dans la dernière section, nous reviendrons sur
plusieurs méthodes de préparation des données permettant d’améliorer la qualité de
prédiction.

1.1 Positionnement du problème

L’utilisation des machines en milieu industriel nécessite le maintien de leur fiabi-
lité [Lap92, ALRL04].

1.1.1 Fiabilité des équipements industriels

La fiabilité est un concept étroitement lié à trois types d’événements : les défaillances,
les défauts et les erreurs.

La défaillance est définie comme un comportement de l’équipement à un instant t,
qui ne respecte pas les spécifications fonctionnelles et nécessite une réparation.

Une erreur est un événement immédiat qui révèle une divergence de l’un des com-
portements internes du système.
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Enfin, un défaut est une irrégularité qui peut causer une défaillance interne de
l’équipement. Parfois un défaut entraîne l’émission d’une erreur.

Par exemple, prenons un cas d’application consistant en un système de convoyeurs
mécaniques, utilisés pour transporter et trier des charges. Les convoyeurs sont dotés de
roulements mécaniques. Supposons que l’un des roulements contienne une bille abîmée : il
s’agit d’un défaut. Le roulement impacté perd de son efficacité et surchauffe. À ce stade,
le défaut s’amplifie puis avec le temps le roulement finit par rompre. Si le système est
programmé pour surveiller l’état des roulements, une erreur est émise pour signaler la
rupture du roulement, mais le convoyeur fonctionne toujours. Le manque de roulement à
cet endroit entraîne une augmentation de la charge sur les autres roulements qui doivent
alors compenser et finissent par rompre eux aussi. D’autres erreurs sont émises, pour
signaler la rupture des autres roulements, puis avec le manque de roulements viables
nécessaires à son bon fonctionnement, le convoyeur surchauffe et cesse de fonctionner : il
s’agit alors d’une défaillance du convoyeur mécanique. Finalement, une défaillance peut
être expliquée par une erreur ou une combinaison d’erreurs qui elles-mêmes révèlent la
présence d’un défaut.

La gestion des défaillances sur les machines est étroitement liée à la notion de fiabilité.
La fiabilité d’un équipement est définie comme la confiance que l’on peut accorder au
service qu’il fournit. Elle dépendra essentiellement de la disponibilité, la sécurité, la
robustesse ainsi que de la maintenabilité de l’équipement. La robustesse d’un système
correspond à sa capacité à rester le plus longtemps possible dans un état de fonctionnement
qui respecte les spécifications. La maintenabilité est la capacité du système à revenir le
plus rapidement possible à cet état de fonctionnement normal afin d’optimiser sa durée
de vie. Enfin, c’est la combinaison de la maintenabilité et de la robustesse qui contribue à
garder l’équipement opérationnel plus longtemps. Pour répondre à cet objectif de fiabilité,
de nombreuses méthodes de diagnostic ont été développées dans l’industrie. La section
suivante présente une partie d’entre elles.

1.1.2 Diagnostic des défaillances

Dans le cadre du maintien de la fiabilité des équipements, le diagnostic permet
d’ajuster la tâche de maintenance corrective nécessaire et de réadapter la politique de
maintenance préventive. En effet, avec la connaissance des défauts qui mènent à la
défaillance et en combinaison d’une approche de détection de ces défauts, la régularité
des entretiens des pièces pourra être réajustée et les opérations de maintenance corrective
réduites. Le diagnostic a trait majoritairement à la détection de défaut(s) (appelée
Fault Diagnosis dans la littérature scientifique associée à ce sujet) mais peut également
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s’appliquer pour comprendre le processus à l’origine des défaillances. Cette approche
permet d’acquérir une compréhension suffisamment solide de l’événement de défaillance
pour déterminer l’opération préventive à appliquer dans le futur. Le diagnostic nécessite,
d’une part, un travail de détection qui consiste à vérifier si le comportement réel
du système est cohérent par rapport aux spécifications. Plus précisément, la détection
consiste à décider qu’un indicateur de défaut témoigne d’un réel symptôme. D’autre
part, le diagnostic nécessite un travail d’isolation et/ou d’identification [Ise11] des
défaillances, qui consiste à établir les relations causales entre les symptômes observés
et la défaillance. Ainsi, les travaux d’identification et de localisation de défaillance font
l’objet de nombreuses contributions scientifiques dans le champ du diagnostic [ZL13,
LS95, TYTS01, SOvdAtH13, VJA+19] durant ces dernières décennies.
La plupart de ces travaux met en place un modèle représentatif du système physique
réel, afin de simuler les différentes étapes du processus menant à la défaillance. Une telle
méthode de simulation peut par exemple être mise en place au moyen d’un réseau de
Petri (RdP) [CGPS11, MWS13, Bas14, CGHS15].

La simulation au moyen d’un RdP repose sur les probabilités de transition d’un état à
l’autre. Dans un système à événements discrets [Laf19], le nombre d’états du système est
dénombrable (par exemple les états "éteint" et "allumé" d’un ensemble de lampes dans
le système). Le passage d’un état à un autre est déclenché par un événement binaire
(par exemple l’actionnement de la commande d’allumage). Dans un système continu, ce
passage d’un état à l’autre se fera de manière continue, c’est-à-dire que la transition se
déroule par une valeur qui s’éloigne d’un état pour se rapprocher vers un autre. En MP, il
est courant de traiter des problématiques associées à des systèmes continus. Par exemple
lorsque les systèmes industriels nécessitent une montée en température et en pression
pour la fabrication d’aluminium. Aussi, plusieurs travaux sur les RdP ont été appliqués
dans le cadre de systèmes continus [PZHK05, DA10]. En parallèle, les systèmes ayant des
comportements physiques continus peuvent être assimilés à des systèmes à événements
discrets en appliquant des seuils de valeur. Par exemple, Sun et al. [SQS04] ont modélisé
un réseau électrique par un RdP discret. Leur approche consiste à représenter les différents
éléments physiques du réseau électrique tels que les lignes, les relais électriques ou les
transistors dans un modèle discret. La propagation normale du signal électrique au sein
du système ainsi représenté est modélisée par le passage des transitions dans le RdP,
valable en fonction de l’état de l’élément physique au moment de la transition.

Par ailleurs, les systèmes continus peuvent également être modélisés à l’aide d’ap-
proches basées sur l’étude des résidus [IB97]. Dans un contexte de diagnostic, les rési-
dus correspondent à des indicateurs de défaut, déterminés mathématiquement à partir

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 8 Critical error prediction in an industrial application



CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART

de l’écart entre une mesure observée et une mesure attendue. Par exemple, Roth et
al. [RLL09] ont mis en place la mesure des résidus au travers d’un automate qui modélise
la séquence d’un système de convoyeurs mécaniques. De telles méthodes ont également
été adoptées dans des objectifs similaires à la détection de défauts, par exemple, la
protection contre les intrusions [AMZ09], ou la détection d’anomalie [GTDVMFV09]
dans les réseaux informatiques.

Les approches de diagnostic permettent d’identifier et de localiser le, ou les défauts à
l’origine de la défaillance et de comprendre l’enchaînement des événements qui mènent à
cette défaillance. Ces méthodes peuvent être appliquées afin d’avoir une connaissance
experte du système étudié, à condition que ce dernier ne fasse pas l’objet d’une trop
grande instabilité comportementale, sans quoi le diagnostic doit être régulièrement mis à
jour.

Le diagnostic d’un équipement industriel reste une stratégie adressée a posteriori,
vis-à-vis de la défaillance étudiée et ne permet pas d’anticiper directement les défaillances
à venir. Par opposition, la maintenance prédictive (MP), introduite dans la prochaine
partie, s’attache à prédire les défaillances futures afin d’organiser la maintenance en
avance.

1.1.3 Maintenance prédictive
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Figure 1.1 – Distribution des publications associées aux mots-clé "Industry 4.0" et
"Predictive Maintenance" sur les 50 dernières années.
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Avec l’avènement de l’industrie 4.0, et l’utilisation de capteurs de plus en plus précis
sur les équipements industriels, la recherche scientifique en MP a connu un large essor
ces dernières années. Pour illustrer ces propos, la figure 1.1 représente les statistiques de
publications en lien avec l’industrie 4.0 et la MP depuis les années 1950 (Source : Scopus).
La figure 1.1 représente l’évolution du nombre de publications associée à l’expression
"Predictive Maintenance" (courbe violette) ainsi que le nombre de publications associées
à la combinaison des mots-clé "Predictive Maintenance" et "Industry 4.0 " (histogramme
bleu). Ce graphique montre un essor du nombre de publications jusqu’en 2021. La MP a
suscité dès les années 50 un vif intérêt dans la recherche, qui a brusquement augmenté dès
2018, année au cours de laquelle les contributions liées à l’industrie 4.0 se sont multipliées.
Les approches de MP sont largement étudiées, et ce quels que soient les domaines comme
en atteste la figure 1.2.
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Figure 1.2 – Répartition des publications associées aux mots-clé "Predictive Maintenance"
par domaine.

Nous allons maintenant nous intéresser aux approches permettant de prédire la
survenue d’une défaillance par une stratégie d’analyse des données du système étudié. Pour
commencer, la section suivante présente une famille de méthodes permettant d’extraire
des combinaisons de données, appelés motifs. Ces motifs, corrélées à la survenue de la
défaillance, peuvent constituer un signal fort que l’on peut chercher à détecter pour
prédire la défaillance.
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1.2 Extraction de motifs

Les observations recueillies à partir des systèmes (mécaniques et/ou logiciels) peuvent
former des combinaisons d’événements, apparaissant plus ou moins fréquemment et
pouvant expliquer la survenue d’une panne. Dans le cadre de la MP, certaines approches
s’appuient sur l’extraction de ces motifs, dont la relation avec l’événement de défaillance
peut être déterminée par la suite à l’aide de règles d’association [KFRM13]. Par exemple,
on pourrait déceler un motif composé des événements "connexion", "démarrage de tâche",
"déconnexion", et "arrêt système". Lorsque ce motif apparaît, une défaillance survient
l’instant d’après car l’événement "fin de tâche" n’est pas présent dans cette combinaison
d’événements. Dans cet exemple, l’ordre d’apparition des événements n’a pas d’importance,
l’ensemble de ces événements suffit à indiquer l’arrivée imminente de la défaillance. Les
motifs peuvent également être extraits à partir d’une séquence, c’est-à-dire un ensemble
d’événements où l’ordre a de l’importance. Dans la littérature du domaine, on parlera
plus particulièrement d’extraction de motifs séquentiels ou sequence pattern mining. L’un
des travaux fondateurs du sequence pattern mining est celui proposé par Agrawal et
Srikant [AS95], inspiré de l’algorithme Apriori [AS94] dédié à la recherche de sous-
ensembles fréquents. Pour évaluer la fréquence des motifs, ces approches s’appuient sur la
notion de support, définie par le nombre de séquences qui contiennent le motif considéré.
Si le support dépasse une valeur seuil fixée par l’utilisateur, le motif est conservé.
D’autres déclinaisons ont été proposées pour la recherche de sous-séquences fréquentes.
Par exemple, l’algorithme SPADE [Zak01] a permis de réduire le parcours d’une base de
données, minimisant ainsi le coût généré par les tâches de lecture/écriture. Les algorithmes
SPAM [AFGY02], CM-SPADE [FVGCT14], ou encore Prefix-Span [JQS+15] en sont des
améliorations.

Ces algorithmes présentent cependant un inconvénient : ils peuvent dans certains cas
extraire des motifs qui partagent un préfixe commun, dont la taille peut donc être réduite
pour décharger la capacité de mémoire nécessaire. Par exemple, on pourrait extraire les
motifs "ABCDE" et "ABCFGH" alors que les motifs "DE" et "FGH" suffisent. Pour pallier
cette spécificité, la recherche de motifs clos a été introduite par Yan et al. [YHA03] avec
l’algorithme Clospan. Un motif α de taille k est dit clos, s’il n’existe pas de motif β

de taille k + 1, contenant α tel que le support de α est le même que le support de β.
Par exemple, α = BCDE est observé trois fois et β = ABCDE est observé trois fois
également. Dans ce cas, α n’est pas un motif clos.

La notion de motifs clos a été reprise ensuite pour la conception des algorithmes
BIDE [WH04], ClaSP [GCMG13] ou encore CloFAST [FLCM16]. Le principe général de
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ces algorithmes est de générer un ensemble de motifs séquentiels fréquents candidats puis
de ne sélectionner que les motifs séquentiels clos parmi cet ensemble. Pour aller plus loin
dans la présentation de ces différentes solutions d’extraction de motifs, une revue étendue
de la littérature, proposée par Fournier-Viger [FVLK+17] présente une classification des
différents algorithmes du domaine.

En termes d’application en MP du pattern mining, Lim et al. [LKK17] ont proposé une
méthodologie en deux temps consistant d’abord à extraire les sous-séquences fréquentes
à l’aide de l’algorithme SPADE. Dans un second temps, les sous-séquences les mieux
corrélées à la défaillance sont sélectionnées par une méthode de régression (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator LASSO). Par ailleurs, la recherche de sous-séquences
fréquentes en MP a donné lieu à des travaux de recherche dédiés à l’analyse de séries
temporelles [LC03], et à l’analyse de données de logs [MTB+21, CWDW20].

Une branche plus spécifique du sequence pattern mining s’intéresse au délai qui
sépare les événements dans un motif, ce qui peut avoir de l’intérêt dans l’analyse de
données temporelles pour affiner la prédiction. Cette forme de motif séquentiel, appelée
une chronique [DD99], peut être employée pour prédire la survenue d’un événement,
ainsi que le délai à l’issue duquel il survient. Les chroniques étant riches en information
(chaque événement du motif est associé à une signature temporelle), les algorithmes
proposés dans [DD99] ont souffert de problèmes de consommation de mémoire et de
temps d’exécution. Une solution moins gourmande en capacité de calcul a été proposée
par Cram et al. [CMM12] au travers de l’algorithme HCDA. Toujours dans le domaine de
la recherche de chroniques, Sellami et al. [SMS+20] ont introduit l’algorithme Clasp-CPM

capable d’ajouter une signature temporelle associée aux motifs fréquents obtenus par
l’algorithme ClaSP. Cette approche consiste à isoler les séquences positives, c’est-à-dire
les séquences se terminant par l’événement de défaillance. Les chroniques sont ensuite
extraites et identifiées uniquement à partir de cet ensemble. Cependant, ce type d’analyse
peut comporter un biais. En effet, les chroniques extraites à partir de l’ensemble des
séquences positives peuvent également être présentes dans les séquences négatives. Il
pourrait en résulter un taux de faux-positifs importants, diminuer par conséquent la
précision de l’approche.
Aussi, Dauxais et al. [DGAGH19] ont introduit la notion de chroniques discriminantes, qui
sont sélectionnées selon leur capacité à distinguer les séquences négatives des séquences
positives.

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 12 Critical error prediction in an industrial application



CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART

L’extraction de motifs est donc une stratégie très courante dans la littérature associée
à la prédiction de panne et de nombreux autres travaux sont disponibles à ce sujet [DB21,
KKKK21, TK21, WLH+17]. En effet, ce type d’approche présente un avantage principal
qui est d’apporter une connaissance plus précise des événements antérieurs à la panne
et de mieux comprendre leurs inter-dépendances. En MP, ces approches nécessitent
une étape supplémentaire qui consiste à étudier la corrélation des motifs extraits avec
l’événement de défaillance.
La quantité de motifs identifiés par ces approches dépend entre autres de la valeur du
support seuil fixée. Si le nombre de motifs est trop grand, cela peut conduire à des coûts
importants en ressource mémoire, et en temps d’exécution. Par ailleurs, la valeur du
support seuil a également une importance capitale pour la taille des motifs détectés
puisque les algorithmes proposés génèrent habituellement des motifs de très faible taille
(moins de 10 événements), ceci étant favorisé par le choix d’une valeur élevée pour le
seuil du support. Il est possible de diminuer ce seuil afin de circonscrire l’extraction à des
motifs de taille plus grande (plus de 10 événements), mais cela aux dépens de la ressource
mémoire. La difficulté à isoler les motifs prédictifs parmi les nombreux motifs candidats ne
facilite pas la prise en main de ces techniques, qui nécessitent beaucoup d’investissement
en termes d’analyses post processus, afin de construire les règles d’associations permettant
de relier ces motifs à l’événement de panne.

La section suivante présente des approches de prédiction très différentes de l’extraction
de motifs, basées sur l’analyse et la modélisation des données émises par les systèmes
mécaniques étudiés.

1.3 Apprentissage automatique

La notion de prédiction dans la littérature est souvent associée à l’utilisation d’un
modèle d’apprentissage automatique. Le terme apprentissage automatique, ou Machine
Learning(ML) en anglais, a été proposé pour la première fois en 1959, par Arthur Lee
Samuel [Sam00]. Depuis, cette stratégie a été largement adoptée dans des domaines
très variés tels que la santé publique [SR21], l’agriculture [LBM+18], ou encore la fi-
nance [LHT12]. Concernant la MP, une revue de la littérature parue en 2020 [CANZ+20]
met en évidence une croissance du nombre de publications d’articles scientifiques associés
au ML ces dernières années.

Les méthodes de ML permettent de déterminer les valeurs d’une variable réponse (Y )
à partir d’un ensemble de variables explicatives (X), également appelées attributs,
caractéristiques ou encore features. Chaque exemplaire x de l’ensemble X est appelé
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instance et correspond à l’ensemble des valeurs associées aux attributs.
Dans le cadre de la MP, la variable réponse Y peut être continue : le but sera alors de
prédire la valeur exacte de cette variable. Nous verrons également dans la suite de ce
chapitre d’autres approches, appelées classification, où la variable Y correspond à une
valeur booléenne indiquant la survenue (1) ou non (0) de la défaillance (ou erreur critique
dans notre cas).
Enfin, le ML est divisé en deux catégories d’approches que sont l’apprentissage supervisé
et l’apprentissage non supervisé, chacune d’elles détaillée ci-après.

1.3.1 Apprentissage non supervisé

Les approches non supervisées sont également connues sous le nom clustering [SPG+17,
AG18] en anglais dans la littérature du ML, car le principe est de regrouper les instances
par similarité ou par densité dans l’espace. Une étude des différents algorithmes de
clustering dans le cadre de la MP a été proposée par Liao et al.. [WL05].

Dans un contexte industriel, certains types de données se présentent sous la forme de
texte libre, comme les rapports de panne ou de maintenance. Afin de pouvoir extraire
les nuances contextuelles de ces données en langage naturel, des méthodes de traitement
automatique de la langue ou Natural Langage Processing (NLP) [Cho20] peuvent être
appliquées pour analyser ces données. Parmi ces approches de NLP, nous pouvons
notamment citer l’analyse de sentiments (Sentiment Analysis), une approche similaire au
clustering, qui consiste à déterminer pour un document donné s’il est positif ou négatif,
sur la base de son contenu sémantique. La modélisation de thème ou Topic Modeling (TM)
est l’une des stratégies possibles pour classifier ces documents. Parmi ces méthodes, nous
pouvons notamment citer l’allocation latente de Dirichlet (Latent Dirichlet Allocation -
LDA), introduite par David Blei et al. [BNJL03], dont la méthodologie est décrite en
détails dans l’annexe B.

Dans les premiers travaux de cette thèse, une méthode LDA a été explorée afin de
classer des rapports de panne rédigés en langage naturel par les personnes opérant sur
les machines. Le but était de regrouper les rapports afin de déterminer des types de
pannes spécifiques. C’est une approche que nous avons voulue tester, malheureusement,
nous avons rencontré des difficultés dans la mise en place de la méthode. Les machines
étant hébergées dans des pays différents, les rapports étaient rédigés dans des langues
différentes. Afin de circonscrire le problème, nous avons donc filtré les données en ne
conservant que les rapports rédigés en anglais. Pourtant, même en réduisant le problème,
nous nous sommes trouvés confrontés à des habitudes de langages différentes, dépendantes
de l’individu. Par exemple, certains opérateurs décrivent le problème sous la forme d’une
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demande d’intervention, sans connaissance a priori des symptômes. Dans ce cas, des mots
approximatifs sont générés tels que "please" (s’il vous plaît), "need" (besoin), "service"
(service), "trouble" (problème). Parallèlement, un opérateur ayant plus d’expérience avec
la machine saura décrire le problème en détails et emploiera des mots plus techniques tels
que "sharpening" (aiguisage), "belt" (bande) ou encore "blade" (lame). Dans ce contexte,
les groupes générés par la méthode LDA ont par conséquent tendance à s’effectuer sur
les opérateurs plutôt que sur le contenu de leurs descriptions.
Faute de résultat probant, cette piste a donc été abandonnée au bout de quelques mois
de recherche.

En opposition à l’apprentissage non supervisé, l’apprentissage supervisé s’appuie sur
un ensemble d’instances préalablement étiquetées. L’étiquette y de l’instance x correspond
à l’une des valeurs possibles de la variable réponse Y . Dans les paragraphes suivants,
les algorithmes d’apprentissage supervisé seront abordés en fonction de deux types
d’approches : l’apprentissage par régression d’une part et l’apprentissage par classification
d’autre part.

1.3.2 Apprentissage supervisé par régression

Les approches de régression ont pour objectif d’ajuster un modèle numérique à la
distribution des données. Ce modèle, une fois entraîné, pourra prédire la valeur d’une
variable Y à partir d’une instance x. En MP, les stratégies de régression sont particuliè-
rement adaptées pour prédire la durée de vie utile restante du système (ou Remaining
Useful Lifetime (RUL) dans la littérature). En effet, la survenue d’une défaillance peut
parfois s’accompagner de l’évolution progressive de l’état du système vers une forme
dégradée. Surveiller la RUL au moyen d’une modélisation des données temporelles permet
de déterminer le moment où le système atteindra cet état dégradé [SB16]. Pour mettre en
place cette approche, la stratégie consiste à créer un indicateur de dégradation permettant
de synthétiser la série de données temporelles. Cet indicateur sera ensuite modélisé au
moyen d’un algorithme de régression [WJT+17].

Les processus auto-régressifs sont une variante des modèles régressifs linéaires. La
différence principale est que la variable à prédire est la même que la variable explicative.
Cette approche, basée sur une série temporelle, fournit des prédictions qui s’appuient sur
les observations passées de la série temporelle. Cela signifie concrètement que Y = X.
Une telle approche a été appliquée par exemple dans Ho et Xi [HX98] pour modéliser une
série temporelle d’événements de défaillance. Leur approche est appelée moyenne mobile
auto-régressive, ou Autoregressive Integrated Moving-Average (ARIMA). L’hypothèse sur
laquelle leurs travaux se sont appuyés est que les données peuvent être modélisées de
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façon polynomiale. Un échantillonnage est effectué sur la série temporelle afin d’extraire
le nombre d’événements de défaillance par intervalle glissant. L’échantillon obtenu est
ensuite modélisé au moyen d’une régression linéaire polynomiale afin d’en extraire une
moyenne mobile sur chaque intervalle. Les auteurs ont démontré l’intérêt de cette méthode,
qui s’avère d’autant plus important si les valeurs de la série temporelle étudiée ne suivent
pas une tendance monotone. Cependant, la méthode n’a été testée que pour un système
stable et homogène, c’est-à-dire que le phénomène étudié est progressif et régulier, avec
une évolution similaire sur les différents équipements. Lorsque les données sont acquises
à partir de différents systèmes, la dimension temporelle, si indispensable à la bonne
performance des modèles auto-régressifs, pourrait facilement être corrompue par des
problèmes de synchronisation.

Les différentes méthodes de régression appliquées dans la littérature s’appuient
généralement sur des séries temporelles continues et homogènes, adaptées pour décrire
les changements progressifs d’état du système. Dans notre cas d’usage, les données log ne
permettent pas de traduire un changement progressif et les données sont entachées de
grands écart-types de valeurs. Ainsi, nous pensons que l’approche auto-régressive pourrait
s’avérer limitée. Dans la partie suivante, nous allons nous concentrer sur les méthodes de
classification qui peuvent être employées dans notre cas d’usage.

1.3.3 Apprentissage supervisé par classification

Dans cette partie, la plupart des algorithmes que nous allons décrire peuvent être
aussi bien utilisés pour faire de la classification que pour faire de la régression. Notre
objectif étant de prédire la survenue d’erreurs critiques au moyen d’une approche de
classification, nous nous concentrerons uniquement sur les articles de la littérature qui
appliquent cette approche.

L’apprentissage par classification consiste à séparer les exemples dans l’espace des
valeurs. L’étiquette Y à prédire appartient à un ensemble fini de valeurs entières, chacune
d’elles correspondant à une classe.
Dans cet état de l’art du ML, nous verrons aussi bien des approches de classification binaire
(adressées à deux classes) que multi-classes (adressées à plusieurs classes). Rappelons
qu’en MP, l’approche multi-classes peut être appliquée lorsqu’il existe plusieurs types
de défaillance à prédire. Les approches à deux classes, quant à elles, consistent à mettre
en opposition les instances liées à l’occurrence d’une défaillance, à celles liées à la
non-occurrence de cette défaillance.

Pour commencer, le paragraphe suivant présente une approche supervisée, dont la
stratégie est similaire aux méthodes de clustering.
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1.3.3.1 K plus proches voisins (KNN)

Une approche de classification supervisée répandue dans la littérature s’appuie sur
la répartition des instances dans l’espace. Il s’agit de l’algorithme des k plus proches
voisins ou K-Nearest neighbours (KNN) [Pet09]. Pour chaque instance x non étiquetée,
l’algorithme la classifiera en fonction de l’étiquette des instances étiquetées qui se trouvent
dans son voisinage. La limite de ce voisinage est déterminé par un nombre k (impair
de préférence) déterminé à l’avance. Ainsi, chaque instance est classifiée en fonction de
l’étiquette majoritaire de ses k plus proches voisins étiquetés.
La figure 1.3 illustre cette approche dans le cas d’une classification à deux classes (classes
bleue et rouge) où k = 3. Les instances non étiquetées sont représentées en gris et reliées
à leurs 3 plus proches voisins par des flèches grises.

Figure 1.3 – Illustration de l’algorithme KNN dans le cas d’une classification à deux
classes : classe 0 en bleu et classe 1 en rouge.

Un inconvénient de cette approche est que la détermination du paramètre k, sou-
vent arbitraire, rend l’algorithme difficile à stabiliser. Aussi, certains auteurs ont re-
cours à des méthodes d’optimisation des hyper-paramètres, telle que la méthode Grid
search [CYLZ21] pour déterminer k. Par ailleurs, le KNN fonctionne très bien lorsque les
classes sont bien segmentées dans l’espace. Dans notre cas d’usage, les données étant très
hétérogènes, les instances pourraient être difficiles à regrouper ou distinguer simplement
à partir des valeurs de leurs attributs, en utilisant l’algorithme KNN. Le paragraphe
suivant présente une autre méthode de prédiction basée sur des critères de discrimination
statistique.

1.3.3.2 Méthodes Bayésiennes

Les méthodes Bayésiennes, nées de la recherche en statistique, sont des approches
probabilistes. Le principe est d’estimer la probabilité d’un événement. Par exemple,
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on pourrait chercher à prédire la probabilité qu’une défaillance survienne juste après
l’émission d’un ensemble d’événements. Plus particulièrement, la classification naïve
Bayésienne repose sur la distribution des variables explicatives, le théorème de Bayes est
détaillé dans l’annexe C.

L’algorithme Bayésien est dit naïf, car la probabilité de l’événement étudié est calculée
en fonction de chaque variable prise indépendamment des autres. Cette hypothèse
forte d’indépendance est mise en place pour faciliter la résolution d’un calcul rendu
complexe par le nombre de variables. Dans la pratique, il existe souvent des corrélations
entre les variables, ce qui viole cette hypothèse. Pour réduire ce biais, et considérer
des groupes d’événements conjoints plutôt qu’un ensemble d’événements indépendants,
certains auteurs ont combiné la méthode Bayésienne à une approche d’extraction de
motifs [ASSZ17, JSS09], qui a déjà été développée au début de cette section.

1.3.3.3 Chaînes de Markov

À l’instar des approches de diagnostic que nous avons vues dans la première section,
une possibilité pour classifier les données est de modéliser les séquences d’événements, au
moyen, par exemple, d’une chaîne de Markov. Les chaînes de Markov [Rab89] sont un
processus stochastique représenté par un graphe acyclique dirigé qui possède la propriété
de Markov, selon laquelle l’information utile pour prédire un événement futur ne dépend
que de l’état présent du processus. Chaque étape t, dans le processus stochastique,
est représentée par un nœud du graphe et son état détermine la probabilité d’obtenir
chacun des différents états futurs possibles à la position t + 1 du graphe. Les chaînes de
Markov cachées (HMM) [Rab89] sont une amélioration largement étudiée pour la prise en
compte d’observations séquentielles de données [LCDF+15]. Les HMM sont construites sur
l’hypothèse selon laquelle les observations sont générées par des variables non observées,
qui peuvent néanmoins être modélisées par un raisonnement probabiliste.

En MP, les chaînes de Markov ont été par exemple appliquées dans [SM07], pour
détecter les précurseurs suspects de l’occurrence d’une défaillance. Largement utilisée
pour des problématiques de diagnostic de systèmes mécaniques simples (dont le com-
portement varie peu), ces approches, tout comme les RdP ou les méthodes Bayésiennes,
pourraient s’avérer limitées dans les cas de systèmes complexes soumis à des conditions de
fonctionnement variables, puisqu’il faudra alors régulièrement mettre à jour la conception
du modèle.

D’autres techniques basées sur la distribution des valeurs consistent à modéliser la
solution sous la forme d’un arbre. Cette technique sera présentée dans le paragraphe
suivant.
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1.3.3.4 Arbres de Décision et Forêt Aléatoire

Les Arbres de Décision (AD), dont le fonctionnement est détaillé dans l’annexe C sont
basés sur la capacité des attributs à discriminer les instances de chaque classe.
En maintenance prédictive, cet algorithme a par exemple été appliqué par Kolokas et
al. [KVIT18] pour prédire l’arrêt d’un équipement industriel dans un processus de
production d’anode, dans l’industrie de l’aluminium.

L’avantage des AD, tout comme le KNN et la méthode Bayésienne, est qu’ils ne néces-
sitent que très peu de préparation des données.
En revanche, sur des jeux de données très hétérogènes comprenant un grand nombre d’at-
tributs (plus de 100), ils s’avèrent souvent lents durant la phase d’apprentissage puisqu’il
faudra beaucoup de critères de séparation pour discriminer les instances, augmentant
de fait la profondeur de l’arbre. Par ailleurs, les AD sont également connus pour leur
instabilité, particulièrement en contexte de données hétérogènes puisque chaque processus
complet de décision est modélisé à partir d’un même ensemble d’entraînement.
Cette instabilité peut être cependant améliorée par des méthodes ensemblistes telles
que les Forêts Aléatoires (FA) [LW+02, GFS+19, SWLY18] ou l’algorithme Gradient
Boosting [LSW+17]. Ces algorithmes font intervenir un ensemble d’AD, dont l’agrégation
des votes permet d’obtenir le modèle solution.

1.3.3.5 Séparateurs à Vaste Marge (SVM)

Les Séparateurs à Vaste Marge (SVM), ou Support Vector Machine, sont un ensemble
de techniques d’apprentissage supervisé, populaires en classification [CGLRML20]. Le
principe est de séparer les instances des différentes classes dans l’espace par un ou plusieurs
hyper-plan(s) selon le nombre de classes, comme illustré sur la figure 1.4. L’intérêt du SVM

tient dans la maximisation d’une marge de part et d’autre de l’hyper-plan de séparation
de manière que la distance entre les instances de chaque classe et l’hyper-plan soit la
plus importante possible. Le séparateur peut consister en une fonction linéaire, comme
illustré sur la partie gauche de la figure 1.4. Si les données ne peuvent pas être séparées
linéairement, des modèles à noyau sont alors adoptés (à droite sur la figure 1.4) pour
constituer l’hyper-plan de séparation. Un exemple d’application en MP, est présenté dans
Xian et al. [Xia10] ou [CTL16] dans une approche multi-classes.

Sur de petits jeux de données (moins de 1000 instances), la capacité du SVM à se
concentrer sur les instances les mieux séparées en fait un modèle de prédiction précis.
Cependant, ces méthodes souffrent de difficultés à prendre en charge les jeux de données
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de grande taille (de l’ordre d’un million d’instances). Par ailleurs, lorsque les attributs
sont nombreux (plus de 100), la solution à l’hyper-plan optimal est difficile à ajuster.

SVM linéaire SVM à noyau

Figure 1.4 – Représentation de deux séparateurs SVM dans le cas d’une classification à
deux classes : classe 0 en bleu et classe 1 en rouge.

Jusqu’à présent, nous avons vu un grand nombre d’approches fondamentalement
issues de la recherche en statistiques et aucune ne semble idéale pour résoudre notre
problématique. À présent, nous allons nous intéresser à une autre catégorie d’approche
de prédiction provenant du domaine purement informatique : l’apprentissage profond,
que l’on appelle deep learning dans la littérature du domaine.

1.4 Apprentissage profond

Les travaux en apprentissage profond ont débuté avec l’introduction des réseaux de
neurones artificiels ou Artificial Neural Network (ANN) [JMM96].

1.4.1 Réseau de Neurones Artificiels

Depuis le début des années 2000, les réseaux de neurones artificiels (ANN) connaissent
un regain d’intérêt croissant [AJO+18]. Contrairement aux SVM, ils sont capables d’ap-
prendre à partir de jeux de données larges et complexes. Inspiré librement de la structure
histologique du cerveau, le réseau de neurones est constitué d’unités fondamentales, les
neurones, qui prennent en entrée une valeur pondérée et renvoient en sortie une valeur
appelée activation. L’architecture des ANN comprend toujours une couche d’entrée, une
couche intermédiaire et une couche de sortie, comme illustré sur la figure 1.5. Chacune de
ces couches contient un nombre de neurones déterminé souvent de manière arbitraire, en
tenant compte des contraintes inhérentes au jeu de données (le volume et le nombre de
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features) mais aussi des capacités de calcul du matériel informatique. La dernière couche
du réseau dépendra de l’objectif recherché : s’il s’agit d’une approche de classification, elle
contient autant de neurones que de nombre de classes. Pour une régression, la dernière
couche ne contiendra qu’un seul neurone.
Par extension, un réseau de neurones profond (ou Deep Neural Network (DNN) en anglais)
correspond à des ANN comportant plus d’une couche intermédiaire.

Couches cachées

(0)

(1)

Couche de sortie
(décision)

Couche d'entrée


Figure 1.5 – Réseau de neurones profond à deux couches, utilisé en tant que modèle de
classification à deux classes.

1.4.2 Réseau de Neurones Profond

Depuis quelques années, les DNN sont couramment utilisés en MP [WW18, RFC+20,
ZXM+16]. Leur principale différence avec les ANN tient de leur architecture avec un
nombre de couches de neurones cachées plus important (plus le nombre de couches est
important, plus le réseau est profond), ce qui leur permet de réajuster plus finement
les paramètres du modèle nécessaire à la prédiction les rendant plus adaptés pour des
jeux de données plus complexes. Le principe fonctionne sur un mécanisme dit de rétro-
propagation, expliqué en détails dans l’annexe A, qui permet de mettre à jour les poids
attribués à chaque variable. Chaque étape de rétro-propagation des poids s’effectue en
fonction de l’erreur de classement évaluée sur un échantillon du jeu d’entraînement. Afin
d’approcher la solution non linéaire la plus précise possible, ce processus va être effectué n

fois, de manière que le modèle d’apprentissage voit la totalité des instances de l’ensemble
d’entraînement.
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Pour simplifier la lecture, nous notons les appellations ci-dessous provenant du vocabulaire
associé au deep learning. Ces appellations sont utilisées au cours des deux chapitres qui
vont suivre :

Un batch correspond à un échantillon du jeu d’entraînement, de taille fixée en amont
par l’utilisateur, souvent une puissance de 2 (2n) pour des raisons de compatibilité
de calcul sur le processeur physique de la machine (CPU). Le nombre de batch est
défini en fonction du nombre de segmentations nécessaires pour que le réseau de
neurones voie la totalité du jeu d’entraînement.

Une epoch correspond à une itération complète, durant laquelle l’ensemble du
jeu d’entraînement aura été présenté 1 fois au réseau de neurones. Le nombre
d’epochs est fixé en fonction du nombre d’itérations nécessaires pour que l’erreur
de classement soit la plus faible possible.

L’attrait des DNN est également induit par leur capacité à extraire les attributs
directement à partir des données sans nécessiter de méthode de construction et de sélection
d’attributs (ces méthodes ont été abordées dans la dernière section de ce chapitre). En
effet, la capacité à apprendre à partir de jeux de données presque sans pré-traitement
des attributs devient indispensable dans l’ère de l’Industrie 4.0 puisque les capteurs sur
les équipements sont de plus en plus nombreux, générant ainsi des variables de plus en
plus nombreuses [LWL+19, NND+20].
D’un côté, les réseaux de neurones profonds sont reconnus pour leurs performances sur
les données de masse, même lorsque les attributs sont nombreux. D’un autre côté, des
phénomènes de sur-apprentissage peuvent émerger de ces approches qui nécessitent un
travail d’ajustement du modèle. Ce phénomène, décrit en détails dans le chapitre 2,
apparaît lorsque le modèle devient trop spécifique au jeu de données d’entraînement.
Aussi, pour faire face à ces problèmes, des techniques d’élagage des neurones, appelées
dropout [SHK+14], sont parfois adoptées pour réduire le sur-apprentissage.

Une autre catégorie bien connue d’apprentissage profond correspond aux réseaux
de convolution [RDGC95a]. Ces réseaux, qui sont en général utilisés pour traiter le
signal visuel, permettent de faire émerger de façon automatique les caractéristiques
essentielles d’une image par compression des valeurs [ZLC+14, ZLC+16, CCC16, LYC+18].
Cependant, ces techniques très répandues en reconnaissance d’image, n’ont de sens que
si l’ordre des colonnes dans le jeu de données a de l’importance, ce qui n’est pas le cas
pour les données de fichiers logs.

Le paragraphe suivant présente une autre approche de deep learning encore différente,
qui est régulièrement utilisée en MP pour des séries temporelles.
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1.4.3 Réseau de Neurones Récurrents

Les réseaux de neurones récurrents ou Recurrent Neural Network (RNN) sont réputés
pour leur capacité de mémorisation qui leur permet de prédire un événement sur la base
des observations précédentes. Pour cette raison, ils sont particulièrement adaptés pour
des séquences temporelles variables dont ils peuvent prédire le dernier événement. À la
différence du neurone des ANN, le neurone d’un réseau récurrent prend en entrée à la fois
la valeur d’activation de la couche précédente, et la nouvelle entrée correspondant à la
valeur à l’instant t dans la séquence. De cette manière, l’information vue par le modèle à
l’instant t − 1 est retenue dans la valeur d’activation et contribue au calcul de l’activation
qui dépend de t.
Les RNN natifs sont connus pour être soumis à un phénomène de disparition du gradient
lors du mécanisme de rétro-propagation, particulièrement lorsque la séquence en entrée
est très longue (plus de 100 événements). Aussi, une autre catégorie de neurone récurrent
a été introduite pour pallier ce problème : les neurones à mémoire à court-terme et
long-terme dits Long short-term memory (LSTM) [HS97].
La particularité du neurone LSTM est l’ajout d’un paramètre pour l’état de la cellule
en fonction du temps ct, qui joue un rôle de mémorisation. Cet état ct est mis à jour à
chaque étape en fonction de trois transitions ou portes. Ces portes sont des zones de
calcul dans le neurone, qui permettent d’oublier ou d’intégrer de nouvelles informations
pour l’état considéré. Des explications plus détaillées sur le fonctionnement du LSTM sont
présentées dans l’annexe A. Une application des LSTM peut être retrouvée dans Rivas et
al. [RFC+20] pour la prédiction de défaillance de moteurs. Les séquences utilisées pour
alimenter le réseau correspondent à différentes mesures de capteurs, prises à intervalles
de temps réguliers. Zhang et al. [ZXM+16] ont également utilisé l’approche LSTM en
s’appuyant sur des données de fichiers log pour prédire la survenue des défaillances dans
les serveurs informatiques.

Une variante des LSTM a été proposée plus récemment : les modèles basés sur
des unités récurrentes à porte ou Gated Recurrent Unit(GRU) [CvMG+14]. Comparée
au neurone LSTM, l’unité récurrente du GRU ne comporte qu’une seule porte, ce qui
nécessite moins de paramètres à calculer. Par conséquent, ces modèles sont réputés pour
être plus rapides d’exécution et moins gourmands en mémoire et en capacité de calcul
que les LSTM. Wang et al. [WCN+21] ont utilisé un modèle basé en partie sur un réseau
GRU pour apprendre les dépendances locales au sein des séquences de logs dans un
objectif de détection d’anomalie.
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Finalement, l’apprentissage profond, qui a déjà fait l’objet de nombreuses applications
dans la littérature de la MP, pourrait s’avérer utile pour notre cas d’usage marqué
par des jeux de données hétérogènes. Nous verrons dans le chapitre 3 une application
du DNN et discuterons de l’intérêt de l’application d’un RNN de type GRU dans le
chapitre 4. Dans la section suivante, nous reviendrons sur la notion d’étiquetage des
données et découvrirons une approche de la littérature introduite pour étiqueter des
données ambiguës.

1.5 Apprentissage multi-instances

Dans certains cas, les informations permettant d’étiqueter les données sont insuffisantes
ou ambiguës et il n’est pas possible d’attribuer une classe précise à chaque instance. Par
exemple, dans le cadre de la MP, il peut être difficile à un instant donné de déterminer
si les observations sont représentatives d’un cas de défaillance ou non. L’apprentissage
multi-instances ou Multi-Instance Learning (MIL) permet de répondre à ce problème.

L’approche consiste à mutualiser les étiquettes à un ensemble d’instances, regroupées
dans une structure appelée le bag, qui sera alors associé à une seule étiquette. Par
exemple, sur des images, Ilse et al. [ITW18] ont appliqué le paradigme du MIL pour
associer des groupes d’images histo-pathologiques à la présence ou non de cancer.
Appliqué à un contexte de MP, l’avantage est de pouvoir regrouper un ensemble d’obser-
vations proches les unes des autres dont la relation individuelle à la défaillance est difficile
à déterminer. Au contraire, il sera plus facile de déterminer la relation de cet ensemble
d’observations avec la défaillance [KKČ+18, MHKDS05, RBVdW14, GRW16, WLM19].

Le MIL est proposé pour la première fois en 1997 dans les travaux de Dietterich
et al. [DLLP97] dont la problématique consistait à identifier les protéines ayant une
affinité avec le site actif d’une molécule thérapeutique. Sachant qu’une protéine peut avoir
différentes conformations spatiales, représentées par des instances, l’idée était de définir
chaque protéine par un bag dont les instances sont les conformations. En supposant que
l’étiquette puisse avoir deux valeurs possibles, par exemple 1 (positive) ou 0 (négative), la
conception du MIL telle que l’a décrit Thomas Dietterich introduit l’hypothèse standard
suivante sur l’étiquetage des bags :

— Un bag B prend l’étiquette 1 si et seulement si il contient une instance étiquetée
1.

— Un bag B prend l’étiquette 0 si et seulement si toutes les instances qu’il contient
sont étiquetées 0.
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À partir de cette hypothèse, les travaux de littérature distinguent deux modes de
classification mis en évidence par Herrera et al. [HVB+16]. Le premier consiste en une
classification instance-level où l’on cherchera à classer d’abord les instances du jeu de
données afin d’attribuer une classe aux bags par la suite. Le second mode correspond à la
classification bag-level où les bags sont d’abord classifiés, puis les instances sont étiquetées
par héritage de l’étiquette du bag auquel elles sont associées (toutes les instances d’un bag
négatif deviennent négatives et toutes les instances d’un bag positif deviennent positives).

Pour mettre en place une stratégie d’apprentissage bag-level, l’enjeu est de pouvoir
trouver une fonction permettant de séparer les bags. Couramment, les méthodes sur la
similarité, comme l’algorithme KNN, présenté plus tôt dans ce chapitre, permettent de
répondre à cette question en considérant l’espace des bags.
Parallèlement, d’autres solutions consistent à transformer les bags par agrégation en une
instance unique, appelée la méta-instance. Il suffit ensuite d’appliquer un algorithme
de classification directement sur les méta-instances.

Dans l’objectif de proposer une solution de maintenance prédictive, Sipos et al. [SFMW14]
ont exploré une méthode hybride basée à la fois sur la méthode bag-level et sur la mé-
thode instance-level.
Leur méthodologie, appliquée sur des données de fichiers log, propose de regrouper les
données log collectées chaque jour par intervalles temporels de sept jours. Cet intervalle
temporel appelé intervalle de prédiction est assimilé au bag, dont l’étiquette est ensuite
fixée selon sa proximité à l’événement de défaillance. Cette approche, dont laquelle nous
nous sommes inspirés dans le cadre de ces travaux de thèse, sera discutée plus en détails
dans le chapitre 2.

Nous avons passé en revue un sous-échantillon d’approches appliquées en MP. Pour
toutes ces approches, la qualité des données joue un rôle indispensable et plus ou moins
important dans la qualité de la prédiction et la robustesse du modèle prédictif. En effet,
il est communément admis que des données de mauvaise qualité ne peuvent donner lieu à
une information de bonne qualité [RF11]. Dans la section suivante, nous revenons sur ce
point et discuterons des différentes méthodes de préparation qui permettent d’améliorer
cette qualité.

1.6 Préparation des données

Comme nous venons de le dire, la construction d’un modèle de MP nécessite, pour
produire un résultat de qualité, un jeu de données représentatif du système étudié et si
possible dépourvu d’éléments parasites. Pour obtenir un tel jeu de données, des étapes de
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préparation peuvent être mises en place en amont de la modélisation. Nous distinguons
ces étapes en quatre catégories que sont : le nettoyage, la sélection des attributs, la
correction du déséquilibre des classes, et enfin la mise à l’échelle des valeurs. Chacune de
ces étapes est détaillée ci-après.

1.6.1 Nettoyage des données

Dans le cadre de la MP, les formats de données que l’on peut trouver sont divers et
variés :

— Les données de télémétrie émises en temps-réel sont des valeurs continues
issues par exemple des stations météo ou des sites internet de diffusion de flux
audios ou vidéos.

— Les données de capteurs disposés sur des équipements mécaniques correspondent
à des mesures physiques continues, par exemple l’amplitude de vibration, le régime
d’un moteur, la température ou encore les ondes sonores émises par le système
étudié.

— Les données de capteurs logiques sont des données discrètes qui transmettent
une information binaire, par exemple l’activation ou le mouvement de certains
composants détectés sur le passage d’une zone précise.

— Les données issues des rapports de maintenance, correspondant le plus souvent
à du texte libre.

— Les données de fichiers logs issues des logiciels sont des données événementielles,
permettant le suivi des processus d’exécution logiciel (connexion, déconnexion,
démarrage du système, etc.). Ces données peuvent également correspondre à
l’abstraction de certains signaux issus des capteurs auquel un seuil a été appliqué.

— Les caractéristiques descriptives des équipements, par exemple la version
logicielle, l’identifiant unique d’une machine, sa localisation géographique ou
encore son ancienneté. Ces caractéristiques sont des informations catégorielles
statiques (indépendante du temps).

Le nettoyage des données diffère selon la source de données à laquelle on s’adresse.
L’étape de nettoyage nécessite des tâches d’ingénierie des données qui permettent à la
fois de supprimer les informations inutiles, qui pourraient créer de la confusion, et en
même temps de construire des variables explicatives. Concernant les données à caractère
continu, ces objectifs peuvent être atteints par l’application de méthodes de traitement
du signal d’une part, et de fenêtre glissante d’autre part.

Pour commencer, les données de télémétrie, et les données de capteurs génèrent des
séries temporelles de mesures très fines, continues et en général à haute fréquence. Le
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signal issu de ces données est souvent trop complexe pour être interprété directement par
les algorithmes de prédiction que nous avons présentés ci-dessus. Aussi, des techniques de
traitement du signal [KSG+21] permettent de synthétiser ces mesures pour extraire
le phénomène physique observé et les variations locales de celui-ci. Par exemple, la
transformation de Fourrier est une technique classiquement utilisée pour traiter les
signaux de vibration [SHIH02].

Par ailleurs, la fréquence d’échantillonnage est également une question qui se pose
régulièrement dans l’analyse de séries temporelles soumises à des variations saison-
nières [VAH+02]. En effet, la granularité temporelle des données peut soit s’avérer trop
fine, ce qui force le modèle à considérer de l’information inutile ou au contraire trop
grossière et ne permet pas au modèle de détecter une évolution.
Pour abstraire l’information inutile qui pourrait rajouter du bruit, des techniques de
fenêtre glissante peuvent être adoptées [TTBS22] et ainsi ignorer les observations
d’ordre temporel plus fin, qui n’ont pas d’intérêt pour la prédiction. La mise en place
de ces fenêtres glissantes permet par ailleurs de simplifier le jeu de données, la phase
d’apprentissage étant par conséquent rendue plus rapide.
Le signal brut issu de plusieurs types de capteurs différents (température, vibration et
son) présente des fréquences d’échantillonnage différentes et doit être préparé pour que
le modèle d’apprentissage puisse interpréter ces informations sur des échelles de temps
identiques. Gutschi et al. [GFS+19] appliquent une méthode de fenêtre glissante à deux
niveaux. Le premier niveau leur permet d’aligner les observations issues des différents
capteurs sur des unités de temps identiques tandis que la seconde étape leur permet de
synthétiser l’information via des mesures statistiques. La construction des attributs à
partir de mesures statistiques est une stratégie régulièrement employée en analyse de
séries temporelles [YB19] et en analyse de données de fichiers log [WLH+17]. Le but est
d’appliquer une connaissance du domaine pour extraire des représentations analytiques
à partir des données brutes afin de rendre les tendances plus faciles à détecter pour
l’algorithme d’apprentissage automatique.

En ce qui concerne les données de fichiers log, les problématiques majoritairement
soulevées sont une question d’hétérogénéité. Une information identique peut être ex-
primée par des messages log dans des formes et/ou des syntaxes différentes. Aussi, des
stratégies d’extraction de structures communes à ces messages permettent de pallier ce
problème [KWTI15] et ainsi aligner les données issues de ces messages grâce à un modèle
commun.
Une particularité courante des messages logs dans les systèmes logiciels et mécaniques
est leur émission en rafale [OKFE17, LTD13]. Le phénomène de rafale des messages
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logs peut correspondre à l’émission en simultané d’un ensemble d’événements, ce qui
traduit un problème non résolu qui empêche l’exécution de plusieurs éléments du système.
Par ailleurs, ce phénomène peut également correspondre à un même événement dont
la fréquence d’émission augmente de façon soudaine (de plus de 50 % de sa fréquence
habituelle), ceci pouvant être expliqué par une augmentation (normale ou anormale) de
l’activité du système.
Pour réduire la dimension des données induites par ce phénomène, certains auteurs
choisissent de filtrer les messages redondants [SOR+03], en supprimant d’une part les
doublons successifs dans le temps et d’autre part les redondances liées à des tentatives
multiples de tâches. Zheng et al. [ZLPG09] utilisent des techniques statistiques de co-
occurrence pour fusionner les messages exprimés pour la même indication sémantique.
Par opposition au phénomène de rafale, l’absence de message durant une certaine période
peut signifier une perte de communication du système. Ce manque de données dans
l’historique peut biaiser l’interprétation des données par le modèle prédictif qui pourrait
assimiler ce phénomène à un état normal.

Enfin, rappelons que lorsqu’une défaillance survient, le retour du système à l’état
opérationnel ne peut s’effectuer avant la fin d’une période de latence déterminée par le
temps nécessaire pour pratiquer la maintenance. Aussi, quelle que soit leur source, les
données émises durant cette période de latence ne peuvent présager ni d’un comporte-
ment normal, ni d’un comportement anormal (puisque l’état de dégradation est déjà
atteint). Aussi, certains auteurs font le choix de mettre à l’écart cette partie des données
infectées [KBV18].

Nous avons vu quelques méthodes de préparation des données qui sont parfois
appliquées en vue d’améliorer la qualité des prédictions, quel que soit le type d’approche.
Nous allons à présent nous concentrer sur la préparation des attributs, qui peut être
nécessaire pour appliquer une approche de ML.

1.6.2 Sélection des attributs

Rappelons que les modèles de ML doivent être entraînés sur un jeu de données
d’entraînement. Cet ensemble d’entraînement est constitué d’instances qui correspondent
à des vecteurs de valeurs, ces dernières étant associées aux variables explicatives du
modèle. Dans certains cas d’application, les variables explicatives peuvent se révéler
trop nombreuses et limiter la qualité du modèle prédictif. Aussi, réduire le nombre
d’attributs [GE03] en apprentissage automatique permet de répondre à plusieurs objectifs :

— supprimer les attributs redondants et ceux qui apportent de la confusion,
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— décharger le modèle prédictif de calculs inutiles et ainsi rendre l’exécution plus
rapide,

— limiter les phénomènes de sur-apprentissage 1 par des techniques dites de régulari-
sation,

— apporter des éléments de compréhension aux résultats de prédiction obtenus pour
améliorer l’interprétabilité[DVK17].

Dans la littérature, les méthodes de sélection d’attributs se départagent couramment
en trois catégories : filtrage, emballage et intégration.

Les méthodes de filtrage permettent de sélectionner les attributs sur la base d’un
classement. Leur rang dans le classement est obtenu par des scores statistiques via
une analyse de variance telle que l’ANOVA, comme dans Gutschi et al. [GFS+19]). La
contribution de ces attributs peut également être évaluée par des tests de corrélation
comme le test du Chi2 ou le coefficient de corrélation de Pearson.

Les méthodes dites d’emballage sont basées sur le score de performance du modèle
pour chaque sous-ensemble d’attributs. Le meilleur sous-ensemble de caractéristiques est
choisi en fonction du modèle ayant produit les meilleures prédictions. L’élimination récur-
sive des attributs (Recursive Feature Elimination-RFE) [YZ15] est l’une des méthodes
possibles.

Les méthodes d’intégration pour finir combinent les deux méthodes précédentes.
Par exemple, l’algorithme statistique du LASSO [Tib96] est un modèle linéaire basé
sur le calcul des poids des attributs obtenus après l’entraînement de chaque modèle.
Les attributs sont ensuite ordonnés en fonction de la somme de leurs poids sur chaque
modèle linéaire entraîné. L’approche, déclinée par la suite en Bolasso [Bac08] a été utilisée
par Sipos et al. [SFMW14] pour sélectionner les meilleurs attributs extraits à partir de
données logs.

Enfin, lorsque aucun attribut n’est spécifiquement adapté pour aider le modèle à
mieux prédire, une alternative consiste à former de nouveaux attributs à partir de ceux
existants. Une telle approche peut être menée grâce à l’analyse en composantes principales
(ACP).

1. Le phénomène de sur-apprentissage est décrit en détails dans le chapitre 2
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1.6.3 Correction du déséquilibre de classes

Le phénomène des classes déséquilibrées est un problème courant dans la littérature
dédiée à l’apprentissage supervisé par classification [BTR15]. Les classes sont dites dés-
équilibrées lorsque l’effectif de l’une des classes supplante celui des autres classes, ou
d’une autre manière, lorsque l’effectif d’exemples étiquetés pour l’une des classes est
trop insuffisant. Le modèle de classification, entraîné sur un jeu de données déséquili-
bré, pourrait s’avérer imprécis par sa propension à classifier plus souvent les exemples
dans la classe majoritaire. Dans le milieu de maintenance prédictive industrielle, le
phénomène est d’autant plus présent que les classes mettent en opposition l’absence
de défaillance avec l’occurrence d’une défaillance, qui est normalement un événement
rare. Pour pallier ce phénomène, deux types de méthodes de ré-échantillonnage des
données peuvent être appliqués. Le premier s’intéresse à réduire l’effectif de la classe
surabondante tandis que la seconde consiste à augmenter les données appartenant à la
classe sous-représentée [LGMT16].

Le sous-échantillonnage consiste à ne sélectionner qu’un sous-ensemble des données
pour l’apprentissage, soit de manière aléatoire [SFMW14, KBV18], soit de manière plus
sophistiquée, par exemple avec une méthode de sélection ensembliste [NPF18].

Concernant les méthodes d’augmentation de données, certaines permettent de générer
de nouveaux exemples par duplication, par exemple l’algorithme Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) [CBHK02]. D’autres méthodes, telles que l’algo-
rithme Adaptative Synthetic (ADASYN) [HYGS08], consistent à synthétiser de nouveaux
exemples, proches des exemples originaux dans l’espace.

Nous avons discuté des différentes méthodes qui peuvent être adoptées en amont de
l’apprentissage d’un modèle de ML pour améliorer la qualité de la prédiction. Malgré ces
méthodes, la qualité du modèle peut encore être limitée par de grandes différences de
valeurs au sein des attributs extraits. Pour terminer notre état de l’art de l’analyse des
données en MP, nous allons à présent nous intéresser aux différentes méthodes permettant
de ramener les valeurs des attributs à une échelle commune.

1.6.4 Mise à l’échelle

Si les différentes caractéristiques étudiées ont des ordres de grandeur différents, il peut
être nécessaire de les normaliser afin de les rendre comparables les unes aux autres pour
l’apprentissage. Parmi les nombreuses méthodes possibles existantes, deux techniques
statistiques peuvent être appliquées pour ce faire. D’une part, la normalisation min-max,
comme son nom l’indique, utilise les bornes minimum et maximum de la variable. Le
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principe consiste à ramener toutes les valeurs de la variable dans un intervalle de valeurs
défini sur [0,1]. La technique est appliquée sans modifier le rapport des distances entre
les valeurs. La normalisation min-max est définie par la formule suivante :

Xnorm = X − Xmin

Xmax − Xmin
(1.1)

D’autre part, la normalisation z-score a pour but de ramener la moyenne à 0 et
l’écart-type à 1 en s’appuyant sur la formule ci-dessous :

Xstand = X − µ

σ
(1.2)

Avec µ la moyenne des valeurs et σ l’écart-type.
Dans le cas d’application de cette thèse, ces techniques de mise à l’échelle ne sont

pas utiles. En effet, nous verrons au cours des prochains chapitres que notre modèle est
essentiellement fondé d’une part sur l’importance relative de chaque attribut et d’autre
part sur les écarts de valeurs au sein de chaque attribut.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un état de l’art qui présente dans un premier
temps une sélection d’approches possibles pour mettre en place une solution de mainte-
nance prédictive. Dans un second temps, nous avons décrit les différentes méthodes qui
peuvent être appliquées pour améliorer la qualité d’un modèle de prédiction.

Parmi les approches de MP, nous avons notamment discuté des méthodes d’extraction
de motifs dont l’un des avantages est l’interprétabilité qui peut s’avérer utile lors du
processus d’industrialisation. L’exploitation de ces motifs nécessite cependant d’étudier
leur corrélation à l’événement de défaillance à prédire, souvent à l’aide de règles d’asso-
ciation. Dans un cas d’usage industriel dynamique, ce double travail devra être effectué à
plusieurs reprises pour mettre à jour la solution de MP.
De façon alternative, les approches d’apprentissage automatique nécessitent moins d’ana-
lyse manuelle. Parmi ces approches, les méthodes natives d’apprentissage supervisé
nécessitent souvent de préparer les attributs afin d’améliorer la qualité de prédiction.
Dans le chapitre 3 nous allons voir l’application de certaines de ces méthodes, mais
également d’une approche d’apprentissage profond.

Une sous-catégorie particulière de l’apprentissage profond permet de tenir compte du
caractère séquentiel des données, l’intérêt étant de pouvoir mémoriser les observations
passées afin de prédire l’événement futur : il s’agit des modèles RNN. Dans les travaux
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de cette thèse, nous avons exploré ces approches, dont l’application est présentée dans le
chapitre 4.

Enfin, les données collectées en milieu industriel sont parfois difficiles à étiqueter, car
l’association entre l’instance et l’événement de panne n’est pas connue avec précision. Le
MIL permet de tenir compte de ce verrou, par structuration des données sous la forme de
bag. Dans le chapitre 2, nous présenterons notre méthode de structuration des données
de fichiers logs basée sur le MIL.
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Méthode de structuration des
données log pour la prédiction
d’erreur critique

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 33 Critical error prediction in an industrial application



CHAPITRE 2. MÉTHODE DE STRUCTURATION DES DONNÉES LOG POUR LA PRÉDICTION D’ERREUR CRITIQUE

Introduction

Pour certains processus mécaniques, des erreurs associées à une haute sévérité sont
un signal fort de la survenue imminente d’une défaillance. Aussi, chercher à anticiper la
survenue de ces erreurs de haute sévérité permet de prévenir les défaillances du système.
Dans ce cadre, nous proposons une approche de maintenance prédictive basée sur un
modèle de classification binaire où la classe positive correspond à la survenue imminente
d’une erreur de haute sévérité.

La section 2.2 présente une approche de l’état de l’art, dont nous nous sommes
inspirés. Les erreurs sont structurées au moyen d’une méthode de préparation largement
inspirée du Multiple Instance Learning, expliquée en détails dans la section 2.2 de ce
chapitre. Nous présenterons notamment trois paramètres qui permettent d’ajuster le
nombre d’observations utilisées pour effectuer une prédiction tout en tenant compte des
contraintes de prédiction de l’utilisateur. Cette méthode de préparation des données
nous permet de fournir la base nécessaire pour entraîner un algorithme d’apprentissage
supervisé par classification, afin d’obtenir un modèle de prédiction.

Enfin, la section 2.3 donne une compréhension complète quant à la méthodologie per-
mettant d’évaluer l’efficacité du modèle prédictif ainsi que des éléments de compréhension
nécessaires à l’interprétation des résultats.

2.1 Travaux relatifs

À notre connaissance, peu de contributions scientifiques ont été proposées en MP sur
l’analyse des données de fichiers log. La contribution la plus proche de nos travaux de
recherche est celle de Sipos et al. [SFMW14], dont nous nous sommes inspirés et qui se
base sur le Multiple Instance Learning (MIL), décrit dans le chapitre 1.

Afin de faciliter la compréhension de ce chapitre, rappelons quelques notions fon-
damentales relatives au MIL dans le cadre de l’application d’une approche de MP par
classification. En apprentissage supervisé, un algorithme est entraîné sur un ensemble
d’instances, chacune correspondant à un vecteur d’attributs (ou variables explicatives)
associés à un intervalle de temps défini. Par exemple, une instance pourra être la synthèse
des observations recueillies durant une journée. Le MIL permet d’attribuer une étiquette
à des instances dont l’association directe à la défaillance est difficile à déterminer. Pour
cela, les instances sont regroupées dans des bags, qui seront étiquetés positifs s’ils sont
corrélés à la survenue de la défaillance et négatifs dans le cas contraire. La stratégie d’ap-
prentissage bag-level du MIL consiste à appliquer un algorithme de classification sur les
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bags et non pas sur les instances. Pour cela, les instances de chaque bag peuvent être agré-
gées par la suite afin de former un substitut d’instance, que l’on appellera méta-instance.

L’objectif des travaux de [SFMW14] est de prédire la survenue d’un événement de
défaillance sur des machines, à partir de données de fichiers log émis par ces mêmes
machines. Les instances de leur cas d’usage reflètent les observations recueillies au cours
d’une journée. Dans la démarche du MIL, les données sont regroupées dans des bags de
7 jours (contenant 7 instances) qui sont étiquetés positifs ou négatifs, puis un modèle
de classification SVM est entraîné pour prédire la classe des instances. La méthode a
permis aux auteurs de prédire la survenue d’une défaillance sur les machines avec une
précision de 70 %. Toutefois, nous pensons que certains éléments de leur méthode ne sont
pas adaptés à notre cas d’usage.

Pour commencer, les auteurs ne traitent pas les bags positifs et négatifs de manière
similaire. Seuls les bags positifs sont agrégés en méta-instances. Par conséquent, l’ensemble
de données d’apprentissage est un mélange de méta-instances positives et d’instances
négatives. Dans notre cas d’application, l’événement à prédire étant relativement peu
fréquent, les instances négatives sont beaucoup plus nombreuses que les instances positives.
Aussi, agréger uniquement les bags positifs pourrait accentuer ce déséquilibre.

Par ailleurs, dans [SFMW14], lors de la phase de prédiction, le modèle s’appuie sur
le contenu des instances et non des méta-instances, puis les prédictions sont propagées
aux bags. Plus précisément, pendant la phase de prédiction, le modèle entraîné reçoit les
instances d’un bag. Si l’une de ces instances est classée positive, alors le bag entier sera
prédit positif. Dans le cas contraire, il sera prédit négatif.
Notons que dans l’approche de [SFMW14], lors de la préparation des données, les bags
sont d’abord étiquetés, puis leur étiquette est propagée aux instances. En revanche, lors de
la phase de prédiction, les classes des instances au sein d’un bag sont d’abord déterminées
et ensuite la classe du bag est déduite en suivant l’hypothèse standard du MIL. Ainsi,
fondamentalement, les prédictions sont basées sur les observations collectées durant une
journée tandis que nous avons besoin de combiner des événements sur de plus grands
intervalles.

Enfin, les bags positifs sont agrégés par moyenne des valeurs de chaque attribut. Le
raisonnement qui sous-tend l’utilisation de la moyenne comme fonction d’agrégation est
que la méta-instance est représentative des observations à l’échelle d’une journée. En
réalité, sauf si les valeurs du jeu de données sont soumises à de très faibles écarts-types, les
données d’une journée peuvent être très différentes de la moyenne des données récoltées
sur 7 jours (à l’échelle du bag). Par conséquent, apprendre à partir des moyennes des
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bags puis prédire à partir d’instances uniques peut générer une certaine divergence. Les
données de notre cas d’application présentent de forts écarts-types, aussi cette manière
de faire pourrait ne pas être adaptée.

Comme nous le verrons en détails dans la section 2.2, nous proposons un processus
de structuration des données différent de [SFMW14], qui permet de considérer les bags
positifs et négatifs de manière égale. Par ailleurs, nous conserverons la notion de bag
pour la phase de prédiction du modèle.

2.2 Méthode de structuration des données basée sur le MIL

En vue de l’apprentissage, les données de fichiers log seront préparées et structurées
selon une méthode inspirée du MIL. Dans un premier temps, nous allons voir comment
construire une base de données à partir d’un ensemble de fichiers log puis nous traiterons
de la formation d’un jeu de données en vue de l’apprentissage, basée sur le MIL.

2.2.1 Synthèse d’une source de données log vers un échantillon repré-
sentatif de la réalité terrain

Considérons une collection de fichiers log émis par une seule machine. Ces fichiers
contiennent un ensemble d’erreurs distinctes par leur type et la sévérité qui leur est
attribuée. Pour la méthodologie qui va suivre, les notations suivantes sont utilisés :

— Nous considérons deux niveaux de sévérité : haut pour les erreurs h, qui conduisent
la plupart du temps à une défaillance, et bas pour les erreurs ℓ qui ne conduisent
pas à une défaillance. Pour simplifier le discours, les erreurs de sévérité haute
seront désignées par l’expression erreur critique.

— On note hj une erreur critique avec j ∈ H l’un des différents types possibles
d’erreur critique. De la même manière, un type particulier d’erreur de sévérité
basse est noté ℓj .

Afin d’illustrer les propos de cette partie, un exemple de données issues d’un fichier
log est présenté dans le tableau 2.1.
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Date heure Type Sévérité

2018 − 05 − 23T12 : 47 : 39.4689125 ℓ2 basse
2018 − 05 − 23T17 : 17 : 12.9044737 ℓ1 basse
2018 − 05 − 25T07 : 04 : 10.4582192 ℓ6 basse
2018 − 05 − 25T07 : 08 : 06.1726735 ℓ2 basse
2018 − 05 − 25T07 : 08 : 42.5641681 ℓ2 basse
2018 − 05 − 25T07 : 12 : 24.4774971 ℓ3 basse
2018 − 05 − 25T10 : 01 : 09.0527228 ℓ1 basse
2018 − 05 − 26T00 : 35 : 08.2569332 ℓ4 basse
2018 − 05 − 26T00 : 35 : 52.2354945 ℓ4 basse
2018 − 05 − 26T04 : 59 : 22.2366952 ℓ3 basse
2018 − 05 − 26T12 : 08 : 12.2369695 ℓ1 basse
2018 − 05 − 27T08 : 32 : 45.8745351 ℓ4 basse
2018 − 05 − 27T08 : 36 : 01.8965238 ℓ4 basse
2018 − 05 − 27T08 : 41 : 18.8456163 ℓ3 basse
2018 − 05 − 27T08 : 53 : 03.3565254 ℓ1 basse
2018 − 05 − 29T16 : 28 : 19.9833822 h1 haute
2018 − 05 − 30T08 : 10 : 26.3672368 ℓ4 basse
2018 − 05 − 30T08 : 16 : 32.0671892 ℓ3 basse
2018 − 05 − 30T19 : 58 : 58.7359758 ℓ6 basse
2018 − 05 − 31T08 : 47 : 16.6764364 ℓ1 basse
2018 − 05 − 31T10 : 10 : 27.4326789 ℓ1 basse
2018 − 05 − 31T19 : 50 : 19.5946553 h1 haute
2018 − 05 − 31T19 : 53 : 08.5985546 h2 haute

Tableau 2.1 – Exemple d’un fichier log et des erreurs qu’il contient.

Nous rappelons que notre objectif est de mettre au point un modèle de classification
supervisée permettant de prédire la survenue ou la non survenue d’un erreur critique
hj . Comme nous l’avons vu dans le chapitre 1, l’apprentissage d’un modèle s’effectue
sur un jeu de données composé d’instances qui portent une étiquette, associée à leur
classe d’appartenance. Rappelons également qu’une instance est un vecteur d’attributs,
ces attributs sont les variables explicatives du modèle de prédiction.
Dans un contexte de MP, pour que le modèle de prédiction ait du sens, les instances
nécessaires à l’entraînement doivent être représentatives d’un échantillon de données
type du cas d’application. Par exemple, si les fichiers logs sont émis toutes les 24 heures,
la logique est de créer des instances représentatives des observations recueillies sur un
intervalle de 24 heures. Ainsi, lors de la phase de prédiction, le modèle sera alimenté
chaque jour par les nouvelles données émises par la machine et chaque jour une nouvelle
prédiction pourra être effectuée par le modèle.
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Par ailleurs, la survenue d’une défaillance, (ou d’une erreur critique), ne dépend pas
uniquement de l’occurrence ou non de chacune des autres erreurs. Le nombre d’occurrences
de chacune d’entre elles, au moment où elle survient, est un signal qui peut avoir de
l’importance pour expliquer la survenue de la défaillance future. Afin de conserver cette
information quantitative, les attributs seront élaborés dans l’inspiration de la méthode
Bag-of-Words issue de la recherche en NLP [Gol17], c’est-à-dire que pour chaque instance,
le nombre d’erreurs de chaque type est comptabilisé. De cette manière, le comptage
de chaque erreur ℓj où hj est considéré comme une variable explicative du modèle de
prédiction. Le tableau 2.2 représente les instances du jeu de données obtenues avec la
méthode Bag-of-Words. Chaque instance représente l’ensemble des observations recueillies
sur un intervalle de 24 heures.

Date Unité de temps (i) ℓ1 ℓ2 ℓ3 ℓ4 ℓ5 ℓ6 h1 h2

2018 − 05 − 23 1 1 0 0 0 0 0 0 0
2018 − 05 − 24 2 0 0 0 0 0 0 0 0
2018 − 05 − 25 3 1 2 1 0 0 1 0 0
2018 − 05 − 26 4 1 0 1 2 0 0 0 0
2018 − 05 − 27 5 0 1 1 2 0 0 0 0
2018 − 05 − 28 6 0 0 0 0 0 0 0 0
2018 − 05 − 29 7 0 0 0 0 0 0 1 0
2018 − 05 − 30 8 0 0 1 1 0 1 0 0
2018 − 05 − 31 9 2 0 0 0 0 0 1 2

Tableau 2.2 – Exemple d’instances extraites à partir d’un fichier log.

Afin de mieux illustrer les étapes de la méthode présentée tout au long de cette
section, un historique de données plus important est développé dans le tableau 2.3.
Cet exemple de données est doté d’un historique de 13 unités de temps et contient un
ensemble E = {ℓ1, ℓ2, ℓ3, ℓ4, h1, h2} de 6 types d’erreurs, dont deux erreurs critiques h1 et
h2. Chaque ligne de ce jeu de données est une instance associée à une unité de temps i et
à un ensemble d’attributs. Par exemple, la première instance du jeu de données, associée
à l’unité de temps i = 1, rapporte 0 occurrence des erreurs ℓ1, h1 et h2, et respectivement
12, 6 et 1 occurrence(s) des erreurs ℓ2, ℓ3 et ℓ4.
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Unité de temps (i) ℓ1 ℓ2 ℓ3 ℓ4 h1 h2

1 0 12 6 1 0 0
2 0 0 3 2 0 0
3 0 1 4 1 1 1
4 1 0 1 2 0 0
5 0 1 1 2 0 0
6 0 1 1 1 0 0
7 0 1 1 0 0 1
8 1 0 1 8 0 1
9 0 0 6 1 1 0
10 1 0 7 1 1 0
11 2 0 0 1 3 0
12 0 0 0 2 0 1
13 2 1 0 0 2 1

Tableau 2.3 – Exemple d’un jeu de données de 13 unités de temps.

Pour l’entraînement du modèle de prédiction, les instances ci-dessus doivent être
associées à une étiquette de classe qui sera positive si l’instance est reliée à l’occurrence
d’une erreur hj ou négative dans le cas contraire. Cette méthodologie peut également
être appliquée dans un cas de classes multiples. Dans ce cas, chaque classe correspondra
à l’occurrence de l’une des erreurs critiques possibles et une dernière classe sera ajoutée
pour la non-occurrence de toute erreur critique.

2.2.2 Paramètres de prédiction

En considérant une erreur critique hj particulière, l’objectif est de prédire la prochaine
ou les prochaines occurrence(s) de cette erreur, compte tenu de l’observation de ses
occurrences précédentes et de celles de toutes les autres erreurs. Pour répondre à l’objectif,
il est important de déterminer le cadre d’observation de ces erreurs. Deux questions
majeures sont exprimées derrière ce besoin : (1)"Combien d’observations passées doit-on
considérer ?" (2)"Avec quel délais le modèle doit-il être capable de prédire ?" Les paragraphes
qui suivent traitent ces deux questions et présentent trois paramètres nécessaires pour
l’application d’une méthode de MP.

2.2.2.1 Intervalle de prédiction

Nous partons des deux hypothèses suivantes :

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 39 Critical error prediction in an industrial application



CHAPITRE 2. MÉTHODE DE STRUCTURATION DES DONNÉES LOG POUR LA PRÉDICTION D’ERREUR CRITIQUE

— La fréquence et la variété d’occurrences des différentes erreurs au cours d’un
intervalle donné pourrait former un motif.

— La présence de motifs similaires apparaissant régulièrement en amont de la survenue
de l’erreur critique constitue un signal précurseur.

La question que l’on peut à présent se poser est "quelle est la taille de l’intervalle idéale
qui permet de circonscrire ce motif ?"

Temps (jours)

N
om

br
e 

d'
er

re
ur

s

Figure 2.1 – Illustration du nombre d’erreurs émises en fonction du temps

Sur l’illustration de la figure 2.1, la fréquence d’émission des données issues de fichiers
log est représentée par le diagramme en bâton. Trois fenêtres d’observation de l’historique
de données sont positionnées sur la courbe.
La fenêtre noire encadre une zone de l’historique contenant un motif qui se détache
suffisamment sur le profil du graphique pour être exploité en vue de prédire le prochain
événement de défaillance.
La réduction de cette fenêtre, pour obtenir le cadre bleu en pointillé, entraîne le risque
de ne prendre qu’une partie des observations permettant de détecter ce motif prédictif.
Au contraire, une fenêtre plus grande, représentée en vert, ajoutera de nombreuses
informations inutiles qui pourraient noyer le signal présent dans le motif du cadre noir.

Exemple 1. Supposons que PI = 3 et que l’erreur critique à prédire soit hi. Cela
signifie que la prédiction de hi sera basée sur l’observation des données de fichiers log
émises au cours de 3 unités de temps consécutives.

Aussi, le paramètre PI décrit une structure de données appelée le bag, en référence
au paradigme du MIL [DLLP97] décrit dans le chapitre précédent. Pour rappel, un bag
correspond à un ensemble d’instances. Dans notre cas d’usage, une instance est l’ensemble
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des observations relatives à 24 heures d’usage de la machine et le bag est l’ensemble des
instances successives utilisées pour effectuer la prédiction.

2.2.2.2 Intervalle d’erreur

Étant donné une erreur critique hi, notre objectif est de construire un modèle de
classification capable de prédire la survenue de hi (classe positive) ou la non survenue de hi

(classe négative). Nous pensons qu’il peut être difficile d’obtenir un modèle satisfaisant à
la fois en termes de finesse (on connaît l’instant précis auquel l’erreur critique surviendra)
et de qualité (avec un faible nombre de fautes). Aussi, nous proposons d’assouplir la
restriction liée à la finesse de prédiction pour ainsi favoriser la qualité du résultat. À ce
titre, nous introduisons un troisième intervalle appelé l’intervalle d’erreur, dont la taille
est exprimée par le paramètre EI avec EI >= 1.

Prédire la survenue de hi au cours de l’intervalle d’erreur signifie que hi peut survenir
une ou plusieurs fois au cours de cet intervalle.

Exemple 2.

i = -9 i = -8 i = -7 i = -6 i = -5 i = -4 i = -3 i = -2 i = -1 i = 0 i = 1 i = 2 i = 3 i = 4 i = 5 i = 6 i = 7


PI EI Temps(i)

Figure 2.2 – Illustration de l’intervalle de prédiction, et de l’intervalle d’erreur associés
respectivement aux paramètres PI = 3 et EI = 2.

La figure 2.2 schématise la situation décrite dans cet exemple. Reprenons PI = 3 et
l’erreur critique hi. Si EI = 2, cela signifie qu’à partir du moment présent (i = 0), nous
cherchons à prédire la survenue de hi, entre i = 1 et i = 2 en se servant des observations
recueillies dans la période de i = −2 à i = 0. Si le modèle prédit la survenue future d’une
erreur hi, cela signifie que hi peut avoir lieu ou bien à i = 1, ou bien à i = 2 ou bien à
chacun de ces deux instants.

Enfin, nous allons voir à présent le dernier paramètre qui, d’un point de vue mainte-
nance prédictive, nous permettra d’ajuster la capacité d’anticipation du modèle.

2.2.2.3 Intervalle de réactivité

Nous avons expliqué la signification et l’importance de l’intervalle de prédiction vis-à-
vis de l’ensemble des observations utilisées pour prédire l’erreur critique. La méthode
décrite jusqu’à présent nous permet de prédire la survenue d’une erreur critique dans
un intervalle de temps EI qui suit directement l’intervalle de prédiction. Dans une
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problématique de MP, les prédictions ont plus de sens à être effectuées avec un délai afin
de laisser le temps nécessaire pour organiser et appliquer une opération de maintenance qui
peut parfois prendre plusieurs jours. Par exemple, dans notre cas d’usage, les contraintes
industrielles imposent la nécessité d’un délai d’anticipation de 5 jours. Ainsi, nous
allons à présent nous intéresser à un troisième paramètre, qui permet d’ajuster ce délai
d’anticipation. Concrètement, cet intervalle permet de forcer le modèle à prédire avec
un délai de n unités de temps. Nous allons donc construire un jeu de données dont les
instances sont constituées d’observations étiquetées positives si elles sont suivies, n unités
de temps plus tard, par la survenue de l’erreur critique, sinon elles seront étiquetées
négatives. Les n unités de temps se traduisent par un intervalle appelé l’intervalle de
réactivité, contrôlé par le paramètre RI, dont les valeurs appartiennent à N+. Cet
intervalle se situe juste après l’intervalle de prédiction et juste avant l’intervalle d’erreur.
Les observations contenues dans cet intervalle sont ignorées pour construire les instances
du jeu de données d’entraînement.

Exemple 3. Considérons encore PI = 3, EI = 2 et l’erreur critique hi. Si RI = 5,
cela suggère que l’on souhaite prédire si hi aura lieu entre 6 et 7 unités de temps plus
tard. Dans ce cas, les instances du jeu de données sont construites sur les observations
survenues au minimum 6 unités de temps avant l’occurrence de hi. Les paramètres PI

RI et EI sont illustrés sur la figure 2.3.

i = -6 i = -5 i = -4 i = -3 i = -2 i = -1 i = 0 i = 1 i = 2 i = 3 i = 4 i = 5 i = 6 i = 7 i = 8 i = 9 i = 10 i =11

Temps(i)

EIPI RI

Figure 2.3 – Illustration de l’intervalle de prédiction, de l’intervalle de réactivité et de
l’intervalle d’erreur associés respectivement aux paramètres PI = 3, RI = 5 et EI = 4.

Jusqu’à présent, nous avons décrit trois paramètres qui peuvent généralement être
appliqués dans un contexte de MP. Notre approche étant largement inspirée du MIL,
nous allons à présent nous intéresser à la partie de la méthodologie propre au MIL.

2.2.3 Apprentissage multi-instances

Notre approche, inspirée du MIL compte trois étapes fondamentales pour préparer
un jeu de données d’entraînement. Ces trois étapes consistent à créer des bags, leur
attribuer une étiquette, puis les transformer en une méta-instance.
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2.2.3.1 Construction des bag

L’intervalle de prédiction et son usage ont été présentés dans la section précédente.
Dans l’esprit du MIL, cet intervalle de prédiction est assimilé à un bag. À chaque unité
de temps, un nouveau bag sera formé et contiendra toutes les instances comprises dans
l’intervalle défini par PI.

Exemple 4.

Figure 2.4 – Préparation des données. Les bags sont obtenus à l’aide des paramètres
suivants : PI = 3 ; RI = 5 ; EI = 2.

La figure 2.4 représente l’exemple de jeu de données de la table 2.3. À partir de
cet historique fictif, 4 bags ont été obtenus en tenant compte des paramètres suivants :
PI = 3; RI = 5; EI = 2. Il est à noter que le dernier bag commence à l’unité de temps
i = 4. En effet, si un bag était créé à l’unité de temps i = 5 il ne serait pas possible
d’appliquer l’intervalle d’erreur associé.

2.2.3.2 Attribution de l’étiquette

Le processus d’étiquetage des bags dépend des paramètres EI et RI. Attribuer
l’étiquette positive (1) ou négative (0) revient respectivement à dire :

— (1) le bag considéré a été suivi au moins une fois, RI unités de temps plus tard
de la survenue de l’erreur critique. Cette erreur critique a eu lieu au cours des EI

unités de temps qui suivent l’intervalle de prédiction RI.
— (0) On se projette RI unités de temps après la fin du bag considéré. Durant

l’intervalle d’erreur associé à ce bag, il n’y a pas du tout eu d’occurrence de l’erreur
cible.

Exemple 5. Rappelons les paramètres utilisés jusqu’à présent : PI = 3 ; RI = 5 ;
EI = 2. Nous cherchons à prédire la survenue de l’erreur cible h2. En se basant sur

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 43 Critical error prediction in an industrial application



CHAPITRE 2. MÉTHODE DE STRUCTURATION DES DONNÉES LOG POUR LA PRÉDICTION D’ERREUR CRITIQUE

l’exemple de données de la table 2.3, la table 2.5 présente les 4 bags obtenus et leur
étiquette associée.

Bag Unité de temps (i) ℓ1 ℓ2 ℓ3 ℓ4 h1 h2 Étiquette

1 1 0 12 6 1 0 0 1
1 2 0 0 3 2 0 0 1
1 3 0 1 4 1 1 1 1
2 2 0 0 3 2 0 0 0
2 3 0 1 4 1 1 1 0
2 4 1 0 1 2 0 0 0
3 3 0 1 4 1 1 1 1
3 4 1 0 1 2 0 0 1
3 5 0 1 1 2 0 0 1
4 4 1 0 1 2 0 0 1
4 5 0 1 1 2 0 0 1
4 6 0 1 1 1 0 0 1

Figure 2.5 – Bags formés à partir d’un historique de données fictif associé à une machine,
compte tenu des paramètres PI = 3, RI = 5 et EI = 4.

2.2.3.3 Synthèse des bags

Après obtention des bags, nous cherchons à baser les prédictions sur l’ensemble des
informations contenues dans le bag. Dans le vocabulaire du MIL cela correspond à une
méthode d’apprentissage bag-level comme nous l’avons vu dans le chapitre 1. Chaque
bag sera donc transformé en une méta-instance qui servira à entraîner le modèle. Les
méta-instances, tout comme les instances, sont des paires [vecteur-étiquette] où chaque
vecteur représente les valeurs des attributs et l’étiquette représente l’appartenance de
chaque instance à une classe. On appellera "synthèse" la procédure qui permet de passer
d’un bag contenant plusieurs instances à une méta-instance. Nous distinguons deux
méthodes pour synthétiser les bags : l’agrégation et la concaténation. Dans les deux cas,
l’étiquette attribuée à la méta-instance obtenue sera héritée du bag à partir duquel elle a
été formée.

Synthétiser les bags en méta-instances peut se faire simplement en créant pour chaque
attribut une valeur représentative du contenu du bag pour l’attribut considéré. Plus
exactement, soit un bag Bi, la méta-instance si associée s’obtient à l’aide d’une fonction
d’agrégation : si[j] = Agr({r[j]|r ∈ Bi}) où Agr correspond à toute fonction statis-
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tique ou mathématique permettant d’obtenir une valeur unique à partir d’un ensemble
fini de valeurs et r[j] est l’ensemble des valeurs du bag Bi pour une variable explicative r[j].
À titre d’exemple, les fonctions statistiques moyenne(), somme(), maximum() et minimum()

peuvent être utilisées pour cette tâche. Dans le chapitre 3 nous comparerons ces trois
méthodes d’agrégation. Considérons les bags obtenus dans la table 2.5, avec le paramètre
PI = 3 et Agr =somme(). Le bag B1 est synthétisé par le vecteur ⟨0, 13, 13, 4, 1, 1⟩. En
effet, pour chaque erreur (ou chaque variable explicative) la valeur obtenue correspond à
la somme des valeurs du bag, associée à la variable explicative considérée. Notons que
l’agrégation s’applique aussi bien aux erreurs de faible sévérité (ℓi) qu’aux erreurs de
haute sévérité (hi).

Exemple 6. Sachant que PI = 3; RI = 5 et EI = 3, en prenant h1 comme erreur
critique, l’exemple de jeu de données de la table 2.6a est constitué de 4 méta-instances :
deux positives et deux négatives. Ces méta-instances, rapportées dans la figure 2.6 peuvent
ainsi être directement exploitées afin d’entraîner un algorithme de classification binaire.

Lorsque les bags sont synthétisés par agrégation, les relations temporelles entre les
instances d’un bag ne sont pas prises en compte. Aussi, nous pouvons envisager une
méthode de synthèse alternative qui consiste à concaténer les attributs des instances d’un
même bag de manière à conserver la succession de ces instances.

Exemple 7. Soient les paramètres PI = 3; RI = 5; EI = 2. Le jeu de données obtenu
par une méthode de concaténation est présenté dans le tableau 2.4. Pour chaque unité de
temps i et chaque erreur de faible ℓi ou haute sévérité hi, les attributs respectifs ℓij/hij

avec 1 ≤ j ≤ PI et i = |E| représentent les occurrences de ces erreurs, dans un bag.

Bag ℓ11 ℓ21 ℓ31 ℓ41 h11 h21 ℓ12 ℓ22 ℓ32 ℓ42 h12 h22 ℓ13 ℓ23 ℓ33 ℓ43 h13 h23 Étiquette
B1 0 12 6 1 0 0 0 0 3 2 0 0 0 1 4 1 2 6 0
B2 0 0 3 2 0 0 0 1 4 1 2 6 1 0 1 2 0 0 0
B3 0 1 4 1 2 6 1 0 1 2 0 0 0 1 1 2 0 0 1
B4 1 0 1 2 0 0 0 1 1 2 0 0 0 1 1 1 0 0 1

Tableau 2.4 – Synthèse des bags par concaténation.

Le jeu de données obtenu par l’application de la méthodologie ci-dessus sera ensuite
divisé en deux parties. La première partie, appelée jeu d’apprentissage, est utilisée pour
déterminer les paramètres du modèle de prédiction. Quant à la seconde partie du jeu de
données, appelée ensemble de test, elle est utilisée au cours de la phase d’évaluation, qui
nous permettra de juger de la qualité du classifieur et dont les mesures sont présentées
dans la section suivante.
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Unité de temps (i) ℓ1 ℓ2 ℓ3 ℓ4 h1 h2
1 0 12 6 1 0 0
2 0 0 3 2 0 0
3 0 1 4 1 2 6
4 1 0 1 2 0 0
5 0 1 1 2 0 0
6 0 1 1 1 0 0
7 0 1 1 0 0 1
8 1 0 1 8 0 3
9 0 0 6 1 2 0
10 1 0 7 1 1 0
11 2 0 0 1 3 0
12 0 0 0 2 0 1
13 2 1 0 0 2 1

(a) Historique fictif de 13 unités de temps associé à une machine

Bag ℓ1 ℓ2 ℓ3 ℓ4 h1 h2 Étiquette

B1 0 13 13 4 2 6 0
B2 1 1 8 5 2 6 0
B3 1 2 6 5 2 6 1
B4 1 2 3 5 0 0 1

(b) Bags obtenus à partir du jeu de données fictif (tableau 2.6a), synthétisés par la
fonction SOMME. Les paramètres utilisés sont PI = 3; RI = 2; EI = 2.

Figure 2.6 – Synthèse des bags par agrégation avec la fonction somme().
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2.3 Évaluation du modèle

Pour rappeler la procédure courante de l’apprentissage supervisé, lors de la phase
d’évaluation du modèle, le jeu de test contient des instances étiquetées n’ayant jamais été
présentées à l’algorithme d’apprentissage. Chaque instance dans le jeu de test sera classée
à l’aide du modèle obtenu lors de la phase d’apprentissage. Pour évaluer la capacité
à classifier correctement, les classes obtenues sont ensuite comparées aux étiquettes
initialement attribuées aux instances du jeu de test. Les paragraphes suivants développent
quelques mesures permettant de rendre compte de cette qualité de classification, que
nous utiliserons dans les chapitres 3 et 4 pour présenter les résultats.

2.3.1 Métriques de classification

Pour simplifier la compréhension, et se concentrer sur l’objectif de prédiction, nous
nous plaçons dans une problématique de classification à deux classes uniquement, où
la classe positive correspond à la prédiction de la survenue de l’erreur hi et la classe
négative l’absence d’occurrence future de cette erreur. Comme dans toute application
d’apprentissage supervisé à deux classes, nous désignerons par Vrais Positifs (VP) et
Vrais Négatifs (VN), les instances appartenant respectivement à la classe positive et à la
classe négative, qui sont classées correctement. Dans le cas contraire, un exemple mal
classé peut être décrit par deux situations possibles :

Faux positif (FP ) : le modèle a prédit la survenue de hi, dont l’occurrence n’est
en réalité pas observée. D’un point de vue applicatif, le FP est considéré comme
une alerte superflue. L’erreur du modèle ne porte pas atteinte à l’objectif de
prédiction de panne, mais une solution de prédiction qui émet des avertissements
sur-numéraires peut s’avérer handicapant d’un point de vue utilisation.

Faux négatif (FN) : un exemple classé négatif par le modèle tandis que l’occurrence
de l’erreur hi est observée. Les FN sont les erreurs de classement les plus critiques
dans l’évaluation d’un modèle de prédiction. Les raisons majeures pouvant les
expliquer sont un mauvais ajustement des paramètres du modèle, un effectif du jeu
de données d’entraînement trop faible ou encore un sur-ajustement du modèle sur
l’ensemble d’entraînement. Ces points seront abordés plus loin dans ce chapitre.

Pour évaluer l’efficacité globale du modèle prédictif, le nombre de V P , de V N , de FP

et de FN est comptabilisé. La matrice de confusion, présentée dans la figure 2.7 permet
de résumer les résultats de classification par la présentation de ces quatre dénombrements.
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Figure 2.7 – Matrice de confusion

Figure 2.8 – Illustration des com-
posantes d’une matrice de confusion

Par ailleurs, l’usage des mesures statistiques suivantes complète l’utilisation d’une
matrice de confusion :

Sensibilité = V P
V P +F N . La sensibilité d’un modèle correspond à la capacité à détecter

correctement les éléments de la classe positive.

Spécificité = V N
V N+F P . Elle se mesure parmi les exemples négatifs uniquement. En

complément de la sensibilité, la spécificité permet d’évaluer la capacité du modèle
à détecter les exemples négatifs.

Anti-spécificité = 1− Spécificité = F P
V N+F P

À partir de ces mesures statistiques, plusieurs métriques d’évaluation sont appliquées
dans la littérature. Le choix d’une métrique plutôt qu’une autre dépend en partie des
exigences liées aux besoins de maintenance prédictive. Les paragraphes suivants décrivent
une partie des métriques possibles en MP, auxquelles nous nous sommes intéressés.

2.3.1.1 Exactitude

La mesure d’exactitude (ou accuracy en anglais), donne à l’utilisateur une vue globale
de la performance du modèle, toute classe confondue. Il s’agit d’établir la proportion
d’exemples correctement classifiés, toutes classes confondues, parmi l’ensemble des ins-
tances.

exactitude = V P + V N

V P + V N + FP + FN
(2.1)

2.3.1.2 Précision

La mesure de précision permet d’évaluer à quel point le modèle est correct sur
ses prédictions, quelle que soit la classe. Concrètement, cette mesure, définie par la
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formule ci-dessous, donne la proportion d’exemples correctement classifiés, toutes classes
confondues.

précision = V P

V P + FP
(2.2)

Dans un contexte de déséquilibre des classes, un modèle peut avoir un score de
précision élevé pour la classe la plus fréquente, tout en étant mauvais pour la classe la
moins fréquente. Par exemple, si un ensemble de test ne contient que 5 % d’échantillons
positifs, un modèle qui classifie toujours les exemples dans la classe négative aura une
précision de 95 %. Cependant, les prédictions peuvent contenir un nombre très faible de
positifs correctement classés. La mesure de f1-score détaillée plus loin permet d’évaluer
l’efficacité du modèle sur la classe positive, même si elle est en faible effectif.

2.3.1.3 Rappel

Le rappel correspond à la proportion d’exemples positifs correctement prédits par le
modèle. Plus il est élevé, c’est-à-dire proche de 1, plus le modèle est capable de classer
les positifs comme tels.

rappel = V P

V P + FN
(2.3)

2.3.1.4 F1-score

La définition formelle du F1-score par rapport à la classe positive est donnée par la
moyenne harmonique de la précision et du rappel, définie par la formule suivante :

F1-score = 2 × V P

2 × V P + FP + FN
= 2(precision × recall)

(precision + recall) (2.4)

2.3.1.5 Aire sous la courbe

La fonction Receiver Operating Characteristic (ROC), représente la sensibilité par rap-
port à la spécificité. Cette mesure permet d’évaluer la performance d’un classifieur binaire.
Graphiquement, l’allure de la courbe donne une indication visuelle sur la performance du
modèle de classification. Comme l’illustre la figure 2.9, lorsque la performance du modèle
est au plus bas, la courbe ROC prend l’allure d’une fonction linéaire (dont l’ordonnée à
l’origine est 0). Au contraire, l’utilisateur pourra d’autant plus faire confiance au modèle
de classification que la courbe ROC associée se rapproche du point de coordonnées (0,1).
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Figure 2.9 – Courbes ROC et AUC

2.3.2 Surveillance du sur-ajustement dans un réseau de neurones

Si l’ensemble d’apprentissage est trop large par rapport à l’ensemble de test ou si les
attributs sont trop nombreux ou trop spécifiques à l’ensemble d’entraînement, le modèle
peut avoir des difficultés à généraliser la solution. Cela signifie qu’il montrera de très
bonnes performances pour la classification des exemples de l’ensemble d’entraînement tout
en se montrant mauvais pour classifier les exemples de l’ensemble de test. Ce phénomène
est appelé sur-ajustement ou sur-apprentissage.

L’utilisation des réseaux de neurones en particulier est souvent accompagnée de ces
phénomènes de sur-apprentissage. Comme détaillé plus tôt dans ce chapitre, le réseau
de neurone met à jour ses paramètres par un mécanisme de rétro-propagation, itéré
sur un certain nombre d’epochs. Trop entraîner un réseau de neurones profond (DNN)
peut favoriser l’apparition de ce phénomène de sur-apprentissage. Au cours de chaque
epoch, le DNN est entraîné sur la totalité de l’ensemble d’entraînement puis évalué sur
un ensemble de test appelé la validation. L’erreur de classification (sur laquelle le DNN
s’appuie pour mettre à jour les paramètres du modèle), est tracée. Aussi, pour contrôler
le phénomène de sur-apprentissage, il est possible de visualiser l’écart à chaque epoch
entre l’erreur de classement évaluée sur le jeu d’entraînement et celle évaluée sur le jeu
de validation. La figure 2.10 présente le phénomène de sur-ajustement. Les images du bas
représentent les courbes d’erreurs de classement associées à l’ensemble d’entraînement
(courbe bleue) et à l’ensemble de validation (courbe rouge). La situation d’apprentissage
idéale est représentée par les deux illustrations de droite : le modèle est capable de séparer
les deux classes dans l’espace et l’écart entre les deux courbes d’erreur de classement
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est très mince. Les deux images de gauche quant à elles illustrent le cas où le réseau ne
parvient pas à ajuster correctement la fonction discriminante idéale pour la classification.
Enfin, un phénomène typique de sur-apprentissage est présenté sur les deux figures
du milieu. La courbe bleue associée au jeu d’apprentissage présente un faible nombre
d’erreurs de classement. La courbe associée au jeu de validation présente une diminution
puis une augmentation progressive du nombre d’erreurs de classement, ce qui traduit le
sur-ajustement du modèle aux données de l’ensemble d’entraînement.

Figure 2.10 – Les différents phénomènes d’apprentissage. Les images du haut repré-
sentent la fonction de discrimination des valeurs approchée par l’algorithme. Les images
du bas sont les courbes d’erreur de classification d’un réseau de neurones (DNN) en
fonction de l’itération (epoch).

2.3.3 Validation croisée

Dans notre cas d’usage, les jeux de données ont des effectifs trop faibles pour valider
les résultats de performance et nous ne pouvons pas faire d’augmentation de données
pour atténuer ce phénomène. Aussi, pour corriger cette faiblesse d’effectif, nous avons
effectué l’ensemble de nos expériences au travers d’une validation croisée comptant 10
itérations afin de présenter des résultats de performance les plus représentatifs possibles
de la réalité.

La validation croisée est une méthode permettant de normaliser le score de performance
du modèle sur les variations produites par les données. Comme le schéma 2.11 le décrit,
cela consiste à itérer n fois l’entraînement et l’évaluation du modèle de classification. À
chaque itération, un nouveau tirage des ensembles d’entraînement et de test est effectué
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sur le jeu de données. La performance finale correspond à la moyenne des scores obtenus
à chaque itération.

Figure 2.11 – Méthode de validation croisée tenant compte de 4 itérations

Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre une approche permettant d’exploiter un historique
de fichiers logs afin de construire un jeu de données dans un contexte de prédiction.
Les données obtenues peuvent ainsi alimenter l’entraînement de divers algorithmes pour
construire un modèle de classification binaire. L’approche proposée fait intervenir trois
paramètres que l’utilisateur peut modifier pour contrôler la précision et la portée de la
prédiction souhaitée. Relativement simple à mettre en place, cette méthode ne nécessite
pas ou très peu de retraitement des données et peut s’appliquer en MP sur des cas
d’usage similaires au nôtre. Les travaux présentés dans ce chapitre ont conduit à la
publication d’articles de conférences scientifiques [LBADM21b, LBADM21a] et d’un
article de journal [LBADM22].

Le chapitre suivant présente en détails l’application de cette approche, en combinaison
de plusieurs algorithmes de classification.
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Introduction

Les travaux de cette thèse ont été réalisés dans le cadre d’une application industrielle
où l’objectif est de prédire la survenue d’une erreur critique.

Dans le chapitre 2, nous avons vu en détails la méthodologie proposée en vue de
prédire ces erreurs de haute sévérité. Le présent chapitre s’attache à présenter les résultats
de l’application de notre méthodologie sur notre cas d’usage industriel.

Les données utilisées pour cette application sont décrites dans la première section.
Cette section expose d’une part les choix que nous avons faits pour sélectionner un
échantillon candidat en vue de l’objectif de prédiction d’erreur critique. D’autre part,
nous discuterons des contraintes liées aux données de logs. Enfin, les sections 3.2 et 3.3
sont consacrées aux résultats de l’évaluation des modèles de prédiction. Plus précisément,
les résultats de la section 2.2 sont associés à une méthode de l’état de l’art, tandis que la
section 3.3 présente les résultats que nous avons obtenus à partir de la méthode proposée
dans le chapitre 2.

3.1 Présentation des données

3.1.1 Collecte et sélection des données

Afin d’appliquer et évaluer la méthode présentée dans le chapitre 2, nous avons
collecté un échantillon de fichiers logs, à partir d’un historique de 15 mois. Dans le
cadre de notre objectif industriel, nous nous sommes restreints aux machines de modèles
similaires, adressées au marché de l’automobile uniquement.

Constitution des séquences
L’émission des fichiers logs est entachée par des interruptions non fortuites de la

transmission des données, ce qui génère des manques dans le jeu de données. Les raisons
de ces interruptions peuvent être expliquées par un problème de connexion de la machine
au réseau, ce qui empêche la réception de l’information. De plus, pour chaque machine,
une limite de capacité quotidienne de transmission restreint le volume de données reçu et
stocké.

Quelles que soient les raisons pour lesquelles la collecte à un instant t n’a pas eu lieu,
cette ellipse dans la série de données pourrait générer des biais lors de l’apprentissage
d’un modèle de prédiction. Aussi, dans le cadre d’application de cette thèse, seules les
séquences continues sur une période de 30 jours ou plus ont été conservées pour construire
le modèle prédictif.
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Dans l’ensemble de ce manuscrit, le terme séquence désigne un historique de fichiers
logs émis par une même machine sur une durée de 30 jours minimum, sans discontinuité.

Extraction des erreurs
À partir des séquences de logs, seuls les événements appelés erreur sont extraits pour

les besoins de notre objectif. Pour rappel, ces erreurs sont associées à une catégorie de
sévérité qui distingue les erreurs de sévérité basse (qui n’entraînent pas de défaillance)
des erreurs de haute sévérité (ou erreurs critiques). L’échantillon de données brut ainsi
collecté compte 611 834 erreurs, de 332 types différents dont 61 types de haute
sévérité, générés par une flotte de 296 machines.

Filtrage des données
En fonction des usines et des pays, les plannings hebdomadaires de production diffèrent.

Par exemple, une usine A pourrait travailler 7 jours sur 7 tandis qu’une usine B en
parallèle ne mettrait pas en route les machines durant les week-ends. De fait, les machines
n’étant pas utilisées à la même fréquence dans la même semaine, les données de deux
machines associées à deux politiques de production différentes pourraient ne pas être
alignées sur l’échelle du temps.
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Figure 3.1 – Nombre d’erreurs et de machines par type de planning hebdomadaire de
production.

Par exemple, une machine M1 sollicitée 7 jours sur 7 émettra des données sur deux
journées de plus qu’une machine M2 utilisée seulement du lundi au vendredi. Le risque
d’une telle situation, lors de la phase de l’analyse des données, est de considérer que la
machine M2 n’a pas émis d’erreur durant ces deux jours. Pour contourner ce problème,
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nous avons fait le choix de ne conserver que les données issues des machines utilisées 7
jours sur 7. La figure 3.1 présente le nombre d’erreurs et le nombre de machines en fonction
du type de planning hebdomadaire de production. Comme en atteste le diagramme en
bâtons, notre choix s’est porté sur le type de planning le plus représenté dans l’historique
total, ce qui nous a permis de travailler avec une flotte de 140 machines et un volume
d’environ 450 000 erreurs, ce qui représente plus de la moitié du volume de départ.

Étape de la

collecte

# de

séquences

# de

machines

# de

jours

# de types

d′erreurs

#
d′erreurs

Extraction
des erreurs

458 296 21032 332 611834

Filtrage des
données

213 143 11018 246 453050

Proportions
finales

46 % 48 % 52 % 74 % 74 %

Tableau 3.1 – Volumes de données obtenus lors de la collecte.

Le tableau 3.1 présente les volumes de données dont nous disposons en termes
de nombre de séquences, de machines (installées dans les différentes usines), de types
d’erreurs, d’erreurs et le nombre de jours contenus dans l’historique, toutes machines
confondues.
Le nombre de journées est un bon indicateur pour visualiser globalement le volume
d’instances dont les jeux de données d’entraînement seront constitués plus tard. En effet,
comme expliqué dans le chapitre 2, les données sont rassemblées par intervalles de 24h
pour former des instances avant d’être transformées en bags. La proportion de chaque
caractéristique par rapport aux chiffres obtenus lors de la phase d’extraction des erreurs
est indiquée en gras dans la dernière ligne.

Dans le cadre de notre objectif, nous nous sommes concentrés sur la prédiction de
11 erreurs critiques, appelées erreurs cibles. Ces 11 erreurs ont été sélectionnées pour
leur fréquence de survenue plus importante que toutes les autres ainsi que les types de
pannes auxquels elles sont associées. Les pannes de notre cas d’usage correspondent le
plus souvent à des problèmes de surtension des différents moteurs de la machine, des
problèmes d’alimentation électrique ou d’alignement des pièces mécaniques.
Pour chacune de ces erreurs, un jeu de données a été construit selon la méthode qui a
été détaillée dans le chapitre 2, et plusieurs modèles d’apprentissage, que nous décrirons
dans la section 3.3 ont été entraînés sur ce jeu de données.
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3.1.2 Hétérogénéité des données

L’analyse de données de type log en milieu industriel, est souvent associée à des
contraintes d’hétérogénéité, qui peuvent rendre difficile l’élaboration d’un modèle mathé-
matique de classification. Dans notre cas d’usage, ces contraintes d’hétérogénéité sont
retrouvées à trois niveaux, que sont la matière première, la machine et l’usager, détaillés
ci-après.

Matière première
Les matières traitées par les machines de découpe présentent différentes caractéristiques,

générant des contraintes mécaniques variées sur la tâche de découpe. L’ensemble de ces
contraintes pourra influencer de manière différente l’usure dont la machine fait l’objet.
Par conséquent, les types d’erreurs (toutes sévérités confondues), émis par ces machines
dépend de ces contraintes, qui sont elles-mêmes influencées par :

— La densité d’un support textile : il détermine l’effort nécessaire pour la découpe.
Elle dépend du "grammage" 1 de la matière première, de sa composition ainsi que
de la structure des fibres.

— L’élasticité du tissu génère une résistance, nécessitant un effort de pression plus
important sur la lame de découpe.

— Les matières thermocollantes : elles abîment plus rapidement le fil de la lame
de découpe, qui, avec la chaleur du frottement, fait fondre le tissu.

— Le matelassage : lors de la découpe à échelle industrielle, les matières sont
assemblées en matelas et comprimées par aspiration. Selon l’épaisseur du matelas,
la force d’aspiration nécessaire est plus ou moins importante, exposant par consé-
quent le moteur d’aspiration à des variations de contraintes. Par ailleurs, certains
de ces matelas forment des structures en escaliers, ce qui suppose une pression de
découpe différente selon la zone de coupe considérée.

— Les matériaux composites : certaines matières sont des assemblages composites
de plusieurs matériaux empilés et collés, rendant la lame plus adhérente aux tissus
et donc moins fluide à la découpe.

Machine
Les données ont été collectées à partir d’une flotte de machines d’ancienneté variée,

ayant par conséquent une endurance variable selon les équipements.

1. Poids par m2
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Figure 3.2 – Représentation pour chaque machine de sa durée d’émission de données
logs sur la période de 15 mois.

Parallèlement, les machines étant plus ou moins anciennes, leur représentativité sur
les 15 mois de collecte est également variable. En effet, une machine installée bien avant
la collecte que nous avons mise en place sera plus représentée qu’une machine installée
au cours des derniers mois de collecte. La figure 3.2 représente pour chaque identifiant
de machine de l’axe des abscisses, le volume de données collecté sur 15 mois, traduit en
nombre de jours d’émission de fichiers log dans l’intervalle d’activité de la machine. Les
bâtons colorés en bleu représentent l’ensemble des machines dont la durée d’émission
est inférieure ou égale à la moyenne du nombre de jours d’émission. Le constat le plus
marquant apporté par ce graphique est que plus de la moitié des machines ont émis un
nombre de fichiers log inférieur à la moyenne. Par ailleurs, comme nous pouvons le voir à
l’aide de la médiane tracée horizontalement et la ligne pointillée, 50 % des machines ont
émis durant moins de 50 jours tandis que l’autre moitié des machines ont, au contraire,
une durée d’émission de fichiers allant jusqu’à 400 jours.

L’un des objectifs de cette thèse est de proposer un modèle de prédiction pour chacune
des 11 erreurs cibles que nous souhaitons prédire. Ces 11 modèles doivent être génériques,
c’est-à-dire qu’ils doivent pouvoir prédire la survenue de l’erreur cible quelle que soit la
machine. Pour chaque erreur cible à prédire, le modèle devra déceler les motifs précurseurs
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récurrents à travers les données. Si ces données sont très hétérogènes en fonction des
machines, un risque évident pourrait être de ne pas parvenir à déterminer un motif
commun à toutes les machines. Aussi, travailler avec des échantillons de données de petite
taille (moins de 100 jours) rend cette tâche difficile. La figure 3.2 montre que le jeu de
données global est constitué d’un grand nombre de petits échantillons de données, ce qui
le rend par conséquent très hétérogène.
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Figure 3.3 – Effectif des erreurs cibles par machine.

Nous partons de l’hypothèse que les différentes erreurs cibles à prédire ne sont pas
associées à des motifs précurseurs identiques. Il est donc difficile de proposer une solution
commune à toutes les erreurs cibles. C’est pour cette raison que nous avons fait le choix de
mettre au point une solution de prédiction par erreur critique hi. En fonction de chaque
erreur critique, l’effet de l’hétérogénéité sur la qualité résultante du modèle prédictif
sera plus ou moins important. Un indicateur possible pour visualiser cette différence est
d’étudier la répartition des erreurs cibles par machine. La figure 3.3 présente pour chaque
paire machine/erreur critique, le nombre d’occurrences de l’erreur cible, représenté par
un segment de couleur dont l’échelle du gradient est indiquée sur la légende de droite.
L’identifiant de la machine est représenté en ordonnée et l’identifiant de l’erreur cible
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sur l’axe des abscisses. Lorsque l’erreur cible n’a jamais été émise par la machine, le
segment de couleur n’apparaît pas, se traduisant par des zones blanches sur le graphique.
De prime abord, nous pouvons voir que, excepté quelques cas isolés, lorsqu’une erreur
critique a été émise par la machine, sa fréquence est inférieure à 100.

En termes de répartition, seules les erreurs E1 et E11 semblent concerner une grande
partie de la flotte de machines. Les erreurs telles que E2, E3 et E4 étant très faiblement
réparties à travers la population de machines, les jeux de données associés devraient donc
être plus homogènes. En effet, les résultats de la figure portent à croire que ces jeux de
données seront formés par un effectif plus réduit de machines. Cette observation nous
amène à penser que les volumes de ces jeux de données pourraient être trop faibles pour
entraîner efficacement le modèle.

Usager
L’usure et l’endurance des machines dépendent des matières premières traitées par

ces équipements, mais également de la façon dont ils sont sollicités par les usagers.
Étant donné l’ensemble des contraintes mécaniques régies par les matières, de nombreux
paramètres peuvent être ajustés sur la machine par les utilisateurs. Par exemple, la
puissance d’aspiration, la vitesse de vibration (montée et descente de la lame), la vitesse
de progression de la lame, encore la pression exercée par la lame. Ces paramètres jouent
à la fois sur la qualité de la découpe, l’usure à long-terme de la machine, mais également
sur la productivité de l’usine. Pour un jeu de paramètres dédié à une qualité optimale,
la vitesse de production peut être dégradée. À l’opposé, un jeu de paramètres dédié
à une production rapide peut provoquer une usure plus rapide du matériel. Le jeu de
paramètres associé à cet équilibre entre la qualité de découpe, la vitesse de production et
l’usure de l’équipement est propre à chaque usine de production et dépend également des
contraintes fixées par la politique de production. Par ailleurs, ces jeux de paramètres sont
susceptibles d’être régulièrement modifiés au fil du temps par les ingénieurs de chaque
usine en fonction de leur expérience de découpe. Par conséquent, à matière identique et
machine identique, deux usines différentes pourraient ne pas utiliser les mêmes paramètres
de découpe.

Les contraintes de découpe induites par la matière, les sollicitations des usagers et
l’ancienneté des machines génèrent un phénomène d’hétérogénéité des données. En effet,
en fonction de ces différentes contraintes, la quantité et la diversité des erreurs émises
pourra varier d’une machine à l’autre.
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3.1.3 Déséquilibre de classes

Rappelons les étapes de la construction des données, détaillées dans le chapitre 2.
Sachant une erreur cible hi et trois paramètres (PI, RI, et EI), associés respectivement
à trois intervalles de temps (Intervalle de Prédiction, Intervalle de Réactivité et
Intervalle d’Erreur). À partir de ces paramètres, un jeu de données d’entraînement, et
de test, constitués de bags seront construits pour entraîner puis évaluer le modèle de
prédiction dédié à hi. Ces bags, qui correspondent à une structure de données contenant
l’ensemble des échantillons compris dans l’Intervalle de Prédiction, sont par la suite
transformés en méta-instances. La méta-instance porte la même étiquette que le bag et
correspond à sa forme synthétisée par une fonction F . Ces méta-instances sont étiquetées
positives si l’Intervalle d’Erreur contient une occurrence de l’erreur cible hi, sinon elles
sont étiquetées négatives. Les attributs (également appelés variables explicatives ou
features) du jeu de données correspondent aux types d’erreurs, toute sévérité confondue,
y compris l’erreur critique à prédire. En plus de l’identifiant de chaque type d’erreur,
nous avons inclus l’identifiant de la machine dans les attributs, afin que cet élément de
variabilité soit pris en compte par le modèle de prédiction.

Pour une erreur cible hi donnée, certaines séquences de logs contiennent très peu,
voire pas du tout, d’occurrence de l’erreur hi en question. À l’évidence, si la séquence
contient très peu d’occurrences de l’erreur hi, le nombre de bags positifs résultants
pourrait s’avérer très faible par rapport au nombre de bags négatifs (parfois moins de 10
% du jeu de données total). Pour limiter un tel problème de déséquilibre des classes, nous
avons fait le choix de retirer du jeu de données les séquences de logs dans lesquelles Ei

n’a jamais été observée. Cette stratégie permet de limiter le déséquilibre des classes par
la réduction du nombre de bags négatifs. Par ailleurs, certains types d’erreurs (critiques
ou non) n’ont été observés que dans moins de 10 % de ces séquences de fichiers log. Aussi,
le fait de retirer ces dernières, expose le jeu d’entraînement à un problème statistique
de sparsité 2, puisque de nombreuses variables explicatives seront nulles, du fait de la
présence insuffisante des erreurs associées.

Le tableau 3.2 expose à titre d’information pour chaque erreur cible les volumes de
données, en termes de nombre de séquences, de nombre de machines et de nombre de
bags, qui ne sont pas pris en compte pour la construction des jeux de données finaux. Les
bags sont à chaque fois construits à l’aide des paramètres PI = 7, RI = 7 et EI = 4 et la
fonction d’agrégation des bags F = maximum(). Dans la section 3.3, nous discuterons

2. En statistique, la sparsité d’un jeu de données désigne le fait que beaucoup d’attributs sont absents.
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des choix de sélection de ces différents paramètres de structuration des données. Il est
important de noter que ce volume de bags correspondra plus tard aux méta-instances qui
alimentent le modèle de prédiction. Pour chacun des chiffres présentés dans le tableau,
les pourcentages par rapport aux volumes de l’ensemble d’entraînement complet sont
indiqués en gras. Les statistiques descriptives sur les jeux d’entraînements finaux sont
présentées dans le tableau 3.3.

Erreur cible # de

séquences

# de

machines

# de bags

E1 117 - 55 % 89 - 62 % 3445 - 48 %
E2 184 - 86 % 126 - 88 % 6275 - 87 %
E3 187 - 88 % 131 - 91 % 6314 - 88 %
E4 188 - 88 % 133 - 93 % 6210 - 86 %
E5 145 - 68 % 110 - 76 % 4622 - 64 %
E6 146 - 68 % 107 - 74 % 4477 - 62 %
E7 132 - 62 % 103 - 72 % 4383 - 61 %
E8 161 - 75 % 114 - 79 % 5466 - 76 %
E9 180 - 84 % 126 - 88 % 5983 - 83 %
E10 176 - 83 % 126 - 88 % 5665 - 79 %
E11 130 - 61 % 102 - 71 % 3866 - 54 %

Tableau 3.2 – Volumes de données non pris en compte pour la création des jeux de
données, suite au retrait des séquences dépourvues de l’erreur cible.

Globalement, le fait d’avoir retiré les séquences dépourvues de l’occurrence de l’erreur
cible a conduit à une réduction considérable du jeu de données. Dans 4 cas sur 11
(E2, E3, E4 et E9), plus de 80 % des bags ont été retirés du jeu d’entraînement. Les
chiffres apportés par le tableau 3.3 indiquent que les jeux de données d’apprentissage
correspondant aux erreurs E2, E3 et E4 sont constitués de moins de 1000 bags ce qui
pourrait s’avérer trop peu pour entraîner les modèles de prédiction correspondants. De
manière générale et en écho à ce qui a été dit précédemment à propos de l’hétérogénéité,
les volumes et les contraintes des jeux d’apprentissage diffèrent complètement d’une erreur
cible à l’autre. L’idéal serait de paramétrer aussi finement que possible chaque modèle en
fonction de chaque erreur critique à prédire, c’est pour cette raison que nous avons fait
le choix d’entraîner un modèle de prédiction par erreur cible. Cependant, modifier les
paramètres de construction des données ainsi que les hyper-paramètres du modèle pour
chacune de ces erreurs n’est pas l’objectif de cette thèse, qui est en réalité d’élaborer
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une approche générique pour l’ensemble des erreurs critiques. Nous avons donc ajusté
les hyper-paramètres des modèles en nous basant sur les résultats de la performance de
prédiction pour l’erreur E8.

Erreur cible # de machines # de bags proportion de

bags positifs

E1 70 3706 22 %
E2 22 876 27 %
E3 20 837 12 %
E4 21 941 9 %
E5 57 2529 14 %
E6 56 2674 12 %
E7 58 2768 30 %
E8 39 1685 37 %
E9 21 1168 30 %
E10 33 1486 8 %
E11 65 3285 9 %

Tableau 3.3 – Statistiques descriptives des ensembles d’entraînement.

La suite de ce chapitre expose les résultats des expérimentations que nous avons
obtenues, lors de l’élaboration des différents modèles de prédiction.

3.2 Application d’une méthode de l’état de l’art

Nous avons voulu reproduire la méthode proposée dans Sipos et al. [SFMW14] pour
prédire la survenue de chacune des 11 erreurs cibles d’intérêt. L’implémentation originale
de l’auteur n’étant pas disponible directement, nos expérimentations ont été réalisées en
suivant le plus fidèlement possible les indications fournies dans l’article scientifique.

Pour reproduire le même protocole, les méta-instances positives ont été synthétisées
à l’aide de la fonction moyenne() et les ensembles de données ont été divisés en 80 % /
20 % respectivement pour l’entraînement et le test, en suivant un processus de validation
croisée en 10 itérations. Pour chaque erreur cible, le modèle de prédiction, basé sur un
SVM, a été entraîné au moyen du logiciel RapidMineR 3 avec l’algorithme libSVM[CL11]
et une méthode de sélection des variables appelée BoLASSO [Bac08] a permis de filtrer les

3. https://rapidminer.com
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attributs sur la base de leur contribution au modèle, dont la mesure est comprise entre
0 (pas de contribution du tout) et 1 (le modèle s’appuie en totalité sur le contenu de
cette variable explicative). Dans le cas d’usage de cette thèse, les meilleures performances
ont été obtenues avec un seuil de sélection des variables à 0.1 (seuls les attributs ayant
démontré une contribution supérieure à 0.1 sont sélectionnés). La construction des données
proposée de [SFMW14] passe par l’application des paramètres PI, et RI que nous avons
décrits dans le chapitre 2. Pour nos expérimentations, ces paramètres ont été chacun
fixés à 7 jours, une valeur qui nous semble adaptée à notre cas d’usage, et donc aux jeux
de données avec lesquels nous avons travaillé. En effet, rappelons que d’un point de vue
industriel, le temps nécessaire pour réparer une machine est en moyenne d’une semaine
minimum, de même que les informations qui précèdent une panne s’étendent sur un ordre
de grandeur d’une semaine. Les performances obtenues sont détaillées dans le tableau 3.4
où chaque chiffre est présenté sous forme de la moyenne des valeurs du F1-score sur les
10 itérations de la validation croisée.

Malgré nos nombreuses tentatives pour ajuster la solution de [SFMW14] aux données
de notre cas d’usage, nous n’avons pas pu obtenir de performances supérieures à 0.6 en
termes de F1-score.
En moyenne, les scores des différents modèles de prédiction sont autour de 0.3 et en ce
qui concerne les erreurs E3, E4 et E6 ces scores sont même inférieurs à 0.1 : nous en
concluons que le modèle n’est pas adapté, en particulier pour prédire ces 3 erreurs.

Erreur cible E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7
F1score [SFMW14] 0.344 0.368 0.057 0.015 0.315 0.16 0.487

Erreur cible E8 E9 E10 E11 moyenne

F1-score [SFMW14] 0.457 0.553 0.033 0.164 0.268

Tableau 3.4 – Performances en termes de moyenne des F1-score obtenus avec une
validation croisée de 10 itérations, relatives à chaque erreur cible lorsque le modèle de
prédiction est élaboré avec la méthode de [SFMW14]. Les hyper-paramètres utilisés sont
PI = 7, RI = 7, EI = 1 et la régularisation λ = 0.15.

Nous avons appliqué une méthode de l’état de l’art sur notre cas d’usage. Cette
méthode ne nous a pas permis d’obtenir des résultats suffisamment satisfaisants au vu de
notre besoin de maintenance prédictive. La section suivante présentera l’application de
notre solution de MP, décrite dans le chapitre 2.
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3.3 Proposition d’amélioration et application

Pour toutes les expérimentations qui suivent, les paramètres de construction des
bags utilisés par défaut sont les suivants : PI = 7 ; RI = 7 ; EI = 4. Nous avons choisi
d’utiliser la fonction F = maximum() pour synthétiser les bags, de manière à favoriser
dans un premier temps les hautes différences de valeurs entre les instances. Chaque jeu de
données a été partitionné en 10 fois par validation croisée en un ensemble d’entraînement
et un ensemble de test avec un ratio de 80 % / 20 %. Afin de s’assurer que les jeux
d’entraînement et de test conservent une proportion similaire d’instances positives, le
partitionnement est effectué par échantillonnage stratifié.

3.3.1 Comparaison des algorithmes traditionnels d’apprentissage

Pour chaque erreur cible, un classifieur binaire est entraîné, à l’aide du logiciel
RapidMiner 4, pour prédire l’occurrence ou non de l’erreur cible au cours des EI jours
qui suivent la période RI. Dans cette optique, les quatre algorithmes de classification
ci-dessous ont été explorés. Leur fonctionnement a été présenté de façon détaillée dans le
chapitre 2.

Un modèle SVM [Vap00], implémenté dans l’algorithme libSVM [CL11]. Il est en-
traîné avec un noyau non linéaire de type fonction de base radiale, dit RBF pour
l’anglais Radial Base Function.

Un modèle Bayésien naïf [DH73], associé à une correction de Laplace : chaque
valeur est augmentée de 1 pour supprimer les valeurs nulles, qui peuvent biaiser le
résultat du modèle.

Un Arbre de Décision (AD) [Wu75], de profondeur limitée à 10. Un élagage de
l’arbre est appliqué, et le rapport de gain décrit dans le chapitre 2 a été utilisé en
tant que critère de sélection des attributs dans le processus décisionnel.

Une Forêt Aléatoire (FA) [Bre01], constituée de 100 AD de profondeur limitée à
10 et sur lesquels l’élagage est permis.

Les performances de prédiction pour chacune des 11 erreurs critiques sont présentées
dans les tableaux 3.5 pour l’exactitude, 3.6 pour le score de rappel et 3.7 pour la mesure
du F1-score. Pour chaque erreur, le score obtenu le plus élevé parmi les quatre classifieurs
est représenté en gras dans les tableaux.

4. https ://rapidminer.com

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 65 Critical error prediction in an industrial application



CHAPITRE 3. PRÉDICTION D’ERREUR CRITIQUE : APPLICATION À UN CAS D’USAGE INDUSTRIEL

Concernant le score d’exactitude dans le tableau 3.5, l’AD, la FA et l’algorithme libSVM

contribuent aux meilleures performances avec une valeur autour de 0.8. Ce score signifie
que dans 80 % des cas, ces modèles de classification sont capables de prédire correctement
l’occurrence ou la non-occurrence de l’erreur Ei.

Exactitude
Erreur cible Bayésien Naïf Arbre de décision Forêt aléatoire libSVM

E1 0.296238 0.825364 0.821723 0.824636
E2 0.480928 0.837629 0.839691 0.851031
E3 0.512366 0.902151 0.898925 0.895699
E4 0.527404 0.917308 0.918269 0.914904
E5 0.313036 0.882321 0.876250 0.881964
E6 0.317905 0.895270 0.889696 0.893581
E7 0.403420 0.800651 0.791531 0.810749
E8 0.448267 0.789333 0.795733 0.835733
E9 0.473563 0.796935 0.793487 0.862452
E10 0.407576 0.926364 0.920909 0.918182
E11 0.323056 0.918690 0.916508 0.917735

Tableau 3.5 – Scores d’exactitude, relatifs à 5 classifieurs différents utilisés pour prédire
individuellement 11 erreurs cibles.

Rappel relatif à la classe positive
Erreur cible Bayésien Naïf Arbre de décision Forêt aléatoire libSVM

E1 0.976974 0.083553 0.044737 0.074342
E2 0.969048 0.259524 0.280952 0.416667
E3 0.947619 0.314286 0.109524 0.104762
E4 0.922222 0.333333 0.122222 0.194444
E5 0.983333 0.111111 0.041667 0.136111
E6 0.962687 0.114925 0.040299 0.092537
E7 0.943357 0.152448 0.111189 0.221678
E8 0.925490 0.251961 0.259804 0.509804
E9 0.985246 0.183607 0.137705 0.547541
E10 0.907692 0.150000 0.038462 0.015385
E11 0.978689 0.072131 0.000000 0.014754

Tableau 3.6 – Scores de rappel, relatifs à 5 classifieurs différents, utilisés pour prédire
individuellement 11 erreurs cibles.

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 66 Critical error prediction in an industrial application



CHAPITRE 3. PRÉDICTION D’ERREUR CRITIQUE : APPLICATION À UN CAS D’USAGE INDUSTRIEL

Les meilleurs scores de rappel associés à la classe positive (tableau 3.6) sont obtenus
par l’AD, la FA et le classifieur SVM. Pourtant, le score reste en-dessous de 0.54 : parmi
toutes les occurrences de l’erreur critique attendues, au maximum 54 % d’entre elles sont
détectées par l’un de ces trois modèles.
Le modèle Bayésien Naïf est meilleur en termes de score de rappel que d’exactitude.
En effet, le score de rappel est en général supérieur à 0.9, il s’avère donc meilleur pour
prédire la survenue de l’erreur cible que pour prédire la non-survenue.

Intéressons-nous maintenant aux performances des modèles, traduites par la mesure
du F1-score. Comme expliqué dans le chapitre 2, la valeur du F1-score est représentative
à la fois du score de rappel et de celui de la précision. Plus la valeur de cette mesure
est proche de 1, plus la classification est correcte. Parmi les 11 erreurs cibles d’intérêt,
seules les erreurs E2, E8 et E9 ont été prédites avec un F1-score supérieur à 0.5. Cette
performance a été obtenue par l’utilisation de l’algorithme SVM

F1-score
Erreur cible Bayésien Naïf Arbre de décision Forêt aléatoire libSVM

E1 0.338711 0.149524 0.084147 0.134486
E2 0.4471 0.407954 0.429805 0.545993
E3 0.3051 0.413308 0.191240 0.179745
E4 0.2533 0.405576 0.199790 0.277620
E5 0.2690 0.194414 0.078897 0.226055
E6 0.2422 0.196806 0.076008 0.164167
E7 0.4242 0.261390 0.198023 0.352383
E8 0.478 0.392925 0.407459 0.627501
E9 0.467 0.295606 0.235831 0.649217
E10 0.1944 0.242484 0.070101 0.028378
E11 0.194014 0.125803 0.000000 0.028776

Tableau 3.7 – Performances en termes de F1-score, relative à 5 classifieurs différents,
utilisés pour prédire individuellement 11 erreurs cibles.

Comme nous l’avons vu dans le tableau 3.3, seuls les jeux d’entraînement pour les
erreurs E2, E8 et E9 présentent une proportion de la classe positive supérieure à 20
%. En termes de F1-score, les meilleures performances obtenues par le modèle SVM sont
associées à ces trois mêmes erreurs. Cela démontre simplement que le modèle SVM est
très sensible au déséquilibre des classes. Si le déséquilibre des classes est effectivement
la raison de ces mauvais résultats de F1-score, on pourrait s’attendre à obtenir un gain
substantiel par ré-échantillonnage du jeu de données.
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3.3.2 Correction du déséquilibre de classes

La prédiction de défaillances à l’aide de techniques d’apprentissage automatique est
couramment confrontée au problème du déséquilibre des classes. En effet, les défaillances
(dans notre cas, les erreurs critiques) ne se produisent pas fréquemment, ce qui pourrait
générer beaucoup plus d’échantillons négatifs que d’échantillons positifs. Comme nous
avons pu le voir précédemment, les algorithmes de classification sont plus ou moins
sensibles à cet aspect. Traditionnellement, un important déséquilibre de classes peut
être corrigé soit en sous-échantillonnant la classe majoritaire (négative dans notre cas
d’usage), soit en sur-échantillonnant la classe minoritaire (ici, la classe positive).

Nous avons pu observer dans la section précédente que les meilleures performances
des modèles de prédictions analysés, ont été atteintes pour les erreurs cibles dont les
ensembles d’apprentissage sont moins déséquilibrés. Cette section présente les résultats des
expérimentations effectuées en suivants ces techniques de sur- et/ou sous-échantillonnage,
qui semblent être une bonne piste.

3.3.2.1 Sous-échantillonnage

Le sous-échantillonnage de la classe majoritaire consiste à sélectionner de manière
aléatoire un sous-ensemble d’exemples appartenant à cette classe. Dans notre cas, la
classe négative est la classe majoritaire, nous avons donc sous-échantillonné l’ensemble
d’apprentissage en prélevant respectivement 25 %, 50 % et 75 % des échantillons négatifs.
Rappelons qu’une forme de sous-échantillonnage a déjà été effectuée lors de la construction
des jeux d’entraînement, puisque pour chaque erreur Ei spécifique, nous avons fait le
choix de retirer les séquences de logs dépourvues de l’occurrence de Ei.

Les performances du modèle en termes de F1-score, après l’application de cette
méthode, sont présentées dans la figure 3.4.

Globalement, la méthode de sous-échantillonnage améliore les performances des algo-
rithmes de classification. Cependant, et particulièrement en ce qui concerne le Bayésien
naïf et l’AD, le gain résultant du sous-échantillonnage n’est pas significatif (moins de 0.1).
Par ailleurs, les gains de performance induits par le sous-échantillonnage sont largement
variables en fonction des erreurs critiques, ceci étant dû à la différence de fréquence de
chaque erreur cible (le tableau 3.3 démontre des proportions d’instances positives très
variables d’une erreur cible à l’autre).
Les expérimentations suivantes présentent une méthode de sous-échantillonnage permet-
tant de s’adapter à la proportion de positif du jeu de données.
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Figure 3.4 – Effet du sous-échantillonnage sur 4 classifieurs (PI = 7; RI = 7; EI = 4)

3.3.2.2 Sous-échantillonnage adaptatif

Comme nous venons de le dire, la difficulté de notre cas d’usage réside à la fois dans
l’hétérogénéité des données et le déséquilibre des classes. En effet, la quantité d’instances
positives diffère selon les jeux de données associés aux erreurs cibles. C’est pourquoi une
autre méthode de sous-échantillonnage a été explorée afin de maintenir des proportions
d’instances négatives homogènes à travers les différents jeux de données, et ainsi rendre
nos résultats comparables.

Soient les paramètres r, P et N respectivement associés à un ratio d’instances
négatives, au nombre d’instances positives et au nombre d’instances négatives contenues
dans l’échantillon initial.
La proportion d’instances négatives r′ à conserver est obtenue à l’aide de la formule du
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sous-échantillonnage adaptatif suivante :

r′ = r × (P/(N × (1 − r)))

Dans le cas où la proportion de négatifs effective est plus faible que la proportion fixée
par l’utilisateur, r′ sera supérieur à 1. Le sous-échantillonnage ne sera alors pas appliqué.

Cette procédure est pourtant à considérer avec prudence. En effet, si la faiblesse des
performances s’avère être dûe à un manque d’information discriminante, la suppression
aléatoire des instances négatives réduit certainement le poids de cette classe majoritaire
sans pour autant résoudre le problème sous-jacent. Une alternative potentielle consiste
au contraire à multiplier les instances positives afin d’augmenter le poids de la classe
minoritaire, et donc appliquer un sur-échantillonnage.

3.3.2.3 Sur-échantillonnage

Le sur-échantillonnage de la classe minoritaire peut se faire de plusieurs façons.
Naïvement, il suffirait, de répliquer en plusieurs exemplaires chacune des instances de
la classe minoritaire. Cette méthode ne permettant pas de diversifier les valeurs des
exemples positifs, d’autres techniques plus sophistiquées sont, au contraire, pensées pour
générer de nouveaux exemples synthétiques, similaires aux originaux, mais pas identiques.

Par exemple, SMOTE [CBHK02] génère de nouveaux exemples synthétiques par inter-
polation. Un exemple réel p est choisi au hasard parmi les positifs, puis un autre exemple
q est sélectionné parmi ses k plus proches voisins. Placé à mi-chemin entre p et q, dans
l’espace des variables, un nouvel exemple synthétique est généré. Ce processus est répété
jusqu’à ce que le nombre d’exemples positifs soit égal au nombre d’exemples négatifs :
l’ensemble de données obtenu est alors complètement équilibré.

Plusieurs extensions de SMOTE ont été proposées dans la littérature, parmi lesquelles
ADASYN [HYGS08], qui est également souvent utilisé pour traiter ces problématiques.
Intuitivement, l’approche ADASYN se concentre sur certains échantillons spécifiques qui
sont jugés difficilement prévisibles et génère de nouveaux exemples synthétiques similaires
à ceux-ci.

Une troisième alternative est celle de Liu et al. [LAH06], qui a montré les avantages
de la combinaison de la méthode SMOTE avec un sous-échantillonnage.
Pour évaluer le gain attendu des méthodes de sur-échantillonnage par rapport à l’absence
de correction, nous avons comparé SMOTE, ADASYN et avons également combiné 3 taux de
sous-échantillonnage avec SMOTE :

— SMOTE + un sous-échantillonnage à 25 % ;
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— SMOTE + un sous-échantillonnage à 50 % ;
— SMOTE + un sous-échantillonnage à 75 % ;

Les performances en termes de F1-score sont présentées à l’aide des histogrammes de la
figure 3.5, pour chaque algorithme de classification candidat et pour chaque erreur cible
d’intérêt. Il est important de noter que pour chaque expérience, les ensembles de données
obtenus sont toujours parfaitement équilibrés.
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Figure 3.5 – Évaluation de l’effet du sur-échantillonnage avec quatre algorithmes de
prédiction, lorsque les paramètres des jeux de données sont PI = 7; RI = 7; EI = 4.

Pour la plupart des erreurs, le gain apporté par le ré-échantillonnage de l’ensemble
d’entraînement ne permet pas d’atteindre une performance suffisante de notre point de
vue. En effet, à quelques exceptions près (voir par exemple les erreurs E2, E8 et E9), la
valeur du F1-score reste inférieure à 0.6 pour tous les algorithmes candidats.
Les résultats spécifiques à l’AD et au modèle Bayésien démontrent même qu’il n’y a pas
de différence significative, lorsque le jeu d’entraînement est sur-échantillonné, même si
l’on combine le sur-échantillonnage à un sous-échantillonnage.
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À ce stade de nos explorations, nous n’avons pas pu obtenir de modèle capable
de prédire l’occurrence d’une erreur critique avec une F1-score supérieur à 0.6. Aussi,
nous avons expérimenté un autre modèle de prédiction, basé sur un réseau de neurones
artificiels.

3.3.3 Apprentissage au moyen d’un réseau de neurones artificiels

Le nouveau modèle de prédiction que nous avons exploré dans l’objectif de cette thèse
correspond à un réseau de neurones artificiels profonds multi-couches, aussi connu en
anglais sous le terme multi-layer feed-forward artificial neural network. Dans la suite de
ce manuscrit, nous utiliserons l’acronyme DNN (Deep Neural Network) pour désigner ce
nouveau modèle. L’architecture du DNN est constituée de quatre couches de 100 neurones.
L’algorithme d’optimisation correspond au gradient de descente stochastique, réadapté
et fournit directement par le framework H2o [CPLA16], et la fonction de coût utilisée
dans ces expérimentations correspond au calcul de l’entropie croisée. Chaque expérience
est réalisée avec 1000 epochs, en conservant les valeurs de paramètres PI = 7, RI = 7,
EI = 4 et la fonction d’agrégation des bags, maximum().

Erreur ré-échantillonnage F1-score [SFMW14] F1-score (1) F1-score (2 -DNN)
E1 SMOTE 0.344 0.444 0.688
E2 SMOTE 0.368 0.645 0.731
E3 SMOTE 0.057 0.455 0.737
E4 SMOTE 0.015 0.443 0.616
E5 ADASYN 0.315 0.451 0.637
E6 SMOTE 0.160 0.343 0.678
E7 SMOTE 0.487 0.574 0.783
E8 SMOTE 0.457 0.684 0.795
E9 SMOTE 0.553 0.677 0.804
E10 SMOTE 0.033 0.375 0.591
E11 SMOTE 0.164 0.219 0.552

Tableau 3.8 – Les meilleurs scores de performance obtenus pour chaque erreur critique
Ei, associés au modèle de classification et à la technique de ré-échantillonnage utilisée,
comparés aux performances du modèle DNN.

Le tableau 3.8 confronte les meilleurs résultats précédemment obtenus (colonne
intitulée "F1-score (1)"), aux performances du modèle DNN (colonne intitulée "F1-score

(2-DNN)") ainsi qu’aux performances obtenues avec la méthode de [SFMW14]. Les
chiffres sont obtenus par moyenne des performances issues de la validation croisée en 10
itérations. La seconde colonne indique la méthode de ré-échantillonnage éventuellement

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 72 Critical error prediction in an industrial application



CHAPITRE 3. PRÉDICTION D’ERREUR CRITIQUE : APPLICATION À UN CAS D’USAGE INDUSTRIEL

utilisée pour obtenir les chiffres de la "F 1-score (1)". Les chiffres de F1-score supérieurs à
0.7 sont présentés en gras, la valeur à partir de laquelle nous considérons que l’efficacité
du modèle prédictif est suffisante pour notre cas d’usage. À titre de comparaison, la
dernière colonne rapporte les résultats relatifs à la méthode de [SFMW14] (colonne
"F1-score [SFMW14]").
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Figure 3.6 – Évaluation de l’effet du sous-échantillonnage sur la performance du modèle
DNN.

Le constat global de cette comparaison est que quelle que soit la correction de
déséquilibre de classes utilisée en combinaison des algorithmes traditionnels, le modèle
DNN est significativement plus performant sans cette correction et pas seulement en
moyenne, mais également pour chaque erreur cible concernée. Par conséquent, à ce stade,
le meilleur candidat en tant que solution de maintenance prédictive est le modèle DNN.

De la même manière que pour les quatre autres classifieurs utilisés dans les expériences
précédentes, nous avons cherché à améliorer les performances du modèle DNN en corrigeant
le déséquilibre des classes par des techniques de ré-échantillonnage. La figure 3.6 présente
les performances obtenues après un sous-échantillonnage des exemples négatifs de 25
%, 50 % et 75 %. Parallèlement, la figure 3.7, présente les performances du modèle
DNN spécifiques à la prédiction de l’erreur E8, en fonction de différentes valeurs de
sous-échantillonnage adaptatif. La constante représentée en orange est la valeur de
performance du modèle lorsque aucune technique de ré-échantillonnage n’est appliquée.
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Figure 3.7 – Évaluation de l’effet du sous-échantillonnage adaptatif sur la performance
du modèle DNN associé à l’erreur E8.

Sans surprise, non seulement la performance du modèle ne s’améliore pas avec le
sous-échantillonnage, mais l’effet obtenu tend plutôt vers une dégradation. Cela confirme
que le modèle DNN est capable, avec peu d’échantillons positifs, de déceler suffisamment
les motifs précurseurs de la survenue de l’erreur cible.

Le fait de retirer les échantillons négatifs n’a pas permis d’améliorer significativement
les performances de prédiction pour la classe positive. Nous pensons que cette méthode
pourrait globalement écarter des bags utiles pour améliorer la qualité de prédiction. Nous
avons choisi de poursuivre nos analyses avec le modèle DNN, qui s’avère être le meilleur
candidat, sans appliquer de correction du déséquilibre de classe.

3.3.4 Synthèse des bags

La manière dont les bags sont transformés en méta-instances modifie la topologie des
données. Par conséquent, selon le choix effectué, les motifs précurseurs de l’erreur cible
seront plus ou moins difficiles à discriminer. Aussi, nous avons comparé l’application des
fonctions d’agrégation somme(), minimum(), moyenne() et la méthode de concaténation,
qui ont été détaillées dans le chapitre 2, à celle de la fonction d’agrégation maximum().
Les résultats obtenus sont présentés dans la figure 3.8. Les fonctions maximum(), somme()

et moyenne() fournissent les meilleures performances, mais la variation des valeurs
pour les scores obtenus reste négligeable. Aussi, nous avons choisi de poursuivre les
expérimentations suivantes à l’aide de la fonction d’agrégation maximum().
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Il reste encore à évaluer l’effet des paramètres PI, RI et EI sur les performances
du modèle DNN et déterminer la combinaison permettant d’obtenir les meilleures perfor-
mances.
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Figure 3.8 – Performances du DNN (F1-score) pour chaque erreur Ei, en fonction de
cinq méthodes de synthèse des bags, lorsque PI = 7; RI = 7; EI = 4

3.3.5 Impact des paramètres de prédiction

Comme nous l’avons expliqué dans le chapitre 2, l’intervalle de prédiction définit
l’historique des données utilisées pour la phase d’entraînement et la phase de prédiction.
En pratique, il est difficile de savoir quelle valeur doit être attribuée à PI pour obtenir
les meilleures performances de prédiction.

Pour toutes les expériences précédentes, nous avons fixé PI = 7 sans certitude que la
valeur 7 soit le meilleur choix pour notre cas d’usage. En effet, la durée sur laquelle les
erreurs en rapport avec la défaillance sont émises est un élément déterminant pour la
qualité des prédictions. Rappelons que la taille minimale d’une séquence de fichiers log
est de 30 jours. Aussi, pour analyser l’impact de PI, nous avons mené une expérience
en faisant varier les valeurs de ce paramètre dans un intervalle de 1 à 29 jours. De plus,
afin de comparer les performances du modèle à différentes valeurs de PI, nous avons
introduit un autre paramètre temporel appelé H où H = PI + RI qui tient compte en
parallèle du paramètre RI. Comme le montre la Figure 3.9, lorsque PI est augmenté,
RI diminue et inversement.
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Figure 3.9 – Méthode utilisée pour faire varier la taille de l’intervalle PI au sein de
l’intervalle H.
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Figure 3.10 – Évolution des valeurs de F1-score en fonction de PI.

La figure 3.10 montre, pour chaque modèle associé à une erreur cible, la valeur du
F1-score obtenue en fonction de l’intervalle PI. Jusqu’à environ 5 jours, la valeur du
F1-score augmente d’autant plus que l’intervalle PI est grand. Les performances sont
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donc satisfaisantes à partir d’une valeur de PI supérieure à 5. Au-delà de cette valeur,
les performances ne semblent pas être dépendantes d’une valeur spécifique du paramètre
PI et se stabilisent.

Il est à noter que parmi les 11 erreurs cibles, E2, E8 et E9 présentent les meilleures
performances. Cette dernière observation rejoint la remarque effectuée dans le para-
graphe 3.3.1, à propos de la sensibilité du SVM (tableau 3.7) vis-à-vis du déséquilibre
des classes. En effet, ces meilleures performances semblent être liées à un déséquilibre
des classes moins marqué (voir le tableau 3.3 pour rappel des proportions de la classe
positive).
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Figure 3.11 – Évolution du F1-score en fonction de EI.

Comme nous l’avons expliqué dans le chapitre 2, le paramètre EI introduit une flexi-
bilité par rapport aux prédictions positives, de même qu’une rigidité pour les prédictions
négatives. En effet, une prédiction positive signifie que durant un intervalle de temps dans
le futur, l’erreur Ei surviendra, peu importe le nombre de fois. Au contraire, prédire une
instance comme appartenant à la classe négative indique que, au cours de ce même inter-
valle de temps, il n’y aura pas du tout d’occurrence de cette erreur critique. Rappelons
que les bags sont étiquetés positifs ssi l’erreur Ei à prédire a été observée au moins une
fois au cours de EI. Par conséquent, plus la taille de cet intervalle est importante, plus il
y a de chance pour que le bag considéré soit étiqueté positif. Intuitivement, concernant les
prédictions positives, l’hypothèse serait que les prédictions sont d’autant plus correctes
que la valeur du paramètre EI est élevée. En considérant les prédictions négatives, le
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comportement attendu est inversé : plus EI est élevé, moins les prédictions négatives
sont correctes. Pour analyser cette hypothèse, nous avons fait varier le paramètre EI de
1 à 10 jours et évalué la performance du modèle en fonction de ces valeurs pour chaque
erreur cible. Pour cette expérience, les paramètres PI et RI sont tous deux fixés à 7
jours. Les résultats obtenus sont représentés sur la figure 3.11.

De manière générale, notre hypothèse initiale est confirmée : le F1-score augmente en
fonction de EI : non seulement nous obtenons de meilleures prédictions pour la classe
positive, mais celles de la classe négative par ailleurs ne sont pas dégradées.

Conclusion

Nous avons adressé une solution générique permettant de prédire chacune des 11
erreurs cibles d’intérêt. Les données sont très hétérogènes, du fait de notre cas d’usage
industriel et des machines qui sont sollicités de différentes façons. Aussi, nous avons cherché
à proposer un modèle de MP générique capable de tenir compte de cette hétérogénéité afin
d’être adressé à une flotte de différentes machines. En plus du problème d’hétérogénéité,
certaines erreurs cibles sont peu représentées à travers les machines, ce qui a généré un
problème de déséquilibre des classes. Nous avons cherché à résoudre le problème au moyen
de différentes méthodes de sous-échantillonnage. Nos analyses ont cependant démontré
une dégradation de la qualité des modèles lorsque ces techniques sont appliquées.

Parmi les 5 méthodes de classification que nous avons explorées (Bayésien naïf, AD,
SVM, FA et DNN), le modèle basé sur un réseau de neurones profond s’est avéré le plus
performant avec une très bonne qualité de prédiction (un F1-score de 0.8).

Concernant les paramètres de structuration des données, nos analyses nous ont permis
de vérifier qu’un intervalle de prédiction de taille inférieure à 5 jours était insuffisant
pour prédire avec certitude la survenue d’une erreur critique. L’analyse des performances
du modèle en fonction de la valeur du paramètre EI a révélé que la qualité du modèle
peut être optimisée en augmentant la taille de cet intervalle, mais ceci conduit à des
prédictions moins précises sur l’indication temporelle de la survenue de l’erreur critique.

Nous avons vu dans le chapitre 2 que les erreurs dans les fichiers log, sont émises de
façon successive. Les modèles de classification que nous avons explorés dans ce chapitre
ne nous permettent pas de tenir compte de la forme séquentielle de ces erreurs. Dans
le chapitre suivant, nous allons présenter une autre approche de prédiction des erreurs
critiques basée sur un réseau de neurones récurrents afin de prendre en compte le caractère
séquentiel des fichiers logs émis par les machines.
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CHAPITRE 4. MODÈLE DE PRÉDICTION BASÉ SUR UN RÉSEAU DE NEURONES RÉCURRENTS

Introduction

La méthodologie que nous avons présentée dans le chapitre 2 et appliquée dans
le chapitre 3 nous a permis de prédire la survenue d’une erreur critique à partir d’un
ensemble d’observations contenues dans l’intervalle PI, qui précède la survenue de l’erreur
critique. Le contenu du bag, défini par PI est transformé en une méta-instance qui peut
être vu comme un instantané de l’ensemble des observations émises durant PI jours.
L’hypothèse que nous avons mis en avant dans cette méthode est que cet instantané forme
un motif qui peut être interprété comme un signal fort pour la prédiction de l’erreur
critique.

Dans certaines conditions, la succession des événements pourrait traduire l’évolution
d’un état, et constituer un signal supplémentaire pour la prédiction. Cette succession
n’a pas été prise en compte dans l’approche que nous avons appliquée jusqu’ici puisque
chaque prédiction est effectuée à partir d’un instantané du bag. Des efforts ont été faits
dans le chapitre 2, pour tenir compte de la succession des observations, puisque nous
avons tenté de prédire les erreurs critiques à partir de la concaténation des instances du
bag. Ces efforts n’ont pourtant pas apporté de résultat probant, notamment dû au fait
que cela augmente considérablement le nombre de variables explicatives (ou features,
dans le vocabulaire de l’apprentissage profond).
Nous avons vu dans le chapitre 1 que certaines approches d’apprentissage profond
appelées réseaux de neurones récurrents (RNN) fournissent une capacité de mémorisation
permettant de tenir compte des observations passées pour prédire l’événement futur.

Dans ce chapitre, nous allons étendre l’approche proposée dans le chapitre 2 avec
deux modèles RNN, à savoir un réseau Gated Recurrent Unit (GRU) et un réseau
Long Short Term Memory (LSTM). L’objectif de cette approche, plus sophistiquée
que la méthode de concaténation, est d’assimiler le contenu d’un bag à une séquence afin
de tenir compte de la succession des observations sans augmenter le nombre features dans
le jeu de données.

La section 4.1 présente les deux modèles RNN que nous avons utilisés dans cette
nouvelle approche, leur architecture, les hyper-paramètres ainsi que les étapes de prépara-
tion des données qui ont été nécessaires pour l’entraînement. Enfin, les résultats obtenus
seront présentés dans la section 4.2 et nous discuterons de ces résultats dans la dernière
section de ce chapitre.
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4.1 Méthode d’apprentissage profond

4.1.1 Réseau de neurones récurrents (RNN)

Comme nous l’avons vu dans le chapitre 1, la vaste famille des réseaux de neurones
compte une catégorie d’approches appelée Réseau de Neurones Récurrents (RNN) capable
de prendre en compte la succession des événements au sein d’une séquence. Parmi ces
méthodes, les plus couramment utilisées sont les réseaux Long Short Term Memory
(LSTM) [HS97], et les réseaux Gated Recurrent Unit proposés en 2014 par Cho et
al. [CvMG+14]. Rappelons que le LSTM et le GRU sont basés sur un principe de
fonctionnement commun : le neurone est doté d’un cycle permettant de mettre à jour
l’information passée pour la transmettre aux neurones suivants. La différence entre ces
deux modèles relève du nombre de paramètres que le modèle doit ajuster puisque le
LSTM en contient trois de plus que le GRU.

Les réseaux de neurones récurrents sont des modèles dont la tâche est de prédire
le dernier événement d’une séquence. Concrètement, le dernier événement constitue la
variable Y à prédire. Dans le cas d’usage présenté dans ce chapitre, la valeur de Y indique
l’absence (0) ou la présence (1) de l’occurrence de l’erreur cible. L’objectif d’application
est le même que celui présenté dans le chapitre 3, c’est-à-dire que nous nous sommes
intéressés à 11 erreurs critiques appelées, erreurs cibles, et nous avons construit un
modèle par erreur cible.

4.1.2 Architecture et hyper-paramètres du modèle

L’architecture du modèle GRU que nous avons conçue est constituée de 5 couches,
chacune d’elles contient 3 fois plus d’unités récurrentes que de features dans le jeu de
données (c’est-à-dire plusieurs centaines). De cette manière, la dimension des couches
récurrentes sera adaptée au nombre de features dont les dépendances temporelles seront
prises en compte par le modèle. Concernant le LSTM, l’architecture est composée d’une
seule couche contenant autant d’unités récurrentes que de features.

Ces deux architectures ont été sélectionnées sur la base d’expérimentations multiples
effectuées sur la prédiction de l’erreur E8 (pour laquelle nous avions obtenu les meilleurs
résultats avec le modèle DNN). Au cours de ces expérimentations, nous avons notamment
modifié le nombre de couches et le nombre de neurones par couche, ou encore appliqué une
méthode de dropout. Nous avons conservé la configuration pour laquelle la performance
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de prédiction est la plus importante. Ces deux modèles ont été implémentés avec la
librairie Pytorch du langage Python 1.

Modèle GRU Modèle LSTM

Nombre d’epochs 250 1000
Taille du batch 64
Optimisation Adadelta [Zei12]
learning rate 0.5 0.8

Régularisation ρ 0.99
Régularisation ϵ 1e-6

Tableau 4.1 – Hyper-paramètres associés à la construction des modèles GRU et LSTM.

Le tableau 4.1 présente les hyper-paramètres d’entraînement utilisés pour les deux
modèles. Le taux d’apprentissage, ou learning rate en anglais, est un paramètre permettant
de contrôler le pas avec lequel les poids du réseau évoluent. L’ensemble de ces hyper-
paramètres a été stabilisé en fonction de la meilleure performance de prédiction obtenue
pour l’erreur E8. Nous nous sommes également assurés que l’entraînement ne faisait pas
l’objet d’un phénomène de sur- ou de sous-apprentissage en analysant les courbes de
l’erreur de classification en fonction des epochs (l’explication sur ce phénomène a été
détaillée dans le chapitre 2).

Lors de l’entraînement des deux modèles, le critère d’évaluation du coût de l’erreur
de classification à chaque epoch correspond à la fonction binary cross-entropy with
logit loss, détaillée dans l’annexe A.

À présent, nous allons nous intéresser à la présentation des données au modèle.

4.1.3 Préparation des jeux de données

Pour rappel et comme illustré dans la figure 4.1, le bag, introduit dans le chapitre 2,
est une structure qui contient l’ensemble des événements survenus avant l’erreur critique.
Dans notre méthodologie, le bag est agrégé en une méta-instance. Si l’on ne fait pas cette
transformation, les valeurs des features seront conservées à l’échelle de la journée, et la
succession des instances dans le bag pourra être prise en compte pour la prédiction.

1. https://github.com/AnonymousUser49/HighErrorPrediction.git
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Figure 4.1 – Synthèse illustratrice de la méthodologie de prédiction relative au chapitre2.

À la différence de l’approche présentée dans le chapitre 2, les bags sont donc transmis au
RNN sous leur forme native et non pas sous leur forme agrégée. Rappelons qu’une instance
dans un bag est un vecteur de features dont les valeurs sont les nombres d’occurrences de
chaque erreur, au cours d’une unité de temps de l’ordre de la journée. Tout comme pour
les expérimentations présentées dans le chapitre 3, nous avons intégré aux features le
nombre d’occurrences de l’erreur cible, observées par le passé, ainsi que l’identifiant des
machines. Afin de présenter des résultats comparables, les paramètres de structuration
des données, sont fixés par défaut avec les mêmes valeurs que celles utilisées dans le
chapitre 1, à savoir : PI = 7; RI = 7; EI = 4. Au cours des expérimentations que nous
ferons, ces valeurs pourront changer de manière ponctuelle.

L’ensemble des bags construits en suivant la méthode décrite dans le chapitre 2
pourront par la suite alimenter les modèles pour les entraîner. Le paragraphe suivant
décrit le protocole que nous avons suivi pour la phase d’entraînement.

4.1.4 Entraînement

Toutes les expérimentations dans ce chapitre se déroulent en suivant la même procé-
dure que celle appliquée dans le chapitre 3. Nous avons appliqué une validation croisée en
10 itérations, avec un échantillonnage des ensembles d’entraînement et de test respectant
un ratio respectif de 80 % / 20 %.
En apprentissage profond, l’entraînement s’effectue à chaque epoch sur un ensemble
d’entraînement et un ensemble de validation. Aussi, 20 % des données du jeu d’entraîne-
ment sont sélectionnés aléatoirement à chaque epoch pour constituer le jeu de validation.
Finalement, sur l’ensemble des données que nous avions au départ, 72 %, 18 % et 10 %
sont respectivement dédiés aux ensembles d’entraînement, de validation et de test.

La section suivante présente l’application de deux types de modèles de prédiction
basés sur un réseau de neurones récurrents : le GRU et le LSTM. Chaque expérimentation
a été effectuée sur un processeur Xeon(R)-E-2146G 3.50Ghz.

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 83 Critical error prediction in an industrial application



CHAPITRE 4. MODÈLE DE PRÉDICTION BASÉ SUR UN RÉSEAU DE NEURONES RÉCURRENTS

4.2 Expérimentations et résultats

Pour commencer, nous allons comparer les performances obtenues pour les deux
modèles RNN (un réseau GRU et un réseau LSTM), aux performances des modèles que
nous avons mis au point dans le chapitre 3. Pour rappel, nous avions obtenu au mieux
un F1-score de 0.8 sur les modèles basés sur un DNN. Aussi, nous avons réalisé les
expériences de ce chapitre dans l’hypothèse que considérer le caractère séquentiel des
instances nous permettrait d’obtenir les mêmes résultats en termes de F1-score, voire
meilleurs dans l’idéal.

4.2.1 Comparaison à la méthode précédente

Le tableau 4.2 présente les résultats obtenus par le modèle DNN, le modèle GRU et
le modèle LSTM.
Pour faciliter la comparaison avec les résultats du chapitre 3, pour l’ensemble de ces
résultats, aucune correction du déséquilibre des classes n’a été appliquée et nous avons
gardé le même jeu de paramètres de structuration des données, à savoir PI = 7, RI = 7,
EI = 4.

Approche méta-instance Approche RNN
Erreur cible DNN GRU LSTM

E1 0.688 ± 0.03 0.645 ± 0.05 0.648 ± 0.08
E2 0.731 ± 0.02 0.769 ± 0.07 0.779 ± 0.06
E3 0.737 ± 0.07 0.660 ± 0.11 0.659 ± 0.11
E4 0.616 ± 0.10 0.723 ± 0.15 0.768 ± 0.15
E5 0.637 ± 0.03 0.564 ± 0.08 0.606 ± 0.06
E6 0.678 ± 0.05 0.668 ± 0.05 0.662 ± 0.10
E7 0.783 ± 0.01 0.748 ± 0.04 0.745 ± 0.04
E8 0.795 ± 0.04 0.833 ± 0.03 0.829 ± 0.04
E9 0.804 ± 0.03 0.822 ± 0.07 0.831 ± 0.06
E10 0.591 ± 0.12 0.577 ± 0.10 0.578 ± 0.11
E11 0.552 ± 0.04 0.492 ± 0.05 0.470 ± 0.09

Moyenne 0.69 ± 0.08 0.68 ± 0.09 0.69 ± 0.09

Tableau 4.2 – Performances (F1-score) des méthodes GRU et LSTM comparées au
modèle DNN.

Globalement, il n’y a pas de gagnant absolu parmi ces trois modèles de prédiction.
Au vu des chiffres, le DNN reste le meilleur candidat, mais les différences de F1-score
entre un DNN, un GRU ou un LSTM ne sont pas suffisamment significatives pour affirmer
cette observation.
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Concernant les deux approches de RNN que nous avons appliquées, les résultats sont
très similaires. La différence la plus élevée est obtenue pour les erreurs E4 et E5, avec la
méthode LSTM, mais la différence avec la méthode GRU pour ces deux erreurs s’élève
seulement à 0.04.

Ces résultats montrent que l’approche RNN reste tout de même un bon candidat
comme solution de prédiction et les chiffres pourraient être encore améliorés en corrigeant
le déséquilibre des classes ou en réajustant les paramètres PI, RI et EI, comme nous
l’avons fait dans le chapitre 3.
Comme nous avons pu le noter, il n’existe pas de meilleur candidat entre un modèle LSTM
et un modèle GRU, mais le LSTM nécessite un plus grand nombre d’epochs (1000) pour
converger comparé au GRU, et peut donc se révéler beaucoup plus gourmand en temps et
en capacité de calcul. Aussi, nous avons choisi de poursuivre nos expérimentations avec
le modèle GRU. Pour améliorer la qualité de prédiction, la correction du déséquilibre des
classes est la première piste que nous allons étudier.

4.2.2 Correction du déséquilibre des classes

Dans le chapitre 3, lors de la préparation des données, nous avons fait le choix de
retirer les séquences de fichiers log dans lesquelles l’erreur cible n’a jamais été observée.
Le paragraphe suivant nous permettra de discuter de ce choix et des améliorations que
nous avons apportées lors de l’application de ce nouveau modèle.

4.2.2.1 Suppression des séquences dépourvues de l’erreur cible

Le retrait des séquences dépourvues de l’erreur cible nous a permis de réduire une
grande partie des bags négatifs en amont de la préparation de l’ensemble d’entraînement.
Cette façon de faire constitue, de fait, une forme de correction du déséquilibre des classes.
Cependant, le fait de retirer ces séquences avant de partitionner les données en un
ensemble d’entraînement et un ensemble de test pourrait nous empêcher d’évaluer la
performance du modèle de prédiction dans le cas où les séquences traitées appartiennent
à des machines "saines", c’est-à-dire qui n’émettent pas l’erreur cible. Théoriquement
parlant, nous ne pourrons pas complètement évaluer le nombre de Faux Positifs que le
modèle pourrait générer, car une partie des séquences sans erreur cible n’est pas traitée
par le modèle, donc le nombre de FP réel pourrait être plus élevé que celui qui est
constaté.
Afin de vérifier cet effet, nous avons modifié le protocole de préparation en ne retirant ces
séquences que dans l’ensemble d’entraînement, puis comparé les résultats obtenus
pour chacun de ces deux protocoles.
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Pour clarifier, les deux protocoles que nous allons évaluer par l’application d’un GRU
sont :

— Ancien protocole : Les séquences dépourvues de la survenue de l’erreur cible sont
retirées du jeu de données d’entraînement et du jeu de données de test.

— Nouveau protocole : Les séquences dépourvues de la survenue de l’erreur cible
sont retirées du jeu d’entraînement uniquement.

Sur ces deux modes de préparation, le même modèle GRU est appliqué, pour chaque
erreur cible puis évalué sur l’ensemble de test. Ces deux protocoles sont illustrés dans la
figure 4.2

Évaluation

GRU

Test

Entraînement

Séquences de fichiers log

Évaluation
GRU

Test_pos

Entraînement

Séquences de fichiers log

Test_neg

Ancien protocole Nouveau protocole

Figure 4.2 – Illustration des deux protocoles d’entraînement du modèle de prédiction.

Pour présenter les résultats dans le cas du nouveau protocole, nous avons choisi de
scinder le jeu de test associé à chaque erreur cible en deux parties afin de mieux évaluer
la performance du modèle sur les machines "saines" :

— Le jeu testneg qui correspond au jeu de test issu des séquences dans lesquelles
l’erreur cible n’a jamais été observée. Comme nous l’avons expliqué dans le
chapitre 3, ces séquences n’ont permis de générer que des bags négatifs.

— Le jeu testpos qui correspond au jeu de test issu des séquences dans lesquelles
l’erreur cible a été observée au moins une fois. Cet ensemble contient donc forcément
des bags positifs.
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À titre d’information, la figure 4.3, donne une idée des effectifs des bags pour chaque
classe, dans l’ensemble testpos, ainsi que l’effectif des bags négatifs dans le jeu testneg

en fonction de l’erreur cible considérée.
Le nombre de bags positifs dans l’ensemble testpos peut être lu sur l’axe de gauche. Au
minimum, l’effectif des bags positifs est de 10 pour l’erreur E4, ce qui représente une très
faible valeur pour la phase d’évaluation et confirme la nécessité d’appuyer l’analyse des
performances du modèle à l’aide d’une matrice de confusion. Nous pouvons également
noter la grande taille des jeux de test testneg, particulièrement pour les erreurs E2,
E3 et E4. Ainsi, pour la suite de nos analyses, séparer les évaluations du modèle sur
les ensembles testpos et testneg nous permettra de mieux évaluer la qualité de la
prédiction.
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Figure 4.3 – Effectifs de chaque classe dans le jeu de test testpos et effectif du jeu
testneg.

La mesure du F1-score est utilisée pour évaluer l’efficacité du modèle sur le jeu
testpos, comme dans toutes les expériences précédentes. En ce qui concerne le jeu
testneg, étant donné qu’il ne contient que des bags négatifs, l’évaluation du modèle sera
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effectuée à l’aide de la mesure de rappel pour la classe négative 2. La figure 4.4 présente
les performances du modèle, évaluées sur les deux jeux de test présentés ci-dessus.

De manière générale, nous pouvons voir que les scores de rappel (en bleu sur l’axe de
droite) de la classe négative sur l’ensemble testneg sont tous au-dessus de 0.9. Cela nous
permet donc de nous rassurer sur le fait que le modèle crée peu de Faux Positifs.
En parallèle, les performances sur l’ensemble testpos varient d’une erreur critique à
l’autre. Le meilleur modèle atteint une valeur de f1-score de 0.8. Pour les modèles aux
performances les plus faibles, le score est à peine plus élevé que 0.5. Cette mauvaise
performance pourrait être améliorée par une technique de sous-échantillonnage.
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Figure 4.4 – Comparaison des performances des modèles en fonction de l’erreur cible à
prédire.

4.2.2.2 Sous échantillonnage adaptatif

Les expériences de correction du déséquilibre des classes réalisées dans le chapitre 3
ont démontré l’inefficacité du sous-échantillonnage et du sous-échantillonnage adaptatif
sur les performances du modèle. Cependant, pensant que tous les modèles d’apprentissage
ne se comportent pas de la même manière face au déséquilibre des classes, nous avons

2. Rappel (classe 0) = V N
V N+F P
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réitéré ces expériences de sous-échantillonnage en combinaison du modèle GRU, pour
tenter d’améliorer encore la qualité de prédiction.

Au vu de la variabilité du déséquilibre observée et pour rendre les résultats comparables
d’une erreur cible à l’autre, nous avons fait le choix de n’appliquer que la stratégie de sous-
échantillonnage adaptatif présentée dans le chapitre 3. Pour rappel, sachant le paramètre
r′, une certaine proportion r de bags négatifs est retirée de l’ensemble d’entraînement, de
manière à atteindre une proportion finale r′. Par exemple, lorsque r′ = 0.4, si le jeu de
données initial contient 60 % de bags négatifs et 40 % de bags positifs, alors environ 40 %
des instances négatives seront aléatoirement retirées du jeu de données.
Afin de déterminer une valeur idéale r′ de sous-échantillonnage, nous avons fait varier
la valeur du paramètre r′ de 0.2 à 1 puis analysé les résultats obtenus, en termes de
F1-score.
Notons que lorsque le paramètre r′ choisi nécessite de retirer des bags positifs pour
respecter la proportion finale, aucun sous-échantillonnage n’est appliqué. Par exemple,
si r′ = 1 cela signifie que l’on souhaite avoir une proportion finale de 100 % de bags
négatifs, ce qui suppose de retirer tous les bags positifs. En effet, le but étant de corriger
la trop grande influence de la classe négative, il serait contre-productif d’appliquer un
sous-échantillonnage sur les bags positifs.
Enfin, à titre de référence, nous pouvons noter également que lorsque r′ = 0.5 cela signifie
que le jeu de données résultant sera parfaitement équilibré.

La figure 4.5 représente les résultats obtenus sur le jeu de test testpos pour les
différentes valeurs de sous-échantillonnage adaptatif SSA. Globalement, et tout comme
pour les résultats du DNN vus dans le chapitre 3, l’application du sous-échantillonnage
adaptatif ne semble apporter aucun bénéfice à la performance du modèle GRU. Les
résultats démontrent même une dégradation des résultats, proportionnelle au volume de
bags négatifs retirés du jeu de données. Pour l’erreur E4, le modèle se comporte un peu
différemment, avec une légère amélioration des résultats lorsque la proportion de bags
négatifs autorisée dans le jeu de données est autour de 80 %. Cette erreur est associée à
l’un des jeux de données les plus déséquilibrés de notre cas d’usage. Aussi, nous pouvons
émettre l’hypothèse que la survenue de cette erreur critique est mieux détectée par le
modèle lorsque le déséquilibre des classes est corrigé, à condition toutefois que cette
correction soit faible.
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Figure 4.5 – Comparaison des performances de chaque modèle associé à l’erreur cible
Ei, en fonction du rapport de sous-échantillonnage adaptatif. Évaluation effectuée sur
l’ensemble testpos.

Pour compléter ces résultats, la figure 4.6 présente les performances obtenues sur le jeu
de test testneg. Les scores de performance sont obtenus avec la mesure de rappel pour
la classe négative. Étant donné que ce jeu de test ne contient que des éléments négatifs,
un score de rappel élevé démontre un faible nombre de faux positifs, contrairement
à un score de rappel faible. Globalement, les résultats de la figure 4.6 confirment les
observations précédentes : plus la proportion de sous-échantillonnage de la classe négative
est importante, plus le nombre de faux positifs augmente, ce qui se traduit par un score
de rappel de plus en plus faible.

La représentativité des erreurs cibles dans le jeu de données diffère d’une erreur
à l’autre, ce qui se traduit par un déséquilibre de classe variable. La correction de ce
déséquilibre, bien qu’il s’attache à réguler les variations d’une erreur cible à l’autre, a
révélé, sauf cas particulier (erreur E4), une dégradation des performances du modèle.
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Figure 4.6 – Comparaison des performances de chaque modèle associé à l’erreur cible
Ei, en fonction du rapport de sous-échantillonnage adaptatif. Évaluation effectuée sur
l’ensemble test issu des séquences de données dépourvues de l’occurrence de l’erreur cible.

Que ce soit pour prédire la survenue d’une erreur critique ou prédire la non survenue
de cette erreur, en écho à nos observations du chapitre 3, la correction du déséquilibre des
classes dégrade les résultats de la méthode GRU. Nous en concluons donc que, dans notre
cas d’usage, cette technique ne doit pas être appliquée pour un modèle de prédiction
basé sur un réseau de neurones.
À présent, nous allons nous intéresser aux paramètres de structuration des données, tout
comme nous l’avons fait au cours du chapitre 3.

4.2.3 Influence des paramètres de structuration des donnés

Dans le chapitre 3, nous avons discuté de l’importance du choix de PI afin de
circonscrire la taille idéale des motifs prédictifs (assimilés aux bags). Cette nécessité est
d’autant plus vraie avec l’application d’une approche de type RNN, qui tient compte de
la succession des observations.
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4.2.3.1 Influence du paramètre PI
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Figure 4.7 – Comparaison des performances de chaque modèle associé à l’erreur cible
Ei, en fonction de la valeur des paramètres PI et RI. Évaluation effectuée sur l’ensemble
testpos.

Étant donné le caractère hétérogène de notre cas d’usage, la taille de l’intervalle
prédictif idéale pour obtenir les meilleurs F1-score devrait être différente selon les erreurs
cibles. Afin de mettre ce phénomène en exergue, nous avons fait varier les valeurs des
paramètres PI et RI de 1 à 29 jours au sein d’un intervalle fixe de 30 jours, sachant que
RI = 30 − PI.

Sur la figure 4.7, les performances sur l’ensemble testpos sont globalement croissantes
lorsque la taille de l’intervalle PI augmente jusqu’à un certain point cependant. En effet,
pour toutes les erreurs cibles d’intérêt, les courbes atteignent un plafond de performance,
au-delà duquel l’augmentation de la taille de l’intervalle prédictif ne semble pas avoir
d’effet (ni positif ni négatif). Ce plafond est atteint avec une valeur PI qui diffère selon
les erreurs cibles.
L’augmentation de la taille de l’intervalle PI est concomitante à la réduction de la taille
de l’intervalle RI. Aussi, nous avons émis l’hypothèse que les valeurs de performance
situées au début de la phase stationnaire pourraient être représentatives d’un jeu de
paramètres PI et RI optimal pour prédire l’erreur cible considérée.
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Figure 4.8 – Comparaison des performances de chaque modèle associé à l’erreur critique
Ei, en fonction de la valeur des paramètres PI et RI. Évaluation effectuée sur l’ensemble
testneg.

Sur cette hypothèse, les courbes de la figure 4.7 semblent présenter deux groupes
distincts. Le premier groupe de modèles, associé aux erreurs E1, E2, E3, E7, E8 et E9,
semble fournir les meilleures performances lorsque la taille de l’intervalle PI est proche
de 10 jours. Le second groupe de modèles (E4, E5, E6, E10 et E11) semble atteindre une
forme stationnaire autour de PI = 15.
Enfin, les modèles associés aux erreurs E4 et E10 démontrent des écarts de F1-score en
fonction de PI qui semblent plus importants que pour les autres erreurs cibles. Ceci peut
être expliqué par le fait que les jeux de données associés à ces modèles font partie de ceux
qui présentent les plus faibles effectifs associés à un déséquilibre de classes important
(voir les statistiques de la figure 4.3). Cependant, les caractéristiques de ces jeux de
données ne sont pas l’unique explication des mauvaises performances parfois observées et
de l’instabilité du modèle. En effet, l’erreur E3 dont les modèles de prédiction présentent
de très bons résultats est pourtant associée à des jeux de données qui présentent les
mêmes caractéristiques statistiques que pour l’erreur E4.
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Comme nous l’avons relevé plusieurs fois au cours de ce manuscrit, le problème de
MP que nous cherchons à traiter s’applique sur des données très hétérogènes, c’est ce
qui rend les résultats si complexes et les hyper-paramètres si difficiles à déterminer. Les
courbes de variation du F1-score en fonction de la valeur de PI nous ont permis de
distinguer deux profils d’erreur cible, chacun associé à une valeur minimale du paramètre
PI. Cette observation n’avait pas été faite dans le chapitre 3. Cela démontre simplement
que la méthode de prédiction basée sur des séquences de logs est plus sensible à la taille
des séquences, que le DNN ne l’était sur la taille des bags agrégés.

Pour aller un peu plus loin dans l’analyse de ces groupes, la section suivante permet
d’évaluer l’effet du paramètre RI pour chacun des deux profils.

4.2.3.2 Influence du paramètre RI

La performance du modèle prédictif pour une erreur cible donnée dépend entre autres
de la spécificité du motif prédictif qui la précède : à quel point le motif formé par une
séquence d’erreurs est associé à une erreur cible particulière. La spécificité du motif peut
être ajustée grâce au paramètre PI que nous avons étudié dans la partie précédente.
D’autre part, un autre élément important à ajuster correspond au délai d’anticipation.
Les analyses effectuées avec la méthode du chapitre 3 ont révélé que ce délai devait être
fixé avec une valeur minimale de 5 jours. Cependant, ces analyses ne nous ont pas permis
de définir une limite à ce délai. D’un point de vue MP, il pourrait être intéressant de
fournir une solution capable de prédire avec un délai plus long qu’une semaine, avec la
même qualité de résultat. Pour chaque profil d’erreur cible que nous avons distingué lors
des analyses précédentes, nous avons fait varier le paramètre RI avec la valeur de PI

idéale pour ce profil. Concrètement, pour le groupe 1 (erreurs E1, E2, E3, E7, E8 et E9),
PI = 10 et pour le groupe 2 (E4, E5, E6, E10, E11), PI = 15.
Les performances en fonction du paramètre RI sont représentées par le graphique de la
(figure 4.9) pour le profil 1, et celui de la figure 4.10 pour le profil 2. Tout d’abord, nous
pouvons voir que sur les deux groupes de résultats obtenus, les erreurs E4 (figure 4.10)
et E3 (figure 4.9) présentent des écarts de performance d’autant plus importants que la
valeur de RI est grande. La stabilité qui est observée au contraire sur les autres erreurs,
quelle que soit la taille de RI, pourrait être expliquée par la présence régulière de bags
positifs dans le jeu de test, associée la présence régulière de motifs séquentiels d’erreurs
suffisamment distincts et homogènes pour être détectés par le modèle.

Finalement, si le but recherché est d’avoir un résultat de qualité, en ce qui concerne
les erreurs E4 et E3 le paramètre RI doit être inférieur ou égal à 7 pour E4 et
inférieur ou égal à 10 pour E3. Au-delà de ces valeurs, la stabilité du modèle ne
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permet pas d’assurer un résultat fiable 100 % du temps. Pour toutes les autres erreurs
cibles, ce paramètre n’a pas d’influence sur la performance, donc le délai d’anticipation
peut être largement allongé.
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Figure 4.9 – Comparaison des performances des modèles du groupe 1, en fonction de la
valeur RI lorsque PI = 10. Évaluation effectuée sur l’ensemble testpos.
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Figure 4.10 – Comparaison des performances de chaque modèle associé à l’erreur critique
Ei, en fonction de la valeur RI lorsque PI = 15. Évaluation effectuée sur l’ensemble
testpos.
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Jusqu’à présent, nous avons cherché à optimiser les paramètres associés à la structu-
ration des données, nous allons à présent discuter des choix de conception du modèle qui
ont été effectués pour mettre en œuvre cette solution de MP.

4.3 Discussion

Rappelons que l’architecture et les hyper-paramètres du modèle GRU (présentés dans
le tableau 4.1) ont été ajustés en fonction des performances de prédiction de l’erreur E8.
Premièrement, nous allons discuter de l’effet de chaque élément que nous avons ajusté
pour obtenir les configurations finales du modèle.

4.3.1 Architecture du GRU et hyper-paramètres

La diminution du learning rate, de 0.5 à 1e − 3 a entraîné une dégradation des
performances liées à la classe positive sans impact sur la classe négative. Au contraire,
augmenter le learning rate dégrade les performances dans les deux classes. Lorsque l’on
force le modèle à s’attarder sur l’information (avec un learning rate faible, le modèle a
tendance à se concentrer sur le signal des bags négatifs).

D’un certain point de vue, la taille du batch pourrait s’avérer insuffisante. En effet,
pour chaque epoch seuls 64 exemples sont sélectionnés aléatoirement pour un nombre de
features assez élevé (plusieurs centaines).
De manière similaire à la diminution du learning rate, nous avons augmenté la taille du
batch à 128, mais cela a conduit à une dégradation de la performance en faveur de la
classe négative. Le phénomène restait cependant assez peu marqué : plus de 50 % des
bags positifs étaient encore détectés par le modèle de prédiction. Du point de vue de
l’évolution de l’apprentissage, la courbe d’erreur de classement en fonction du nombre
d’epochs était profondément marquée par des écarts de valeurs importants. Nous en avons
déduit que la taille du batch doit rester faible afin de réduire l’effet provoqué
par l’hétérogénéité des données.

Augmenter le paramètre de stabilisation numérique (ϵ = 1e − 3 au lieu de 1e − 6)
a provoqué un ralentissement important de l’apprentissage menant à une convergence
difficile du modèle. Côté performance, nous avons obtenu une dégradation nette du nombre
de VP, ce qui suppose que l’apprentissage s’effectue en faveur de la classe négative, encore
une fois. Un paramètre epsilon trop grand a tendance à effacer l’information qui pourrait
aider le modèle à discriminer les bags positifs.

En termes d’optimisation, nous avons choisi d’utiliser l’algorithme Adadelta [Zei12]
en comparaison avec Adam [KB14]. En effet, Adadelta est reconnu pour sa capacité à
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réadapter le learning rate à chaque epoch afin de trouver dynamiquement le minimum
local. Il convient donc mieux pour des petits jeux de données hétérogènes tels que ceux
que nous avons manipulés dans les travaux de cette thèse.

Les diverses expérimentations que nous avons mises en œuvre nous ont permis de
stabiliser un modèle capable de considérer les bags comme des séquences. Les résultats
que nous avons obtenus, ne surpassent pas dans l’absolu ceux obtenus avec l’approche du
chapitre 3. Une approche différente qui pourrait être expérimentée dans le futur pour
améliorer ces résultats, est de construire une architecture combinant à la fois l’aspect
séquence et l’aspect méta-instance des bags. Des travaux similaires à cette idée ont été
proposés par Wang et.al [WCN+21]. L’architecture combine un modèle global et un
modèle local permettant de considérer les motifs séquentiels à deux échelles de granularité
différentes.

4.3.2 Retrait des séquences dépourvues de l’erreur cible

Nous avons fait le choix, lors de nos analyses du chapitre 3, de retirer les séquences
dépourvues de la survenue de l’erreur cible pour réduire le nombre de bags négatifs dans
le jeu de données. Ce choix a été effectué, car les algorithmes de classification appliqués
initialement (SVM, Bayésien, AD et RF) sont sensibles au déséquilibre des classes et notre
objectif est avant tout de classer correctement les bags positifs. Dans la continuité de ces
analyses, nous avons également retiré ces séquences avant l’application du modèle GRU.

Nous souhaiterions à présent évaluer la capacité du GRU à prédire même lorsque
ces séquences, qui apportent un grand volume de bags négatifs, sont conservées dans le
jeu de données. L’évaluation du modèle dans les deux cas a été effectuée sur l’ensemble
testpos. Les chiffres sont présentés dans le diagramme en bâtons de la figure 4.11. En
majorité, nous pouvons voir que lorsque les séquences dépourvues de l’erreur cible sont
retirées du jeu d’entraînement, les performances du modèle se dégradent par rapport au
cas pour lequel ces séquences sont conservées. Cette observation nous permet de conclure
que le modèle RNN semble sensible au contenu des séquences négatives, et nécessite donc
que celles-ci soient conservées dans les jeux de données, pour une meilleure capacité de
prédiction.
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Figure 4.11 – Comparaison des performances des modèles lorsque les séquences dépour-
vues de l’erreur cible sont retirées, ou non, du jeu de données d’entraînement. Évaluation
sur le jeu testpos.

Dans le chapitre 3, nous avons soulevé la question de l’hétérogénéité, notamment due
au fait que notre cas d’usage s’adresse à différentes machines de l’industrie. Pour tenir
compte de ce problème, nous avons ajouté l’identifiant de la machine dans les variables
explicatives. Le paragraphe suivant nous permet de discuter de choix.

4.3.3 Influence de l’identifiant de la machine

Comme nous venons de l’évoquer, nous pensons que rajouter l’identifiant de la machine
dans les features du modèle pouvait aider celui-ci à mieux prédire la survenue des erreurs
cibles. Pour vérifier notre hypothèse, nous avons comparé les performances des modèles
avec et sans l’identifiant de la machine dans les features. Notons que le partage des
données en un ensemble d’entraînement et un ensemble de test, s’effectue aléatoirement
sur les bags, en veillant à maintenir dans les deux ensembles une proportion similaire
de bags positifs. Aussi, nous ne contrôlons pas le fait que certains bags de l’ensemble
d’entraînement soit issu d’une machine dont on ne retrouve aucun bag dans l’ensemble
de test. Les résultats, obtenus à partir de l’ensemble de test testpos sont présentés dans
la figure 4.12. Le score de rappel a également été évalué sur l’ensemble testneg dans les
mêmes conditions de comparaison (figure 4.13).

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 98 Critical error prediction in an industrial application



CHAPITRE 4. MODÈLE DE PRÉDICTION BASÉ SUR UN RÉSEAU DE NEURONES RÉCURRENTS

E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
Avec identifiant machine Sans identifiant machine
Moyenne (avec identifiant) Moyenne (sans identifiant)

Erreur cible

Pe
rf

or
m

an
ce

 (F
1-

sc
or

e)

Figure 4.12 – Comparaison des performances du modèle sur le jeu testpos lorsque
l’identifiant de la machine est ajouté ou non en tant que feature.

Globalement, nous pouvons voir que notre hypothèse n’est pas vérifiée. Pour la
plupart des erreurs cibles, le score de performance semble sensiblement plus élevé lorsque
l’identifiant de la machine ne fait pas partie des features. Pour le cas de l’erreur E3, le
modèle perd 0.2 de F1-score entre le cas où il est entraîné avec des attributs contenant
l’identifiant de la machine et celui où il est entraîné sans cet identifiant.
Une explication possible à ce phénomène est que le modèle GRU, lors de l’apprentissage,
tient compte des fluctuations des features au cours du temps. L’identifiant de la machine
n’étant pas une variable évolutive, le rajouter en tant que variable prédictive pourrait
créer du bruit. Par ailleurs, ces résultats pourraient indiquer également que pour la
plupart des erreurs cibles, les motifs prédictifs ne diffèrent pas trop d’une machine à
l’autre.

Sur le jeu testneg, les scores en termes de rappel de la classe négative ne démontrent
pas de tendance à améliorer ou dégrader les résultats. Globalement, l’ajout ou non de
l’identifiant de la machine en tant que feature ne semble pas avoir d’effet sur la prédiction
de la classe négative.
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Figure 4.13 – Comparaison des performances du modèle sur le jeu testneg lorsque
l’identifiant de la machine est ajouté ou non en tant que feature.

4.3.4 Étude de corrélation entre les caractéristiques statistiques et les
performances du modèle

Les écarts de performances observés en fonction des 11 erreurs cibles à prédire
pourraient s’expliquer par les caractéristiques statistiques des jeux de données ayant servi
à entraîner le modèle. Parmi ces caractéristiques, ont été sélectionnées :

— la taille du jeu de données
— le nombre de machines concernées par l’erreur cible à prédire
— le ratio de bags positifs avant ré-équilibrage des classes par sous-échantillonnage
— le nombre de features
Sur la figure 4.14, chaque graphique représente le nuage de points entre deux caracté-

ristiques statistiques des jeux de données ou entre une caractéristique des jeux de données
et les F1-score moyens. Une diagonale a été tracée en pointillés sur chacun. Lorsque le
nuage de points s’aligne en suivant la diagonale du graphique, cela démontre l’existence
d’une corrélation proportionnelle entre les deux variables. Chaque graphique est annoté
par le coefficient de corrélation de Pearson, donné par la formule suivante :

RX,Y = COV (X, Y )
σX × σY

(4.1)

Avec le terme COV (X, Y ) défini par l’équation suivante :
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COV (X, Y ) = E(X, Y ) − E(X) × E(Y ) (4.2)

Lorsque le coefficient de Pearson est proche de 0, il n’y a pas de corrélation, si le
coefficient est proche de 1 il existe une corrélation proportionnelle positive et lorsqu’il est
proche de -1, il existe une corrélation proportionnelle négative.

Figure 4.14 – Évolution des performances (moyenne des 10 itérations de cross valida-
tion) des 11 modèles de prédiction en fonction des caractéristiques statistiques du jeu
d’entraînement.

Sans surprise, la figure 4.14 démontre une corrélation positive pour les couples
suivants :

— le nombre de machines et la taille du jeu de données,
— le nombre de machines et le nombre de features,
— le nombre de features et la taille du jeu de données
Concernant le F1-score, par rapport à chacune des caractéristiques, seul le ratio initial

de bags positifs semble avoir une influence sur les performances du modèle. Cela confirme
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les conclusions que nous avons eues dans la section 4.2 : à partir d’un jeu de données,
même de taille faible, le modèle parviendra à prédire la survenue des erreurs cibles,
pourvu qu’il y ait suffisamment d’informations pour discriminer ces bags par rapport aux
bags négatifs.

4.3.5 Temps d’exécution machine

En moyenne, l’entraînement du modèle pour une erreur cible donnée en validation
croisée de 10 itérations prend 1 h 30 sur un processeur non graphique (CPU), mais le
temps d’exécution varie selon les jeux de données d’entraînement et leurs caractéristiques.
Pour comparaison, l’apprentissage à l’aide du modèle DNN prenait moins de 30 min avec
les mêmes configurations du processeur.

Le tableau 4.15 met en exergue les performances du GRU, rapprochées du temps
d’exécution.

Erreur

cible

#
machines

#
bags

#
features

ratio de

positifs

initial

F1-score temps

d’entraînement

E1 70 3705 189 0.184 0.645 ± 0.05 3h44m
E2 22 869 128 0.217 0.769 ± 0.07 0h27m
E3 20 836 139 0.113 0.660 ± 0.11 0h14m
E4 21 936 154 0.087 0.723 ± 0.15 0h16m
E5 57 2517 190 0.128 0.564 ± 0.08 1h46m
E6 56 2664 179 0.112 0.668 ± 0.05 1h28m
E7 58 2763 185 0.232 0.748 ± 0.04 3h21m
E8 39 1685 150 0.271 0.833 ± 0.03 1h44m
E9 21 1170 142 0.232 0.822 ± 0.07 0h53m
E10 33 1483 158 0.079 0.577 ± 0.10 0h24m
E11 65 3298 194 0.082 0.492 ± 0.05 1h31m

Figure 4.15 – Statistique des jeux d’entraînement et f1-score associés à chaque modèle

Sans surprise, le temps d’exécution augmente d’autant plus que la taille du jeu de
données d’entraînement est grande. Le nombre de features ne semble pas impacter le
ralentissement de l’apprentissage. En effet, l’erreur E10 est associée à un plus grand
nombre de features que l’erreur E8, la taille du jeu d’entraînement étant similaire pour
ces deux cas. Toutefois, le modèle associé à l’erreur E10 a été entraîné en 3 fois moins de
temps.
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Conclusion

Les modèles de prédiction basés sur la récurrence et la succession des événements n’ont
pas démontré dans l’absolu de meilleures performances qu’une approche méta-instance,
ce qui laisse à penser que le modèle DNN, plus simple à mettre en place, pourrait être
conservé comme solution à l’objectif de cette thèse. Toutefois, pour certaines erreurs
cibles, des progrès ont été observés. En effet, dans le meilleur des cas, le RNN est capable
de prédire la survenue d’une erreur cible avec un F1-score de 0.83 pour l’erreur E8 avec
un modèle GRU, et pour l’erreur E9 avec un modèle LSTM.

Pour tenter de corriger le déséquilibre des classes qui pourrait être la cause des
résultats dégradés pour les autres erreurs cibles, nous avons appliqué différents ratios
de sous-échantillonnage adaptatif. Comme pour le modèle DNN, cela n’a pas permis de
corriger ce problème.

Faire varier la valeur du paramètre PI a révélé l’existence de deux profils de résultats.
Cette observation est d’autant plus intéressante que l’approche méta-instance développée
dans le chapitre 3 n’avait pas permis de révéler ces profils et notre conclusion avait été
que la taille minimale requise pour cet intervalle de prédiction était de 5 jours. Pour
l’approche basée sur un réseau de neurones récurrents, nous pouvons en conclure qu’en
fonction des modèles, la taille minimale requise n’est pas la même.

Une faiblesse du modèle GRU réside dans la difficulté à généraliser la prédiction. En
effet, la comparaison des performances par rapport à l’approche méta-instances a révélé,
sur plus de la moitié des erreurs cibles, une dégradation des scores initialement obtenus
avec le DNN.
Par ailleurs, l’architecture des modèles a été mise au point en se basant sur les perfor-
mances de prédiction associée à l’erreur E8 uniquement. Étant donné que les expériences
de ce chapitre nous ont permis de distinguer plusieurs profils potentiels parmi les erreurs
critiques, un bon compromis entre un modèle générique et un modèle adapté serait de
proposer une solution de MP par profil d’erreur cible.

Enfin, une autre perspective de travaux serait de réadapter l’architecture du réseau
de neurones profonds afin de combiner l’approche méta-instances à l’approche RNN.
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Conclusion et perspectives

Bilan des contributions

Dans les travaux de cette thèse, nous avons proposé une approche inspirée du Multiple
Instance Learning permettant de structurer les données issues des fichiers logs sous la
forme de bags.
Les bags obtenus sont ensuite transformés en méta-instances, qui peuvent alimenter un
algorithme d’apprentissage supervisé. Trois paramètres ont été introduits dans cette
approche (PI, RI et EI). Chacun d’eux permet d’ajuster respectivement l’intervalle de
temps durant lequel les données sont considérées pour effectuer la prédiction, la période
d’anticipation liée à la prédiction, et l’intervalle de temps durant lequel on s’attend à
observer la survenue ou non de l’événement à prédire.

Notre méthodologie peut être adoptée pour tout contexte industriel qui présuppose
l’émission quotidienne de fichiers logs. Dans le cadre de cette thèse CIFRE, nous avons
appliqué cette méthodologie sur un ensemble de données issues d’une flotte de machines
de découpe.
Nous avons cherché à prédire la survenue de certaines erreurs de haute sévérité. Pour
chacune d’entre elles, un classifieur à deux classes est entraîné afin de prédire la survenue
ou la non survenue de l’erreur de haute sévérité. Nous avons exploré cinq algorithmes de
classification candidats pour construire le modèle : Arbre de Décision, Forêt Aléatoire,
Bayésien naïf, SVM et DNN. Parmi ces cinq algorithmes, le DNN s’est avéré être le
meilleur candidat avec un F1-score maximal de 0.80, soit 0.3 de plus comparé à une
méthode de l’état de l’art [SFMW14] appliquée sur les mêmes données.

Nous avons également cherché à tenir compte du caractère séquentiel des événements
au travers d’une seconde approche de prédiction basée sur un réseau de neurones récur-
rents (RNN). Deux modèles RNN ont été comparés, à savoir un modèle LSTM et un
modèle GRU.
Les résultats obtenus ne nous ont pas permis de statuer définitivement sur l’avantage
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d’un modèle séquentiel comparé à un modèle méta-instances. Cependant, les scores de
performance obtenus pour le modèle GRU se sont révélés suffisamment satisfaisants pour
conclure sur l’utilité d’un RNN dans un tel cas d’usage.
De manière générale, dans notre contexte, l’approche basée sur l’apprentissage profond
constitue le meilleur candidat pour traiter les données de fichiers logs. Parmi les trois
modèles d’apprentissage profond que nous avons exploré dans cette thèse (DNN, GRU
et LSTM), il n’y pas de gagnant absolu et utiliser une approche méta-instances, basée
sur le MIL (DNN) plutôt qu’une approche séquentielle (RNN) constitue pour le mo-
ment la solution la plus simple à mettre en place, par rapport à un modèle GRU ou LSTM.

Nous avons cherché à corriger le problème de déséquilibre des classes inhérent à notre
cas d’usage soit par l’augmentation de l’effectif de la classe positive, soit par la réduction de
celui de la classe négative. Les différentes méthodes que nous avons employées ont conduit
à une dégradation des résultats de la performance des trois modèles d’apprentissage
profond. Cela suggère que ces modèles sont capables de tenir compte de la présence très
marquée des bags négatifs, et d’en tirer profit pour la prédiction.
Par ailleurs, nous avons également fait varier les différents paramètres de construction des
données (PI, RI et EI) afin d’en déterminer les valeurs optimales. Les expérimentations
effectuées avec le modèle DNN ont révélé de meilleures capacités pour le modèle de
prédiction lorsque PI est supérieur à 5 jours. En parallèle, le modèle est capable de
prédire la survenue de l’erreur critique plus de 20 jours en avance. Le score de performance
est d’autant plus grand que la valeur choisie pour EI est importante, mais puisque cela
diminue la finesse de prédiction du modèle, notre conclusion est qu’il est préférable de
garder une valeur autour de 4 jours, qui constitue un bon compromis entre la finesse et
la performance de prédiction du modèle.
Les mêmes expérimentations, effectuées avec le modèle GRU ont révélé deux profils
différents concernant la taille idéale de PI. Pour chacun de ces profils, la valeur de PI

peut être fixée à 15 et 10 jours. En ce qui concerne la valeur du paramètre RI, elle pourra
être fixée respectivement à 15 jours et 20 jours.

Finalement, quel que soit le modèle d’apprentissage profond choisi, notre solution de
maintenance prédictive est capable de prédire au minimum 20 jours en avance une erreur
de sévérité élevée, avec un F1-score de plus de 0.8 pour le meilleur modèle.
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Perspectives

Les analyses du chapitre 4 ont démontré deux groupes d’erreurs critiques partageant
des valeurs similaires de paramètres PI, RI et EI. Aussi, il pourrait être intéressant
d’explorer une approche multi-classes pour chaque groupe d’erreurs, ce qui nous permet-
trait de proposer non pas 11 solutions de maintenance prédictive, dédiées aux 11 erreurs
cibles, mais plutôt deux solutions de MP (une pour chaque groupe d’erreurs cibles).

Pour le moment, nous n’avons construit les modèles de prédiction que sur la base de
la connaissance du nombre d’erreurs de chaque type, émises par les machines.
Ajouter de l’information prédictive dans le modèle à partir de données d’usage, par exemple
le niveau d’usure de chaque outil de la machine ou le nombre de tâches effectuées par la
machine depuis la dernière maintenance, peut-être une piste favorable à l’amélioration de
la performance du modèle prédictif.

Toujours dans l’idée de rendre les variables prédictives plus discriminantes, nous
pourrions donner plus de spécificité aux features du modèle DNN, en les combinant à
des approches d’extraction de motifs. Nous avons vu dans le chapitre 1 que les chro-
niques [DD99] sont une forme de motif, associé aux dépendances temporelles des évé-
nements qui le contiennent. L’utilisation des chroniques pour créer des motifs nous
permettrait de conserver les dépendances temporelles intrinsèques aux données, tout
en construisant des variables (correspondant aux motifs extraits) nécessaires au modèle
d’apprentissage. Cet usage nous permettrait ainsi de considérer les phénomènes d’émission
en rafales, caractérisés par l’émission soudaine et simultanée de certains événements.

Enfin, nous pourrions évidemment modifier l’architecture du modèle d’apprentissage
profond adopté. Comme évoqué dans le chapitre 4, puisque le modèle DNN et le modèle
récurrent ont tous les deux apporté des résultats satisfaisants, nous pourrions explorer la
combinaison de ces deux modèles, afin de tenir compte à la fois d’une vue instantanée
de l’Intervalle Prédictif et d’une vue séquentielle. Des travaux similaires [WCN+21] à
cette idée ont fait leur preuve pour la prédiction de survenue d’événements de type log et
pourraient constituer une piste possible.
Récemment, une nouvelle architecture de réseau de neurones profond a été proposée,
basée sur un mécanisme de l’attention [VSP+17] : le réseau Transformer. Cette méthode,
différente du mécanisme de la récurrence proposé par le modèle LSTM et le modèle GRU,
est reconnue pour la rapidité avec laquelle le modèle peut être entraîné. Par ailleurs,
même si ce réseau est capable de prédire un événement à partir d’observations passées,
ces dernières ne doivent pas nécessairement être transmises au réseau sous la forme d’une
séquence, ce qui permettrait de paralléliser les calculs.
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Annexe A

Fonctionnement d’un réseau de
neurones profonds

Un réseau de neurones correspond à un ensemble de couches de neurones. chaque neurone
effectue un calcul à partir du résultat des neurones de la couche précédente et produit
lui-même un résultat. Dans le cadre d’une classification, le réseau de neurones prend en
entrée un ensemble d’apprentissage constitué de variables explicatives, que l’on appelle
également features dans le vocabulaire de l’apprentissage profond. Pour chaque feature, un
poids est déterminé par le réseau de neurones, grâce aux calculs effectués par l’ensemble
des neurones du réseau, lors d’un mécanisme de propagation vers l’avant. Afin d’ajuster
les poids (ou paramètres) en fonction du jeu de données, le réseau devra évaluer, pour
chaque instance, l’erreur de classement, en fonction de laquelle il pourra alors corriger
les valeurs des paramètres. Ce mécanisme de correction des paramètres en fonction de
l’erreur de classement est appelé rétro-propagation.

A.1 Mécanismes de propagation

Les réseaux de neurones sont capables d’approcher toute fonction non linéaire repré-
sentative de la distribution des données, aussi complexe soit-elle. Cette approximation
s’effectue à l’aide de deux mécanismes :

La propagation vers l’avant (également appelée forward propagation dans la lit-
térature du domaine) consiste à calculer l’activation a pour chaque neurone du

Par Myriam Lopez — Univ. Bordeaux, LaBRI 125 Critical error prediction in an industrial application



ANNEXE A. FONCTIONNEMENT D’UN RÉSEAU DE NEURONES PROFONDS

réseau, à partir d’un vecteur x et d’un vecteur w de poids. Ces calculs s’effectuent
depuis la couche d’entrée vers la couche de sortie.

La rétro-propagation du gradient (backward propagation)[RDGC95b], dont les
calculs vont de la couche de sortie vers la couche d’entrée, permet de mettre à
jour les vecteurs de poids w du réseau en fonction de l’erreur de classification.

Figure A.1 – Réseau de neurones artificiels à deux couches, utilisé en tant que modèle de
classification à deux classes. Le premier bag de la figure 2.6b illustre le vecteur d’attribut
passé en entrée du réseau.

Lors du mécanisme de forward propagation, l’activation ai de chaque neurone i est
calculée en prenant en paramètre l’activation des neurones de la couche précédente. Pour
la première couche cachée, il s’agira des valeurs du vecteur x de la couche d’entrée. La
formule suivante définit le calcul de la fonction d’activation propre à un neurone i :

ai = f(z) = f(Σwixi + β) (A.1)

Avec xi le vecteur de sortie des neurones de la couche précédente et wi le vecteur de
poids associé. La fonction f est une fonction d’activation qui ramène la valeur de
sortie dans un intervalle de valeurs plus réduit. Parmi les fonctions d’activation possible,
nous pouvons citer les fonctions suivantes :
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Logistique (ou Sigmoïde) définie par : s = 1
1+e−z

Son intervalle de sortie est {0, 1}

Unité de rectification linéaire (Rectified Linear Unit - ReLU).
Avec un intervalle de sortie de [0, +∞], prend la valeur maximale parmi z et 0.

Au début de l’entraînement, les vecteurs de poids w sont initialisés de façon aléatoire. Les
poids de chaque neurone i sont ensuite mis à jour en recherchant ceux qui permettent
de minimiser l’erreur de classement δi évaluée par une fonction de coût. L’algorithme
de rétro-propagation du gradient est appliqué afin de chercher à atteindre le minimum
global de la fonction de coût. Concrètement, en ce faisant, les valeurs des poids sont
modifiées de manière à approcher la valeur δi la plus faible possible.

Le mécanisme de rétro-propagation met d’abord à jour les poids des neurones dans la
couche de sortie, puis propage le calcul jusqu’à la première couche cachée.

Lors de l’entraînement d’un réseau de neurones, l’erreur de classification est déterminée
à la fin de chaque epoch par une fonction de coût.

A.2 Fonction de coût : Binary Cross-Entropy (BCE)

Pour les expérimentations réalisées dans le chapitre 4 nous avons choisi d’utiliser la
fonction de coût dite en anglais binary cross-entropy with logit loss pour entropie
croisée binaire avec fonction logistique.

Soit N le nombre d’éléments dans le batch, et p un poids attribué à la classe positive, le
calcul de l’erreur de classement est donné par la formule suivante :

ℓ = ΣN
i=1 ([p × yi × log σ(xi) + (1 − yi) × log(1 − σ(xi))])

N
(A.2)
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Annexe B

Latent Dirichlet Allocation - LDA

En supposant qu’un document d soit constitué d’un ensemble de mots, chacun d’entre
eux étant attribué à l’un des thèmes constituant le document, l’objectif de la méthode est
de rapprocher les documents en comparant leur similarité par thème. À l’initialisation
de l’algorithme, on donne un nombre k de thèmes à déterminer et chaque mot w du
document est associé aléatoirement à un thème t en suivant une distribution de Dirichlet.

La mise à jour de l’assignation s’effectue ensuite pour chaque document de la base de
données.
Pour chaque document et chaque mot de chaque document, deux probabilités sont
calculées :

— la probabilité p(t|d) que le document d soit assigné au thème t (1)
— la probabilité p(w|t) que le thème t, dans le corpus de documents, soit assigné au

mot w (2)

Enfin, le nouveau thème attribué au document est choisi en fonction de la probabilité la
plus élevée pour chaque thème, calculée avec la probabilité que le thème t génère le mot
w dans le document d, donné par la formule suivante :

p(t|d) ∗ p(w|t)

En répétant les étapes précédentes sur l’ensemble des documents un certain nombre de
fois, les assignations se stabilisent.
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Annexe C

Algorithmes de classification :
description et méthode

Dans le cadre de la maintenance prédictive, plusieurs algorithmes de classification peuvent
être appliqués pour prédire la survenue d’une défaillance (ou d’une erreur critique). Cette
annexe présente le fonctionnement théorique du classifieur Bayésien Naïf et de l’Arbre de
Décision, deux méthodes de classification issues du domaine des statistiques.

C.1 Classifieur Bayésien naïf

Dans le cadre d’une prédiction de défaillance, le modèle Bayésien s’appuie sur la distribu-
tion probabilité des différents événements précurseurs de la défaillance.

On note P (D|A) la probabilité a posteriori d’observer un événement B sachant un
événement A. Cette probabilité a posteriori est calculée à l’aide de la formule suivante :
P (D|A) = P (A|D)∗P (D)

P (A)

On note également les probabilités suivantes :
— P (D|A) la probabilité a posteriori qu’une défaillance D survienne sachant l’occur-

rence de l’événement A,
— P (A|D) la probabilité a posteriori que l’événement A survienne sachant que la

défaillance D a été observée,
— P (A) la probabilité a priori d’avoir l’événement A,
— P (D) la probabilité a priori d’avoir l’événement D.
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L’ensemble de ces probabilités est modélisée sur la base du théorème de Bayes, défini
par :

P (A|B) = P (B|A) × P (A)
P (B) (C.1)

Sachant un ensemble d’instances étiquetées positives (classe C1) ou négatives (classe C0).
Dans le cadre d’une prédiction, le modèle Bayésien a pour but de classer les instances
selon la propriété du maximum a posteriori. En effet, pour chaque classe Ck, la
probabilité a posteriori Pp(Ck|x) que l’instance appartienne à la classe Ck est calculée,
puis l’instance est classée en fonction de la probabilité la plus forte.

Voyons à présent comment appliquer concrètement ce théorème dans le cadre d’une
classification binaire en tenant compte de plusieurs variables explicatives (ou attributs).
Soient deux classes Y0 et Y1, on note xj la valeur d’un attribut j pour l’instance x du jeu
de données. La probabilité postérieure de classifier une instance x dans la classe Y1 est
alors définie par la formule suivante :

Pp(C1|x) = P (C1)P (x0|C1)P (x1|C1)P (xj |C1)
P (C1)P (x0|C1)P (x1|C1)P (xj |C1) + P (C0)P (x0|C)P (x1|C0)P (xj |C0) (C.2)

Pour chaque attribut du jeu d’entraînement, deux paramètres d’espérance µj et de
variance σ2

j sont calculés. Soit P (xj |Ck) la probabilité a posteriori d’observer l’instance
xj sachant qu’elle appartient à la classe Ck donnée par la formule suivante :

P (xj |C) = 1√
2π × σ2

j

exp( −1
2σ2

j

× (x − µj)2 (C.3)

La classe Ck est finalement attribuée à l’instance en fonction de la probabilité P (xj |C)
la plus forte.

C.2 Arbres de décision

L’arbre de décision (AD) est un modèle qui permet de classer les instances d’un jeu
de données en fonction de la répartition des valeurs des variables explicatives et la
contribution de chacune de ces variables à répartir les instances dans les classes.
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Figure C.1 – Arbre de décision dans le cas d’une classification binaire : classe 0 en bleu
et classe 1 en rouge.

La figure C.1 illustre un AD de profondeur 3, appliqué sur des données comportant 3
attributs notés f0, f1 et f2. À chaque nœud de l’arbre, un attribut est sélectionné et les
instances sont réparties dans les deux branches qui naissent de ce nœud, en fonction de
leur valeur pour l’attribut considéré. Dans chaque branche, la répartition des instances
par classe est évaluée, comme le montrent les diagrammes en bâton sur la figure C.1.
Plus la répartition obtenue dans chaque branche est homogène (dans l’idéal, les instances
obtenues appartiennent toutes à la même classe), plus la contribution de l’attribut choisi
est importante.

Pour évaluer la capacité d’un attribut à discriminer les classes, il existe plusieurs mesures,
basées sur la distribution :

— Gain d’information : ce critère est basé sur la mesure de l’entropie des attributs,
qui permet d’évaluer l’écart de la distribution de la variable à prédire par rapport
à la distribution uniforme. L’attribut ayant l’entropie la plus faible est sélectionné.

— L’Indice de Gini : il permet d’évaluer l’inégalité de distribution dans une variable.
— Le rapport de gain [Qui86] est une version normalisée du gain d’information,

qui permet de réduire le biais lié aux grands effectifs de certaines variables.

La création de nouveaux nœuds dans l’arbre cesse lorsque la répartition des instances est
complètement homogène (chaque branche issue du nouveau nœud ne contient que des
instances appartenant à la même classe). Cette situation arrive rarement en pratique,
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surtout dans le cas de données complexes. Aussi, un choix de paramétrage de l’AD consiste
à fixer la limite de profondeur de l’arbre en fonction de l’exigence souhaitée quant à la
précision de classification et à la rapidité d’exécution.

L’exemple illustratif de la figure C.1, est associé à une situation de classification binaire.
Les AD peuvent évidemment être utilisés pour des problèmes multiclasses, dans ce cas
chaque nœud donne naissance à autant de branches qu’il existe de classes possibles.
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