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Résumé Francais :

Les systémes cyber-physiques (SCP) sont des systémes complexes et interconnectés, ou les
technologies numériques convergent avec le monde physique, ayant révolutionné de nombreux
secteurs d’activités. L'Internet des objets (IOT) a également favorisé la collecte massive de
données participant ainsi au développement du "Big Data". Le développement de I’IOT et des
SCP a cependant engendré des défis, principalement liés a la gestion massive de données et a
la prise de décision. Le développement d’approches telles que le Data Analytics et le Machine
Learning offre cependant des solutions en identifiant des modeles ou caractéristiques « cachés
» au sein de ces données massives.

Le présent mémoire adresse cette problématique de prise de décision en utilisant les approches
et techniques de I’Intelligence Artificielle et s’intéresse plus particuliérement au domaine
applicatif du Transport. Les systémes de transport modernes, considérés comme des Systémes
cyber physiques complexes, integrent une grande variété d'équipements mécatroniques. lls sont
de plus en plus autonomes, dotés de capteurs leur permettant de percevoir leur environnement
et de moyens permettant 1’interaction avec les gestionnaires de la flotte. Une approche globale
de gestion de la flotte permet d'améliorer diverses fonctions telles que la planification de la
maintenance et la gestion des opérations.

La thése s’intéresse aux boucles cybernétiques associées a I’exploitation des systémes cyber
physiques, en mettant 1'accent sur I’activité de maintenance. Elle propose une assistance
décisionnelle en caractérisant les boucles cybernétiques, spécifiant les besoins des décideurs, et
développant des approches de Machine Learning tout en respectant des exigences de généricité
et d'indépendance technologique. La modélisation de cette assistance repose sur une
décomposition holonique du SCP et fait appel a la typologie de Rasmussen au niveau des
traitements décisionnels. Un guide méthodologique accompagne cette démarche.

Les concepts proposés dans ces travaux de thése ont été validés au travers de deux
collaborations industrielles. Une premiére collaboration avec la société marocaine STMF a
permis d’optimiser la maintenance d’une flotte de camions de transport de maticres
dangereuses. Une seconde collaboration avec ALSTOM vise a améliorer la croissance de
fiabilité du matériel roulant ferroviaire en détectant des signaux avant-coureurs d’une
défaillance.

Mots clés: Assistance décisionnelle, Systéme cyber-physique, Boucles cybernétiques,
Intelligence artificielle, Maintenance.



Résumé anglais :

Cyber-physical systems (PCS) are complex and interconnected systems, where
digital technologies converge with the physical world, having revolutionized
many sectors of activity. The Internet of Things (IOT) has also encouraged the
massive collection of data, thus contributing to the development of "Big Data".
However, the development of IOT and SCPs has created challenges, mainly
related to massive data management and decision-making. The development of
approaches such as Data Analytics and Machine Learning, however, offers
solutions by identifying “hidden” patterns or characteristics within this massive
data.

This thesis addresses the problem of decision-making by using the approaches
and techniques of Artificial Intelligence and is particularly interested in the
Transportation applicative field. Modern transport systems, considered as
complex Cyber Physical Systems, incorporate a wide variety of mechatronic
equipment. They are increasingly autonomous, equipped with sensors allowing
them to perceive their environment and means allowing interaction with fleet
managers. A holistic approach to fleet management helps improve various
functions such as maintenance planning and operations management.

The thesis focuses on the cyber loops associated with the operation of cyber
physical systems, with a focus on the maintenance activity. It offers decision-
making assistance by characterizing cybernetic loops, specifying the needs of
decision-makers, and developing Machine Learning approaches while respecting
the requirements of genericity and technological independence. The modeling of
this assistance is based on a holonic decomposition of the SCP and uses
Rasmussen's typology at the level of decision making. A methodological guide
accompanies this approach.

The concepts proposed in this thesis work have been validated through two
industrial collaborations. A first collaboration with the Moroccan company STMF
has made it possible to optimize the maintenance of a fleet of trucks transporting
hazardous materials. A second collaboration with ALSTOM aims to improve the
reliability growth of railway rolling stock by detecting warning signs of a failure.

Keywords : Decision support, Cyber-physical systems, Cybernetic loops,
Artificial intelligence, Maintenance.
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Introduction générale

Les systemes cyber-physiques (SCP) représentent un domaine émergeant et en constante
évolution, ou les technologies numériques se fondent avec le monde physique pour créer des
systemes complexes et interconnectés. Les SCP ont révolutionné de nombreux domaines, mais
ont également généré de nouveaux défis, en particulier en raison de la génération massive de
données. L'émergence de I'Internet des objets (I0T) a permis une collecte massive de données
provenant des SCP, donnant naissance au concept de "Big Data". La quantité et la complexité
de ces données peuvent rapidement dépasser la capacité humaine a les analyser efficacement,
rendant la prise de décision difficile et sujette a I'erreur.

Tout au long de leur cycle de vie, les SCP interagissent avec de nombreux acteurs ou parties
prenantes (dénommeés "stakeholders™ dans la suite du mémoire). Ces derniers sont confrontés a
un defi majeur lorsqu'il s'agit de prendre des décisions dans un contexte ou les données sont
abondantes et variées. Les décideurs peuvent cependant s'appuyer sur des technologies
avanceées telles que le Data Analytics et le Machine Learning. Ces approches permettent de
traiter de grands volumes de données et de decouvrir des modeéles cachés, facilitant ainsi la prise
de décision. L'analyse des données provenant de multiples sources, comme les instances
d'utilisation du SCP, les retours clients et les expériences passées, offre une vue globale et
approfondie du systéme, permettant aux décideurs d'agir en connaissance de cause.

Le présent mémoire s’intéresse plus particuliérement au domaine applicatif du Transport. Les
systemes de transport modernes peuvent étre qualifiés de systémes cyber-physiques complexes,
composés de multiples sous-systémes interconnectés. Ces systemes integrent une grande variété
d'équipements mécatroniques et se déploient sur de vastes zones géographiques, ce qui pose
des défis de connectivité réseau et de gestion a distance. Ils sont de plus en plus autonomes,
dotés d'intelligence artificielle, de capteurs leur permettant de percevoir leur environnement et
de moyens permettant I’interaction avec les gestionnaires de flotte. Une approche globale de
gestion de la flotte permet d'améliorer diverses fonctions telles que la planification de la
maintenance et la gestion des opérations.

La présente thése se concentre sur les boucles cybernétiques reliant un systéme cible et les
différents acteurs concernés pendant sa phase d'utilisation, en se focalisant principalement sur
les préoccupations liées a la maintenance. La contribution scientifique porte principalement sur
la proposition d'une assistance décisionnelle aux acteurs impliqués dans ces boucles
cybernétiques. Pour cela, il est nécessaire de caractériser ces boucles en identifiant les
stakeholders et en définissant les flux d'information. Ensuite, il faut spécifier les besoins en
assistance des acteurs en prenant en compte les aspects matériels et logiciels de I'assistance
ainsi que les aspects humains. Enfin, il faut proposer des approches de Machine Learning pour
développer cette assistance décisionnelle tout en respectant des exigences de généricité,
d'applicabilité et d'indépendance technologique. Un guide méthodologique accompagnera cette
démarche tout au long de I'analyse des boucles cybernétiques et des assistances décisionnelles
associées.

Dans le domaine applicatif du Transport, cette thése a donné lieu a deux collaborations
industrielles permettant d’instancier la contribution scientifique. La premiere concerne la
societe STMF, leader marocain du transport de matieres dangereuses, qui cherche a optimiser
la gestion de sa flotte de camions et de pneumatiques pour ameliorer la sécurité et réduire les
colts d'exploitation. Un outil d'assistance décisionnelle a été développé pour aider le
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responsable de la maintenance a prendre des décisions éclairées. La seconde collaboration, avec
la société Alstom, vise a accroitre la fiabilité du matériel roulant ferroviaire. Les constructeurs
sont confrontés a la nécessité de garantir une fiabilité élevée des le début de la mise en service
pour répondre aux besoins de leurs clients. Les travaux se sont concentrés sur I'analyse des
données de pannes pour détecter des signaux avant-coureurs de défaillance, permettant ainsi
d'améliorer le processus de conception de nouveaux matériels ferroviaires.

Etat de l'art Choix d'algorithme
(Anaiytics) (WL ] | [Maitenance | (KOD)| [SEMMA] [CRISP-DM] [ GPWAI
— [Guides ] [ autoML |

Approches et :Revue de littérature
La conception de I'assistance

algorithmes |
Chapitre 1 : Chapitre 3 Chapitre 5

B a8 o &
& & A4 &

6
&
Mise en contexte Proposition Applications

SCP | [PLM ] [_IoT |[ BigData _

[sTMF ] ! [_ALSTOM |

[Data Analytics| | 1A

Problématiques: Modéle q¢ généiﬁque Transport routier | Transport ferroviaire
e e - Une vision holoni
- Caractériser les boucles cybernétiques Hueveio nomaue
au travers d'un modeéle générique - Une caracterisation DIK
e S e ok : - Une classification SRK
- Spécifier I'assistance décisionnelle a S
apporter aux - Une caractérisation AADA

stakeholders

- Proposer un ensemble d'approches et
d'outils de Machine Learning permettant
de développer cette assistance
décisionnelle

Figure 0-1: La structure du présent mémoire
La figure ci-dessus présente la structure du présent mémoire qui se compose de cing chapitres :

Le premier chapitre précise le contexte de 1’étude. Les systémes cyber-physiques (SCP) et leur
principe de fonctionnement sont présentés. L’accent est mis sur les Systémes de transport
modernes pouvant étre qualifiés de systemes cyber-physiques complexes. Les problématiques
associees a la gestion du cycle de vie de ces systemes cyber-physiques sont également mises en
évidence. Les approches IOT, Big Data, Data Analytics ou Machine Learning au niveau des
boucles cybernétiques, permettant aux différents stakeholders de prendre des décisions au
regard d’un SCP, sont positionnées. Le premier chapitre se concl(t par une présentation des
problématiques industrielle et scientifique. La problématique scientifique s’intéressant a la
conception et a la mise en ceuvre d’une assistance décisionnelle pour les stakeholders est
décomposée en un ensemble de questionnements a considérer dans le cadre d’une approche
générique.

Le deuxieme chapitre est dédié a un approfondissement des approches Analytics introduites
tres succinctement dans le premier chapitre. Les outils analytics classiques sont d’abord
brievement présentés. Une présentation des approches de Machine Learning et des techniques
du Deep Learning est ensuite réalisée. Enfin, un cadre d’analyse est proposé en support d’une
revue de la littérature consacrée aux applications des outils Analytics dans le domaine de la
maintenance.

Le troisieme chapitre est consacré a la présentation de notre proposition qui se veut un
prolongement et un approfondissement de travaux antérieurs menés au sein de 1’équipe. Dans
le cadre de ces travaux de these, I’accent est mis sur le développement d’une assistance
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décisionnelle pouvant étre apportée aux stakeholders. Le produit considéré est un SCP tel que
décrit au premier chapitre. Un guide méthodologique est également proposé servant de cadre
conceptuel pour le déploiement des approches proposeées.

Apres avoir présenté dans le troisiéme chapitre le positionnement de 1’assistance décisionnelle
au sein des boucles cybernétiques, le quatriéme chapitre est consacré aux différentes approches
permettant de concevoir cette assistance. Les méthodologies classiques, les guides de choix et
une nouvelle approche nommée « Automated Machine Learning » (AutoML) sont
successivement présentés. L’accent est plus particuliérement mis sur la présentation de
I’approche novatrice AutoML permettant a un stakeholder de développer une assistance sans
connaissance approfondie des différentes méthodes de Machine Learning.

Le cinquiéme chapitre présente deux cas applicatifs relevant du domaine du transport routier et
ferroviaire réalisés en partenariat avec les sociétés STMF et Alstom. Le guide méthodologique
est instancié et les concepts et méthodes présentés dans les chapitres précédents sont déployés.

Enfin, aprés un rappel et une synthese des apports de nos travaux, un ensemble de perspectives
de recherche, a court et moyen termes, est propose dans la conclusion générale.
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Chapitre |
Mise en contexte et exposé des problématiques

Introduction

L’objectif de ce premier chapitre est de présenter le contexte de nos travaux et d’introduire les
concepts et approches usités dans le domaine encore récent des systéemes cyber-physiques.
L’accent sera mis sur la présence dans ces systemes de boucles cybernétiques permettant de
positionner nos travaux dans les domaines du Data Analytics et du Machine Learning.

La premiere partie de ce chapitre est dédiée a une présentation du concept de systeme cyber-
physique (abrégé en SCP dans la suite du mémoire). Quelques définitions et les principes
globaux de fonctionnement d’un SCP sont successivement présentés. L’accent est mis sur
I’utilisation des SCP dans le domaine du Transport qui constitue le champ applicatif de nos
travaux.

La seconde partie se concentre sur le cycle de vie d’un SCP, les problématiques associées et
donne un apercu de I’approche Closed-loop PLM. L’emphase est mise sur la phase d’usage du
SCP et plus particulierement sur les activités de maintenance.

Dans la troisieme partie, sont présentés les approches 10T, Big Data, Data Analytics et Machine
Learning utilisées dans la mise en ceuvre des boucles cybernétiques associées au SCP.

Enfin dans la derniere partie, la problématique industrielle ainsi que les problématiques
scientifiques de Recherche attenantes sont détaillées.

I/ Les systémes cyber-physiques

I-1/ Notion de systéeme cyber-physique et définitions

La notion de systéeme cyber-physique est apparue lors de la premiére décennie des années 2000
(E. A. Lee 2006) et a connu un réel engouement au sein de la communauté internationale. Un
SCP repose sur le principe consistant a combiner des systemes embarqués, des entités physiques
et informationnelles ainsi que des humains en les connectant via internet (Becker and Stern
2016). Il résulte globalement de la convergence entre les technologies liées au controle et a
I’automatisation des systémes (i.e. OT : Operational Technology) et les technologies de
I’information (i.e. IT : Information Technology) ayant usuellement Internet comme support des
communications.

Les systémes cyber-physiques sont considérés comme un levier permettant de mettre en ceuvre
la prochaine révolution sociétale et industrielle (Rajkumar et al. 2010) et ont des applications
dans nombre de domaines : les transports (ex : développement des véhicules autonomes),
I’énergie (ex : exploitation de smart grids), I’industrie (ex : systémes de production
reconfigurables), la santé (ex : surveillance du circuit du médicament) ou encore le secteur du
batiment (ex : développement de batiments « intelligents »).

Le concept de SCP s’est affiné au fil des travaux de Recherche et plusieurs caractérisations et
définitions ont été proposées :
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Dans (E. A. Lee 2006), I’auteur argue que les SCP interagissent avec leur environnement,
captent des données, les traitent et au travers d’une boucle de rétroaction contrdlent ou
influencent le processus auquel ils sont associés. Il précise que les SCP peuvent étre
considérés selon différentes échelles, de systemes de petite dimension (ex : pace maker)
jusqu’a des systémes de grande dimension (ex : Smart-grid pour la distribution d’énergie).

D’aprés (F.-Y. Wang 2010), le concept de systeme cyber-physique est défini comme
résultant du couplage de trois éléments (voir Figure 1-1) :
- Des caractéristiques de « Communication » (ex. filaires, sans-fils, sécurisés, temps-
réel, Homme-Machine...).
- Des traitements « Computing» (ex. analyse statistique, approches utilisant
I’Intelligence artificielle, aide a la décision...).
- Des controles « Control » (ex. commande, pilotage...) autour d’un systéme réel /
physique qui est généralement le sieége d’un phénomene physique.

physical
systems

Computing

Figure I-1 Principe d 'un systeme cyber-physique d’apreés (F.-Y. Wang 2010)

Dans (Monostori 2014), le concept de service est également introduit : « Les SCP sont des
systemes composés d’entités collaboratives, dotées de capacités de calculs, qui sont liées
au monde physique et aux phénomenes qui s'y produisent, fournissant et utilisant a la fois
les services de mise a disposition et de traitement de données disponibles sur le réseau ».

Plus récemment, dans (Cardin, Derigent, and Trentesaux 2022), les auteurs proposent la
définition suivante d’un Systéme Cyber-Physique Industriel :

« Les systemes cyber-physiques industriels sont constitués d'éléments physiques avec leurs
systemes de contrdle, offrant et consommant des services le long d'une chaine de valeur,
intégrés a des systemes numériques avec des moyens d'analyse et de reconfiguration en ligne
de ces éléments ».

Cette derniére définition trouve tout son sens en se référant a la Figure 1-2 qui offre une
modélisation relativement générique d'un systeme cyber-physique industriel.

I-2/ Principes de fonctionnement

Dans la représentation donnée a la Figure 1-2, extraite de (Cardin, Derigent, and Trentesaux
2022), la partie physique et la partie cyber sont clairement découplées et leurs objectifs

différenciés :
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- La partie « physique » assure le contréle en temps réel de I'activité associee au systeme
cyber-physique. On y distingue la partie « opérative » constituée de différentes entités
assurant 1’activité proprement dite (ex : fabrication dans le cas de SCP de production) et
la partie « commande » assurant le contréle / commande de la partie opérative.

- La partie « cyber » effectue une évaluation dynamique des performances de la partie
« physique » et peut au besoin modifier (ex. ajustement de paramétres) ou reconfigurer
(ex. modifications fonctionnelles) la partie Commande et/ou reconfigurer la partie
Opérative (ex : systemes de production reconfigurables).

Au sein de la partie « physique », I'accent est mis sur les constituants artificiels et humains de
la partie opérative a controler in fine. Dépendant du domaine applicatif, ces constituants sont
des ressources (ex: machines, Vvéhicules, etc.), des produits (produits manufacturés,
médicaments, matériaux de construction, colis, etc.) et des étres humains (opérateurs,
utilisateurs, etc.). Ces derniers contribuent a la gestion opérationnelle de la partie opérative. A
partir de ces constituants, des données sont envoyees a un systeme de controle, par exemple via
des capteurs ou des entrées informatiques (ex. clavier, écran tactile). Ce systéme de contrdle
envoie a son tour un ensemble de consignes et d’ordres aux constituants artificiels et humains
afin d'atteindre les objectifs souhaités au niveau du systéeme cyber-physique industriel.

De cette partie « physique », un ensemble de données remonte vers la partie « cyber ». Apres
traitement, correspondant généralement a une extraction de connaissances, les données et/ou
connaissances sont mises a disposition d'un processus d'analyse, qui peut généralement faire
appel a une expertise humaine. Le but de ce processus d'analyse est d'évaluer si le pilotage ou
la configuration, tant physique que logicielle, de la partie physique est adéquate a la situation
rencontrée. Si ce n'est pas le cas, une décision de reconfiguration de tout ou partie de la partie
« physique » (éléments physiques ou systéme de contréle) peut étre alors étre prise.

\ Industrial system —_— :
| Physical part il |
: l 1
. . !
Objectives! ,|  Physical devices KPI 1
T o, = T 1
0 areme % ]
: | Decisions — :
: l I Decisions :
! 1
| Control system :
I
1 B :
R e L A Ry
R N i T e 1 | e e e i [T i it |7 e ]
: Industrial system §E v 1
= |
1 Cyber part N |
: 5 Data processing | |
I % I
| 8! 1
i 2 [ 1
|
| ] i
- oo -
. H Reconfiguration -
1 g Data/ 1
: Seee X knowledge A
I I
I I
H Data analysis, tests, | .
: learning A
. s il i i G s s i s s i A s i i 1

Figure 1-2: Illustration d 'un systéme cyber-physique industriel (extrait de (Cardin, Derigent,
and Trentesaux 2022))
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L’architecture 5C proposée dans (J. Lee, Bagheri, and Kao 2015) reprend les principes de
fonctionnement d’un SCP en distinguant cinq niveaux afin d’établir une typologie (Figure I-3) :

NZO—-—=-0O0ZC™M

Au niveau Connexion, I’accent est mis sur I’acquisition de données précises et fiables a
partir d’éléments de la partie « physique » (ex : machine), de leurs composants ou de
réseaux de capteurs.

Le niveau Conversion vise a traiter les données acquises et a les transformer en
informations de plus haut niveau.

Au niveau Cyber, le SCP est capable d’interagir en réseau avec le niveau « conversion
» d’autres SCP afin d’enrichir le traitement des informations.

En ce qui concerne le niveau Cognition, le SCP est capable de générer une connaissance
approfondie du systéme surveillé, d’établir un diagnostic et de les présenter a des
utilisateurs experts de fagon a prendre une décision.

Enfin, le niveau Configuration correspond a un niveau ou le SCP est suffisamment
évolué pour pouvoir s’adapter en cas de perturbation et éventuellement se reconfigurer.

« Self-configure for resilience
on * Self-adjust for variation
» Self-optimize for disturbance

¢ Integrated simulation and synthesis
* Remote visualization for human
¢ Collaborative diagnostics and decision making

OM=-ICP—-—V-=-D>

* Twin model for components and machines

* Time machine for variation identification and
\ memory

A\ * Clustering for similarity in data mining

\

* Smart analytics for
* Component machine health
* Multi-dimensional data correlation
* Degradation and performance prediction

* Plug & Play
¢ Tether-free communication
¢ Sensor network

Figure 1-3: L architecture 5C proposée dans (J. Lee, Bagheri, and Kao 2015)

Un systeme cyber-physique, quel que soit le domaine d'application (manufacturier, transport
ou autre), est donc avant tout un systéme, qui est le siége de boucles cybernétiques selon Wiener
(1948). Le concept mature de boucle cybernétique est pertinent pour de nombreux types de
systéemes (par exemple, mécaniques, physiques, biologiques, cognitifs, sociaux...). Une boucle
existe & partir du moment ou un acteur a une préoccupation vis-a-vis du systéme ou d’un de ses
composants ou sur une propriété ou performance de ce systéeme. Au sein d'un systéeme (qui peut
étre composé récursivement de sous-systémes), ces boucles cybernétiques sont supportées par
des technologies et/ou des humains.

Par conséquent, il existe de nombreuses boucles, mises en ceuvre a la fois dans les parties
« physique » et « cyber ». Au sein de la partie « physique », ces boucles sont liées au contrdle-
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commande du systeme et sont largement étudiées et généralement bien maitrisées. Au sein de
la partie « cyber », les boucles permettent d’évaluer et éventuellement de faire évoluer le
systeme de contrdle, via par exemple des approches basées sur la simulation. Ces boucles,
idéalement réalisées automatiquement, permettent de différencier un systéme cyber-physique
d’un systéme plus classique.

Les boucles au niveau « cyber » font I’objet actuellement d’importants efforts de Recherche et
nos travaux de thése s’inscrivent dans ce cadre. Nous nous intéresserons plus particulierement
a des flottes de systéemes cyber-physiques utilisés dans le domaine du transport (ex : flotte de
camions, flotte de trains de voyageurs). Ces derniers font 1’objet de la section suivante.

I-3/ Les systémes cyber-physiques dans le domaine du transport

Les systémes de transport modernes peuvent étre qualifiés de systémes cyber-physiques
complexes (Deka et al. 2018). Une flotte de SCP peut étre considérée comme un
ensemble/systeme de plusieurs SCP, chaque SCP étant composé de sous-systémes ou
d’équipements similaires (J. Mbuli et al. 2018). Dans (Cardin, Derigent, and Trentesaux 2022),
les auteurs mettent en évidence plusieurs facteurs de complexité au niveau d’une flotte de SCP :

- Les systemes de transport sont des systemes d'ingénierie complexes qui intégrent divers
équipements mécatronique (ex: portes automatiques, systemes de traction,
climatisations...). Une flotte entiére de systémes de transport peut étre considérée comme
un « systeme de systemes ».

- Les systémes de transport sont mobiles et communicants. Ils évoluent bien souvent sur
une large zone géographique, dans des environnements non contr6lés et ouverts. Cette
mobilité entraine des problémes supplémentaires pour assurer une bonne connectivité
réseau entre les SCP et les systémes de gestion de la flotte situés a distance.

- Ces systemes de transport integrent de plus en plus d’intelligence et sont désormais
capables d’exhiber un degré important d’autonomie. La Figure I-4 illustre la vision de la
société Thalés dans le domaine novateur des trains « autonomes ». Bardés de capteurs
capables d’appréhender leur environnement, et pilotés « localement » par des systemes
embarqués utilisant des approches issues du domaine de I’Intelligence Artificielle, ces
systéemes communiquent également abondamment avec les gestionnaires de flotte situés
a distance.

La gestion de ces systemes mobiles doit étre appréhendée au niveau « global » de la flotte. Cette
gestion globale est considérée comme particulierement pertinente car elle permet d’améliorer
les fonctions d'acquisition, de diagnostic, de pronostic, de planification de la maintenance,
d'allocation des ressources et de gestion des opérations (D. Trentesaux et al. 2015; J. Mbuli et
al. 2018; Fadil, Trentesaux, and Branger 2019).

Cependant 1'adoption de 1’approche SCP dans le domaine du transport souléve nombre de
difficultés : cybersécurité des données et des informations de pilotage mais aussi retour sur
investissement. En effet, le déploiement d'un espace « cyber » au niveau d’une flotte de SCP
est cotteux. Il est donc important que d’importants gains sur le plan financier (ex : réduction
des colts d’exploitation) ou environnemental (ex : réduction des émissions polluantes) puissent
étre dégageés.
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Figure 1-4: Systeme cyber physique de Transport (Exemple Thales)

11/ Cycle de vie d’un systéme cyber-physique

11-1/ Notion de cycle de vie
Dans le cadre du cycle de vie d’un systeme cyber-physique, comme d’un produit en général,
trois phases peuvent étre considérées (Lammer and Theiss 2015; Terzi et al. 2010) :

- Le début de vie (BOL : Beginning Of Life) regroupe I’ensemble des activités liées au
design préliminaire, a la conception et a fabrication.

- Le milieu de vie (MOL : Middle Of Life) comprenant les étapes de distribution/logistique
et bien sir d’utilisation. Cette phase inclut également les services de support (incluant la
maintenance) assurant la pérennité du systéme.

- Lafinde vie (EOL : End Of Life) comportant les étapes de logistique inverse (collecte),
de reconditionnement (démontage et autres traitements) et de recyclage.

La Figure I-5 a la page suivante illustre ces différentes phases en faisant apparaitre les
différentes entités et acteurs qui gravitent autour de ce cycle de vie. En cohérence avec
I’approche « produit actif » proposée dans (Sallez 2012), un SCP peut étre considéré comme
une entité ou produit interagissant, tout au long de son cycle de vie, avec différents systemes de
soutien. Ces derniers peuvent étre définis comme des organisations (ex : service Maintenance
d’un exploitant, entreprise spécialisée dans le recyclage...) capables d’intervenir sur le produit
pour lui fournir un ou des services (ex : opération de maintenance, activité de désassemblage).

Le systéeme cyber-physique n’est réellement opérationnel que durant sa phase MOL, ou il
devient alors « producteur » de services pour ses utilisateurs. Lors de cette phase, il est
également «consommateur » de services au niveau de sa maintenance et de
I’approvisionnement en consommables lui permettant d’assurer son fonctionnement.

Lors des phases BOL et EOL, il n’est pas opérationnel et se trouve étre uniquement
« consommateur » des services fournis par les différents systémes de soutien. Il est a noter que
selon leur complexité, ces derniers peuvent a leur tour étre considérés comme des systémes
cyber-physiques (ex : Systéemes cyber-physiques de production durant la phase de fabrication).
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La Figure I-5 décrit les différentes boucles cybernétiques instaurées entre le SCP et les systémes
de soutien. Chaque boucle cybernétique se compose d’une partie « ascendante » permettant de
constituer un flux informationnel depuis le produit vers le systtme de soutien. Au vu des
éléments remonteés, ce dernier peut étre amené a déclencher des interventions, constituant la
partie « descendante » de la boucle.

Comme souligné dans (Barbosa et al. 2016), une synergie peut résulter du couplage de deux
approches :

- L'approche «systéeme cyber-physique » fournit des concepts intéressants pour la
conception de systemes innovants connectés en réseaux prenant en charge des systémes
complexes. Cependant, elle se focalise sur une seule phase du cycle de vie (ex : phase de
production, phase d’utilisation), et correspond a un point de vue « vertical » par rapport
au cycle de vie.

- L'approche « produit intelligent » (Cardin, Derigent, and Trentesaux 2022) fournit quant
a elle les concepts permettant d’appréhender de maniére plus « horizontale » les phases
successives du cycle de vie en permettant un transfert d’informations entre phases.

Au vu de la complexité et de la diversité des interactions associées au cycle de vie, une gestion
efficiente doit étre réalisée. Les problématiques inhérentes a cette gestion sont abordées ci-
apres.
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Figure I-5: Cycle de vie d’un systeme cyber-physique (vu comme un produit)

11-2/ Gestion du cycle de vie et problématiques associées

Dans (Scott 2011), la gestion du cycle de vie (Product Lifecycle Management (PLM)) est

définie comme suit : « Le PLM est I'activité métier qui consiste a gérer de la maniére la plus
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efficace possible les produits d'une entreprise tout au long de leur cycle de vie ; depuis la toute
premiere idée d'un produit jusqu'a son retrait et son recyclage». Selon (Jun, Kiritsis, and
Xirouchakis 2007), une bonne gestion du cycle de vie nécessite de prendre en charge les
éléments suivants :

(1) La gestion des « objets » du cycle de vie, tels que les activités liées au cycle de vie du
produit, les données relatives au produit et aux ressources.

(2) La collaboration entre les acteurs impliqués dans les différentes phases du cycle de vie
(clients, fabricants, sous-traitants, fournisseurs...).

(3) La capacité a détecter les goulets d’étranglement et a prendre des décisions a leur sujet.

Apparu dans les années 1990, le PLM s’est enrichi au fur et a mesure des développements des
systémes d’informations associés aux produits et aux différents systémes de soutien :

- Au niveau du SCP (vu comme un produit) : les premiers développements en PLM se sont
focalisés sur la gestion des « informations produit » via le concept de PDM (Product Data
Management) (Philpotts 1996). Lors des différentes étapes de conception et de
fabrication, les données générées et utilisées par les logiciels de CAO ou de CFAOQ sont
stockées et gérées via ce PDM (Philpotts 1996).

- Au niveau des systemes de soutien : le PLM s’est également complexifié¢ avec la prise en
compte des flux informationnels associés aux systemes ERP (Entreprise Ressource
Planning), MES (Manufacturing Execution System) et SCM (Supply Chain
Management).

Les logiciels, prenant en charge le PLM, assurent ainsi la centralisation, le partage et la
sécurisation des données dans 1’objectif de réduire le temps de développement des produits, de
fluidifier la communication entre les différents acteurs et de capitaliser les informations et
connaissances relatives au produit. Cette gestion du cycle de vie se heurte cependant a certaines
difficultés. Parmi les plus prégnantes, il est possible de distinguer :

- Les problématiques d’interopérabilité : Ce probleme bien connu fait référence au
phénomeéne « Tour de Babel », induit par la diversité et I'nétérogénéité des applications
(ex. systeémes de CAO, MES, ERP...) intervenant dans le cycle de vie. La conséquence
est une perte d’information pouvant conduire & un manque de cohérence (Dassisti,
Panetto, and Tursi 2006).

- La multiplicité des acteurs : Compte tenu de la complexité de certains produits, tels que
les SCP dans le domaine du transport, un grand nombre d’acteurs ou de parties prenantes
sont impliqués tout au long du cycle de vie. Parmi ces acteurs, il est possible de distinguer,
par exemple, les sous-traitants prenant en charge une partie de la conception du systeme
(ex : société de développement logiciel), les fournisseurs de composantes, les exploitants
du SCP, les maintenanciers... A titre d’exemple, la Table I-1, extraite de (Nabati, Thoben,
and Daudi 2017), liste I’ensemble des acteurs recensés lors de la phase d’usage d’une
éolienne off-shore. Outre 1’entreprise fabriquant 1’éolienne, y apparaissent les sociétés
fournissant les composants, assurant l’installation et exploitant I’énergie produite.
Viennent s’y ajouter d’autres organismes du domaine tertiaire ou juridique (ex. sociétés
d’assurance, ou de financement, organismes de réglementation). Cette importante
diversité au niveau des acteurs entraine une complexification de la collecte des
informations tout au long du cycle de vie.
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Note : Dans la suite de ce mémoire, nous utiliserons 1’anglicisme « Stakeholder » pour désigner
toute « entite » (humaine ou artificielle), appartenant a une organisation, ayant besoin
d'informations / connaissances pour prendre des décisions en vue d'améliorer la chaine de valeur
associée au SCP.

Stakeholder group

Role

Manufacturer (OEM)

Operating company
(maintenance and service
provider)

Government/legal agencies
Logistic company

Suppliers of components
and subsystem

Suppliers of raw material,
composites, and material
processing

Wind turbine installation
companies

Storage
Planning, consulting and
project development

Utility and grind operation

Insurance company

NGOs

Certification body and
classification society
Education and research

Organisations

Investor

Competitors

Electricity users

Warranty service — component supply — assembly offshore

Day to day operation of the wind park, electricity generation,
service and maintenance

Setting rules, monitoring, financing
Provide the transport mode to the offshore site

Distribution and providing the material and spare parts

Providing raw material for making the spare part components,
material used during maintenance and service

Setup and assembly inland and on the sea

Storage of components or spare parts, storage and transfer of
electricity

Consulting, coordination in areas of inspection, maintenance or
operation

Power generation, transfer, and distribution

Safeguard the setup of the wind park. Especially installation of
cables, montage of the components and logistics to the sea for the
personnel and the wind turbine components

Voting for start/stop of an offshore wind park construction

Inspection and certification-fit for purpose and safe to use design
evaluation, site condition evaluation structure analysis, risk analysis
collision analysis, property assessment, maintenance audit

The companies who do research and provide training regarding
wind energy

Companies who do business with the wind sector, or offer services
related to wind turbines (wind industry)

Bond or putting money to start or operate the wind farm

Organisations, which offer other products for producing electric
energy
The users of the electricity produced by the wind turbines

Table I-1: Les acteurs impliqués dans la phase MOL d’une éolienne (Nabati, Thoben, and
Daudi 2017)

Afin de faire face aux difficultés mises en évidence ci-dessus, de nouvelles approches ont éte
proposeées. Le développement des concepts de produit « intelligent » ou « actif », a notamment
permis de revisiter le domaine du PLM en introduisant une nouvelle approche : le Closed-loop
PLM (Cassina et al. 2006; Cassina, Cannata, and Taisch 2009; Kiritsis, Bufardi, and
Xirouchakis 2003; Kiritsis 2011). Une définition, donnée dans (Kiritsis 2011), est la suivante :
« Un systéme PLM en boucle fermée permettra a tous les acteurs qui interviennent dans le cycle
de vie d'un produit (responsables, concepteurs, opérateurs de service et de maintenance,
recycleurs, etc.) de suivre, gérer et controler les informations produit a toutes les phases de
son cycle de vie (conception, fabrication, MOL et EOL), a tout moment et en tout lieu dans le
monde ».

Le principe de base réside en 1’élaboration de flux informationnels en aval ou en amont d’une
phase du cycle de vie, a partir des données collectées par le produit « intelligent ». Comme
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explicité sur la Figure 1-6 , en aval de la phase « utilisation », le flux informationnel généré est
utilisé pour améliorer les performances (ex : permettre en phase EOL, un meilleur recyclage en
sachant comment les composantes du produit ont été sollicitées). En amont, le flux
informationnel contenant les retours d’expérience sur I’'usage du produit permet d’améliorer les
nouvelles générations de produits en les rendant plus conformes aux attentes des clients.

Processus

Utilisation
Fin de vie

Production

Conception

hY

Prod l_ly

Produit ) Produit X
o Matériaux | L Réutilisation
>

Produit )

Maintenance

Traitement

Flux physique EXXXX [ ] Flux d’information

Figure 1-6 : Les différents flux dans une approche Closed-loop PLM

Dans ce contexte de flux informationnels entre phases du cycle de vie, la section suivante
détaille la phase MOL qui se trouve étre la plus longue du cycle de vie pour la plupart des
systeémes cyber-physiques.

11-3/ Focus sur la phase MOL

Aprés une description des différentes boucles cybernétiques existant lors de la phase MOL,
I’activité de maintenance, faisant 1’objet de nos préoccupations, est plus particulierement
présentee.

11-3-1/ Les différentes catégories de boucles cybernétiques

Dans le cadre de la phase MOL, trois grandes catégories de boucles cybernétiques, reliant le
SCP aux systémes de soutiens et aux stakeholders, peuvent étre distinguées. Comme illustré a
la Figure I-7, ces boucles sont organisées selon trois horizons temporels :

- A court terme, la premiére catégorie de boucles cybernétiques, nommée
« Surveillance » vise principalement deux objectifs :

o Assurer le suivi et la tracabilité du SCP (par exemple : surveillance temporelle
de certaines caractéristiques techniques (e.g. courant au niveau d’un
actionneur)).

o Détecter toute anomalie (par exemple : une déviation par rapport a un
comportement nominal de référence du systeme ou une évolution indésirable de
son environnement (e.g. température extérieure excessive)).
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Cette boucle de surveillance se traduit par ’envoi d’informations (e.g. alarmes, évolution
d’une mesure) aux différents stakeholders concernés qui peuvent alors décider
d’intervenir pour remédier au probléme.

- A moyen terme, et tout au long de la phase MOL, les boucles de la catégorie
« Amélioration » exploitent différentes instance(s) d’utilisation du SCP (ou d’une flotte
de systémes similaires) au travers d’un historique avec deux objectifs :

(1) Assurer I'noméostasie du systeme en évitant toute degradation.

(2) Accroitre les performances du systéme selon les concepts de 1’Amélioration
continue (ex. réduire son empreinte environnementale, améliorer la qualité du
service rendu).

Ces boucles d’amélioration sont prises en charge par les stakeholders et se concrétisent
par un ensemble d’interventions (ex : remplacement d’un composant, enrichissement
d’un guide « utilisateur » pour un meilleur usage du systeme).

Phase MOL
- Long )

'i terme

EVOLUTION /
(Acquisition d’expérience) ,l'

AMELIORATION

Partie
« Cyber »

Partie
« Physique »

SYSTEME
CYBER-
PHYSIQUE

Actions d’amélioration

Amélioration de la Phase EOL

prochaine génération de
systémes Connaissances sur
Phase BOL Putilisation du
(Conception) systeme

Figure I-7: Les trois types de boucles cybernétiques

Actions garantissant
lintégrité

- A long terme, d’autres boucles, dénommées « Evolution », supportent la mise en ceuvre
d’une approche Closed-loop PLM. Ces boucles n’ont pas un impact direct sur la phase
MOL mais générent deux flux informationnels précieux pour les autres phases du cycle
de vie. Comme décrit & la Figure 1-7, un premier bloc « Acquisition d’expérience »
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enregistre les données jugées intéressantes par les stakeholders concernés lors des
différentes instances d’usage du systéme. Un second bloc élabore en temps utile deux
flux informationnels, le premier a destination de la phase BOL afin de pouvoir améliorer
les prochaines générations de systémes, le second vers la phase EOL pour faciliter le
démantelement et le recyclage en fin de vie.

11-3-2/ L’activité de maintenance

Selon la norme CEN - EN 13306, la maintenance est définie comme une combinaison
d’activités techniques, administratives et de gestion (ou management) destinées a maintenir ou
a rétablir un systéme dans un état dans lequel il peut accomplir sa fonction durant son cycle de
vie. Dans le cadre de la typologie des boucles cybernétiques présentées dans la section
précédente, elle s’inscrit clairement dans la catégorie « Amélioration ». Elle est cruciale dans
la phase MOL d’un systéme, en permettant son bon fonctionnement, en prolongeant sa durée
de vie et en minimisant les temps d'arrét colteux.

Dans le domaine du transport, les activités liées a la maintenance revétent un caractere critique
pour la gestion d’une flotte et supposent souvent la prise en compte de systémes mobiles
dispersés sur une vaste zone géographique. Elles sont opérées par le constructeur durant la
phase de garantie, et par 1’exploitant durant le reste du cycle vie (par exemple, un train peut
avoir une durée de vie moyenne de 30 ans). De nombreuses études ont conclu que la
maintenance des systéemes complexes représente 60 a 75 % de leurs colts globaux de cycle de
vie (Dhillon 1999). D’autres études indiquent que de bonnes pratiques de maintenance non
seulement augmentent la fiabilité des systémes entretenus mais réduisent également
énormément leurs colts d'exploitation (Jardine and Tsang 2013; Bouvard et al. 2011). Pour les
exploitants du domaine du transport, ce lien entre la maintenance et la réduction des colts
opérationnels est de la plus haute importance dans un marché de plus en plus concurrentiel. De
plus, dans le cadre de la gestion d’une flotte, la maintenance joue un role capital pour la
disponibilité des véhicules et par la méme dans la qualité de service apporté aux clients.

L'entretien d’une flotte de systémes mobiles n'est pas nouveau (Cassady et al. 1998) mais a
récemment connu un regain d’attention en particulier dans des secteurs tels que I'aéronautique,
le ferroviaire et le militaire (C. Li et al. 2022; Rahimi et al. 2022; Dalzochio et al. 2023). Dans
(J. W. Mbuli 2019), I’auteur définit la maintenance d’une flotte de systémes cyber-physiques
comme « le processus d'identification des taches de maintenance requises, de planification et
d'allocation des ressources aux taches de maintenance identifiées (réparation, remplacement,
maintenance préventive), I'exécution de ces taches et I'évaluation des tAches exécutées associées
a une flotte de CPS ».

Des travaux récents, au sein du LAMIH, se sont intéressés a la maintenance des flottes de
systemes cyber-physiques. Les travaux (J. W. Mbuli 2019; Adoum 2019) exposent en détail les
problématiques associées a la gestion de cette maintenance. La Figure 1-8, extraite de la thése
(J. W. Mbuli 2019), donne une vue d’ensemble des principaux éléments intervenant au niveau
de la gestion de la maintenance d’une flotte de SCP :

- Les objectifs déclines selon différents aspects :

e Aspects economiques : Disponibilité (pour les exploitants de la flotte), fiabilité
et réactivité (Occurrences d'événements imprévus, exploitation dans un
environnement dynamique) ;

e Aspects sociétaux : Sécurité ;
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e Aspects environnementaux : Empreinte énergétique et carbone ;
- Les contraintes associées au systéme de soutien telles que le colt des opérations de
maintenance, la disponibilité des opérateurs de maintenance ou des pieces de rechange ;
- Les normes relatives a cette gestion de la maintenance ;
- Les différentes stratégies de maintenance applicables.
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Figure 1-8: Contraintes associées a la maintenance d’une flotte de SCP dans le domaine du
transport (J. W. Mbuli 2019)

111/ Analyse des boucles cybernétiques : I’IOT, le Big Data, le Data Analytics
et le Machine Learning

Comme souligné plus avant, une boucle cybernétique se compose d’une partie « ascendante »
et d’une partie « descendante ». La partie « ascendante » correspond au flux informationnel
remonté depuis le SCP vers un stakeholder appartenant a un systeme de soutien. Ce besoin de
collecte de données au niveau du systeme est largement couvert par les technologies déployées
par ’IOT (Internet of Things). Selon le volume de ce flux informationnel, un nouveau domaine
doit aussi étre considéré ; celui du « Big data» qui permet de faire face a des volumes
importants de données.

Le stakeholder est ensuite amené a prendre des décisions au vu du flux informationnel remonté,
comme explicité a la Figure 1-9. Confronté a des volumes importants de données a traiter et a
des situations potentiellement complexes a analyser, le stakeholder peut étre accompagne dans
cette prise de décisions par une assistance. Cette derniére doit étre apte a analyser un flux
informationnel issu de plusieurs sources (instances d’utilisation du SCP, expériences passées,
retours clients...). Dans ce contexte, des approches de type « Data Analytics » et « Machine
Learning » peuvent s’avérer particuliérement utiles.

27



Phase MOL
| [~ N |

Partie
1 « Cyber »

| |
. DATA ANALYTICS /
DECISION. MACHINE LEARNING I

A 1

ASSISTANCE
DECISIONNELLE

BIG DATA

Boucles
cybernétiques

Partie 1
« Physique » | CYCLE DE VIE >

| |
Phase BOL IQ g Phase EOL

Flux informationnel amont Flux informationnel aval

SYSTEME
CYBER-PHYSIQUE

Figure 1-9: Positionnement des différentes approches vis-a-vis d 'une boucle cybernétique

La Figure 1-9 positionne les approches 10T, Big Data, Data Analytics ou Machine Learning au
niveau des boucles cybernétiques permettant aux différents stakeholders de prendre des
décisions au regard d’un SCP. Les apports possibles de ces différentes approches sont passés
en revue dans les sections suivantes.

11-1/ ’1I0T

Le concept d’« Internet of Things » concerne nombre de domaines d’activités : ’industrie, le
médical, le Batiment, etc. (S. Chen etal. 2014). L'loT peut étre défini comme une infrastructure
d'entités physiques, de systemes et de ressources d'information interconnectées, ainsi que de
services intelligents, capables de traiter et de réagir aux informations du monde physique et
virtuel et d'influencer les activités dans le monde physique (ISO/IEC 2018). L'utilisation
généralisée d'Internet et de ses protocoles (en particulier IPv4/IPv6) en font le principal moyen
de communication pour 1I’I0T.

La Figure 1-10 décrit une proposition d’architecture génerique en couches (Bandyopadhyay and
Sen 2011). L'architecture en couches présentée se décompose en deux parties distinctes qui ont
en commun la couche de communication Internet (basée sur le protocole IP). Les deux couches
inférieures (i.e. « Edge Technology » et « Access Gateway ») contribuent a la capture des
données, tandis que les deux couches supérieures (i.e. « Middleware » et « Application »)
permettent I'exploitation des données :

- « Middleware » permet le stockage des données, leurs prétraitements, le filtrage,
I’agrégation, la transformation sémantique... ainsi que la gestion et le controle des objets
connectés (ex. activation/désactivation d’un flux issu d’un objet connectg).

-« Application », située au niveau le plus haut, est responsable de I’interfagage et de
I’interaction avec les applications métiers, business, des divers utilisateurs de 1'loT. Ces
applications, selon les cas, concernent par exemple les domaines de la production, de la
logistique, de I’environnement, de la santé, de I’industrie alimentaire...
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Figure 1-10: Les différentes couches de [’architecture loT (Bandyopadhyay and Sen 2011)
111-2/ Le Big Data

Depuis une dizaine d’années, est apparu le phénoméne de Big Data, souvent vu comme
synonyme de « données massives ». Avec l'utilisation croissante de I’I0T, des systémes mobiles
sans fil, des applications Web, des réseaux sociaux et d'autres technologies de I'information et
de la communication de plus en plus de données sont mises a disposition des entreprises dans
le but de les analyser et d'en extraire des informations et connaissances utiles a une prise de
décision. Les entreprises utilisent des techniques de traitement de données specifiques, telles
que le traitement distribué, le stockage sur le cloud et les systemes de fichiers Hadoop
(Ishwarappa and Anuradha 2015), pour gérer et analyser ces ensembles de données massives.
Les applications du Big Data sont multiples, allant de I'industrie a la finance, en passant par la
santé et le marketing (Y. Shi 2022).

Comme dépeint a la Figure 1-11, le concept de Big Data est souvent caractérisé par trois attributs
(3 V) : Volume, Vélocité et Variété (Berisha, Méziu, and Shabani 2022; Montgomery 2014)
(Montgomery 2014) :

- Le premier attribut « Volume » fait référence a I'ampleur des données. Le Big data fait
souvent référence au traitement de téraoctets, voire parfois de pétaoctets de données
(Russom and Org 2011) . Par exemple, on a estime que Wal-Mart produisait 2,5 pétaoctets
de données par heure de fonctionnement (K. and K. 2020). L’estimation du volume est
difficilement réalisable. (Lau et al. 2016) considere que lorsque la taille des données
augmente a tel point que les technologies classiques ont du mal a faire face en matiére de
stockage, de récupération et l'analyse des données, ce volume est considéré comme
« grand ».

- (Lau et al. 2016) définit la « Variété » comme les hétérogénéités inhérentes aux
structures, formats et sources de données. Par exemple, le contenu généré par I'entreprise
UGC (ex : vidéos, images et audios) vu sur les sites Web et les médias sociaux, est
constitué de données non structurées. Cette quantité de contenus non structurés peut
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constituer une énorme difficulté pour les méthodes traditionnelles de stockage et
d'analyse (Manyika et al. 2011).

- L’attribut « Veélocité » concerne la vitesse a laquelle les données sont produites et la
vitesse a laquelle les données doivent étre récupérées et analysées (Russom and Org 2011;
Lau et al. 2016). Parmi les trois V, la vélocité est I’attribut qui a le lien le plus direct avec
I’IoT. La large utilisation des smartphones et des objets « communicants » a entrainé une
forte augmentation de la fréquence de collecte des données générées.

Velocity Real Time

Near Real Time

_JP_grip_qri_c
Batch -

Volume
Big Data

Characteristics

Big Data
Characteristics :
Ever Expanding
horizon

y Table A~

Database

Sociy; \obile U

V a r l e t y source : www.datasciencecentral.com

Figure 1-11: lllustration des 3 V (Volume / Variéete / Velocité)

Dans la suite logique de 1’analyse des boucles cybernétiques, les deux sections suivantes sont
dédiées a une présentation des approches pouvant aider les stakeholders dans leurs analyses et
prises de décision concernant le SCP ciblé.

111-3/ Le Data Analytics

Le « Data analytics », également connu sous le nom d'analyse de données, est I'ensemble des
méthodes et techniques visant a extraire des informations significatives et des connaissances a
partir de données (Runkler 2020). Cela peut inclure la découverte de tendances et de modéles,
I'identification de relations entre variables, la prédiction de tendances futures. Les données
peuvent provenir de différentes sources, telles que des enquétes, des transactions, des fichiers,
des capteurs, des médias sociaux, etc.

Le Data Analytics peut répondre aux besoins des stakeholders selon différente facettes
associees a des horizons temporels différents (Figure 1-12). Les facettes les plus couramment
distinguées sont les suivantes :

(1) Analyse « Descriptive » : L'analyse descriptive examine les données pour comprendre
et décrire une situation qui s'est produite dans le passé et éclairer une situation presente.
L'analyse descriptive est le type d'analyse le plus largement utilisé a 1’heure actuelle
dans les entreprises. En catégorisant, caractérisant, agrégeant et classant les données,
I'analyse descriptive convertit les données en informations utiles pour analyser les
situations. Cette analyse implique la consolidation des sources de données et la mise a
disposition de toutes les données pertinentes sous une forme qui permet un
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)

(3)

(4)

« reporting » (ex : rapports, requétes, alertes, tendances). Ce « reporting » passe par
I’usage d’outils de visualisation et de présentation appropriés.

Analyse « Diagnostic » : Cette analyse va plus loin que l'analyse descriptive en
cherchant a comprendre le « pourquoi » derriere une situation passee ou un événement
qui est survenu. Ce type d’analyse comprend la comparaison de tendances ou la
découverte de corrélations entre variables et la détermination de relations causales
lorsque cela est possible. Les données historiques sur le systeme peuvent alors étre
exploitées et comparées a d'autres données pour apporter un élément de réponse.
L'analyse « diagnostic » est particulierement utile pour déterminer les causes racines
d'un probléme.

Analyse « Prédictive » : L'analyse prédictive est utilisée pour faire des prédictions sur
les tendances ou les événements futurs et répond a la question « Que pourrait-il se
passer dans le futur ? ». L’analyse prédictive s'appuie sur des données historiques, des
tendances passees et des hypotheses pour se projeter dans une situation future. Elle
rassemble un certain nombre de méthodes d'exploration de données, de méthodes de
prévision, de modeéles prédictifs et de techniques analytiques pour analyser les données
actuelles, évaluer les risques et les opportunités, saisir les relations existantes et faire
des prédictions sur l'avenir.

Analyse « Prescriptive » : Couplée a 1’analyse prédictive, ce type d’analyse identifie
les actions spécifiques a entreprendre pour atteindre de futurs objectifs. Lorsqu'un
stakeholder ne peut pas envisager d’utiliser efficacement l'analyse descriptive ou
prédictive en raison de I'existence d'un trop grand nombre d'alternatives possibles,
I'analyse prescriptive entre en jeu. La question clé a laquelle I'analyse prescriptive tente
de répondre est la suivante : quel « devrait » étre le résultat (optimal) ? De plus, une
fois le résultat (ou objectif) prédit, I'analyse prescriptive propose les plans d'action
permettant de 1’atteindre.
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Figure 1-12 : Les différentes facettes du Data Analytics (Delen and Ram 2018)
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I11-4/ Le Machine Learning et le Deep Learning

La définition de L'intelligence artificielle (1A) selon Marvin Minsky (1927-2016), 1’un des
fondateurs de I’IA est « La construction de programmes informatiques capables d‘accomplir
des taches qui sont, pour l'instant, accomplies de fagon plus satisfaisantes par des étres
humains. ». L’TA n’est pas donc une science en soi, mais plutdt un domaine qui s'est développé
en différentes branches (e.g. Sciences de données, le Machine Learning,...) au cours des Six
derniéres décennies (Figure 1-13). Nous retenons dans ce mémoire la définition de I’TA en tant
qu’un domaine de l'informatique qui vise a créer des systemes (i.e. des algorithmes, des
machines,...) capables de simuler ou de reproduire des capacités intellectuelles humaines. L'TA
comprend plusieurs approches et techniques, dont deux peuvent exploités la partie « ascendante
» (i.e. le flux informationnel) de la boucle cybernétique. Il s’agit du Machine Learning
(apprentissage automatique) et du Deep Learning (apprentissage profond).

Le Machine Learning (ML) est une approche de l'intelligence artificielle qui consiste a
développer des modeles capables d'apprendre a partir des données (Murdoch et al. 2019). La
boucle cybernétique implique la collecte de données provenant des SCP et d'autres sources.
Avec le développement de I’IoT et le flux constant de données générées, il peut y avoir un
volume important de données a traiter. Amplifiant la difficulté de prendre une décision par le
stakeholder. Le Machine Learning peut fournir une assistance dans ce processus de prise de
décisions en proposant des recommandations ou en fournissant des informations
supplémentaires basées sur I'analyse des données. Ainsi, les modéles du ML peuvent identifier
des tendances, des corrélations ou des motifs cachés dans les donnees.

Data
Science

Figure 1-13: Positionnement du Machine Learning et du Deep Learning
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Le Deep Learning est une sous-discipline du Machine Learning qui se concentre sur l'utilisation
de réseaux de neurones artificiels profonds pour résoudre des problémes complexes
(Chassagnon et al. 2020). Contrairement aux méthodes de ML traditionnelles qui nécessitent
souvent un prétraitement manuel des caractéristiques, le Deep Learning peut apprendre
automatiquement les caractéristiques pertinentes directement a partir des données. Cela
simplifie le processus de prétraitement des données surtout pour le cas des stakeholders non
spécialistes de I’analyse de données. Cependant, le Deep Learning nécessite généralement de
grandes quantités de données et plus de temps de traitement pour entrainer 1’algorithme,
engendrant des colts supplémentaires.

Les différents algorithmes et leurs applications analytiques, en particulier pour la maintenance,
sont detaillés dans le chapitre suivant.

IVV/ Problématiques scientifiques et contexte applicatif

Au regard des différents domaines constituant le contexte de nos travaux présentés dans les
précédentes sections, cette partie précise successivement le contexte applicatif et les
problématiques traitées dans le cadre de ce mémoire.

1VV-1/ Contexte industriel

Le contexte applicatif de la these se situe dans le domaine du transport et concerne deux
principales collaborations industrielles.

La premiére collaboration, en début de thése, a concerné la société marocaine STMF. Cette
société est le leader reconnu au Maroc du transport de matiéres dangereuses (produits
chimiques, carburants). Elle dispose d’une flotte d’environ 360 camions desservant les
différentes régions du Maroc.

Comme toute entreprise dans le domaine du transport routier, elle est confrontée aux
problématiques de disponibilité et de sécurité de sa flotte. A cet effet, elle déploie des efforts
pour optimiser les opérations de maintenance et notamment assurer une bonne gestion des
pneumatiques. Ces derniers sont des éléments critiques et se doivent de rester dans un état
compatible avec le respect des contraintes sécuritaires régissant le transport. La perte de
controle d’un véhicule suite a I’éclatement d’un pneumatique peut en effet avoir des
conséquences désastreuses. Les pneumatiques constituent également un centre de frais
important pour I’entreprise (environ 30 % des frais d’exploitation de la flotte). Dans ce
contexte ; les sociétés de transport réalisent une opération de permutation des pneumatiques au
niveau des différents trains de roulement des camions de facon a repartir les usures. Cette
opération necessite la prise en compte de nombreux parametres (ex : type de pneumatique,
kilométrages parcourus, types de routes utilisées...). Un outil d’assistance décisionnelle a donc
été réalisé pour faciliter la prise de décision du responsable maintenance de la société.

La crise COVID et les contraintes de déplacement vers le Maroc ont cependant contribué a
distendre cette coopération et a envisager d’autres champs applicatifs.

La seconde collaboration, en fin de thése, a été établie dans la cadre d’un contrat entre le
LAMIH et la société Alstom. La problématique porte sur la croissance de fiabilité du matériel
roulant.
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Les constructeurs ferroviaires de matériels roulants sont confrontés a la problématique de trés
rapidement atteindre un niveau de fiabilité important des équipements pour répondre aux
besoins en exploitation de leurs clients. Ces derniers désirent en effet bénéficier d’une
disponibilité élevée de leur flotte de trains dés le début de la mise en service. Les principaux
challenges pendant la phase de croissance de fiabilit¢ d’un matériel roulant sont 1’agrégation
des données, leurs analyses et 1’identification des causes racines a l’origine des pannes
rencontrées en exploitation. Par definition, ces activites se font a posteriori ou les pannes ont
déja été imputées au constructeur (on parle de correctif dans ce cas), entrainant une exposition
importante (ex. en termes de réputation, financicre). Ce fait est d’autant plus vrai en début de
phase de croissance de fiabilité pour un nouveau matériel roulant. La caractérisation des causes
racines est donc un élément clé pour limiter cette exposition car elle est le point de départ pour
la définition et la mise en place des actions correctives sur flotte.

Dans ce contexte de croissance de fiabilité, les travaux ont porté sur I’analyse de 1’historique
des pannes d’une flotte de trains de facon a élaborer une méthodologie et développer des outils
d’analyse permettant de détecter des signaux avant-coureurs d’une défaillance. Ces travaux se
situent clairement dans une approche « Closed loop PLM » permettant d’améliorer le processus
de conception d’une nouvelle génération de matériel ferroviaire.

Les travaux réalisés dans le cadre de ces deux collaborations seront détaillés dans le chapitre
V.

IVV-2/ Contribution scientifique de la these

La problématique scientifique de la thése se situe au niveau des boucles cybernétiques reliant
un systeme « cible » (SCP cible) et les différents stakeholders concernés durant sa phase
d’usage. Méme si de par le contexte applicatif, les préoccupations relatives a la maintenance
sont plus particuliérement étudiées, les concepts avanceés dans ce mémoire peuvent étre
appliqués a I’ensemble des phases du cycle de vie.

Comme mentionné en introduction, notre contribution se situe dans la continuité de travaux
entrepris dans le cadre de I’étude des chaines informationnelles et décisionnelles associées aux
boucles cybernétiques (Basselot 2019). La contribution scientifique de la présente thése porte
principalement sur la proposition d’une assistance décisionnelle aux stakeholders participant
aux différentes boucles cybernétiques.

Comme illustré & la Figure 1-14, la conception et la mise en ceuvre d’une telle assistance
décisionnelle nécessite de répondre a trois principaux questionnements :

(1) Caractériser les boucles cybernétiques au travers d’un modéle générique : Au
regard d’une préoccupation spécifique relative au systéme en phase d’usage (ex :
maintenance, amélioration continue de I’exploitation), cette problématique consiste a :

a. identifier les différents stakeholders concernés,

b. caractériser les flux informationnels au sein des boucles cybernétiques a
élaborer.

(2) Spécifier I’assistance décisionnelle a apporter aux stakeholders : En association
avec la problématique précédente, il s’agit ici de spécifier les besoins en assistance des
stakeholders et de répondre a la question suivante : A partir des flux informationnels
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disponibles au niveau des boucles cybernétiques, quels eéléments informationnels
pertinents présenter aux stakeholders pour faciliter la prise de décision ?

Ce questionnement devra prendre en compte le fait que cette assistance doit intégrer a
la fois une composante Machine (aspects matériels et logiciels de I’assistance) et une
composante Humaine (ex : expert du domaine applicatif ou du systeme cyber-
physique).

Proposer un ensemble d'approches et d'outils de Machine Learning permettant
de développer cette assistance décisionnelle : Ce questionnement est relatif au choix
d’une approche pertinente permettant le développement d’une assistance réellement
opérationnelle a partir des spécifications obtenues. Il devra étre tenu compte du fait
que les stakeholders n’ont généralement pas d’expertise en Machine Learning et n’ont
d’ailleurs pas vocation a en avoir. Il s’ensuit que des interfaces adaptées devront donc
étre proposées aux stakeholders pour qu’ils puissent prendre leurs décisions.

Tout au long du cheminement visant a répondre a ces questionnements, certaines exigences
devront étre respectées :

Veiller a adopter des concepts et approches suffisamment genériques pour étre utilisés
pour des systemes cibles simples ou composites (formés d’une hiérarchie de sous-
systemes).

Retenir des approches applicables quel que soit le niveau de sous-systéme considéré (dans
le cas d’un produit composite).

Etre indépendant des technologies de mise en ceuvre.

Enfin, cette analyse des boucles cybernétiques et des assistances décisionnelles associées, devra
étre accompagnée d’un guide méthodologique permettant de préciser les différentes étapes de
la démarche.
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Figure 1-14: Illustration des problématiques scientifiques
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V/ Conclusion du chapitre

Ce premier chapitre a permis d’introduire le contexte de nos travaux et de présenter les
problématiques qui seront considérées.

Dans un premier temps, les systémes cyber-physiques et leur principe de fonctionnement sont
présentés. Ensuite, leur analogie avec les systémes de transport est démontrée étant donné que
les systemes de transport modernes peuvent étre qualifiés de systemes cyber-physiques
complexes.

Une seconde partie a présenté les différentes phases du cycle de vie d’un SCP. Les
problématiques associées a la gestion du cycle de vie de ces systemes cyber-physiques ont
ensuite été mises en évidence. L’accent a notamment été mis sur la multiplicité des stakeholders
amenés a intervenir sur le SCP tout au long de son cycle de vie.

Dans une troisieme partie, positionne les approches 10T, Big Data, Data Analytics ou Machine
Learning au niveau des boucles cybernétiques permettant aux différents stakeholders de prendre
des décisions au regard d’un SCP.

Enfin les problématiques industrielle et scientifique ont été présentées. La problématique
scientifique s’intéressant a la conception et a la mise en ceuvre d’une assistance décisionnelle
pour les stakeholders a été présentée et décomposée en un ensemble de questionnements a
considérer dans le cadre d’une approche générique.

Les travaux proposés dans cette thése s’inscrivent pleinement dans le contexte de
développement des outils Analytics et Big data et plus particulierement de leur application en
maintenance. Un état de I’art sur les différentes approches utilisées et leurs applications fait
I’objet du prochain chapitre.
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Chapitre 11
Etat de ’art

Introduction

Ce chapitre est dédié a un approfondissement des approches Analytics introduites trés
succinctement dans le chapitre précédent.

Dans une premiére partie, les outils analytics classiques sont brievement présentés.

La seconde partie est dédiée a une présentation des approches de Machine Learning. Les
techniques d’apprentissage supervis¢€, non supervisé et par renforcement sont successivement
détaillées.

Les techniques du Deep Learning et plus particulierement les réseaux de neurones convolutifs
et récurrents font I’objet de la troisiéme partie.

Enfin dans une quatrieme partie, apres introduction d’un cadre d’analyse, est menée une revue
de la littérature portant sur les applications des outils Analytics au domaine de la maintenance.

I/ Les outils analytics classiques

De nos jours, les entreprises et les industries générent une quantité massive de données chaque
jour. Ces données, souvent de type "Big Data", sont hétérogenes et peuvent provenir de diverses
sources telles que les réseaux sociaux, les capteurs, les transactions en ligne ou encore les
applications mobiles. La gestion et I'analyse de ces données sont devenues de plus en plus
complexes, nécessitant I'intervention de la machine et des techniques de Data Analytics pour
en extraire des informations exploitables. Cependant, la collecte, le stockage et I'analyse de Big
Data sont des défis majeurs pour de nombreuses entreprises, qui doivent étre équipées des outils
et des compétences nécessaires pour en tirer parti. Dans cette optique, les techniques de Data
Analytics sont devenues indispensables pour exploiter les Big Data de maniére efficace et
productive, comme détaillé dans le premier chapitre, en fonction de la nature des données et
des besoins des stakeholders. Plusieurs techniques classiques sont utilisées pour le data
analytics (Judd, McClelland, and Ryan 2011). Ci-apres les techniques les plus utilisées :

L ’analyse descriptive consiste a résumer et & décrire les caractéristiques des données (Kemp et
al. 2017). Elle utilise des méthodes telles que la moyenne, la médiane, I'écart-type, les quantiles,
les histogrammes, les diagrammes en boite, etc (Lawless and Heymann 2010) pour donner une
idée générale de la distribution des données.

Dans le cadre de 1’analyse descriptive, |’Analyse de corrélation est utilisée pour mesurer la
relation entre deux variables (Zhuang, Yang, and Cordes 2020). Elle utilise généralement le
coefficient de corrélation de Pearson ou le coefficient de corrélation de rang de Spearman pour
mesurer la force et la direction de la relation entre les variables (Bishara and Hittner 2012).

Pour comparer les moyennes de plusieurs groupes, [’Analyse de variance (ANOVA) détermine
si les moyennes sont significativement différentes les unes des autres. Les méthodes ANOVA
courantes comprennent 'ANOVA a un facteur et 'ANOVA a deux facteurs (Martin Salvador,
Budka, and Gabrys 2016). Les tests d'hypothéses sont utilisés pour tester une hypothese
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statistique sur les données et déterminer si les données observees sont significativement
différentes de ce qui serait attendu sous une hypothese nulle. Les tests d’hypothéses courants
comprennent le test t, le test de chi-carré, le test de Kolmogorov-Smirnov, le test de Shapiro-
Wilk (Yap and Sim 2011).

L analyse de la composante principale (PCA) permet de réduire la dimensionnalité des données
en créant de nouvelles variables qui représentent la variabilité des données (Abdi and Williams
2010; Karamizadeh et al. 2013). Elle est souvent utilisée pour visualiser les données dans un
espace a deux dimensions.

Finalement, l'association de régles vise a découvrir des relations entre les variables d'un
ensemble de données, en identifiant des regles qui expriment des liens fréquents entre les
différents éléments. Une régle d'association comporte deux parties : un antécédent (si) et un
conséquent (alors). Un antécédent est un élément trouvé dans les données. Un consequent est
un élément trouvé en combinaison avec I'antécédent. Les régles d'association sont donc créées
en recherchant des motifs « si-alors » fréquents dans les données et en utilisant les criteres de
support et de confiance pour identifier les relations les plus importantes. Le support est une
indication de la fréquence a laquelle les éléments apparaissent dans les données. La confiance
indique le nombre de fois ou les énoncés « si-alors » sont vrais. Une troisieme métrique, appelée
lift, peut étre utilisee pour comparer la confiance avec la confiance attendue, ou combien de
fois un énoncé « si-alors » est censé étre vrai. Les régles d'association sont calculées a partir
d'ensembles d'éléments, qui sont composes de deux éléments ou plus. Si les régles sont
construites en analysant tous les ensembles d'éléments possibles, il peut y avoir tellement de
regles que leur signification est limitée. Ainsi, les regles d'association sont généralement créées
a partir des régles bien représentées dans les données. Les algorithmes populaires qui utilisent
des régles d'association comprennent AIS, SETM, Apriori et des variations de ce dernier
(Kumbhare Santosh V Chobe 2014). Avec l'algorithme AIS, les ensembles d'éléments sont
générés et comptés au fur et a mesure de 1’analyse des données. Dans les données
transactionnelles, I'algorithme AIS détermine les grands ensembles d'éléments contenus dans
une transaction, et de nouveaux ensembles d'éléments candidats sont créés en étendant les
grands ensembles d'éléments avec d'autres éléments dans les données transactionnelles (Xie,
Wu, and Qian 2009; Grabot 2020). L'algorithme SETM génere également des ensembles
d'éléments candidats au fur et a mesure qu'il analyse une base de données, mais il prend en
compte les ensembles d'éléments a la fin de son analyse. De nouveaux ensembles d'éléments
candidats sont genérés de la méme maniére qu'avec l'algorithme AIS, mais I'identifiant de
transaction de la transaction génératrice est enregistré avec I'ensemble d'éléments candidats
dans une structure de données sequentielle.

L'analyse statistique vise généralement a explorer et a comprendre les données, en identifiant
les relations et les tendances dans les données. Elle est souvent utilisée pour obtenir des
informations descriptives et inférer des conclusions sur une population a partir d'un échantillon.

11/ Le Machine Learning

Dans la suite de ce mémoire, le terme « modele » fera référence a une représentation simplifiée
et abstraite d'un systeme réel ou d'un phénomene. Un « modele » est donc une structure
mathématique et statistique qui capture les relations et les patterns présents dans les données,
permettant ainsi de comprendre, d'expliquer, de prédire ou de prendre des décisions. Un
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«modele » est généralement construit a partir des données disponibles, en utilisant des
algorithmes Machine Learning ou Deep Learning. Le processus de construction d'un modele
consiste a choisir une approche appropriée, a sélectionner les variables pertinentes, a définir les
paramétres du modele et a I'entrainer a partir des données d'entrainement.

Le Machine Learning, ou apprentissage automatique en francais, est une branche de
I'intelligence artificielle qui permet aux ordinateurs d'apprendre a partir de données.
Contrairement a la programmation classique, ou un développeur spécifie explicitement toutes
les instructions nécessaires pour réaliser une tache, le Machine Learning permet a un ordinateur
de découvrir des regles a partir des données d'entrée, sans gqu'il soit nécessaire de les spécifier
explicitement (Bell 2022).

Cela se fait en entrainant un algorithme a partir de données d’apprentissage, en ajustant ses
paramétres pour minimiser une fonction de colt qui mesure la différence entre les prédictions
de l'algorithme et les valeurs réelles. Une fois l'algorithme entrainé, il peut étre utilisé pour
effectuer des prédictions sur de nouvelles données.

Le Machine Learning est utilisé dans de nombreux domaines tels que la recommandation de
produits, la prédiction des tendances financiéres, la détection de fraudes. Il est devenu une
compétence clé pour de nombreux professionnels de I'informatique et des sciences de données
(De Mauro et al. 2018), car il permet de découvrir des informations précieuses a partir de
grandes quantités de données, conduisant ainsi a des améliorations significatives dans la prise
de décision.

Comme illustré a la Figure I1-1, il existe plusieurs approches de Machine Learning (Qiu et al.
2016), chacune avec ses propres techniques et algorithmes. Les principaux types de Machine
Learning sont l'apprentissage supervisé, l'apprentissage non-supervisé et l'apprentissage par
renforcement.
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Figure 11-1: les différents types du Machine Learning
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I1-1/ L'apprentissage supervisé
Dans ce type d'apprentissage, un modele est entrainé a prédire une sortie (ou une étiquette) a
partir d'une entrée en se basant sur un ensemble de données d'entrainement pré-étiquetées.

Labeled Data
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Figure 11-2: Le principe de fonctionnement de I'apprentissage supervisé

La Figure 11-2 illustre le fonctionnement de 1I’apprentissage supervisé. Le mot supervisé renvoie
a ce que les données d’apprentissage soient étiquetées, c’est-a-dire qu’on connait la valeur
qu’on souhaite prédire. Le processus d’apprentissage apprend a prédire cette valeur dans les
données d’apprentissage et essaie de la prédire dans les données de test.

Il existe plusieurs algorithmes d'apprentissage supervisé (Burkart and Huber 2021), chacun
avec leurs avantages et inconvénients. Ci-apres une description de certains des algorithmes les
plus couramment utilisés :

Les arbres de décision : L'objectif est de prendre une décision a partir d'un ensemble de
conditions en effectuant une série de choix binaires. (Breiman et al. 2017; Quinlan 1986). Un
arbre de décision est construit en sélectionnant une variable (ou attribut) qui divise le mieux
I'ensemble de données en sous-ensembles homogenes (ou partitions). Cette opération est
effectuée récursivement pour chaque partition jusqu'a ce que les données soient suffisamment
homogénes ou qu'un critére d'arrét soit atteint. Ils peuvent étre utilisés pour des taches de
classification ou de régression. Dans le cas de la classification, chaque nceud de l'arbre
représente une question sur une variable (par exemple, "La température est-elle supérieure a
30°C ?"). Les branches de I'arbre correspondent a chaque réponse possible (oui ou non). Les
feuilles de I'arbre représentent les classes de sortie (par exemple, "Surchauffé" ou "Normal™)
(Atziori, lera, and Morabito 2010; Vanfretti and Arava 2020). Dans le cas de la régression,
I'objectif est de prédire une valeur continue plutdt que de classifier une observation dans une
catégorie. Les nceuds internes de 1'arbre sont des tests de conditions sur les valeurs des attributs,
tandis que les feuilles sont des valeurs numériques de sortie (De Caigny, Coussement, and De
Bock 2018). L'un des avantages des arbres de décision est qu'ils sont relativement faciles a
interpréter et a visualiser, ce qui les rend populaires pour les taches de diagnostic. En outre, ils
sont capables de geérer efficacement des données avec des variables catégorielles et numériques
(S. Liu et al. 2018).

Les réseaux de neurones : sont une technique Machine Learning qui s'inspire du
fonctionnement du cerveau humain pour apprendre a partir de données complexes (Rosenblatt
1958). Ces réseaux sont composes de neurones artificiels interconnectés, qui peuvent étre
organisés en différentes couches.
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Chaque neurone prend en entrée un ensemble de valeurs et effectue un calcul pour produire une
sortie. Les entrées sont pondérées par des poids qui sont ajustés pendant la phase
d'apprentissage pour minimiser l'erreur de prédiction. Les sorties de chaque neurone sont
ensuite transmises a d'autres neurones de la couche suivante pour calculer une sortie globale du
réseau. Les réseaux de neurones peuvent étre utilisés pour des taches de classification, de
régression et de clustering. Dans le cas de la classification, les neurones de la derniére couche
du reseau représentent les différentes classes de sortie. Les entrées du réseau sont les
caractéristiques d'une observation, et la sortie du réseau représente la probabilité d'appartenance
a chaque classe. La classe avec la plus haute probabilité est sélectionnée comme prédiction
finale. Dans le cas de la régression, les neurones de la derniére couche représentent une valeur
de sortie continue plutdt qu'une classe. Les entrées du réseau sont les caractéristiques d'une
observation, et la sortie du réseau est une prédiction continue de la variable cible. Dans le cas
du clustering, les neurones de la derniere couche représentent les différents clusters, et I'objectif
est de trouver une représentation compacte des données qui maximise la similarité intra-cluster
et minimise la similarité inter-cluster.

Les machines a vecteurs de support : La Support Vector Machines (SVM) en anglais, est une
technique d'apprentissage supervisé utilisée dans le domaine du Machine Learning pour
résoudre des problemes de classification et de régression (Cortes and Vapnik 1995). L'objectif
de la SVM est de trouver un hyperplan qui sépare les données en deux classes, de telle sorte
que la marge, qui est la distance entre les points les plus proches de chaque classe et I'hyperplan,
soit maximale. Ces points sont appelés vecteurs de support (Gholami and Fakhari 2017). Dans
le cas d'une classification binaire, I'nyperplan est défini comme une droite ou un plan dans un
espace de dimensions équivalentes au nombre de caractéristiques du jeu de données. Si les
classes ne sont pas linéairement séparables, un noyau peut étre utilisé pour projeter les données
dans un espace de dimension supérieure ou elles seront linéairement séparables. Une fois
I'nyperplan défini, les SVM peuvent étre utilisées pour classer de nouvelles observations en
fonction de leur position relative a I'hyperplan. Les observations situées d'un coté de I'hyperplan
sont classées comme appartenant a une classe, tandis que les observations situées de I'autre coté
de I'nyperplan sont classées comme appartenant a l'autre classe. Les SVM peuvent également
étre utilisées pour résoudre des problémes de régression. Dans ce cas, I'objectif est de trouver
un hyperplan qui minimise I'erreur de prédiction entre les valeurs réelles et les valeurs prédites.
L'hyperplan est choisi de telle sorte que la somme des distances entre les points de données et
I'nyperplan soit minimale (Zendehboudi, Baseer, and Saidur 2018). Les SVM sont largement
utilisées dans des applications telles que la classification de textes, la reconnaissance d'images
et la détection de fraude, car elles sont trés performantes pour traiter des données complexes et
des problémes de grande dimensionnalité (Maulik and Chakraborty 2017; Cervantes et al.
2020).

La régression linéaire : Elle permet de modéliser la relation entre une variable dite «
dépendante » et une ou plusieurs variables dites « indépendantes ». Elle est utilisée pour prédire
une valeur numérique continue en fonction des valeurs d'une ou plusieurs variables explicatives.
La régression linéaire est basée sur la fonction mathématique d'une droite, appelée droite de
régression, qui représente la relation entre les variables (Ross and Willson 2017). La droite est
déterminée par un ensemble de coefficients numériques, appelés coefficients de régression, qui
sont calculés a partir des données d'apprentissage. Le but de la régression linéaire est de trouver
les coefficients de régression qui minimisent I'écart entre les valeurs prédites et les valeurs
réelles des données (Schmidt and Finan 2018). Il existe deux types de régression linéaire :
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simple et multiple selon le nombre de variable(s) explicative(s) utilisé(s) (Hu et al. 2019). Le
modéle de régression linéaire multiple est souvent utilisé lorsque plusieurs variables ont une
influence sur la variable dépendante.

Les foréts aléatoires : Elles sont utilisées pour la classification et la régression et sont
particulierement utiles pour des ensembles de données contenant de nombreuses variables (Ho
1995). Le principe de base des foréts aléatoires est de combiner plusieurs arbres de décision en
un seul modele (Paul et al. 2018). Chaque arbre de décision est construit en utilisant un sous-
ensemble aléatoire des données d'apprentissage et des variables explicatives. Les variables
explicatives sont sé¢lectionnées de maniére aléatoire pour chaque noeud de décision, ce qui réduit
la corrélation entre les arbres et améliore la précision des prédictions.

11-2/ L'apprentissage non supervisé

Dans ce type d'apprentissage, le processus doit trouver des modeles et des structures dans les
données d'entrée sans étre guidé par des étiquettes ou des sorties prédefinies (Memoona et al.
2015).
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Figure 11-3: Le principe de fonctionnement de I ’apprentissage non supervisé

Comme la Figure 11-3 le montre et contrairement a 1’apprentissage supervisé, le non-supervisé
apprend a partir de de données non étiquetées (Ezugwu et al. 2022; Mohammadi et al. 2018;
Alloghani et al. 2020). Le résultat final de ce type d’apprentissage nécessite généralement une
intervention manuelle pour labéliser chaque groupe (cluster) détecté. Les algorithmes les plus
utilisés pour ce type d’apprentissage sont les suivants :

Le k-means : Le k-means est un algorithme de clustering utilisé pour diviser un ensemble de
données en un certain nombre de groupes (clusters) (J. Wu 2012). Les algorithmes de clustering
exploitent la structure sous-jacente de la distribution des données et définissent des regles pour
regrouper les données présentant des caracteristiques similaires (Jain, Murty, and Flynn 1999).
Ce processus aboutit a la partition d'un ensemble de données en fonction des critéres de
regroupement sans aucune connaissance préalable de I'ensemble des données (données non
labélisées). Dans un scenario de regroupement idéal, chaque groupe se compose d'instances de
données similaires qui sont tres différentes des instances des autres groupes. Une telle mesure
de dissimilarité dépend des données sous-jacentes et de I'objectif de l'algorithme. Le
regroupement est au cceur de nombreuses applications basées sur les données et est considéré
comme une tache intéressante et importante dans le domaine du Machine Learning. Il est
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également étudié dans les statistiques, la reconnaissance des formes, la geométrie informatique,
la bio-informatique, l'optimisation, le traitement des images et dans de nombreux autres
domaines (Ahmed 2018; Tondini et al. 2019).

La classification hiérarchique : est une technique de Machine Learning qui consiste a
regrouper des données similaires en clusters hiérarchiques, qui peuvent ensuite étre subdivises
en sous-clusters plus petits (Silla and Freitas 2011). Cette technique est souvent utilisée pour
explorer et visualiser la structure des données non étiquetées (Figure 11-4). 1l existe deux types
de classifications hiérarchiques : la classification hiérarchique ascendante (CHA) et la
classification hiérarchique descendante (CHD). La CHA commence par considérer chaque
donnée comme un cluster individuel et fusionne ensuite les clusters similaires en un seul cluster.
La CHD, quant a elle, commence avec un seul cluster contenant toutes les données et les divise
en sous-clusters plus petits a chaque étape (Silla and Freitas 2011; Tieppo et al. 2022).
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Figure 11-4: Exemple de classification hiérarchique (Barutcuoglu and DeCoro 2006)

Le processus de classification hiérarchiqgue commence par le calcul de la similarité entre les
données. La mesure de similarité la plus couramment utilisée est la distance euclidienne, qui
mesure la distance entre les points dans I'espace des caractéristiques. Une autre mesure courante
est la corrélation, qui mesure la relation linéaire entre deux variables. Une fois que les mesures
de similarité ont été calculées, les données sont regroupées en clusters hiérarchiques en utilisant
un algorithme de regroupement, comme la méthode de Ward, la méthode de la liaison moyenne
ou la méthode de la liaison simple. Ces méthodes utilisent differentes régles pour fusionner les
clusters en fonction de leur similarité (Gordon 1987).

La classification hiérarchique peut étre représentée sous forme de dendrogramme (Alshamaa,
Chehade, and Honeine 2018), un diagramme en forme d'arbre qui montre la hiérarchie des
clusters. Les clusters sont représentés par des nceuds, et les branches représentent la distance
entre les clusters. Cependant, cette classification peut étre sensible aux données aberrantes et
peut nécessiter une validation externe pour déterminer le nombre optimal de clusters (Silla and
Freitas 2011).

L'analyse en composantes principales (PCA) : AFD est une technique de Machine Learning
tres reputée qui permet de réduire la dimensionnalité des données en projetant les données
originales dans un nouvel espace de dimensions inférieures, tout en conservant un maximum
d’informations utiles. Cette technique est souvent utilisée pour explorer et visualiser les
données multidimensionnelles et pour améliorer la performance des modeles de Machine
Learning en réduisant la complexité de I'ensemble de données (Abdi and Williams 2010;
Karamizadeh et al. 2013). Le processus de PCA commence par le calcul de la matrice de
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covariance (D’Agostini 1994), qui mesure la relation entre les différentes variables de
I'ensemble de données. Cette matrice, décrivant la variance et la corrélation entre les variables,
est utilisée pour déterminer les directions principales (composantes) dans lesquelles les données
présentent le plus de variation. Ensuite, I'algorithme PCA calcule les vecteurs propres (ou axes
principaux) associés aux valeurs propres de la matrice de covariance. Les vecteurs propres sont
des directions dans I'espace de données qui représentent les axes avec la plus grande variation.
Les composantes principales sont formées en combinant les variables originales et en utilisant
les vecteurs propres associés aux valeurs propres les plus élevées (Mohammed, Hasan, and
Mohsin Abdulazeez 2021). Les données peuvent ensuite étre projetées dans le nouvel espace
de dimensions inférieures en utilisant les vecteurs propres comme axes. Cette projection de
données dans I'espace de dimensions inférieures permet de réduire la complexité des données
tout en conservant les informations les plus importantes. Les nouvelles variables (composantes
principales) qui sont créées apres la projection sont des combinaisons linéaires des variables
originales et sont ordonnées en fonction de I'importance de leur contribution a la variance totale
des données. La PCA peut étre utilisée pour de nombreux cas d'usage, tels que l'analyse de
données, la reconnaissance de formes, la classification, la compression de données, etc. Elle
peut également étre utilisée comme étape de prétraitement pour d'autres algorithmes de
Machine Learning en réduisant la dimensionnalité de I'ensemble de données (Gewers et al.
2021). La PCA est particulierement utile pour les ensembles de données contenant de
nombreuses variables, ou il est difficile de détecter des relations entre les variables, ou pour les
ensembles de données contenant des variables corrélées.

Les réseaux de neurones non-supervises : Ils forment une classe d'algorithmes de Machine
Learning qui permettent de découvrir des structures cachées dans les données non étiquetees.
Contrairement aux réseaux de neurones supervisés, qui nécessitent des données étiquetées pour
apprendre, les réseaux de neurones non-supervises sont capables d'extraire des motifs a partir
de données non étiquetées.

Les réseaux de neurones non-supervisés sont souvent utilisés pour explorer et visualiser les
données en identifiant des motifs ou des groupes de données similaires (Zaadnoordijk, Besold,
and Cusack 2022). lls peuvent également étre utilisés pour effectuer des taches de prétraitement
des données, comme la réduction de la dimensionnalité des données (W. Wang et al. 2014).
L'un des types de réseaux de neurones non-supervisés les plus courants est le réseau de neurones
auto-encodeur. Ce type de réseau est composé de deux parties (Sewak, Sahay, and Rathore
2020): un encodeur qui transforme les données d'entrée en une représentation latente de
dimensions inférieures, et un décodeur qui retransforme la représentation latente en une
reconstruction de I'entrée originale. L'objectif de I'apprentissage est de minimiser la différence
entre l'entrée originale et sa reconstruction, ce qui oblige le réseau a apprendre une
représentation latente utile qui capture les motifs importants dans les données d'entrée.

Un autre type de réseau de neurones non-supervisé est le réseau de neurones de Kohonen ou
carte auto-organisatrice (Murtagh and Hernandez-Pajares 1995). Ce réseau permet de regrouper
les données en fonction de leur similarité en utilisant une topologie en deux dimensions (Qu et
al. 2021). Chaqgue neurone dans la carte représente une région de I'espace de données, et les
neurones proches ont tendance a avoir des réponses similaires. L'apprentissage consiste a
ajuster les poids des neurones pour qu'ils correspondent aux distributions de données dans
I'espace de données.
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11-3/ L'apprentissage par renforcement
Dans ce type d'apprentissage, le modéle apprend a prendre des décisions en interagissant avec
un environnement dynamique (Yi, Fu, and Liang 2023).
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Figure 11-5: Le principe de fonctionnement du I'apprentissage par renforcement

Le modéle est entrainé a maximiser une récompense en choisissant des actions qui ont un
impact positif sur I'environnement, tout en minimisant les actions qui ont un impact négatif
(Figure 11-5). Les exemples d'applications de I'apprentissage par renforcement incluent les jeux
vidéos, les voitures autonomes et les robots. Les algorithmes cités par la suite sont utilisés
généralement pour 1’apprentissage par renforcement (Botvinick et al. 2019; Yi, Fu, and Liang
2023).

Q-Learning : Parmi les algorithmes les plus connus pour le RL, le Q-Learning, qui utilise une
table de valeurs Q pour estimer la valeur de chaque action pour chaque état de I'environnement.
L'algorithme utilise la valeur Q pour choisir la meilleure action a prendre dans chaque état, en
se basant sur une politique d'exploration-exploitation. Le Q-Learning est largement utilisé dans
les jeux, la robotique et le contréle de processus (Kumar et al. 2020). Le SARSA est un autre
algorithme d'apprentissage par renforcement qui est similaire a Q-Learning, mais qui utilise une
approche plus conservatrice pour choisir les actions a prendre (Samsuden, Diah, and Rahman
2019). Au lieu de choisir toujours l'action ayant la valeur Q la plus élevée, SARSA choisit
I'action en fonction de la politique d'exploration-exploitation, ce qui peut conduire a un
comportement plus stable. SARSA est souvent utilisé dans les applications de contréle en ligne.
Deep Q-Networks (DQN) sont des réseaux de neurones profonds qui sont utilisés pour estimer
la valeur Q dans des environnements complexes et continus. Les DQN utilisent un algorithme
d'optimisation base sur la descente de gradient pour ajuster les poids des réseaux de neurones
en fonction des récompenses obtenues (Bester, James, and Konidaris 2019). Les DQN ont eté
utilisés dans le cadre de jeux vidéo, de la navigation de robots et de la reconnaissance d'objets.

Policy Gradients : Les Policy Gradients sont des algorithmes qui apprennent directement une
politique en utilisant la descente de gradient. Ils sont principalement utilisés dans le cadre de
contrdle en ligne ou l'agent doit agir en temps réel pour maximiser les récompenses. Les Policy
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Gradients ont été utilisés dans divers domaines (jeux vidéo, navigation de robots, manipulation
de robots) (Daskalakis, Foster, and Golowich 2020).

Actor-Critic : Les algorithmes Actor-Critic sont une combinaison de Policy Gradients et de Q-
Learning. L' « acteur » est chargé de choisir les actions a prendre, tandis que le « critique » est
charge d'évaluer la valeur des actions dans chaque état (Cheng et al. 2022). Les Actor-Critic
sont largement utilisés pour résoudre des problemes de contréle en ligne et ont été utilisés dans
les domaines des jeux video et de la robotique.

En fonction du probléme a résoudre, il est possible d'utiliser une combinaison de ces differents
types d'apprentissage. Par exemple, I'apprentissage semi-supervisé combine I'apprentissage
supervisé et non supervisé pour ameéliorer les performances d'un modele lorsque les données
d'entrainement sont limitées ou codteuses a obtenir (Figure 11-6).
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Figure 11-6: Le principe de fonctionnement de I'apprentissage semi-supervisé

L'idée de base de l'apprentissage semi-supervisé est d'utiliser des exemples étiquetés pour
guider le modele dans I'apprentissage des structures de données, tout en utilisant des exemples
non étiquetés pour ameéliorer la généralisation du modele (van Engelen and Hoos 2020). Le
processus d'apprentissage semi-supervisé concerne en particulier 1’étape de 1’apprentissage.
Dans cette étape les données étiquetées sont utilisées pour entrainer un modele de Machine
Learning, comme dans I'apprentissage supervisé. Ce modéle est ensuite utilisé pour étiqueter
les données non étiquetées en fonction de la sortie qu'il produit pour chaque exemple. Ensuite,
les données étiquetées et nouvellement étiquetées sont utilisées pour re-entrainer le modéle. Ce
processus peut étre répété plusieurs fois pour améliorer la qualité des étiquettes produites pour
les données non étiquetées.

111/ Le Deep Learning

Le Deep Learning est une branche de I'Intelligence Artificielle (IA) qui utilise des réseaux de
neurones artificiels pour apprendre a partir de données complexes. Contrairement aux
algorithmes traditionnels de Machine Learning qui se basent sur la conception de modeles
statistiques et de regles explicites, les réseaux de neurones du Deep Learning apprennent a partir
de données brutes, sans nécessiter de prétraitement (Shrestha and Mahmood 2019). Les réseaux
de neurones du Deep Learning sont organisés en couches successives, chacune effectuant des
opérations sur les données d'entrée pour produire des sorties qui seront utilisées par la couche
suivante. Les réseaux de neurones les plus simples ont une seule couche cachée, tandis que les
réseaux plus complexes peuvent avoir des dizaines, voire des centaines de couches (H. Wu,
Liu, and Liu 2019; Shrestha and Mahmood 2019).
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Pendant la phase d'apprentissage, le réseau de neurones est entrainé a partir d'un ensemble de
données d'entrainement en ajustant les poids et les biais de chaque neurone pour minimiser une
fonction de colt prédéfinie. Cette fonction de colt mesure I'écart entre les sorties prédites du
réseau et les sorties réelles des données d'entrainement. Le processus d'ajustement des poids et
des biais est réalisé & l'aide d'algorithmes d'optimisation tels que la descente de gradient
(Berman et al. 2019).

Une fois le réseau de neurones entraing, il peut étre utilisé pour effectuer des prédictions sur
de nouvelles données en fournissant les données en entrée et en obtenant les sorties
correspondantes a partir de la derniére couche du réseau (Berman et al. 2019). Les réseaux de
neurones du Deep Learning sont capables de trouver des modeles complexes et non linéaires
dans les données, ce qui les rend trés efficaces pour des taches telles que la reconnaissance
d'images, la reconnaissance vocale, la traduction automatique et d'autres taches de traitement
du langage naturel (Mohammadi et al. 2018).

Les algorithmes les plus utilisés dans la littérature sont présentes ci-apres :

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) : Ces algorithmes de Deep Learning sont
particulierement utilisés pour la reconnaissance d'images. Les CNN sont composés de plusieurs
couches, chacune remplissant une fonction spécifique. La premiére couche est généralement
une couche de convolution qui applique un filtre a l'image d'entrée pour extraire des
caractéristiques (Z. Li et al. 2022). La deuxieme couche est souvent une couche de pooling qui
réduit la taille de I'image en prenant la valeur maximale (max-pooling) ou moyenne (average-
pooling) de chaque région. Les couches suivantes sont des couches entiérement connectées qui
utilisent des neurones artificiels pour classer les images en fonction des caractéristiques
extraites des couches précédentes (Khan et al. 2020; Z. Li et al. 2022). L'apprentissage des CNN
se fait par rétropropagation, qui consiste a ajuster les poids des filtres pour minimiser I'erreur
entre la sortie prédite et la sortie réelle. Les filtres appris par les CNN sont spécifiques aux
données d'entrainement et peuvent étre utilisés pour la classification ou la détection d'objets
dans de nouvelles images.

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) : Ces algorithmes de Deep Learning sont utilisés
pour traiter les données sequentielles (Y. Chen et al. 2020), telles que les séries temporelles
(Weerakody et al. 2021). La Figure 1I-7 illustre le fonctionnement de base d’un RNN. Par
exemple, les RNN peuvent étre utilisés pour prédire les pannes d'équipements en utilisant des
données de capteurs collectées au fil du temps et pour calculer la durée de vie utile avant la
panne (Remaining Useful life RUL). lls peuvent prendre en compte les données historiques de
capteurs pour prédire la prochaine panne et aider les décideurs a planifier la maintenance
préventive. Les RNN sont également utilisés pour optimiser la maintenance corrective. En
utilisant les données de capteurs et des données d’utilisation opérationnelle afin d’identifier les
causes racines des pannes d'équipements, ils peuvent aider les stakeholders a réduire les temps
d'arrét et a améliorer la fiabilité des équipements. Cependant, les RNN souffrent de deux
problemes principaux qui sont la disparition du gradient et le probleme de la dépendance a long
terme (Smagulova and James 2019). Pour résoudre ces problémes, les réseaux de neurones
LSTM (Long Short-Term Memory) ont été développés (Smagulova and James 2019; Yu et al.
2019). De structure plus complexe, les LSTM sont constitués de cellules qui peuvent stocker
des informations pour une longue période de temps, et de portes qui régulent I'information
entrante et sortante (Kantasa-ard et al. 2019; Sherstinsky 2020). Les LSTM sont capables de
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conserver l'information dans la cellule pendant une longue période de temps, grace a leurs
portes, tandis que les RNN ont tendance a perdre I'information au fil du temps (Kantasa-ard et
al. 2020; Sherstinsky 2020).
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Figure 11-7: Schéma d'un réseau de neurones récurrents a une unité de I'entrée a la sortie du
réeseau
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Les autoencodeurs : Ces algorithmes sont utilisés pour réduire la dimensionnalité des données
en conservant les caracteéristiques les plus pertinentes. Les autoencodeurs peuvent étre utilisés
par exemple pour identifier les caractéristiques les plus pertinentes des données d’un capteur et
réduire par la suite le bruit dans les données captées (Essien and Giannetti 2020). Un
autoencodeur peut étre entrainé a apprendre une représentation compressée des données de
I’utilisation normale d’une machine. Lorsque de nouvelles données sont présentées a
I'autoencodeur, il peut détecter les anomalies en comparant la reconstruction des données
normales avec la reconstruction des données lors de I’exploitation de la machine en question.

Les réseaux de neurones adverses génératifs (GAN) : lls sont utilisés pour générer de
nouvelles données en apprenant a partir des données existantes (Figure 11-8). Les GAN peuvent
étre utilisés pour générer des données de capteurs synthétiques pour simuler des scénarios de
pannes et pour améliorer les modeles de prédiction de pannes.

x~P
Exemple réel

D,
Discriminateur

y réel ou artificiel ?

z G 0 T~ Q
Espace latent Générateur Exemple artificiel

Figure 11-8: Schéma général d'un GAN

Dans le domaine de la maintenance, I'application des approches précédentes peut apporter des
améliorations significatives dans la gestion des équipements et des infrastructures. Ces
approches permettent de prédire les pannes, d'optimiser les colts de maintenance, de réduire
les temps d'arrét et d'améliorer la durée de vie des équipements. Ces techniques permettent
I'analyse des données de surveillance et de diagnostic des équipements afin de détecter les
anomalies et les signaux faibles.
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Dans la partie suivante, I'application de ces approches dans le domaine de la maintenance est
explorée au travers d’une analyse de la littérature.

IV/ Les outils 1A pour la maintenance

IV-1/ Les différentes facettes analytics

Dans un contexte industriel, la maintenance est une activité essentielle pour assurer la
performance et la fiabilité des équipements et des installations. Comme vu dans le chapitre I,
elle peut étre définie comme I'ensemble des actions visant a maintenir ou rétablir un bien en
état ou en mesure d'assurer une fonction requise.

On peut notamment distinguer plusieurs types de maintenance, tels que la maintenance
préventive, corrective, conditionnelle, ou encore la maintenance prédictive. Chacun de ces
types de maintenance a ses avantages et ses inconvénients, et peut étre adapté en fonction des
besoins spécifiques de chaque entreprise. Les types de maintenance peuvent varier en fonction
des objectifs recherchés, des cofts, des risques, de I’importance des équipements ou encore de
la stratégie adoptée par I'entreprise.
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Figure 11-9: Niveaux de maturité et de complexité de la gestion basée sur la connaissance

Il est donc primordial de bien comprendre les enjeux de chaque type de maintenance et le niveau
de la maturit¢é de la connaissance afin de fournir aux différents stakeholder 1’assistance
décisionnelle adéquate. Dans le contexte de la maintenance en particulier, les niveaux de
complexité de la connaissance correspondent aux différents types de données et d'analyses qui
peuvent étre utilisés pour gérer les équipements et les actifs. Dans le contexte de la maintenance,
la Figure 11-9, extraite de (Muan Sang 2021), permet de distinguer différents niveaux selon ces
axes de complexité et de maturité.

Le niveau Descriptif : Le niveau descriptif consiste a décrire I'état actuel des équipements et
des actifs. Cette connaissance est basée sur les données historiques telles que des relevés issus
de capteurs, les heures d'utilisation et les données d'entretien préventif. Les analyses
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descriptives peuvent étre utilisées pour comprendre les tendances et les anomalies dans les
données historiques, ce qui peut aider a identifier des problemes potentiels avant qu'ils ne se
produisent.

Le niveau Diagnostic : Le niveau diagnostic consiste & comprendre les causes profondes des
pannes ou des défaillances des équipements. Les analyses diagnostiques utilisent souvent des
techniques d'analyse de cause a effet pour déterminer pourquoi un équipement est tombé en
panne. Les données telles que les données de maintenance corrective et les rapports de pannes
peuvent étre utilisees pour identifier les facteurs sous-jacents qui ont conduit a une défaillance.

Le niveau Prédictif : Le niveau prédictif consiste a prédire les déefaillances ou les pannes
futures a l'aide de modeéles statistiques et de techniques d'apprentissage automatique. Les
données telles que les relevés de température, les vibrations et les données de maintenance
prédictive peuvent étre utilisées pour créer des modeles prédictifs qui aident a identifier les
équipements qui risquent de tomber en panne avant qu'ils ne le fassent réellement.

Le niveau Prescriptif : Le niveau prescriptif consiste a recommander des actions spécifiques
a prendre pour résoudre les problemes détectés. Les analyses prescriptives peuvent
recommander des actions telles que la maintenance préventive ou la réparation immédiate. Les
données d'analyse peuvent étre utilisées pour recommander la meilleure action a prendre pour
minimiser le temps d'arrét de I'équipement et maximiser la disponibilite opérationnelle.

IV-2/ Proposition d’un cadre tridimensionnel pour la modélisation et la classification des
travaux

Dans cette section nous proposons un cadre tridimensionnel d'analyse et de classification des

travaux de la revue de littérature. Comme explicité a la Figure 11-10, les trois dimensions

considérées sont les facettes analytiques, le niveau de traitement et la disponibilité des données.
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Besoins / Facettes Analytics
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Figure 11-10: Cadre tridimensionnel pour I'analyse des travaux scientifiques
Le premier axe reprend les différentes facettes Analytics explicitées dans la section précédente.

Le deuxiéme axe caractérise le niveau de traitement : individuel ou collectif. Le traitement
individuel se concentre sur les données individuelles issues des systemes eux-mémes et de leur
environnement, tandis que le traitement collectif s'intéresse aux données agrégées concernant
un collectif de systémes (ex : flotte de véhicules ferroviaires).

Le troisieme axe concerne la disponibilité des données. Les données peuvent étre peu
nombreuses, massives ou de type Big Data. La catégorie « Peu de données » se référe aux
ensembles de données de petite taille qui peuvent étre analysés avec des méthodes statistiques
classiques. La catégorie « données massives », en revanche, caractérise des ensembles de
données trés volumineux nécessitant des méthodes d'analyse et de calcul plus poussées. La
catégorie « Big Data » se référe a des ensembles de données extrémement volumineux et
généralement hétérogénes qui nécessitent des outils d'analyse avancés et des technologies de
traitement spécifiques au domaine du Big Data. Comme introduit dans le chapitre I, les Big
Data peuvent étre considérés comme des volumes de données que les systémes traditionnels ne
peuvent pas stocker et traiter (Gandomi and Haider 2015). L’idée traditionnelle pense a tort que
les Big Data devraient avoir la taille d'un téraoctet, d'un zettaoctet ou méme d'un exaoctet alors
que cela dépend de la situation dans laquelle les données ont été utilisées (Yoo 2015; Plantin et
al. 2017).
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Le Tableau II-1 suivant tente de comparer les différentes catégories de donnees.

Type de donnée | Taille Géré par Stockage Exemples
Peu nombreuse < 10GB Excel, R Dans la Historique de Ia
mémoire  une maintenance (millier
machine de ligne)
standard
Massive De 10GB a | Fichiers Disque dur, | Millions de transaction
1TB indexeé, Base de | flash disque avec des liens
données relationnels
relationnelle
Big Data >1TB Hadoop, Base | Stocké sur des  Billion d’événement
de données | machines issu des données brutes
distribuées paralléles d’une flotte de
machines

Tableau I11-1: Comparaison entre les différentes catégories de données

Ce triédre sera utilisé dans la prochaine section pour classer quelques-uns des travaux relatifs
au domaine de la maintenance.

IVV-3/ Les applications des outils analytics pour la maintenance

Avec l'introduction de I’Internet des objets (IoT), de I’apprentissage automatique, de la
technologie cloud et de I’analyse massive des données, les maintenances prédictive,
prescriptive et proactive sont devenues plus accessibles. Afin de fournir des informations utiles
aux gestionnaires et stakeholders, les données doivent étre traitées avec des outils avancés
adéquats pour générer des informations pertinentes et significatives. De ce fait, les données
massives et leur traitement par I’apprentissage automatique, entre autres, doivent étre capable
de déceler, détecter et de traiter ces problemes invisibles tels que la dégradation de la machine,
I’usure des composants, etc.

Dans la suite de cette section, sont passés en revue trois principaux champs applicatifs des
approches Analytics : la maintenance prédictive, la détection de défauts liée au diagnostic et
I’optimisation de la maintenance.

IVV-3-1/ Maintenance prédictive

Les outils Machine Learning et Deep Learning peuvent étre utilisés pour prédire les pannes et
les defaillances des équipements avant qu'elles ne se produisent. Les modeles de Machine
Learning, par exemple peuvent étre élaborés a partir de données historiques pour prédire les
temps d'arrét, les pannes et les réparations nécessaires. La Figure 11-11 explore les différentes
taxonomies de la maintenance prédictive. Dans ce qui suit, certains travaux portant sur la
maintenance prédictive sont décrits.
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Figure I11-11: Taxonomie de la maintenance prédictive

Le travail de (Haddad, Sandborn, and Pecht 2014) concerne la maintenance des parcs éoliens.
Les auteurs ont proposé une aide a la décision de maintenance prédictive des éoliennes sur la
base des prédictions de la durée de vie utile (RUL) en utilisant I’algorithme least squares Monte
Carlo (LSMC). L'approche utilisée détermine la date maximale pour planifier la maintenance.
Les gestionnaires de la maintenance du parc éolien peuvent donc déterminer des stratégies de
maintenance opportuniste sur la base de ces résultats.

La Figure 11-12 positionne ce travail selon le triedre d’analyse préalablement présenté.
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Besoins / Facettes Analytics
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Figure 11-12: Instanciation du cadre d'analyse pour le travail (Haddad, Sandborn, and Pecht

Dans (Bampoula et al. 2021), des autoencodeurs LSTM ont été mis au point pour estimer la
durée de vie utile (RUL) d’équipements de systémes cyber-
ainsi la mise en ceuvre d'actions de maintenance prédictive. La stratégie de maintenance
prédictive présentée a été confirmée comme plus rentable
de panne. La Figure 11-13 illustre leur proposition.
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Figure 11-13: L'architecture proposée par (Bampoula et al. 2021)
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Le travail (Yang et al. 2022) est un exemple d’hybridation des outils du Machine Learning
traditionnel et du Deep Learning. Les auteurs ont développé un systéme de maintenance
préventive pour identifier les caractéristiques des données issues des capteurs d'un robot a l'aide
de l'algorithme K-means et détecter par la suite I'état anormal du robot grace a un modéle de
réseau neuronal. Les résultats ont montré une précision de plus de 97%, avec une capacité de
classification précise des données normales et des données anormales. Ce systeme permet de
réduire les colts d'inspection inutiles de I'équipement lors du processus de fabrication de semi-
conducteurs. La Figure 11-14 positionne leur travail selon les trois axes d’analyse.
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Figure 11-14: Instanciation du cadre d'analyse pour le travail (Yang et al. 2022)

Les auteurs (Nguyen and Medjaher 2019) ont présenté un cadre de maintenance prédictive
dynamique en utilisant I’algorithme LSTM. Ce dernier est utilisé pour calculer les probabilités
de défaillance d'un systeme a des moments spécifiques et contribue ainsi a offrir une meilleure
décision en matiére de maintenance.

En comparant les arbres de décision, les foréts aléatoires et les arbre de renforcement du
gradient (GBT), le travail (Zaharah Allah et al. 2019) a développé un modéle de maintenance
prédictive pour predire (i) si une maintenance sera effectuée ou retardee, (ii) le type d'activité
de maintenance a effectuer et (iii) 1’état d’avancement de la maintenance. Les résultats ont
montré que le modéle GBT était le plus performant avec une precision de 86%. Pour la suite,
les auteurs suggérent de développer des modeles de régression pour estimer le meilleur moment
pour effectuer la maintenance.

1\V-3-2/ Détection d'anomalies
Le Machine Learning peut étre utilisé pour détecter les anomalies et les erreurs dans les données
issues de capteurs ou d'autres sources. Les algorithmes de détection d'anomalies peuvent
apprendre a partir de données historiques pour identifier les comportements anormaux dans les
machines et les équipements.
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Le travail (D. Li et al. 2019) présente une nouvelle approche de détection d'anomalies
multivariées sur des données de séries temporelles générées par des systemes cyber-physiques
en utilisant un réseau de neurones adverses génératifs (GAN). L’approche proposée utilise des
LSTM-RNNSs en utilisant un nouveau score nommé Discrimination and Reconstruction
Anomaly Score (DR-Score). Les résultats ont montré que cette approche exhibe une
performance supérieure aux méthodes de détection non supervisées existantes.

Dans (Diez-Olivan et al. 2017), les auteurs proposent une approche de pronostic basée sur les
données pour prédire et identifier les anomalies et les défauts opérationnels dans des
équipements complexes tels que les moteurs « marins » et les machines industrielles. Les
résultats expérimentaux démontrent le potentiel de cette approche pour anticiper les
défaillances potentielles en se basant sur I'état de santé de I'équipement mesuré par des capteurs.
Les auteurs ont développé une stratégie de détection des anomalies en combinant I’approche
K-means, la modélisation floue et le LOF-based score. Cette approche peut étre intégrée dans
un systeme de maintenance conditionnelle pour améliorer la fiabilité, la sécurité et les
performances d’un équipement.

Le travail (Javed et al. 2021) propose une approche basée sur le mécanisme multi-étapes avec
un réseau de neurones LSTM pour détecter des lectures anormales des capteurs dans les
véhicules autonomes. Les résultats montrent que cette méthode, appelée MSALSTM-CNN,
améliore efficacement le taux de détection des anomalies avec une faible quantité d'instances
anormales dans le jeu de données. La Figure 11-15 illustre I’architecture proposeée.
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Figure 11-15: L'architecture proposee par (Javed et al. 2021)

Dans des applications alliant surveillance et cybersécurité, le travail (Islam et al. 2022) propose
une approche de détection précoce d'attaques sur le protocole CAN bus utilisé dans les réseaux
ferroviaires autonomes. Utilisant un modele du Extended Neural Networks (ENN), le modele
proposé surpasse les méthodes de comparaison, y compris les réseaux de neurones
convolutionnels (CNN), les réseaux de neurones récurrents (LSTM) et les réseaux de neurones
profonds (DNN), avec une précision de détection de 99,7% sur les donnees de test. Cependant,
le modeéle nécessite une infrastructure lourde et des ressources de calcul élevées.

1VV-3-3/ Optimisation de la maintenance

Les techniques d'optimisation sont utilisées pour planifier les opérations de maintenance de
maniere efficace, en tenant compte des besoins des stakeholders, des contraintes de temps et de
la disponibilité des ressources. Des techniques de la recherche opérationnelle et de
I’optimisation peuvent étre hybridées avec les outils analytics afin de déterminer une
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planification optimale de la maintenance préventive ou corrective en minimisant les temps
d'arrét et les colts. Ci-aprés sont cités des travaux dans différents domaines d’application.

L'approche proposée dans (Morariu et al. 2020) utilise une architecture de type Big Data (Figure
11-16) pour la planification de la production et I'allocation de ressources dans des systemes de
production manufacturiére. Cette approche utilise aussi des techniques du Deep Learning, en
particulier 1’algorithme LSTM pour apprendre des modeles de séries temporelles concernant
les performances des ressources. Les résultats montrent que cette approche offre une vue

globale sur I'horizon de production et permet une prise de décisions en temps réel. La Figure
11-17 positionne ce travail selon notre cadre d’analyse.
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Figure 11-16: L'approche proposee par (Morariu et al. 2020)
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Figure 11-17: Instanciation du cadre d'analyse pour le travail (Morariu et al. 2020)
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Figure 11-18: Instanciation du cadre d'analyse pour le travail (Ridwan and Purnomo 2022)

Le travail (Ren et al. 2022) propose une nouvelle approche basée sur le Deep Neural Network
(DNN) pour améliorer la performance de la maintenance en combinant différentes approches
du Big Data analytics pour la collecte et I'analyse de données. L approche a été validée avec
des données issues des cycles de production de machines CNC afin d'optimiser la production

et la politique de la maintenance.
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Le travail (Ridwan and Purnomo 2022) a utilisé I'algorithme de Gated Recurrent Unit (GRU)
pour prédire le Temps moyen entre deux défaillances (Mean Time Between Failure (MTBF))
d’un équipement permettant de diminuer le co(t total de maintenance en optimisant les
maintenances préventives et correctives. Cette approche permet également une gestion
proactive des pannes pour maintenir les lignes de production. En outre, le modéle d'optimisation
proposé peut étre utilisé pour déterminer les plannings de maintenance en tenant compte du
temps disponible. La Figure 11-18 positionne le travail selon les trois axes d’analyse.

Dans le domaine du ferroviaire, le travail (Lopes Gerum, Altay, and Baykal-Girsoy 2019) a
proposé une hybridation entre le k-means, les arbres aléatoires (RF) le RNN et le Particle
Swarm Optimisation (PSO) pour la déetection des anomalie et la planification optimale des
opérations de maintenance (Figure 11-19). L approche proposée est basée sur 1’observation du
systéme et sur des regles a base de seuils pour la planification des actions de maintenance. Les
résultats indiquent un gain important méme avec des contraintes fortes sur la disponibilité des
ressources.

l(secTioN 4) |
| K-Means |
| Clustering |
| |
| For each cluster \ |
I DEFECT PREDICTION |
(SECTION 5)
I R N o PP S P S P 1 S S ORI oL L, 2wt A |
| | Direct Methods | |
| | Random Forests Rec:::/n:\;::ural | |
| | i | |
[ J
I | | |
| Cbridizaion =~ — " " T~ [ S Il |
I Parucle Swarm |
I ' Optimization | |
| I | |
| P —————————— E |
| |R’oundmg | |
| | Multinomial | |
Ordinal
| | Regression | |
I ' ' |
e e e e e s e e e e e o
| |
| UNCONSTRAINED v |
| SCHEDULING |
| (SECTION 6) Markov Decision |
| Processes |
I |
| CONSTRAINED | |
SCHEDULING
| (SECTION 7) Multi-Armed |
| Restless Bandits |
I |
| |
I |
[ R e B -

Figure 11-19: L'architecture proposée par (Lopes Gerum, Altay, and Baykal-Gursoy 2019)

La table 11-2 ci-aprés offre une synthese des travaux cités précedemment.

59



Table 11-2 : Synthése de la revue de littérature

Références Modele / méthode / architecture Cas Disponibilité données Facette analytics Niveau de
traitement

(Haddad, Aide a la décision de maintenance La maintenance des Peu de donnée Prédictif Individuel
Sandborn, and | prédictive des éoliennes sur la base des parcs eoliens.
Pecht 2014) prédictions RUL en utilisant 1’algorithme

least squares Monte Carlo (LSMC).
(Bampoula et al. |Estimer la durée de vie utile (RUL) avec des Des équipements Donnée massive Diagnostic Collectif
2021) autoencodeurs LSTM des équipements cyber-physiques.

cyber-physiques dans le cadre d’une stratégie

de maintenance prédictive.
(Yang et al. 2022) |Hybridation des algorithmes K-means et les Détection des Donnée massive Diagnostic Collectif

réseaux neuronals. anomalie des robots

de transfert de
plaquettes.

(Nguyen and |Cadre de maintenance prédictive dynamique Détection Peu de donnée Prédictif Individuel
Medjaher 2019) en utilisant 1’algorithme LSTM. d’anomalie.
(Zaharah Allah et [Comparaison des arbres de décision, des Détection des Peu de donnée Diagnostic Individuel
al. 2019) foréts aléatoires et des Arbre de renforcement anomalies et

du gradient (GBT) et développement d’un planification de la

modele de maintenance prédictive maintenance.
(Islam et al. 2022) | Propose une approche basée sur un modele Détection précoce Donnée massive Prédictif Collectif

d'ensemble de neurones extrémes (ENN) et
comparee avec les réseaux de neurones
convolutionnels (CNN), les réseaux de
neurones récurrents (LSTM) et les réseaux de
neurones profonds (DNN).

d'attaques sur le
protocole CAN bus
utilisé dans les
réseaux ferroviaires.



Références

Modeéle / méthode / architecture

Cas Disponibilité données Facette analytics

Niveau de
traitement

(D. Li et al. 2019)

(Diez-Olivan et al.
2017)

(Javed et al. 2021)

(Morariu et al.
2020)

Propose une nouvelle approche de détection
d'anomalies multivariées sur des données de
séries temporelles en utilisant un réseau de
neurones adverses génératifs (GAN) et
LSTM-RNNs.

Proposition d’une stratégie de détection des
anomalies en combinant entre le K-means, la
modélisation fuzzy et le LOF-based score.

Propose une approche basée sur le
mécanisme multi-étape avec un réseau de
neurones a mémoire a court terme (LSTM).

Proposition d’une architecture de Big Data en
utilisant 1’algorithme LSTM pour apprendre
des modeles de séries temporelles.

Détection Données massives
d'anomalies des
systemes cyber-
physiques
Prognostics et Données massives
identification des

anomalies et des

défauts des moteurs

marins et les

machines

industrielles

Détection des
lectures anormales
des capteurs dans
les véhicules
autonomes.

Planification de la
production et
I'allocation de
ressources dans des
systemes de
fabrication a grande
échelle.

Données massives

Big Data
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Références Modele / méthode / architecture Cas Disponibilité données Facette analytics Niveau de
traitement
(Ren et al. 2022) Propose une nouvelle approche basée sur le Amélioration des Big Data Prescriptif Collectif
Deep Neural Network (DNN) et des performances de la
approches du Big Data analytics. maintenance des
machines CNC.
(Ridwan and |Approche basée sur l'algorithme de Gated Prédiction du temps Données massives Prédictif Collectif
Purnomo 2022) a  |Recurrent Unit (GRU) permettant une gestion moyen entre deux
proactive des pannes pour maintenir les défaillances
lignes de production. (MTBF).
(Lopes Gerum, |Proposition d’une hybridation entre le k- Détection des Peu de donnée Descriptif Collectif
Altay, and Baykal- 'means, les arbres aléatoires (RF) le RNN, le anomalies et la
Gursoy 2019) Particle Swarm Optimisation (PSO). planification de la

maintenance dans le
domaine du
ferroviaire.
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V/ Conclusion du chapitre

Ce chapitre a permis de présenter les différentes approches utilisées dans le domaine de
1’ Analytics et de I’IA avec un focus sur les applications de maintenance.

Les outils IA et spécifiquement les outils Machine Learning et Deep Learning sont devenus de
plus en plus populaire dans le domaine de la maintenance. Ils sont utilisés pour analyser des
données massives, prévoir les pannes, optimiser les plannings de maintenance, et extraire des
indicateurs pertinents. Cependant, bien que I'lA puisse offrir de nombreux avantages, elle
présente également des limites pour la prise de décision dans le contexte de la maintenance.
Tout d'abord, les algorithmes utilisés peuvent avoir des difficultés a comprendre le contexte
spécifique de chaque cas. Par exemple, un algorithme d'lA peut étre capable de prédire la
probabilité de panne d'un équipement, mais il ne pourra pas prendre en compte les spécificites
du contexte de maintenance, comme les contraintes budgétaires, les priorités opérationnelles
ou encore les compétences des techniciens. Pour faire face a ces difficultés, comme expose dans
la revue de littérature réalisée, les auteurs hybrident plusieurs techniques ce qui augmente la
complexité du calcul et aussi réduit la généricité des approches proposeées.

En outre, les outils d'lA pour la maintenance peuvent étre trés dépendants de la qualité et de la
guantité des données utilisées. Si les données sont incompletes, inexactes ou obsolétes, les
prévisions d'lA peuvent étre biaisées ou incohérentes. Cela signifie que les résultats obtenus
par ces algorithmes peuvent étre difficiles a comprendre pour les non-spécialistes et que les
décisions prises sur la base de ces résultats peuvent étre remises en question. En plus, pour
pallier aux problemes liés au prétraitement des données, dans la littérature plusieurs approches
ont été proposées pour améliorer la qualité des données d’apprentissage ce qui engendre plus
de prétraitement spécifique selon le cas d’étude. Cependant, la plupart de ces approches
deviennent trés spécifiques a un cas particulier et perdent en généricité. Par exemple, certaines
études ont proposé des méthodes de prédiction de la durée de vie restante d'un équipement en
utilisant des données de capteurs. Cependant, ces méthodes sont souvent spécifiques a un type
d'équipement et ne sont pas applicables a d'autres cas.

Finalement, la majorité des travaux explorés n’implique les décideurs que durant la phase de
I’¢laboration du cahier des charges. Cependant, les stratégies de maintenance a ¢€laborer
nécessitent une collaboration étroite entre les décideurs et les développeurs de 1’assistance, ce
qui peut étre difficile a mettre en place dans la pratique sans cadre générique.

Le chapitre suivant répond a ces limites en proposant une modélisation de la chaine
informationnelle et décisionnelle partant de 1’équipement (systéme « cible ») jusqu’aux
différents stakeholders concernés.
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Chapitre 111
Modélisation des processus décisionnels associés aux boucles
cybernétiques

Introduction

Les propositions présentées dans ce chapitre se situent dans le prolongement des travaux de
I'équipe depuis les années 2010 (Sallez et al. 2010; Sallez 2012; Basselot, Berger, and Sallez
2019b; Berger et al. 2020).

Les premieres études (Sallez et al. 2010) ont proposé un modele qui décrit les interactions
supportées par les produits « actifs » dans un contexte de Closed-loop PLM. Ces études
portaient principalement sur le produit lui-méme et ne tenaient pas compte des complexités du
contexte et des situations d’utilisation (utilisateur, environnement, etc.).

Plus tard, les travaux (Basselot 2019) ont pris en compte, en plus du produit, I’ensemble de son
contexte en mettant l'accent sur les stakeholders impliqués dans les processus de prise de
décisions associeés au produit. Cependant, ces études s’intéressaient principalement a la
modélisation des chaines informationnelles reliant le produit aux stakeholders sans prendre en
compte I’assistance pouvant étre apportée pour la prise de décision.

Dans le cadre de ce mémoire, I’accent est mis sur 1’assistance décisionnelle pouvant étre
apportée aux stakeholders. Le produit considéré est un SCP tel que décrit au chapitre I.

Dans une premiere section, seront présentées les différentes entités interagissant dans le cadre
des différentes boucles cybernétiques associées a I’utilisation d’un systéme cyber-physique.

Afin de positionner le role de I’Humain dans ces boucles cybernétiques, les modeles permettant
de caractériser un Systeme Humain-Cyber-Physique (SHCP) sont ensuite introduits.

Un modele générique des processus décisionnels et de I’assistance associée est proposé¢ dans
une troisieme section.

Enfin, un guide méthodologique permettant de supporter I’approche de modélisation proposée
est détaillée dans une derniére section.

I/ Description d’un Systéme Humain-Cyber-Physique

Avant de proposer un modeéle générique de boucles cybernétiques associées a un systéme cyber-
physique, il est nécessaire de préciser quelques exigences :

- Exigence n°l1 (Exig. #1) : Le modele doit permettre de décrire une grande variété de
systemes cyber-physiques (e.g. trains, équipements manufacturiers...), chaque systéme
étant généralement lui-méme composé de plusieurs sous-systémes cyber-physiques ;

- Exigence n°2 (Exig. #2) : Le modeéle doit étre suffisamment genérique pour répondre aux
différents besoins des acteurs impliqués dans le cycle de vie du systéme ;

- Exigence n°3 (Exig. #3) : Le modéle doit étre technologiquement agnostique.
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Le type de systéme cyber-physique abordé dans ce chapitre peut étre considéré comme un
Systéeme Humain-Cyber-Physique (Berger et al. 2020). Comme décrit a la Figure I11-1, de
maniére générique un SHCP est composé d’humains et de machines (au sens entités artificielles)
exécutant des taches dans le cadre d’un domaine d'intérét (par exemple, atelier manufacturier,
réseau de transport ferroviaire...). Dans la suite du document, la composante matérielle de la
partie « physique » d’un SHCP (ex : machine-outil, véhicule de transport...) est appelé systéme
« cible ».

La Figure 111-1 met en évidence plusieurs boucles cybernétiques, associées a des fonctions

primaires et secondaires, détaillées ci-apres.
Partie « Physique » Partie « Cyber »
Systéme de soutien n°j

~

( Systéme de soutien n°1 )
e )

Domaine d’intérét

I
I
I
I
i ( Systéme de soutien n°2
|
I
I
}

Fonctions primaires

Expert Stakeholder y

I v
| Y Contexte )

Fonctions
secondaires

O
e ][]

HUMAIN MACHINE

Utilisateur Contexte

Phy : interaction physique

Cog : interaction cognitive

Figure 1-1: Illustration d 'un Systeme Humain-Cyber-Physique

I-1/ Fonctions primaires

Les fonctions primaires Fp; permettent au systéme « cible » de rendre des services a un ou
plusieurs utilisateurs lors de sa phase d’usage. Par exemple, la fonction primaire la plus
importante associée a un véhicule de transport routier sera la fonction Fp1 « transporter des
marchandises de A a B ». Au regard de la décomposition d’un SHCP en partie « Physique » et
partie « Cyber », les fonctions primaires se positionnent clairement dans la partie « Physique »
du SHCP.

Comme décrit a la Figure 1l1-1, le systeme « cible » servant de support a ’exécution des
fonctions primaires, est immergé dans un contexte comprenant :

- Leoules utilisateurs/acteurs humains interagissant avec le systeme « cible » dans le cadre
d’une fonction primaire. Différentes catégories peuvent étre distinguées : les utilisateurs
qui bénéficient du service (e.g. les passagers d’un train bénéficiant d’un service de
transport) et les acteurs qui pilotent directement le systéme « cible » (ex. conducteur d’un
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train, opérateur sur une machine-outil). Différentes informations peuvent étre associées a
ces utilisateurs/acteurs : nom, identifiant dans I’entreprise, capacité a intervenir sur le
systéme (ex. certifications, compétences particulieres...).

- Les taches associees a I'utilisation du systeme dans le cadre des fonctions primaires et
donnant lieu a un comportement réel observable. A des fins de généricité, une tache est
considérée comme un processus permettant d'atteindre un objectif et, conjointement ou
non, supportée (pour I'exécution) par des Humain(s) et/ou machine(s). A chaque tache
peuvent étre associés une procédure d’utilisation prescrite et certains criteres de
performance (ex. qualité du résultat, durée de la tache).

- L’environnement décrit les conditions dans lesquelles se déroule la tAche. Deux facettes
principales sont considérées : physique (par exemple, température extérieure,
hygrométrie) et non physique (par exemple, législation associée a I'utilisation du systéme
« cible »).

I1-2/ Fonctions secondaires

D’autres fonctions, appelées fonctions secondaires Fs; sont associées aux boucles
cybernétiques (Surveillance / Amélioration / Evolution) introduites dans la section 11-3-1 du
chapitre I. Au regard de la décomposition d’un SHCP en partie « Physique » et partie « Cyber »,
les fonctions secondaires se situent dans la partie « Cyber » du SHCP. Lors de la phase MOL
du cycle de vie, elles visent trois objectifs :

- Assurer la surveillance du systéme « cible » et sa tracabilité : Par exemple, dans le cadre
de I’exemple précédent de transport routier, une fonction secondaire Fs; peut assurer la
surveillance et veiller a I’intégrité du fret.

- Contribuer a I’amélioration des critéres de performance associés aux fonctions primaires.
Toujours pour le méme exemple, une fonction secondaire Fs; peut améliorer la
disponibilité de la flotte de véhicule via une maintenance predictive.

- Générer différents flux d’informations vers les phases aval (EOL) ou amont (BOL) du
cycle de vie du systéme, en accord avec I’approche « Closed-loop » PLM. Une fonction
secondaire Fs3 peut par exemple collecter les conditions d’usage du systéme pour faciliter
son recyclage lors de la phase EOL.

Aux fonctions secondaires sont associées un ensemble d’acteurs (ex : experts du systéme
« cible », stakeholders) comme décrit a la Figure 1l1-1. Les boucles cybernétiques relient le
systeme « cible » aux différents systemes de soutien amenés a intervenir sur lui. Ces systémes
de soutien sont également immergés dans un contexte qui leur est spécifique (ex:
réglementation du transport, contraintes financieres ou juridiques).

Les caracteristiques géneriques des fonctions primaires et secondaires, applicables aux
différentes phases du cycle de vie du SHCP, permettent de répondre a la seconde exigence
(Exig. #2) introduite précédemment.

1-3/ Exemple illustratif

La Figure I11-2 illustre une instanciation du modele générique de SHCP dans le cas d’une
application de transport qui servira de cas d’étude dans le chapitre V. Le véhicule constitue ici
le systétme « cible » auquel peuvent étre associées plusieurs fonctions primaires (Fp::
« transporter des marchandises de A a B », Fp2 : « charger / décharger la cargaison »). Les
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taches, relatives a ces fonctions primaires, sont caractérisées par des procédures prescrites (par
exemple, comment la cargaison doit étre transportée, chargée et déchargée) et certains criteres
de performance (par exemple, le temps de transport, la consommation d'énergie, la sécurité de
la cargaison). L’utilisateur (i.e. le conducteur du véhicule) peut alors jouer plusieurs réles au
cours du processus de transport. Evidemment, le role principal concerne la conduite du véhicule
alors qu’un réle plus secondaire est relatif au chargement/déchargement de la cargaison.

Dans I’exemple de la Figure Il11-2, au niveau « veéhicule », les systemes supports internes
exploitent le flux de données brutes collectées sur le processus de transport par les capteurs et
I'instrumentation associés aux différents sous-systemes (par exemple, les données envoyées par
I'unité de contrdle électronique associée au moteur). Comme expliqué dans (Mortellec 2014)
au travers d’une architecture décentralisée et coopérative, ces systeémes de support internes
peuvent générer des informations raffinées et précises (par exemple, une liste de composants

« suspects » en cas de defaillance).
Fonctions Fonctions
primaires secondaires

SYSTEMES DE SOUTIEN

PR —— — Contexte
i 1 £ . .
Iy~ QOGestionnaire
Systéme
s{,pport STAKEHOLDER n°1 de flotte
externe UResponsable
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support
interne

i Va5 —ax Intervention
: Donnee
: brutes

S, N i ContexteC,
Environnement

. .Fret O H

: P Systéeme

Figure 111-2: Instanciation du modele SHCP dans le cadre d’'une application de transport
routier

Au niveau « flotte », des systémes de supports externes, composés de ressources expertes en
diagnostic (humaines et/ou artificielles) génerent des résultats d'expertise a destination des
stakeholders impliqués. En tenant compte des résultats d'expertise généres, les stakeholders
peuvent alors programmer des interventions sur le véhicule (ex : remplacement d'un composant
en cours de détérioration).

Comme vu dans cette section, les interactions entre Humains et systémes / machines sont au
cceur des différentes boucles cybernétiques. Un modéle générique des relations Humain-
machine dans le cadre de ces taches est détaillé dans la section suivante.
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11/ Modélisation d’un Systéme Humain-Cyber-Physique

Afin de prendre en charge la complexité des différentes interactions ; un modéle générique pour
I'Humain et la machine et un modéle générique des taches au sein d’un SHCP sont
successivement presentés dans les sections suivantes.

11-1/ Modéles associés a ’Humain et a 1a machine

Comme illustré sur la partie droite de la Figure I11-3, trois dimensions sont considérées pour
caractériser I'Humain :

- Physique : cette dimension concerne toutes les interactions physiques agissant/percevant
vers/depuis le domaine d'intérét. Le comportement physique est sous le controle de
processus conscients ou inconscients. Par exemple, dans une opération d'assemblage, la
coordination des mouvements pour insérer précisément un cable dans un connecteur peut
étre declenchée par le "cerveau conscient" (c'est-a-dire des processus contr6lés) mais
I'exécution est prise en charge par le "cerveau inconscient" (c'est-a-dire des processus
automatiques) (Schneider and Chein 2003).

- Cognitive : cette dimension concerne toutes les décisions conscientes prises en relation
avec la résolution d'un probléme (connu ou inconnu). Cette dimension est également liée
a I'engagement intentionnel, au contréle, au déclenchement, de la dimension physique
pour percevoir et agir. Par exemple, I'exécution d'une tdche nécessite de respecter
consciemment une procédure, des regles ou un protocole (par exemple, démarrer ou
arréter une machine, interagir avec les autres).

- Sociale : cette dimension concerne les relations avec les autres au sens large (i.e. Humains
et / ou machines) dans le cadre d’interactions cognitives ou physiques. Par exemple,
I’Humain peut interagir de maniere collaborative avec un robot collaboratif vu comme un
assistant physique, ou peut interagir avec une aide a la décision (ou autre Humain), vu
comme un assistant cognitif.

Le contexte dans lequel I’Humain est immergé peut affecter ses performances sur les trois
dimensions introduites. Par exemple, dans la dimension physique, un humain fatigué est plus
lent. Dans la dimension cognitive, un humain avec une expertise limitée peut prendre de
mauvaises décisions. Dans la dimension sociale, un humain soumis a un stress psychologique
peut détourner son attention des autres, réduire ses interactions et commettre des erreurs.

Par analogie, ce modeéle peut s'appliquer a une machine, comme illustré sur la partie gauche de
la Figure I11-3 en reprenant les mémes dimensions :

- Physique : cette dimension concerne par exemple les parties mécaniques de la machine,
les capteurs, les actionneurs et la commande de bas niveau utilisee pour animer une
structure entiére.

- Cognitive : cette seconde dimension concerne le contréle de haut niveau de la machine
gérant la dimension physique. Par exemple, I'exécution d'une procédure pour realiser une
opération d'usinage, de transport...

- Sociale : cette derniere dimension concerne les regles et protocoles utilisés pour interagir
avec les autres (i.e. Humains, machines) et contribuant a I'exécution de la tache.
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Comme pour I'Humain, ces trois dimensions sont affectées par le contexte (e.g. température,
vibration, énergie...) impactant la machine.

s Domaine d’intérét ~N
| Dimension i i
Dimension sociale Dimension
cognitive cognitive
. Contréle de < > Process
h.(':°"t:fle haut niveau Interaction cognitif conscient
iérarchique cognitive Contréle
intentionnel
Contréle de S | 0 > Process autonome
. nteraction N )
bas niveau hysi inconscient . .
Dimension RVSIdUE Dimension
physique U physique
\_ MACHINE Contexte HUMAIN Y,

Figure 111-3: Modeles génériques : Humain (a droite) et machine (a gauche)

Faisant suite au modéle proposé pour représenter les machines et les Humains, la problématique
du choix entre I'Humain ou la machine pour exécuter une tache est abordée dans la section
suivante.

11-2/ Modéles associés a la tache

La tache est vue ici au sens d’activité associée a une fonction primaire ou secondaire. Une tache
doit étre partagée (pour I'exécution) entre Humain(s) et/ou machine(s) en tenant compte des
forces, habiletés et des faiblesses de chacun d'entre eux. La caractérisation d'une tache repose
sur différents modéles couramment utilisés dans la littérature dans le domaine de la coopération
Humain-Machine. Deux premiers modeles, les modeles SRK (Skill, Rule, Knowledge)
(Rasmussen 1983) et DIK (Data, Information, Knowledge) (Targowski 2005), permettent de
caractériser respectivement les niveaux cognitifs du processus décisionnel et la nature des
éléments informationnels concernés. lls aident a considérer la complexité de la tache (en termes
de capacités, de performances, d'erreur...) entre I'Humain et la machine. Complémentaire a SRK
et DIK, un troisieme modele AADA (Acquisition, Analys, Décision et Action) (Parasuraman,
Sheridan, and Wickens 2000) décompose la boucle générique perception-cognition-action en
classes et décrit le partage des taches entre I'Humain et la machine.

Ces modéles sont considéres comme des références dans la littérature et reposent sur une vision
de I'Humain (et par extension de la machine) en termes de perception, de cognition et d'action.
Ils sont génériques et utilisés dans de nombreux cas applicatifs. L'articulation de ces modéles
dans notre architecture est décrite par la Figure I11-4.
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Figure I11-4: Articulation des trois modeles DIK, SRK et AADA

Les sections suivantes détaillent successivement les trois modeles précédents.
11-2-1/ Le modéle SRK

Une vue simplifiée du modéle SRK de Rasmussen est présentée Figure I11-5. Elle fait apparaitre
trois niveaux comportementaux correspondants chacun a un niveau de complexité cognitive.

- A un niveau inférieur, correspondant au comportement « Skill-based », l'activité est
instinctive et implique directement le systéme sensori-moteur (dans le cas d'un humain).
Ce niveau traite un élément informatif de type « Signal » qui correspond a une
manifestation d’un phénomene physique directement trait¢ de facon instinctive. Le
traitement associé est de type réflexe inné ou résultant d'une phase d'entrainement
généralement longue.

Pour un systeme cognitif artificiel (i.e. une machine), cette activité correspond a un
comportement purement réactif. Par exemple, si un signal dépasse un seuil fixé, cela
déclenche automatiquement la génération d’une alarme. Dans la suite du mémoire, ce
niveau sera donc appelé « Reactive-based ».

- Au niveau intermédiaire, correspondant au comportement « Rule-based », l'activité est
procédurale, basée sur des régles apprises associées a des situations familieres. Les
éléments informatifs traités sur ce niveau sont de type « Signs» (i.e. Signes). lls
correspondent a une interprétation des signaux dans une situation. Par exemple, dans une
tache de conduite d’un véhicule, la couleur rouge sur un feu tricolore induira la nécessité
de s’arréter. Le lien entre le signe et I’action résulte d’un « appariement » appris. A ce
niveau aprées reconnaissance d'un signe, une procédure est associée, déclenchée puis
exécutée. Un algorithme, comme une recette, peut généralement décrire le comportement.
Que ce soit pour I’Humain ou la Machine, un traitement procédural avec un ensemble
d’étapes clairement définies est réalisé.
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Figure I11-5: Modéle de Rasmussen simplifié (Waterson, Le Coze, and Andersen 2017)

- A un niveau supérieur, correspondant au comportement « Knowledge-based », les
éléments informationnels traités sont typiquement des « Symboles ». Ils ont un sens et
correspondent a des éléments de connaissance. Ils offrent une interprétation conceptuelle
détaillée des signaux, des signes et des relations entre eux aidant a comprendre une
situation. Une fois la situation comprise, compte tenu d'un objectif a atteindre, un plan
d'action peut par exemple étre créé de toutes pieces puis mis en action.

11-2-2/ Le modeéle DIK

Le modele DIK permet de compléter le précédent modele SRK en décrivant la sémantique des
éléments informationnels. Inspiré de la hiérarchie DIKW (Targowski 2005), le modéle DIK
distingue les éléments suivants :

- D (pour Data) sont des faits bruts issus du systéme « cible » et de son contexte (par
exemple, pression extérieure du contexte, température associée a une composante du
systeme « cible »...).

- | (pour Information) sont obtenues en ajoutant des détails informationnels aux données
(D) comme "quand", ou", "qui", "comment", "quoi" (par exemple, conducteur (qui), a un
endroit précis de son itinéraire (ou) a un moment précis (quand)). Cette activité d’ajout

de détails est souvent connue sous le terme de marquage (i.e. « Tagging ») des données.

- K (pour Knowledge) peuvent étre vu comme des groupes d'informations (1) liés par des
relations sémantiques (ex. véhicule V1o conduit par le conducteur C12 dans un contexte
opérationnel ou la température extérieure de l'environnement est de 35° C). Cette
« sémantification » des informations fait souvent appel a des ontologies (Hitzler and
Parsia 2009). L’intérét d’une ontologie, qui représente formellement des connaissances,
est de permettre a une machine (i.e. ordinateur) d’explorer et d’exploiter, cette
connaissance qui toutefois conserve du sens et reste compréhensible pour I’humain.

En établissant un paralléle avec le modele SRK présenté précedemment, on note une
cohérence et similitude trés forte entre « signal » / « data », « sign » / « information », et
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« symbol » / « knowledge » (Das 2008). En effet, le modéle DIK apporte un éclaircissement
sur la nature des éléments informationnels, et le modéele de Rasmussen sur la nature des
traitements qui leurs sont associés.

11-2-3/ Le modéle AADA

Le modéle AADA vise a représenter et ainsi permettre d'étudier le partage de I'exécution des
taches entre un Humain et une machine. Il considére quatre grandes classes de fonctions :
I’ Acquisition d'informations, 1’ Analyse d'informations, la Décision et 1’Action. Dans ce modele
AADA, le choix entre I'Humain et la machine (avec une politique statique ou dynamique) peut
se faire, par exemple, sur la base des capacités, de I'efficacité, du risque, de la fiabilité, de la
sécurité, du cott... Dans une perspective de conception, I'inconvénient est que L'humain doit
faire tout ce qu'une machine est incapable de faire. L'humain est confronté a « Il'ironie de
l'automatisation » (Strauch 2018) et devient malgré lui le « solutionneur magique » (Damien
Trentesaux and Millot 2016) afin de prendre en charge des situations tres difficiles. Ceci, a long
terme, n'est évidemment pas tolérable pour I'Humain dans le systéme.

Ces trois modeéles (SRK, DIK et AADA) ne donnent pas de solution directe mais doivent étre
considérés comme un cadre directeur, qui partitionne lI'espace du probléme et en donne une
vision globale. Cette derniére évite une vision trop limitée du probléme et permet d’éviter ce
qui a été identifié comme la « rationalité limitée » (Gigerenzer and Selten 2002) dans laquelle
la premiere solution potentielle est adoptée avec peu de rationalité.

Dans ce qui suit, nous nous intéresseront principalement aux interactions cognitives entre
I’Humain et la machine dans le cadre de processus décisionnels.

11/ Modélisation générique des processus décisionnels et de I’assistance
associée

Apreés avoir présenté dans la section précédente, un modele génériqgue Humain-machine, nous
proposons un modeéle des processus décisionnels associés aux taches secondaires. En préambule
a la modélisation, certaines hypotheses sont établies :

1- Le systéme « cible », est décomposable en un ensemble de sous-systemes « cible » eux-
mémes (le cas échéant) décomposables. La Figure 1l1-6 donne un exemple de
décomposition d’un systéme S;.

2- Chaque sous-systéeme (du systeme « cible ») est immergé dans un contexte qui lui est
propre.

3- Les fonctions secondaires, associées a chaque sous-systeme, sont sur le plan
informationnel et décisionnel, autonomes et peuvent étre coopératives.

Conformément aux sections précédentes, les notations suivantes sont egalement introduites :
- §; i systéme « cible » ;
- C; : contexte associé au systeme S; ;
- Fp; : ensemble de toutes les fonctions primaires associées au systéme S; ;
- Fs;: ensemble de toutes les fonctions secondaires associées au systeme S; ;

- fsim: nieme fonction secondaire associée au systeme S;.
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Figure 111-6: lllustration de la décomposition d’un systéme S; en sSous-systémes

111-1/ Architecture holonique du systéme

Pour répondre a la premiére exigence (Exig. #1) présentée en début de chapitre, le choix d’une
architecture holonique a été fait afin de permettre la représentation d’une décomposition et
d’encapsuler les activités associées aux fonctions secondaires.

I11-1-1/ Principes de base de la modélisation holonigue

Le paradigme de modélisation holonique a été initialement introduit par (Koestler 1970). Ce
paradigme a été largement utilisé et éprouvé dans les différents travaux de recherche du LAMIH
que ce soit dans le cadre du pilotage que dans le cadre de la surveillance et du diagnostic de
systemes complexes (Le Mortellec et al. 2013). Dans le cadre de ces derniers travaux, un
systeme holonique a permis de représenter récursivement la relation « partie réalisant la
surveillance et le diagnostic » versus « partie surveillée ».

L’intérét de ce paradigme repose notamment sur les caractéristiques suivantes (Christensen
1994) :

- Récursivité : un holon peut étre composé d'autres holons,
- Autonomie : un holon a la capacité a mener un processus décisionnel en autonomie,

- Coopération : si nécessaire, un groupe de holons peuvent coopérer et exécuter des plans
en commun.

Un ensemble d’holons peuvent étre amenés a coopérer pour atteindre un objectif dans le cadre
d’une holarchie régissant leur coopération. Pour un niveau donné d’une holarchie, un holon est
constitué de deux parties : la premiére partie (la téte) agissant sur une seconde partie (le corps).

Comme indiqué dans la deuxieme hypothése, chaque systéme ou sous-systéeme possede son
propre contexte. A chaque sous-systéme et a son contexte est associé un ensemble de fonctions
secondaires. La Figure I11-7 illustre le cas d’un systéme S; non décomposable et de I’ensemble
des fonctions secondaires FS;associées. Ces dernieres se situent dans la partie « téte » du holon
H;. Le systeme Si et son contexte Ci se situent dans la partie « corps » du holon H;.

Comme illustré sur I’exemple de la Figure I11-8, pour une fonction secondaire spécifique fsi®
a chague niveau de 1’holarchie, un triplet (fsi®, S;, C;) est associé a chaque holon H;. A chaque
niveau i, un holon supporte de maniére autonome un processus décisionnel relatif a la fonction
secondaire considérée. De plus, le holon interagit avec d'autres holons au méme niveau et (le
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cas échéant) avec des holons situés dans les niveaux i+1 et i-1, a travers un espace de
collaboration dans lequel des informations sont échangées. Par exemple, dans le cadre d’une
application de surveillance / diagnostic, un holon ayant détecté un probleme sur le sous-systéeme
qu’il surveille peut interagir avec les autres holons situés au méme niveau. Si ces derniers
holons détectent le méme probléme sur leurs sous-systemes respectifs, la cause du probleme
n'est trés certainement pas due au sous-systeme mais est liée au contexte.

Fsi - Téte

- Corps

C;

Figure WI-7: Illustration d’un holon H; pour un systéme S; non décomposable

Un exemple de modélisation, repris dans un cas d’étude au chapitre V, est detaillé dans la
prochaine section.

111-1-2/ Exemple d’architecture pour la surveillance et le diagnostic dans le domaine
ferroviaire :

La Figure I11-8 décrit I’exemple de I’architecture holonique associée a un systéme de transport
complexe telle qu’une rame de train « Voyageurs» pour une fonction secondaire de
surveillance et diagnostic. Dans cet exemple, trois niveaux de décomposition sont considérés :
le train, le véhicule et I’équipement terminal (exemple : porte d’acces voyageurs). Les données
sont collectées a chaque niveau de la holarchie et sont utilisées pour le diagnostic :

Niveau « Porte » : A ce niveau inférieur de la holarchie (par exemple, S111 sur la Figure 111-8),
plusieurs sources de données sont collectées :

- Sur le systéme (i.e. la porte) : le courant absorbé par le moteur actionnant la porte.
- Sur le contexte : Pour chaque porte, trois sources de données sont distinguées :

o Les utilisateurs, c’est-a-dire les passagers du train qui appuient sur le bouton pour
ouvrir la porte, restent partiellement inconnus (i.e. pas d’identification du passager qui
a déclenché I’ouverture de la porte). Toutefois, certaines données sont collectées a
I'aide de capteurs dédiés, comme le nombre de passagers en entrée et en sortie et le
poids des passagers devant la porte. Ce dernier point est important car le poids des
passagers déforme le plancher devant les portes et peut influer sur la durée d’ouverture
ou de fermeture et sur la consommation électrique.

o L’environnement est connu grace a des données (par exemple, température externe,
hygrométrie) mesurées au niveau du train.

o La tache concerne le cycle d’actionnement d’une porte (par exemple, S;1;). Elle est
caractérisee par les durées d'ouverture et de fermeture ainsi que par le courant
électrique absorbé par le moteur de la porte pour chaque action.
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Niveau « Véhicule » : A ce niveau intermédiaire, certaines données relatives au contexte (par
exemple, C;,) sont considérées, telles que par exemple le dévers de la voie ferrée. Cette
caractéristique de I’infrastructure ferroviaire peut influer sur les temps d’ouverture et de
fermeture des acces voyageurs en induisant des frottements mécaniques au niveau porte.

Niveau « Train » : A ce niveau supérieur, la localisation du train via les coordonnées GPS, les
données sur I’infrastructure (par exemple, I’identification de la gare ou se situe le train) et les
données sur I’environnement (température externe, hygrométrie) sont collectées. Ces dernieres
données relatives a I’environnement sont mutualisées et disponibles a tous les niveaux de la
holarchie.

Niveau | H; fs
« Train »
C,
O
Niveau Hyy . Hy, . Hy,
« Véhicule » | 51y fsiz [513
O [N O
Niveau _| || Hu Hip Hip Hy,, Hya Hyao
« Porte » fsin fsiiz fsiz fs122 fsia fsts

Figure 111-8: Architecture holonique appliquée a un systeme ferroviaire

111-2/ Modélisation de la boucle cybernétique associée a une fonction secondaire

Cette modélisation, dans le prolongement de précédents travaux (Basselot, Berger, and Sallez
2019), met 1’accent sur la coopération Humain-Machine au sein du processus décisionnel et
plus particulierement sur I’apport d’une assistance décisionnelle.

Classiquement chaque boucle cybernétique est constituée de deux parties :

- une partie «ascendante » constituée d’une chaine informationnelle et décisionnelle
reliant le systéme « cible » au stakeholder. Comme l'illustre la Figure 111-9, pour chaque
holon H; de I’holarchie, une chaine informationnelle et un processus décisionnel sont
associés a la fonction secondaire fsi* e FS;. Ce processus décisionnel concerne des
traitements (réalisés par la machine ou par ’Humain) se situant a différents niveaux de
complexité cognitive et génére une sortie out;* a destination du stakeholder.

- une partie « descendante » relative a I’intervention déclenchée par le stakeholder sur le
systeme « cible ».

Différentes sources d’informations sont exploitées par la partie « ascendante » :
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Une premiére source staj' est relative a la structure informationnelle statique SIS;
associée au systeme S;. Cette structure contient des éléments informationnels (données,
informations et connaissances) statiques relatives au systeme. Elle rassemble tout un
ensemble d’éléments servant de modele de référence (par exemple, une description
technique, des limites de fonctionnement, le niveau de compétence de 1’utilisateur
indispensable ainsi que la tache prescrite pour utiliser le systéme...).

Un sous-ensemble dyn;* de la structure informationnelle dynamique DIS; associée au
systeme ;. Cette structure dynamique contient les données, informations et
connaissances collectées sur le systéme ciblé et son contexte au cours des différentes
instances d'utilisation. La collecte des éléments informationnels au sein de cette structure
informationnelle permet de constituer un historique d’utilisation du systéme. Cet
historique sera particuliérement précieux pour 1’¢laboration de I’assistance décisionnelle
comme détaillé dans le prochain chapitre.

Les flux informationnels résultant des échanges coopératifs entre les holons situés au
méme niveau ou aux niveaux immédiatement inférieur ou supérieur via les espaces
collaboratifs Ri et Rj.

En cohérence avec les concepts présentés dans la section II dans le cadre d’un Systéme Humain-
Cyber-Physique :

Les structures informationnelles statiques et dynamiques sont basées sur le modele DIK
(Data / Information / Knowledge).

Les différents niveaux cognitifs considérés au niveau du processus décisionnel sont ceux
du modele SRK (Skill-Reactive based / Rules based/ Knowledge based) proposé par
Rasmussen.

Au niveau du processus decisionnel, le partage de tache entre ’'Humain (i.e. I’expert du

sous-systeme concerné) et la machine (i.e. I’assistance décisionnelle apportée) repose sur
le modéle AADA.

Les sections suivantes détaillent la place de cette assistance décisionnelle au sein du processus
décisionnel au travers de plusieurs exemples applicatifs.
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Figure 111-9: Modeéle de la boucle cybernétique associée a un holon Hj

111-3/ La place de ’assistance dans le processus décisionnel

Comme explicité dans les chapitres précédents, le role de 1’assistance décisionnelle utilisant des
approches « Data Analytics » et Machine Learning est d’apporter une aide a la décision selon
différentes facettes : descriptive, diagnostic, prédictive ou prescriptive. Cette assistance vise a
faciliter la thche du stakeholder via un enrichissement des structures informationnelles.

Deux phases principales peuvent étre distinguées au niveau de I’assistance comme le montre la
Figure I11-10 ci-apres :
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Figure I11-10: Illustration des phases de conception et d’exploitation de 1’assistance

1. Une phase de conception : En exploitant principalement les structures informationnelles
statiques SIS et I’historique des données dynamiques DIS (issues du systéme « cible » ou
d’une flotte de systémes équivalents), une assistance décisionnelle est congue de facon a
générer les différents éléments (ex : seuils, regles et liens sémantiques) qui seront utilisés
par la partie du processus décisionnel menant a une décision :

- Au niveau « reactive-based » : le processus décisionnel est relativement basique et
exhibe un comportement purement réactif. L’assistance peut alors se concrétiser
par la simple détermination d’un seuil (ex : détermination d’une fréquence de
remplacement des pneumatiques pour un véhicule routier) jusqu’a 1’¢élaboration
d’une assistance plus élaborée capable d’analyser une situation et de générer une
alarme. Par exemple un réseau de neurones embarqué dans un véhicule autonome
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peut étre capable de détecter un probléme de comportement au niveau des passagers
(e.g. agression) et alerter le stakeholder exploitant le véhicule.

- Au niveau «rule-based » : le processus déecisionnel repose sur 1’exploitation de
régles. L’assistance se concretise alors par la génération d’un ensemble de regles
de type « si-alors » placées dans un ordre spécifique.

- Au niveau «knowledge-based »: le processus décisionnel exploite les
connaissances (par exemple, les relations entre le comportement du systeme et son
contexte) pour améliorer la comprehension de situations complexes. Par exemple,
une analyse détaillée du contexte pour plusieurs instances d'utilisation du systéme
« cible » peut conduire & la mise en évidence de certaines corrélations entre
éléments informationnels (ex : un poids excessif de fret et I’apparition d’une usure
prématurée des pneumatiques). Dans ce cadre, I’assistance se traduira par la mise
en évidence de liens sémantiques entre les différentes entités constituant
I’écosystéme du systéme « cible ». Ces liens sémantiques pourront alors étre
intégrés au sein d’une ontologie.

2. Une phase d’exploitation : Comme indiqué a la Figure 111-10, I’assistance exploite les
éléments informationnels a sa disposition (structure informationnelle statique SIS,
structure informationnelle dynamique DIS et échanges entre holons au sein de 1’espace
collaboratif). Selon le niveau cognitif considéré, ces données sont comparées a des seuils,
ou permettent de valuer un ensemble de régles ou de liens sémantiques de facon a prendre
une décision. Cette derniere pourra étre prise de maniere entierement automatique (i.e.
sans intervention de 1’expert) ou en relation avec 1’expert. Dans ce cas, les éléments
informatifs (ex : valuations des liens sémantiques entre entités) devront étre présentés a
I’expert de la maniere la plus compréhensible possible.

Le partage des rdles pour les différentes phases (acquisition, analyse, décision et action)
entre ’Humain (i.e. I’expert ou le stakeholder) et la Machine (i.e. l’assistance
décisionnelle) sera décrit a I’aide du modele AADA.

Des exemples sont donnés ci-aprés afin d’illustrer 1’utilisation d’une assistance décisionnelle
dans un contexte de maintenance de véhicules ferroviaires.

111-4/ Exemples illustratifs

Cette section illustre 1’application des concepts présentés précédemment a des travaux passés
ou en cours au LAMIH en coopération avec un constructeur ferroviaire.

111-4-1/ Exemple n°1 : Assistance de type « reactive-based »

Ce premier exemple est relatif a des travaux en cours actuellement au sein du laboratoire. Ces
travaux visent a développer une approche « intelligente » permettant de détecter des défauts ou
des dégradations au niveau de certains équipements des véhicules (Voir Figure 111-11).

Phase de conception : Une banque d’images, contenant des images d’équipements en bon état
et d’équipements dégradés sont utilisés par un algorithme de Machine Learning pour générer
I’assistance. Cette dernieére prend la forme d’un module logiciel exhibant un comportement
réactif, capable de détecter une situation anormale.

Phase d’exploitation : Comme explicité a la Figure 111-12, en se référant au modele AADA, les
phases (i.e. Acquisition, Analyse, et Décision) sont prises en charge par une « machine » :
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L’acquisition se fait automatiqguement au moyen des caméras vidéo embarquées dans les
vehicules.

L’analyse des images est effectuée en utilisant le module logiciel préalablement congu et
exploitant le flux vidéo issus des caméras. Ce module est capable d’identifier des
dégradations apparentes sur les équipements observes.

La décision, de type « reactive based », est prise par le module automatiquement deés
qu’une dégradation est détectée, sans intervention humaine. Une alarme est alors envoyée
au stakeholder (ex : le responsable maintenance de 1’exploitant ferroviaire)

L’Action est confiée au stakeholder qui planifie une intervention de maintenance pour
réparer 1’équipement dégradé.

| PHASE “CONCEPTION” |

Temps de réponse /
Taux de fausses alarmes

|

CONCEPTION nﬂ@ Module logiciel
9 - i avec
DE L'ASSISTANCE @) | comportement
T = « réactif »

FEXPE',‘T,S EXPERTS
€rroviaire | pata Analytics

PHASE “EXPLOITATION” |
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1 1 1
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Systéme embarqué
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Figure 111-12: Modele AADA relatif a |’exemple n°l
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111-4-2/ Exemple n°2 : Assistance de type « Rule-based »

Ce deuxiéme exemple est inspiré des travaux de (Le Mortellec 2013) réalisés dans le cadre du
projet FUI Surfer de 2010 a 2014 en partenariat avec la société Bombardier Transport.
L’objectif de ces travaux était de développer une architecture de diagnostic embarquée.

Comme illustré a la Figure 111-13, une architecture holonique de diagnostic a été congue en
exploitant 1’holarchie a trois niveaux (i.e. porte, véhicule, train) de la figure 3-8. A chaque
niveau de I’holarchie, une fonction fsi (notation contractée dans le cas d’une seule fonction)
réalise la surveillance et le diagnostic du sous-systeme considéré. A un niveau i, la fonction fsi
tient également compte du contexte local Ci pour inhiber (ou pas) un diagnostic remonté par
des holons de niveau inférieur. Par exemple, un probléme d’une ouverture de porte plus longue
que d’habitude, détectée au niveau inférieur « portes », pourra étre « inhibé » par le contexte
du véhicule (au niveau intermédiaire « Véhicule »). En effet, un véhicule positionné sur un
troncon de voie avec un fort dévers, induira des frottements qui nuiront au bon fonctionnement
de la porte. Cette approche par inhibition permet de réduire le nombre de fausses alarmes.

Regles d’inhibition de Diagnostic envoyé
X P,
Niveau « Train » al'expert

Régles d’inhibition de

Niveau « Véhicule» |  Ifs; p————-————————— - Niveau « Train »

_______________ .- Niveau « Véhicule »

o Niveau « Porte »

LEGENDE : S; Systémei

C; Contexte du systémei
fs; Fonction Diagnostic de S;
H, Holon relative as;

V- Espace de collaboration

Figure 111-13: Approche holonique de surveillance / diagnostic

Phase de conception: Comme décrit a la Figure I11-14, en exploitant 1’historique des
défaillances au niveau des portes, et avec 1’aide d’experts du ferroviaire, un ensemble de regles
d’inhibition sont générées. Par exemple, une inclinaison du véhicule ou un passage du train
dans un tunnel peuvent entrainer I’inhibition de certains diagnostics. Par exemple, un retard
d’ouverture au niveau d’une porte (accés voyageurs) pourra étre « inhibé » par le contexte du
vehicule. En effet, un véhicule positionné sur un trongon de voie avec un fort dévers, induira
des frottements qui nuiront au fonctionnement normal de la porte.
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De plus amples explications sur cette approche de filtrage des fausses alarmes par inhibition
sont disponibles dans (Le Mortellec 2013).

Temps de réponse /
“ Taux de fausses alarmes

N—— l

—— CONCEPTION Régles
. . — — DR
Historique |\ _ DE L’ASSISTANCE d’inhibition

Flotte T
EXPERTS
Ferroviaire EXPERTS
Data Analytics

Tableau de Régles d’inhibition i

Contexte C;
Holon de surveillance « Véhicule » H;; Passage
Dévers Tunnel

. . Diagnostic / Retard ouverture INHIBITION PAS INHIBITION
Diagnostic i A
Diagnostic / Retard Fermeture INHIBITION PAS INHIBITION

« Porte » D
ik Djagnostic / Vibrations m

Figure ll1-14: Génération des regles d’inhibition (d apres (Le Mortellec 2013))

Phase d’exploitation : En considérant le modele AADA, les deux premiéres phases sont

entierement prises en charge par une « machine » (voir la Figure 111-15) :

La partie Acquisition est assurée par la remontée des données mesurées au niveau des
systemes au travers du réseau embarqué du train

Comme illustré a la Figure I11-13, au niveau inférieur de 1’holarchie, la partie Analyse est
supportée par un holon qui établit un premier diagnostic (i.e. liste de composants
suspects) a base d’un modéle du systéme surveillé (ici une porte). Le diagnostic délivré
par cette méthode est ensuite transmis aux niveaux supérieurs de 1’holarchie ou une
contextualisation sera réalisée.

La décision d’envoyer ou non 1’alarme (ainsi que le diagnostic établi) se prend en tenant
compte des contextes a différents niveaux de 1’holarchie. Cette décision, de type « Rule-
based » repose sur I’exploitation des régles genérées lors de la phase de conception.
Comme explicité a la Figure 111-15, la décision peut étre implémentée de facon
entierement automatique (i.e. la machine applique les regles et remonte le diagnostic
directement au stakeholder (ex : responsable maintenance) ou de facon mixte (i.e. le
diagnostic géneéré est envoye a un expert du systéme concerné qui valide ou non 1’envoi
au stakeholder). L’intervention de I’expert peut étre considérée comme un filtre
d’inhibition supplémentaire.

La partie « Action » est confiée au stakeholder qui gérera I’intervention de maintenance
sur la porte.

82



Acquisition Analyse Action

Knowledge-based

@ Rules-based

Reactive-based

Knowledge

Information

[ W S S
1
1

Data

LEGENDE : @ Systeme Info « Train » @ Expert
@ Systéme de diagnostic @ Stakeholder

embarqué

Figure 111-15: Modele AADA relatif a [ ’exemple n°2

111-4-3/ Exemple n°3 : Assistance de type « Knowledge based »

Ce dernier exemple est issu de précédents travaux portant sur le développement d’une ontologie
permettant de contextualiser les mesures, faites sur un systéme « cible » (ici une porte d’accés
voyageurs). Les éléments de connaissances obtenus permettent de comprendre puis, si possible,
d’expliquer ce qui peut étre observé (i.e. la situation) de fagon a élaborer un diagnostic.

Phase de conception : Comme illustré a la Figure 111-16, a partir de I’historique d’utilisation des
différents trains constituant la flotte, les experts ferroviaires, aidés de spécialiste du Data
Analytics, mettent en évidence des relations qui semblent exister entre éléments d’information.
Ces relations peuvent ensuite donner lieu & la création de liens sémantiques au sein d’une
ontologie relative a I’utilisation des portes. Une ontologie est considérée comme une
spécification explicite d'une conceptualisation (Gruber 1993). Les situations résultant de
I’utilisation du systéme sont alors vues comme des cas, permettant de construire une base de
connaissance (Noy and McGuinness 2001). L’ontologie, autorisant une représentation des
connaissances, permet a une machine (i.e. ordinateur) d’explorer et d’exploiter, cette
connaissance tout en restant compréhensible pour 1’humain.

Phase d’exploitation :

- Relativement au modele AADA, seule la premiére phase d’acquisition est réalisée
automatiquement. Les différentes mesures, collectées directement sur la porte et d'autres
collectées au niveau du train et liées au contexte, sont d’abord transformées en
informations suivant un processus de contextualisation (voir Figure 111-17). Toutes les
données et informations sont stockées dans une base de données InfluxDB (“InfluxData”
2023). Un processus de « sémantification » exploite ensuite ces données et informations
et elabore un ensemble de connaissances en créant des liens entre ces informations au
travers d’une ontologie adéquate. Ces connaissances sont stockées dans une base de
connaissances AllegroGraph (“AllegroGraph” 2023).
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Figure I11-17: Architecture de surveillance / diagnostic

- Comme décrit a la Figure 111-18, les phases suivantes d’analyse et de décision sont
confiées a un expert du ferroviaire. Ce dernier peut accéder a I’ontologie a l'aide d'outils
de visualisation comme Gruff (“Gruff” 2023). L'expert a également a sa disposition les
séries temporelles stockées dans InfluxDB et accessibles via I'outil de visualisation
Grafana (“Grafana Labs” 2023). Par exemple, si un seuil maximum de courant est
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dépassé sur un moteur de porte, il peut analyser la courbe de courant via Grafana et
regarder les conditions de fonctionnement et le contexte via Gruff.
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Figure 111-18: Modéle AADA relatif a I’exemple n°3
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Figure 1-19: Visualisation d 'une instance de [’ontologie

Dans I’exemple de la Figure 111-19, I'ampérage (min, max, moyen...) du courant moteur
mesuré a été considéré (par un expert humain de référence) comme pertinent pour le
fonctionnement de la porte. Le poids des passagers a proximité de la porte, la
température extérieure et la localisation de la gare ont également été considérés comme
pertinents au regard du contexte.

Au début de I'expertise, les faits étaient les suivants :

o Une alarme a été déclenchée par le systeme d'assistance embarqué relatif a la
porte P111. Au moyen des données dynamiques dyniii, il a été possible de
déterminer un courant supérieur a 6A (la limite théorique et prescrite stockée
dans stai11).
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o Le poids des passagers prées de la porte, n'explique pas le probleme car la valeur
520 kg n'est pas significative (i.e. inférieure a la valeur maximale 600 kg).

o Latempérature extérieure et la localisation du train sur la voie ne donnent aucune
explication a ce dépassement de seuil.

Cependant, aprés avoir affiché et analysé I'historique des informations de la courbe de
courant de la porte et pris en compte la tache (c'est-a-dire I'ouverture de la porte), I'expert
suspecte un probleme d'alignement mécanique sur la porte. L'expert propose alors au
stakeholder une intervention de maintenance pour réaligner la porte.

- Laderniere phase Action peut alors étre prise en charge par le stakeholder.

La section suivante est dédiée a la proposition d’un guide méthodologique support.

I\VV/ Guide méthodologique

D’un point de vue opérationnel, afin de mettre en application les propositions de ce chapitre, il
est indispensable de détailler la partie « ascendante » de la boucle cybernétique reliant le
systeme «cible » au(x) stakeholder(s). Cette analyse doit étre menée dans le sens
« stakeholder » vers systéme « cible » pour a partir des besoins exprimés, étre en mesure de
caractériser I’ensemble des données, informations et connaissances a obtenir sur le systéme
« cible » et de spécifier I’assistance a développer. Contrairement aux approches trop souvent
utilisées en Big data, ou I’on stocke énormément de données sans trop savoir ce qu’en feront
les stakeholders, nous privilégions une approche plus frugale dans laquelle les données a
extraire sont déterminées par une analyse des besoins des stakeholders.

Le guide proposé s’appuie logiquement sur I’ensemble des mod¢les proposés dans les sections
précédentes. Comme illustré a la Figure 111-20, huit étapes sont distinguées :

Les trois premicres étapes permettent d’identifier les systémes « cibles » concernés, les
stakeholders concernés et de préciser les besoins de ces derniers.

- Etape 1 : identification du systéme et des sous-systémes ciblés : Cette premiere étape
consiste a caractériser le systeme « cible » étudié et si besoin a le décomposer en un
ensemble de sous-systémes, conformément a 1’approche holonique précédemment
présentée. Dans le cas d’un systéme complexe, un graphe de décomposition du systeme
en sous-systémes doit étre produit. Les fonctions primaires supportées par le produit
sont également précisées.

- Etape 2 : identification des stakeholders : Cette identification des stakeholders se fait
en recherchant qui doit prendre des décisions en lien direct avec une problématique
associée au systeme « cible » ou a un/plusieurs de ses sous-systemes.

- Etape 3: détermination des besoins pour chaque stakeholder : Il s’agit ici de
préciser le résultat (out}') attendu permettant au stakeholder de mener & bien son activité.
L’obtention de ces besoins peut se faire, par exemple, par verbalisation en reprenant des
approches issues du domaine de I’ergonomie et la psychologie (Courage and Baxter
2004) ou encore une approche basée sur 1’ingénierie des exigences (Sutcliffe 2012).

Chaque besoin est associé a une boucle cybernétique en lien direct avec une fonction
secondaire qui doit étre détaillée.
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Les étapes suivantes, qui vont de pair, doivent ensuite étre menées pour chaque fonction
secondaire considérée.

Etape 4 : identification de la catégorie associée a la boucle cybernétique : On précise
ici la problématique associée a la fonction secondaire considérée en caractérisant a quelle
catégorie elle appartient (i.e. Surveillance, Amélioration, Evolution)

Etape 5 : caractérisation de ’activité décisionnelle : Comme vu précédemment dans
la section II, ce processus peut étre caractérisé en s’aidant du modele de Rasmussen, et
en distinguant les niveaux cognitifs (i.e. « Reactive-based », « Rules-based » et
« Knowledge-based »). Cette caractérisation fait appel a des experts du systéeme (ex.
experts du systeme « cible », experts des facteurs humains pour les aspects décisionnels)
pour aider a rendre explicite le(s) processus décisionnel(s) au sein de la fonction
secondaire et les flux informationnels associés.

Etape 6 : Caractérisation de I’assistance décisionnelle : Il s’agit de définir ici le type
d’assistance qui doit étre développée (i.e. Prescriptif ; Prédictif, Descriptif, Diagnostic).

Etape 7 : Caractérisation du partage d’activités Humain / Machine : Ce partage est
déterminé selon le modéle AADA entre I’Humain et la machine. Lors de cette étape,
certains critéres de performance de 1’assistance décisionnelle doivent étre définis (e.g.
vitesse d’obtention d’un résultat, taux de confiance de ce résultat).

Etape 8 : Description des éléments informationnels : Cette étape est cruciale car elle
va déterminer les flux informationnels disponibles pour la prise de décision. Comme
illustré a la Figure 111-17, différents flux de données peuvent étre distingués :

o Les éléments informationnels dynamiques : Ces éléments collectés directement au
niveau du systeme « cible » et de son contexte se doivent d’étre suffisamment
explicatifs pour appréhender I’entiereté du domaine d’intérét du systéme. Si les
éléments disponibles au niveau du systéme ne sont pas pertinents, il convient de
réaliser des mesures supplémentaires sur le systéme ou son contexte. Il est alors
nécessaire d’expliciter les mesures (précision, fréquence d’acquisition...) devant
étre réalisées sur le systeme et son contexte de telle sorte que des données
pertinentes soient obtenues.

o Les éléments informationnels statiques: De méme que pour les éléments
précédents, les éléments statiques doivent étre définis. Comme vu précédemment,
ces éléments sont constitués de valeurs, d’information de référence assez peu
susceptible de changement.

o Les flux informationnels au sein de la holarchie : On doit s’attacher ici a décrire les
flux informationnels disponibles au sein de 1’espace de partage de la fonction
secondaire considérée. En cas de coopération entre fonctions secondaires identiques
associées a des instances différentes d’un méme type de systéme, identifier les
¢léments informatifs d’entrée (venant des autres fonctions) et ceux de sortie (vers
ces autres fonctions).

La description de ces différents flux informationnels s’appuiera sur le modele DIK (Data
/ Information / Knowledge) préalablement explicité.
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Figure 111-20: Les huit étapes du guide méthodologique

V/ Conclusion du chapitre

Ce chapitre a proposé une modélisation des boucles cybernétiques et des processus décisionnels
associes a un systeme « cible » et a mis 1’accent sur la place d’une assistance décisionnelle.

Apres avoir présenté les différentes entités en interaction dans le cadre d’un domaine d’intérét
(systéemes « cible », fonctions primaires, utilisateurs et contexte), 1’accent a été mis sur les
fonctions secondaires (i.e. Surveillance, Amélioration, Evolution). L’¢tude a porté sur la
proposition d’un modele permettant de caractériser les boucles cybernétiques reliant le systéme
«cible » et son contexte a un ou plusieurs stakeholders. Cette modélisation s’appuie sur
plusieurs autres modéles servant de reférentiels et guidant la réflexion :

- Une vision holonique permettant d’englober la décomposition tout-partie d’un systéme
« cible » composite et d’associer a chaque sous-systéme, sa, ses, fonction(s) secondaire(s)

et les flux informationnels.
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- Une caractérisation Data, Information, Knowledge des flux informationnels au sein de la
boucle cybernétique.

- Une classification « Reactive-based, », « Rules-based », « Knowledge-based » de la
nature des traitements décisionnels basés sur la typologie de Rasmussen.

- Une caractérisation permettant d’appréhender le partage des activités entre I’Humain et
la Machine au travers du modele AADA.

Pour accompagner la proposition et la rendre pleinement opérationnelle, un guide
méthodologique a finalement été proposé.

Apres avoir caractériser dans ce chapitre les attendus de 1’assistance décisionnelle et avoir
distingu¢ les phases de conception et d’exploitation, le prochain chapitre est consacré aux
différentes approches permettant de la concevoir.
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Chapitre IV
Conception de ’assistance décisionnelle

Introduction

Apres avoir présenté dans le chapitre précédent le positionnement de 1’assistance décisionnelle
au sein des boucles cybernétiques, le présent chapitre est consacré aux différentes approches
permettant de concevoir cette assistance.

Dans une premiere partie, les différentes approches utilisées pour le cycle de développement de
I’assistance décisionnelle sont successivement présentées.

La seconde partie est consacrée a une présentation de plusieurs méthodologies permettant de
choisir 1’algorithme de Machine Learning le mieux adapté pour supporter [’assistance
décisionnelle. L’accent est plus particuliérement mis sur la présentation de 1’approche
« Automated Machine Learning » permettant a un stakeholder de développer une assistance
sans connaissance approfondie des différentes méthodes de Machine Learning.

I/ Le cycle de développement de I’assistance

La communauté « Data Science » a trés tot développé des méthodologies permettant de
supporter le cycle de développement d’un « mod¢le d’intérét ». Ce dernier est vu comme un
ensemble «algorithme et parametrages associés» permettant de supporter 1’assistance
décisionnelle.

Dans la suite de ce chapitre, le terme de « modele » sera donc utilisé en ce sens.

Les différentes méthodologies de développement sont présentées ci-apres dans un ordre
chronologique permettant de mieux appréhender les évolutions au fil du temps.

I-1/ La méthodologie KDD
Avant la révolution de I'lA et du Machine Learning, initiée dans les années 2010, les entreprises

ont adopté des méthodologies qui se concentraient sur 1’exploitation des données (Zaki and
Meira, Jr 2014) (Haoxiang and S 2021).

L'une des plus anciennes méthodologies est connue sous le nom de découverte de connaissances
dans les bases de données (KDD) (Joudaki et al. 2015; Fayyad and Stolorz 1997; Fayyad,
Piatetsky-Shapiro, and Smyth 1996). Dans cette approche, cing étapes sont considérées (voir
Figure IV-1) :

Etape n°1. Sélection : Cette étape consiste a créer un ensemble de données cibles, ou a se
concentrer sur un sous-ensemble de variables ou d'échantillons de données, qui servira de base
a I’élaboration du modg¢le.

Etape n°2. Prétraitement : Cette étape a pour objectif de nettoyer et de prétraiter les données
cibles afin d'obtenir des données cohérentes.

Etape n°3. Transformation : Cette étape consiste a transformer les données a I'aide de méthodes
de réduction de la dimensionnalité.
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Etape n°4. Exploration/Fouille de données : Cette étape est dédiée a la recherche des modeles
d'intérét sous une forme de représentation particuliere (ex : ensemble de régles) en fonction de
I'objectif recherché.

Etape n°5. Interprétation/évaluation : Cette ultime étape a pour role d’interpréter et d’évaluer
les modeéles extraits.

Selocti Pre- . Trans- Data Interpretation/
election processing ormation Mining Evaluation

I Target I Preprocessed ITransforrned[ Patterns I Knowledge

Data Data Data

- L

Figure 1V-1: Vue d'ensemble des étapes du processus KDD (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, and
Smyth 1996)

Cependant, tout comme les méthodologies en cascade, le KDD souffre d'une certaine rigidité
difficilement compatible avec des besoins évolutifs des stakeholders.

I-2/ La méthodologie SEMMA

SEMMA est un processus d'exploration de données développé par l'institut SAS (Azevedo and
Santos 2008). Comme explicité a la Figure IV-2, ce processus comporte cing étapes :
échantillonner, explorer, modifier, modéliser et évaluer.

SAMPLE
Sampling
yes,/no
EXPLORE R - x
Data Clustering,

visualization

Associations

—— p— )

Variable Data
selection, transformation
creation

MODEL |

Neural
networks

Logistic
based || models

ASSESS l
Model

assessment

Figure 1V-2: Les étapes de la méthode SEMMA

La premiere étape est relative a la sélection de I'échantillon, qui implique la collecte et la
sélection des données pertinentes pour l'analyse. Ensuite, vient la phase d'exploration des
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données, ou les données sont analysées pour comprendre leur structure, leur qualité et leur
distribution. La troisieme étape est la phase de modification des données, ou les données sont
nettoyées, transformées et préparées pour l'analyse. La quatrieme étape est relative a la
modeélisation des données, ou des modeles sont développés a partir des données pour effectuer
par exemple des prédictions et des classifications selon les besoins du stakeholder. Enfin, la
derniére étape est la phase de déploiement, ou les modéles sont mis en ceuvre et utilisés dans le
processus de prise de décision. La méthodologie SEMMA est congue pour guider les utilisateurs
de SAS tout au long du processus de traitement des données, en assurant une approche
systématique et structurée pour I'analyse des données (Matignon 2007).

Le processus SEMMA se concentre principalement sur les taches de modélisation des projets
d'exploration de données et de Machine Learning. La compréhension du métier et des besoins
des différents stakeholders n’est pas explicitement abordée. Elle est cependant indispensable
pour pouvoir réaliser un échantillonnage efficace.

I-3/ La méthodologie CRISP-DM

Pour répondre aux besoins d'une approche plus itérative de I'exploration et de I'analyse des
données, un consortium de fournisseurs, Daimler-Chryrler, SPSS et NCR, a mis au point le
Cross-industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), (Schroéer, Kruse, and Gomez
2021).

Comme décrit a la Figure 1V-3, cette méthodologie reprend globalement les étapes vues dans
les processus précédents mais en introduisant des boucles apportant une plus grande flexibilité
dans I’enchainement des étapes.

Data
understanding

Business
understanding (¢

L 4

Data
preparation

A

Deployment

Y

Modeling

Evaluation

Figure IV-3: Le cycle de vie de la génération de la connaissance selon CRISP-DM
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La méthodologie commence par une premiére boucle entre la compréhension des besoins de
I'entreprise et la compréhension des données disponibles. Elle se poursuit par une seconde
boucle entre la préparation des données et la modélisation permettant un affinement du modéle.
Vient ensuite 1’étape d’évaluation permettant un rebouclage avec les besoins exprimés par
I’entreprise. Enfin le processus s’achéve classiquement par une étape de déploiement

L'ensemble de ces étapes se situe au sein d’une plus grande boucle permettant une itération du
processus global et ainsi un traitement des données et une évolution du modéle en continu.

Cependant, la méthodologie CRISP-DM v1.0 a été publié il y a prés de vingt ans et la
méthodologie CRISP-DM n'a pas été mise a jour depuis. Les seuls développements ultérieurs
ont été produits par IBM et Microsoft qui ont proposeé leurs propres variantes en détaillant les
étapes de traitement des données et de modélisation. Toutefois, les deux entreprises exploitent
principalement leurs variantes dans le cadre de leurs propres projets et en favorisant leurs
propres produits. Ces méthodologies ne répondent donc pas aux besoins des entreprises ou du
monde de la recherche qui souhaitent utiliser des approches génériques et techniquement
neutres.

Le KDD, SEMMA et CRISP-DM ont largement été utilisées par la communauté des data
scientists et plus spécifiquement pour le data mining. Cependant, de par la rigidité des
processus, elles trouvent leur limite dans le cadre du développement de modeéles a base
d’intelligence artificielle (Schroer, Kruse, and Gomez 2021; Frye, Kraul3, and Schmitt 2021).

I-4/ La méthodologie CPMAI

De facon a pallier en partie aux limites des approches précédentes, la méthodologie Cognitive
Project Management for Al (CPMAI) a été développée par la société Cognilytica. Cette
méthodologie vise une gestion efficace des projets utilisant des approches IA (Frye, Kraul3, and
Schmitt 2021; Aboukadri, Ouaddah, and Mezrioui 2023). Elle repose sur une approche itérative
et agile de la gestion de projet, permettant aux équipes de data scientists de collaborer
étroitement et de s'adapter rapidement aux évolutions du contexte et des données. Le CPMAI
fournit un ensemble de bonnes pratiques permettant une définition claire des objectifs du projet
et facilitant la planification des ressources, la gestion des risques, la mesure des performances
et la communication avec les stakeholders.
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Figure 1V-4: Les différentes étapes de la méthodologie CPMAI

Dans la Figure 1VV-4, six principales phases sont distinguées et une progression entre les phases
(en avant ou en arriére) est possible pendant la génération du modele en fonction des besoins
des stakeholders et des difficultés rencontrés lors du développement.

Phase n°1 (Compréhension du métier) : Cette phase initiale se concentre sur la compréhension
des objectifs et des exigences du projet du point de vue du métier, puis, suite a 1’é¢tude du ou
des besoins du stakeholder, sur la traduction de ces exigences en une définition des objectifs a
atteindre.

Phase n°2 (Compréhension des données) : La phase de compréhension des données commence
par une collecte initiale et se poursuit par des activités visant a se familiariser avec les données,
a identifier les problémes de qualité des données, a découvrir des sous-ensembles intéressants
afin de formuler des hypotheses pour la génération du modéle. Les données proviennent de
sources variées, telles que les données historiques (ex : données transactionnelles, données
issues d'enquétes, historique de la maintenance...). Elles peuvent étre également issues de
différents départements de 1’entreprise ou de sources externes telles que par exemple des
données météorologiques, des localisations GPS, ou des informations sur le trafic.

Pour mener a bien cette étape, le data analyst doit répondre a plusieurs questions :
- Quels sont les attributs de la base de données qui semblent les plus significatifs ?
- Quels sont les attributs qui semblent sans intérét et peuvent étre exclus ?
- Le nombre de données permet-il de tirer des conclusions pouvant étre généralisées ou
d'effectuer des prévisions précises ?
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- La fusion de données issues de plusieurs sources est-elle faisable ?

- Le mode de traitement des valeurs manquantes est-il envisageable ?
Par la suite, la description des données est importante afin d’orienter au mieux le choix des
outils de préparation des données dans 1’étape suivante.

Dans la majorité des techniques de modélisation, le temps de traitement dépend du volume des
données. Les grands jeux de données permettent de produire des modeles plus précis, mais
augmentent egalement le temps de traitement.

Phase n°3 (Préparation des données) : Cette phase de préparation couvre toutes les activités
visant a élaborer un ensemble de données final, répondant & des criteres quantitatifs et
qualitatifs, & partir des données brutes initiales En fonction de la collecte initiale de données
réalisée lors de la phase précédente et des besoins exprimés par les stakeholders, seules les
données pertinentes sont retenues. Cette phase s’accompagne également d’un nettoyage des
données. Ce dernier peut se faire en appliquant différentes techniques, comme explicité dans le
Tableau IV-1 ci-dessous :

Probleme posé par les données Solution possible

Exclure les lignes ou les caractéristiques, ou inserer une
valeur estimée dans les blancs.

Proceder de maniére logique pour découvrir

Erreurs dans les données manuellement les erreurs et les corriger, ou exclure les
caractéristiques.

Décider d'une méthode de codage unique, puis
convertir et remplacer les valeurs.

Examiner manuellement les champs suspects et
rechercher la signification correcte.

Tableau IV-1 : Solutions pour le nettoyage des donnees

Données manquantes

Codage des incohérences

Métadonnées erronées ou manquantes

Phase n°4 (Développement du modele) : Cette phase comprend le choix d’un algorithme,
I'entrainement du modele, la définition et I'ajustement des hyperparamétres. La construction du
modele suppose que les besoins de stakeholders et les exigences en matiére de données aient
été bien déterminées et les données préparées dans le bon format.

Phase n°5 (Evaluation du modeéle) : Cette étape permet de mesurer la performance du modéle
et de déterminer s'il convient ou non a l'utilisation prévue. Il existe plusieurs métriques
d'évaluation des modeéles, pouvant varier en fonction du type de probléeme a résoudre
(classification, régression, etc.) et des objectifs spécifiques de I'application. Dans le cas de la
classification binaire, une métrique couramment utilisée est la matrice de confusion, qui permet
de déterminer le nombre de vrais positifs, de vrais négatifs, de faux positifs et de faux négatifs.
A partir de cette matrice, plusieurs métriques peuvent étre calculées, telles que la précision, le
rappel, le F1-score et l'aire sous la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) (Shekar
and Dagnew 2019; Ku 2018).

Phase n°6 (Opérationnalisation du modele) : Cette phase concerne le déploiement du modeéle
pour une utilisation dans différents environnements (e.g. cloud, périphérique Edge, ordinateur
individuel, serveur hébergé).

La suite de ce chapitre explore les différentes approches utilisables pour le choix de
I’algorithme.
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[1/ Choix des algorithmes permettant I’obtention du modéle

Comme vu précédemment le choix de 1’algorithme est une étape clé dans le développement de
I’assistance. Cette section présente en premier les approches classiquement utilisées reposant
sur des guides de choix et décrit ensuite une solution plus innovante : 1’Automated Machine
Learning.

11-1/ Approches exploitant des guides de choix

De nombreuses sociétés en informatique, proposent des guides de choix d’algorithmes, pour la
phase de développement du modéle, destinés aux utilisateurs qui souhaitent identifier et
appliquer des algorithmes de Machine Learning. Un tel guide propose différents algorithmes
en fonction de plusieurs criteres, tels que la taille, la qualité et la nature des données, le temps
de calcul disponible et aussi du besoin spécifié par le stakeholder.

La taille des données a une influence directe dans le choix de I'algorithme. Comme vu dans la
revue de littérature dans le chapitre 1, certains algorithmes sont plus efficaces pour traiter de
grandes quantités de données que d'autres. La qualité des données peut également étre un
facteur important, car certains algorithmes peuvent s’avérer plus résilients aux erreurs de
données. La nature des données, telles que des données textuelles ou des images, joue
¢galement un réle important pour le choix d’algorithme.

Un autre critere important dans le choix de I'algorithme est le temps de calcul disponible. Par
exemple, les réseaux de neurones peuvent nécessiter des ressources informatiques plus
importantes que d'autres algorithmes, ce qui peut avoir un impact sur la rapidité et la précision
de I'apprentissage si le stakeholder souhaite avoir un résultat rapide.

Enfin, le besoin du stakeholder est un critere crucial dans le choix de l'algorithme. Les
algorithmes Machine Learning peuvent étre utilisés pour des taches de classification, de
prédiction ou de recommandation. Le choix de l'algorithme doit donc étre adapté a la tache
specifique pour laquelle il sera utilisé.

La Figure 1V-5 et la Figure 1V-6 donnent des exemples de guides de choix proposés par des
sociétés reconnues dans le domaine du Machine Learning. Par exemple, en appliquant le guide
de choix de Scikit-Learng, si le jeu de données initial pour 1’apprentissage contient plus que 50
lignes et si la prédiction concerne des catégories labélisées, on vérifie si le jeu de données
contient plus que 100k lignes, si c’est le cas, 1’algorithme SGD Classifier est proposé, sinon
I’algorithme Linear SVC est proposé. Si I’un de ces deux algorithmes ne donne pas de résultats
pertinents, la suite du guide propose d’autres algorithmes.

Ces guides sont principalement congus pour des utilisateurs et des analystes de données
débutants et bien souvent des hypothéses simplificatrices sont introduites. En parallele de ces
guides, des méthodes multicriteres peuvent également étre utilisés pour le choix des
algorithmes. L’objectif de ces méthodes est de trouver un algorithme apte a assurer un
compromis entre les différents critéres cités précedemment (Ali, Lee, and Chung 2017). Bien
qu’intéressantes, ces méthodes multicritéres ne seront pas détaillées plus avant dans ce
mémoire.
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L’utilisation des guides ou des approches multicritéres nécessitent cependant des connaissances
dans les domaines du Big Data, de I’[A et une certaine maitrise des techniques du ML.
Cependant, ces stakeholders n’étant pas nécessairement experts en techniques du ML, la
génération de I’assistance repose alors principalement sur des experts en ML et des data
scientists. De plus, le déploiement des techniques de ML est un processus qui peut s’avérer
colteux en temps (Baier, Johren, and Seebacher 2020) et potentiellement sujets a des erreurs
humaines (Sarangpure et al. 2023). Pour pallier a ces freins, une nouvelle approche appelée
Automated Machine Learning (AutoML) a récemment été proposée (Bahri et al. 2022;
ZhengRuigqi et al. 2023). Cette nouvelle approche est présentée dans la partie suivante.

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

classification

few features
should be
" important

* number of
categories
~ known

dimensionality
reduction

Figure IV-5: Guide de choix d'algorithme ML proposé par Scikit-Learn
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Machine Learning Algorithm Cheat Sheet

This cheat sheet helps you choase the best machine learning algorithm for your predictive analytics solution.
Your decision is driven by both the nature of your data and the goal you want to achieve with your data

Text Analytics

Derives high-quality information from text
Answers questions (ike: What info is in this text?

Unsupervised topic modeling,

group texts that are similar

Creates a dictionary of n-grams

from a column of free text

Converts text data to integer
e

Vowpal Wabbit library

Performs cleaning operations on text,
e T

‘normalization

Converts words to values for use in

NLP tasks, like recommender, named

entity recognition,

What do you want to do?

Predicts what someone will be interested in
Answers the question: What will they be interested in?

Predict
several

B™ Microsoft Azure

between Multiclass Classification

Answers complex questions with
multiple answers
Answers questions like: Is this A or B or C or D?

Fast training times,
linear model

Two-Class Classification

machine Hybrid recommender, both collaborative
e BEBTERRS  rs  so r s il e choce uestions,
filtering, better Answers questions like: Is this A or B?
Toaaia | with lower cost by reducing dimensionality Under 100 features,
values tinear movdel
Makes forecasts by estimating the Discover structure - Fast training, linear model
relationship between values
Answers questions e Hor ch o how many? - e et aliey
[FSETNIRT . prcicts  isrvution e T T ——
- Answers questions like: How is this orgonized?
Predicts event counts
Accurate, fast training,
T — sy mse
R i
Accurate, long
Find unusual occurrences. - times
[ inaa mode sl ta st
Image Classification
- Accurate, fast training times Anomaly Detection Classifies images with popular networks
An: ik represent?
Identifies and predicts rare or unusual data points S e RO S R ere
Accurate, long training times Answers the question: Is this weird? -— Modern deep
Accurate, fast mlnlq times, Under 100 features, Fast training times a
et ot sovnaa . | e e

© 2021 Microsoft Corporation. All rights reserved.  Share this poster: aka.ms/micheatsheet

Figure 1V-6: Guide de choix d'algorithme pour un Modéle ML proposé par Microsoft

11-2/ L’approche Automated Machine Learning (AutoML)

Aprés une description des principes de fonctionnement de 1’AutoML, des exemples

d’utilisation sont présent¢s.

11-2-1/ Le principe de fonctionnement

Les progres récents du ML ont entrainé une demande croissante de systémes automatiques aptes
a assister les développeurs et les débutants en ML dans le développement des applications.
Cette demande a donné naissance au développement d’une approche générique apte a traiter
une grande variété de problémes : I’ Automated Machine Learning (dénommeée aussi AutoML).
Dans le cadre de cette approche, deux objectifs principaux sont vises :

(i) Offrir des solutions prétes a I'emploi aux utilisateurs non experts pour exploiter les
données et développer des outils de ML efficaces sans avoir a développer de code (ou tres

peu) ;

(ii) Faire gagner du temps aux experts dans leur processus de prise de décision au niveau
des algorithmes et des paramétrages en utilisant de nouvelles technologies informatiques
puissantes.

L’AutoML est également connu sous d'autres termes tels que le One Button Data Mining
(Stiglic et al. 2012) ou I’ Automated Data Science (Olson, Edu, and Moore 2016). Les outils
informatiques existants, tels que AutoWEKA (Thornton et al. 2013), hyperopt-sklearn (Komer,
Bergstra, and Eliasmith 2014), Auto-sklearn (Feurer et al. 2022), TPOT (Olson, Edu, and
Moore 2016) et Auto-Keras (Jin, Song, and Hu 2019) permettent d’automatiser la plupart des
phases de développement d’un modele Machine Learning (prétraitements des données,
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Figure IV-7: Le workflow AutoML par rapport au workflow du Machine Learning traditionnel.

Comme illustré a la Figure IV-7, dans les approches ML classiques, et selon le cas d'utilisation,
des équipes d’experts (par exemple, des spécialistes des données, des développeurs de logiciels)
accompagnent les stakeholders pour analyser le probléeme et développer un modéle. Cet
accompagnement peut s’avérer particuliérement colteux pour les entreprises (Lwakatare et al.
2019). En revanche, l'utilisation de I’approche AutoML réduit considérablement ce besoin en
experts du ML.

Les étapes associées a I’approche AutoML sont les suivantes :

(1) Prétraitement des données et ingénierie des fonctionnalités : cette étape traite les
problémes liés aux données tels que les valeurs manquantes, les valeurs aberrantes, les
données bruitées ou modifiées. Pour résoudre le probléme des valeurs manquantes dans
le prétraitement des données, 1I’AutoML utilise des techniques telles que I'imputation
des valeurs manquantes. L'imputation consiste a estimer ou a remplacer les valeurs
manquantes par des valeurs calculées a partir des autres observations dans les données.
Différentes approches peuvent étre utilisées pour I'imputation des valeurs manquantes,
telles que I’imputation par la moyenne ou la médiane ou I’imputation par régression (De
Goeij et al. 2013).

(2) Selection du modéle et réglage des hyperparamétres : Cette deuxiéme étape permet de
sélectionner automatiquement I'algorithme & utiliser mais également la configuration
optimale des hyperparameétres (c'est-a-dire les parameétres ajustables de I'algorithme)
pour obtenir de bonnes performances d'apprentissage.

La Figure I\V-8 illustre les différentes étapes de ce choix.
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Dans un premier temps (étape n°1 sur la figure), le stakeholder définit les métriques
d'optimisation pour évaluer les résultats (par exemple : la précision, le score f1, R?,
le Mean Squared Error) (Jiao and Du 2016). 1l définit également les contraintes en
termes de temps ou de codt (par exemple la durée maximale de traitement) que le
processus AutoML doit respecter.

L'étape suivante (c'est-a-dire le processus de sélection du modeéle) peut étre
considérée comme un seul probléme d'optimisation d'hyperparamétres (HPO) avec
un espace de configuration hiérarchique. Une premiere itération (étape n°2 sur la
figure) sélectionne un algorithme (modele {1,2,..,n}) et une deuxieme itération
(étape n°3) sélectionne les hyperparamétres correspondants (parametres {1, 2,..,i}).
Pour faire face a des espaces de configuration aussi complexes et structurés,
différents algorithmes d'optimisation peuvent étre utilisés, comme Random Search
(Florea and Andonie 2020; Bergstra, Ca, and Ca 2012) ou Grid Search (R. Liu et al.
2006; Shekar and Dagnew 2019). Random Search définit lI'espace de recherche
comme un domaine délimité de valeurs d'hyperparameétres et échantillonne
aléatoirement des points a l'intérieur. Grid Search définit I'espace de recherche
comme une grille de valeurs d'hyperparamétres et évalue chaque position dans la
grille. Des méthodes plus avancées sont parfois utilisées, telles que I'optimisation
bayésienne et I'optimisation évolutive (Zhang et al. 2020; Hutter, Kotthoff, and
Vanschoren 2019).

(3) Evaluation : le processus AutoML donne enfin un classement des meilleurs modéles
sélectionnés en fonction des métriques et des contraintes d'optimisation introduites a la
premiere étape. Le stakeholder choisit alors le modéle avec le score le plus élevé (étape
n°4 sur la figure).

(4) Déploiement : Enfin, le stakeholder peut donc implémenter le modele généré dans un
environnement de développement puisque les outils AutoML les plus avancés
fournissent un code exécutable (étape n°5 sur la Figure 1V-8).

Source de - e
@ données E} Features + algorithme , + Paramétres mp 65%

O @' Processus de Sélection de Modéle en AutoML O
A NAodele 1 ) [ VY
STAKEHOLDER jriodElen ] STAKEHOLDER
— ( Modeéle ... 1 Sélectionne le modéle
v@ efinit ( odét’e n par classement
¥ T
N-Paramatres itérations Scores d’apprentissage Classement  Modele Scores

®
@ E}+Paramétresi - 90%

N Métriques - g} Features + algorithme |, + Paramétres mp 77% 2 = 7 ® + Paramétres; mp 87%
!ﬂ L) d'optimisation
o
g} Features + algorithme , + Parameétres mp 54% +Paramétres, B  77%
O ) Contraintes
(Temps/Coit) ‘ ‘

i

w Deploiement

¢
5 Features + algorithme , + Paramétres 90% ST
L g} & " =, 50% | < /> Génération de

code exécutable

Figure 1V-8: Les étapes successives du processus AutoML
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11-2-2/ Exemples d’utilisation

Dans cette section, sont listés quelques travaux utilisant une approche AutoML dans différents
domaines d'application.

Domaine manufacturier : Dans (Garouani et al. 2022), I'auteur propose un cadre pour aider les
décideurs a choisir un modele approprié pour la prédiction dans un contexte de maintenance.
Dans (Kraul} et al. 2020), une approche basée sur AutoML est utilisée pour predire la qualité
des produits dans un contexte de gestion de production. Pour Vérifier la qualité des matieres
premiéres pour les outils et minimiser I'erreur dans les opérations de fraisage, un processus
AutoML est proposé dans (Denkena et al. 2020). Le systeme a été évalue sur des données de
fraisage d’un ensemble de poches.

Domaine du transport : Dans (Kocbek and Gabrys 2019), les auteurs ont utilisé une approche
AutoML pour identifier les défauts sur les voies ferroviaires dans le but de réduire les codts de
maintenance et d'améliorer la sécurité. Cette approche est évaluée sur les données recueillies
lors d'une compétition internationale de modélisation predictive. Dans (X. Shi et al. 2021),
I'approche AutoML est utilisée pour prédire le risque associé aux véhicules autonomes.
L'évaluation est basée sur I'ensemble de données de simulation de nouvelle génération
(NGSIM) pour la prédiction du risque basée sur le comportement.

Domaine de I’environnement : Dans (Martin Salvador, Budka, and Gabrys 2016), les auteurs
présentent une technique hybride basée sur AutoML pour I'évaluation des changements
environnementaux dans l'industrie chimique. L'approche est évaluée sur sept ensembles de
données issus d'usines chimiques.

Domaine de la logistique : Dans(Jackson and Velazquez-Martinez 2021), les auteurs proposent
un cadre basé sur les techniques AutoML pour la classification des solutions de transport
(rentables ou non) dans le domaine des chaines d'approvisionnement alimentaire. Le cadre
proposeé aide les décideurs a prendre des décisions rapides sur le moyen de transport a utiliser.

Dans la section suivante, une architecture de développement de I’assistance ; utilisant
I’approche AutoML est proposée.

11-2-3/ Architecture de développement de I’assistance avec AutoML

Cette architecture compléte la proposition de la Figure I11-10 du chapitre 11l en détaillant la
phase de « Conception ». Comme explicité a la Figure 1V-9, en adaptant les phases de CPMAI
présenté précedemment, quatre étapes sont distinguées :

- Etape n°1 (Collecte de données) : Cette étape exploite la base des données historiques
(c'est-a-dire les données obtenues de l'utilisation du systeme « cible » ou d'autres
systemes similaires, y compris leur environnement) ainsi que d'autres bases de données
de I'entreprise (par exemple, I'historique des interventions de maintenance, I'historique de
production).

- Etape n°2 (Prétraitement des données) : Cette seconde étape est dédiée a la configuration
du processus AutoML par l'utilisateur. Ce dernier doit sélectionner les donnees, les
métriques d'optimisation et les contraintes associées au processus AutoML. Les données
sont également réparties en un ensemble d'apprentissage et un ensemble de test. C'est une
étape importante dans le domaine de la science des donnees en général, en particulier
pour la création de modeles basés sur les données dans un processus ML pour éviter
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I’overfitting (\Vabalas et al. 2019). L'ensemble de données d'apprentissage est utilisé pour
entrainer et développer des modeles. Aprés la génération du modeéle, I'ensemble de
données de test est utilise pour mesurer la facon dont le modéle traite de nouvelles
observations.

Etape n°3 (Sélection et formation du modele) : Cette étape est le coeur de 1'approche
AutoML comme expliqué dans la section précédente. En utilisant I'ensemble de données
d'apprentissage précédent, le « meilleur » modele de ML est déeterminé comme expliqué

la Figure 1V-9. A la fin de cette étape, sa performance est vérifiée sur I'ensemble de
données de test selon les critéres d'évaluation choisis.

Etape n°4 (Implémentation) : Cette étape est dédiée a la mise en ceuvre de 'assistance
basée sur le ML dans la boucle décisionnelle entre le systéme cible et I'utilisateur comme
détaillé dans le chapitre I11.

PHASE #1 (OFF-LINE)
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Source de Métriques  Contraintes
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3
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e
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générée

PHASE #2 (ON-LINE)

Exploitation de l'assistance

Performances cibles

}

Processus décisionnel

O
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Niveau décisionnel

< { STAKEHOLDER ]

Knowledge-based

Rules-based

Structure
d'information|
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L 7 J
Eonnees bmte Le systéme cible et
son contexte Interventions

Figure IV-9: Phase de conception via AutoML et d'exploitation de I'assistance
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I11/ Conclusion du chapitre

Aprés avoir rappelé les différentes méthodologies associées au cycle de déeveloppement de
I’assistance, ce chapitre a mis 1’accent sur une nouvelle approche : 1’Automated Machine
Learning.

L’adoption de la méthode AutoML peut étre trés bénéfique pour les entreprises qui cherchent
a générer rapidement des modéles de Machine Learning pour des cas d'application spécifiques.
La méthode AutoML en combinaison avec la méthodologie CPMAI offre une alternative
efficace aux méthodes traditionnelles telles que CRISP-DM, SEMMA et KDD, qui peuvent
prendre du temps et nécessiter des connaissances approfondies en data analytics.

Via AutoML ; les décideurs qui ne sont pas des experts en data analytics peuvent également
générer des modeles de qualité sans avoir besoin de compétences spécialisées. Le gain offert
par cette approche, en réduisant le temps et les colts nécessaires pour générer des modeles de
Machine Learning, peut permettre aux entreprises de se concentrer davantage sur
I'interprétation des résultats plutdt que sur la génération de modeéles. Toutefois, il est important
de noter que la méthode AutoML n'est pas toujours la meilleure option pour toutes les
applications de Machine Learning, car elle peut manquer de la flexibilité offerte par les
méthodes traditionnelles (He, Zhao, and Chu 2021; Truong et al. 2019).

Le chapitre suivant va présenter 1’exploitation des concepts introduits dans ce chapitre et dans
le chapitre 11l au travers de plusieurs cas d’étude dans les domaines du transport routier et du
ferroviaire.
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Chapitre V
Applications des concepts

Introduction

Ce chapitre est dédié a une application des concepts, du guide méthodologique et des méthodes
de génération d’assistance présentés dans les chapitres précédents dans un but de validation.

L’application du guide méthodologique a travers ses 8 étapes contribue & une compréhension
approfondie et frugale des besoins des stakeholders. Cette compréhension peut étre vue comme
la réponse détaillée des deux premiéres phases de la méthodologie CPMAI présentée dans le
chapitre 4 et qui sont respectivement les phases de compréhension du métier et de
compréhension des données.

Il est important de rappeler que le modéle d’architecture proposée dans le chapitre 3 et les
approches de génération de 1’assistance présentées dans le chapitre 4 sont technologiquement
agnostiques.

Les deux cas applicatifs traitées dans ce chapitre relévent du domaine du transport routier et
ferroviaire et sont issues de travaux réalisés en partenariat avec les sociétés STMF et Alstom.

Chaque étude a pour objectif de valider 1’assistance décisionnelle apportée aux boucles
cybernétiques existant entre le systeme « cible » et les différents stakeholders.

Pour chacun des cas applicatifs une présentation sera réalisée en premier, puis une deuxieme
partie sera dédiée a la présentation de I’écosysteme qui supporte les chaines informationnelles
et décisionnelle. La description des données disponibles, les outils et logiciels utilisés, ainsi que
les approches adoptées sont successivement détaillés.

I/ Application n°1 : Optimisation de la maintenance pour STMF

Le cas d'utilisation concerne une flotte de véhicules transportant des substances dangereuses.
Les informations opérationnelles relatives au transport de matieres dangereuses sont fournies
par la STMF (Mallouk, Abou El Majd, and Sallez 2018), une entreprise marocaine leader dans
ce secteur (Voir Figure V-1).

Plus spécifiqguement, le cas d'application se concentre sur la gestion des pneus des camions,
étant donné que les défaillances des pneus peuvent avoir des conséquences dramatiques.
Assurer un haut niveau de fiabilité des véhicules est un paramétre trés important pour mener a
bien les missions de livraison. Un accident mineur, comme un éclatement de pneu, peut
provoquer le détachement du réservoir contenant la substance dangereuse avec des
conséquences dramatiques pour l'entreprise de transport, les autres usagers de la route et
I'environnement.

L'objectif principal est d'établir un diagnostic des pneus pour évaluer leur durée de vie et
calculer le nombre de kilometres restants avant qu'un pneu ne soit considéré comme non
utilisable.

Ce cas d’application met en évidence le défi de gérer une flotte de plus de 288 véhicules avec
environ 3456 pneus opérationnels et une centaine en stock. En plus, & chaque véhicule est

104



associe un ensemble d'informations liées a son environnement spécifique, telles que la tache
effectuée, le conducteur qui I'opére et le contexte dans lequel il opére. Pour faciliter la prise de
décision, l'objectif est de créer une assistance decisionnelle capable de fournir des éléments
d'aide a la décision pour le centre de maintenance de STMF.

Par exemple, dans le cas d’un camion fonctionnant dans un environnement ou les routes sont
particulierement dégradées ; les informations associées a ce camion peuvent indiquer une usure
plus rapide des pneus par rapport a d'autres véhicules opérant sur des routes moins dégradées.
L’assistance décisionnelle peut tenir compte de ces données et recommander une rotation des
pneus plus fréquente pour ce camion, afin de prévenir les pannes dues aux pneus et d'optimiser
leur durée de vie.

De plus, l'assistance peut également prendre en compte les caractéristiques des conducteurs.
Par exemple, si un conducteur a tendance a conduire de maniére agressive, cela peut entrainer
une usure prématurée des pneus. En surveillant et en analysant les données relatives au
comportement de conduite de chaque conducteur, 1’assistance peut identifier les conducteurs
nécessitant une formation supplémentaire sur les bonnes pratiques de conduite, afin de
minimiser l'usure des pneus et d'améliorer la sécurité globale de la flotte tout en minimisant
I’impact négatif sur I’environnement.

En combinant les informations spécifiques a chaque véhicule, aux conducteurs et a leur
contexte, I'assistance fournit des éléments d'aide a la décision aux différents stakeholders de
STMF et en particulier ceux du centre de maintenance. Cela permet de planifier efficacement
I'entretien de la flotte en fonction des diagnostics des pneus et d'autres paramétres pertinents
(par exemple les prévisions météorologiques, la planification des missions...), ce qui réduit les
risques d'accidents liés a des défaillances de pneumatiques et évite les temps d'arrét non
planifiés des camions et optimise I'utilisation des pneus en les remplacant au bon moment plutot
que de maniére systématique.

Figure V-1: Des véhicules citerne de STMF
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I-1/ Application du guide méthodologique et analyse des fonctions secondaires
Le guide méthodologique utilisé est celui proposé dans le chapitre 111 et s’appuie logiquement
sur I’ensemble des différents modéles proposes.

I-1-1/ Etape 1 : Identification du systéme et des sous-systémes ciblés

La premiére étape du guide est dédiée a I’identification du systéme et & sa décomposition en
sous-systemes. Le systéme considéré dans ce cas applicatif est I’ensemble des véhicules de
transport.

L’¢tude se focalise sur les véhicules de type poids lourd, dont la fonction primaire est de
transporter la marchandise d’un point de départ a une destination. L’accent est mis sur les pneus
de ces véhicules, un sous-systéme qui met en contact le véhicule avec la chaussée et qui a une
importance capitale pour assurer la sécurité du véhicule de la marchandise transportée (i.e. les
produits dangereux).

Chaque véhicule se compose d’un tracteur et d’une remorque. Le tracteur se compose de deux
essieux dont I’un est amovible (i.e. ’axe des roues de direction qui sert a orienter le véhicule).
La remorque se compose de trois essieux dont I’un est généralement relevable (i.e. I'essieu est
automatiquement relevé ou abaissé si les conditions de charge le permettent). Nous supposons
que tous les essieux comportent des roues simples, donc un véhicule est compose de dix pneus
au total.

L’arbre de décomposition de la flotte de véhicules est décrit a la Figure V-2 avec indiqués en
orange les systémes et sous-systémes qui se seront considérés dans 1’étude.

Flotte des
véhicules STMF
}
Vehicule poids Engins BTP Véhicule utilitaire
lourd
I
Remorque Tracteur
| |
1
Essieu arriére Essieu central Essieu avant Essieu arriere Essieu avant Moteur
Pneu
jumelé
gauche
LEGENDE:

: Systeme ciblé dans I'étude : Systéme non ciblé dans I'étude

Figure V-2: Arbre de décomposition
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Comme explicité précédemment, seul le systéme « Véhicules poids lourd » et ses sous-systémes
« pneus » seront considérés dans 1’étude. Il en résulte 1’architecture holonique présentée sur la

Figure V-3.
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Figure V-3: Architecture holonique associée au systeme et aux sous-systémes ciblés

I-1-2/ Etape 2 : Identification des stakeholders

La deuxieme étape du guide méthodologique est consacrée a 1’identification des stakehoders
relatifs a 1’étude considérée. Dans le cadre de cette application, deux stakeholders sont
distingués :

Le stakeholder « Responsable de la maintenance » son role est crucial pour garantir
la sécurité et la conformité des véhicules lors du transport de substances dangereuses.
En ce qui concerne les pneus de la flotte de véhicules, le responsable de maintenance a
pour objectif principal de les maintenir en bon état de fonctionnement afin de minimiser
les risques potentiels liés a leur usure ou a leur défaillance. Il veille a ce que les pneus
des véhicules (i.e. tracteurs et remorques) soient régulierement inspectés pour detecter
tout signe d'usure (en utilisant des jauges de profondeur cf. Figure V-4), de dommage
ou de détérioration. Des vérifications visuelles et physiques sont alors effectuées pour
s'assurer que les pneus sont en bon état et qu'ils répondent aux normes de sécurité
requises (i.e. respect de I’usure maximale tolérée).

Ce stakeholder met en place un programme de maintenance préventive pour les pneus,
comprenant des actions telles que la rotation réguliere des pneus, le contrdle de la
pression dair, I'équilibrage et l'alignement des roues. Ces mesures contribuent a
prolonger la durée de vie des pneus et a prévenir les problemes potentiels (i.e.
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I’éclatement d’un pneu). Il veille aussi a ce qu'il y ait toujours des pneus de secours
disponibles en cas de besoin urgent de remplacement. Il est également chargé de
demander I’approvisionnement de nouveaux pneus, en avance, en communiquant des
demandes d’achat au « Responsable du stock ».

- Le stakeholder « Responsable du stock » assure I'approvisionnement en pneus pour
la flotte de véhicule. Il est chargé de maintenir des niveaux de stock appropriés. Il doit
évaluer, conjointement avec le stakeholder « Responsable de maintenance » et les
responsables d’exploitation, les besoins en pneus en tenant compte des spécificités des
vehicules, des distances de transport, des conditions de route et des réglementations en
matiére de sécurité. La gestion efficace des stocks assure la disponibilité des pneus
nécessaires, minimisant ainsi les risques de pénurie ou de retards dans les opérations de
transport.

Figure V-4: Exemple de jauge d'usure pour pneus

1-1-3/ Etape 3 : Détermination des besoins pour chague stakeholder
Cette étape repose sur la détermination du flux out* (cf. Figure 111-9) permettant aux différents
stakeholders de mener a bien leurs activités.

Besoin 1 associé au stakeholder « Responsable du stock » : Ce besoin concerne la
détermination d’un seuil kilométrique pour le remplacement des pneus. Ainsi, le responsable
du stock peut programmer des alertes de stock faible et s'assurer d'avoir un stock suffisant avant
que les pneus n‘atteignent la fin de leur durée de vie. Pour ce faire, ce stakeholder a besoin
d’exploiter les informations relatives a l'utilisation des pneus et d'établir une planification
d'approvisionnement (i.e. élaborer des demandes d’achat). En déterminant I'usure moyenne des
pneus, il predit leur durée de vie restante. Cela garantit que des nouveaux pneus soient
disponibles avant que les pneus en cours d’utilisation ne soient complétement usés.

Besoin 2 associé au stakeholder « responsable de la maintenance » : Ce besoin concerne
I’amélioration de la durée de vie des pneus en élaborant des recommandations de permutation
des pneus. Des instructions précises (i.e. des régles) peuvent étre générées selon le type de
dégradation des pneus pour déplacer les pneus d'une position a une autre sur le véhicule, en
tenant compte de 1’état de la dégradation des pneus (voir Figure V-5) et des schémas
recommandés de permutation (voir Figure V-6). Cela permet de garantir une usure plus
uniforme et une meilleure durée de vie des pneus.
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Comme explicité a la figure V-6, plusieurs stratégies de permutation des pneus sont possibles :

(1) La rotation des pneus sur les jantes, tout en maintenant leur position sur le
véhicule, est une pratique courante qui contribue a lutter contre l'usure unilatérale de
I'épaulement et peut également étre bénéfique dans des applications ou les pneus sont
susceptibles de subir une usure excessive des flancs ou des abrasions.

(2) Permuter le pneu de droite et celui de gauche sur le méme essieu permet
d'égaliser les effets des taux d'usure résultant des caractéristiques de la route telles que
le carrossage ou les abrasions des flancs causées par les trottoirs (généralement dans le
cas des missions en milieu urbain).

(3) Permuter les pneus extérieurs et intérieurs égalise l'usure entre les pneus jumelés
et ameéne le flanc externe a l'intérieur.

(4) Permuter les pneus d'un essieu & un autre maximise la durée de vie des pneus
entre le premier et le deuxiéme essieu de direction pour les tracteurs 6x2 ou les
différences de forces de virage entrainent des taux d'usure plus élevés sur I'essieu
directeur. Cette stratégie est aussi appliquée pour permuter un pneu avec un autre pneu
du méme essieu ou autre essieu de la remorque. Le cas de la permutation des pneus de
direction ne concerne pas STMF qui exploite une flotte de tracteur avec un seul essieu
de direction. Par contre la permutation entre pneus de la remorque est possible.

(5) Permuter les pneus de la remorque de l'essieu 1 (V111) vers l'essieu 3 (V113), de
I'essieu 3 (V113) vers l'essieu 2 (Vi2) et de l'essieu 2 (V112) vers l'essieu 1 (V111)
maximise la durée de vie et la résistance a l'usure irréguliére sur I'ensemble des essieux
de la remorque.

Les prochaines sections sont consacrées a une analyse des fonctions secondaires relatives aux
deux besoins identifiés. Pour chacune d’elles, trois parties sont considérées :

- Une premiere partie présente la continuité de I’application du guide méthodologique
(étapes de 4 a 8) et caractérise :
o La nature de Dlactivité et des décisions en s’appuyant sur la typologie de
Rasmussen SRK.
o Les éléments informationnels statiques et dynamiques.
o Les mesures réalisees au niveau du produit et de son contexte.

- Une seconde partie présente la génération de 1’assistance décisionnelle relative a cette
fonction secondaire en appliquant les concepts exposés dans le chapitre 4.

- Une derniére partie détaille I’exploitation de 1’assistance décisionnelle et la coopération
Humain-Cyber-Physique a travers 1’architecture SHCP proposée dans le chapitre 3.

I-2/ Itération sur besoin 1

I-2-1/ Analyse de la fonction secondaire liée au besoin 1

I-2-1-1/ Etape 4 : Identification de la catégorie associée a la boucle cybernétique

I s’agit d’une activité de type « Surveillance » visant a déterminer le seuil kilométrique (i.e.
nombre de kilometres qu’un pneu parcourt avant sa fin de vie) qui déclenche la demande
d’achat d’un pneu.
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I-2-1-2/ Etape 5 : Caractérisation de I’activité décisionnelle

Le niveau décisionnel de cette fonction secondaire est de type « Reactive-based » ; comme
décrit dans le logigramme (Figure V-7) dés le seuil kilométrique atteint, une notification est
envoyée au stakeholder « Responsable de Stock ».

( Début > Lire Seul
v

’—7/ Lire OcoPneu_i /
/

Non

OdoPneu_i >= Seuil

Qui

Envoie notification

t/ h \
| Stop )

Figure V-7: Logigramme décrivant l’activité reactive-based du Besoin 1 STMF

I-2-1-3/ Etape 6 : Caractérisation de I’assistance décisionnelle
L’assistance décisionnelle qui doit étre développée est de type « prédictif ». Elle répond a la
question ’Ce qui pourrait se passer’’ avec une projection dans le futur.

I-2-1-4/ Etape 7 : Caractérisation du partage d’activités Humain / Machine
Le modele AADA (Figure V-8) décrit le partage d’activités entre I’Humain et la Machine. Ce
modele sera enrichi par le modele SRK et DIK dans la section ‘’Phase d’exploitation’’.

Acquisition : Analyse : Décision : Action
! ! !
l l I
20 0 0
I I I
I I I
LEGENDE :

@ Boitier GPS embarqué 0 stakeholder
« Responsable Stock »
Assistance analytique:

Prédiction du seuil kilométrage
avant fin de vie du pneu

e

Figure V-8: Modéle AADA pour le Besoin 1

I-2-1-5/ Etape 8 : Description des éléments informationnels
Les données statiques (issues d’un historique) et dynamiques sont respectivement représentees
par les deux tables suivantes :
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Eléments informationnels statiques :

NIVEAUX DU MODELE | DONNEES STATIQUES UTILISEES

DIK
KNOWLEDGE (K) Pas utilisée

Etat général des routes de la région a livrer, le profil du

INFORMATION (1) conducteur du véhicule, date d’attachement et

détachement des pneus, la saison

DATA (D) L’identifiant du véhicule, 1’identifiant du pneu

Eléments informationnels dynamigues :

NIVEAUX DU MODELE | DONNEES DYNAMIQUES UTILISEES
DIK
KNOWLEDGE (K) | Pas utilisé
INFORMATION (1) | Pas utilisé
DATA (D) ' La géolocalisation du véhicule, 1’odométre des pneus
I-2-2/ La génération de D’assistance décisionnelle relative au besoin 1
Cette partie concerne la préparation des données et le développement du modeéle (i.e. la
conception de I’assistance décisionnelle). Le besoin du stakeholder « responsable de stock » au
sein de STMF ne nécessite pas forcément 1’intervention des experts en data analytics pour faire
un travail d’analyse de donnée et d’¢laboration des modeles prédictifs treés poussés. De ce fait,
I’approche AutoML, présentée dans le chapitre 4, est adoptée. Dans une premicre partie la
préparation des données est présentée, par la suite, les différents paramétrages et configuration
du modeéle AutoML sont décrits et finalement les résultats sont exposés.

1-2-2-1/ Le jeu de données

Marque Marque pneu Date attachement Date dettachement Saison (Environement) Formation chauffeurs Trajets/mission Odometre

0 1 Dunlop 42405 42669 1 1 1 73472
1 1 Dunlop 42669 42911 4 1 1 81326
2 1 Dunlop 42911 43322 4 1 1 78554
3 2 goodyear 43322 43733 4 1 1 106130
4 3 general 43733 44013 4 1 1 92463
5 3 general 44013 0 4 1 1 53695
] 4 Michelin 42527 42911 4 1 1 115420
7 3 General 43979 0 2 1 1 57698
8 3 General 43733 0 3 1 1 48963

Figure V-9: Extrait de la base de données historique des interventions montage/demontage
des pneus

Le jeu de données concerne I’historique des montages et démontages des pneus au sein des
différents véhicules de la flotte STMF entre 2016 et 2020. Les attributs, présentés a la Figure
V-9, pris en considération dans I’étude sont la marque, la date d’attachement et de détachement,
la saison durant laquelle se déroulait I’attachement, le nombre de formations regues par les
chauffeurs, le type de trajet et ’odomeétre relevé lors du montage. Les données collectées au
niveau « embarqué » sont fusionnées avec les données des systemes d'information au niveau
« distant » (formation du conducteur, marque, date de montage des pneus...).
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1-2-2-2/ Préparation des données :

Les données historiques des interventions sur les pneus sont saisies dans une application dédiée
et stockées dans une base de données MySQL. La partie nettoyage des données et imputation
des données manquantes n’est pas nécessaire dans ce cas applicatif puisque le systéme
informatique exigeait la saisie compléte des différentes informations relatives aux ordres de
maintenance effectuées.

1-2-2-3/ Développement du modele

FLAML (C. Wang et al. 2019) est une bibliotheque Python, libre de droit, congue pour
automatiser efficacement les opeérations de Machine Learning (AutoML), notamment la
sélection de modeles et leurs hyperparametres. La bibliotheque FLAML est utilisée pour
concevoir un modeéle prédictif de régression pour estimer le nombre de kilométres parcourus
par un pneu avant d'atteindre sa fin de vie. Pour cela, trois exigences sont a remplir avant le
lancement de I’auto-apprentissage.

La source de données : La source de données sera le jeu de données présenté dans la section
précédente.

Le critéere d’optimisation : Le coefficient de détermination RZ (R-carré) est retenu pour
comparer les différents algorithmes proposés par I’ AutoML.

La contrainte en termes de temps : Le besoin 1 du stakeholder « responsable de stock » n’est
pas considéré comme une urgence, donc la contrainte de la durée d’exécution de 1’AutoML
peut prendre des valeurs maximales pour obtenir des résultats pertinents.

La Figure V-10 résume la configuration simplifiée du processus AutoML. La Figure V-11
présente la configuration de la bibliotheque FLAML.

Processus automatisé de sélection de modéles automML
(iii 1 3 STAKEHOLDER
STAKEHOLDER °d‘jR’F S
Responsible de Stock WARTE R EROTe R ] oisit
- [ Model ... 1
V@Deﬁmt [ Model LGBM Classement des modéles selon le eritére d’optimisation
N = {}extra_tree
Ao 73, @ n_estimators - 54
Squruf' de gonnees '[} Igbm . max_features : 0.8052380697826577
Historique des - ® n_estimators : 272 u max_leaves - 64
attachements et . W criterion - "entropy”
B ; ¥ num_leaves : 6 2 {}igom
détachement des W min_child_samples : 8 oy & n_estimators - 272
neus —‘ —_ N - num_\aaves 6
p ¥ learning_rate : 0.9117378738293814 ® min_child_samples : 8
) ® leaming_rate : 0.9117378738293814
Métriques ¥ log_max_bin: 6 w log_max_bin - 6
R . . = colsample_bytree : 1
Di]"l] d'optimisation: > # colsample_bytree : 1 & reg_alpha - 0.001822368715282589
R2 ® reg_alpha : 0.001822368715282589 o u reg_lambda : 2.1827935683347075
a{}r
¥ reg_lambda : 2.1827935683347075 ® n_estimators - 51
. u max_features - 0.9833327089503827
Contrainte |_, u max_leaves 58
. — W criterion : "entropy”
O ) du tE]TlpS. U @ {{} catboost
Peu importe @ { }xgboost
P 1 @ {{} xgb_limitdepth
@ {}m

Figure V-10: lllustration du paramétrage AutoML selon le besoin 1 du cas applicatif STMF
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from flaml import AutoML

from sklearn.datasets import load iris

impert pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Initialize an AutoML instance
automl = AutomML()
# Specify automl goal and constraint
automl_settings = {

"time budget": 6@, # in seconds

"metric”: 'r2',

"task": 'regression’,

"log_file name": "STMF_Reg.log",
¥
df = pd.read_csv("data pneu stmf v5.csv™)
# 'Date attachement’

columns = ['Marque’, 'Date attachement', 'Saison (Environement)', 'Formation chauffeurs', 'Trajets/mission’]

labels = df['oOdometre’].values
features = df[list(columns)].values

X_train, X test, y train, y test = train test split(features, labels, test size=0.68)
#X_train, y train = fetch california_housing(return_X_y=True)
# Train with labeled input data
automl.fit(X_train=X_train, y_train=y_train,
**automl_settings)
# Predict
print(automl.predict(X_train))

#Print ('Meilleur modele:")
print(automl.model.estimator)

Figure V-11: Code associé au développement du modéle AutoML pour le besoin 1

I-2-2-4/ Résultats

L’algorithme « Extra_tree » est classé premier selon le critére d’optimisation R?. En plus de ce
classement, I’outil AutoML FLAML donne le meilleur hyper-paramétrage associé au jeu de
donnée de I’étude. Le Tableau V-1 présente I’hyper-paramétrage de 1’algorithme Extra_tree.

n_estimators max_features max_leaves
5 0.4068 6
Tableau V-1: Hyper-paramétrage optimal de I'algorithme Extra_tree

Tires STMF RUL Prediction

—— Predicted
—— true

110000 4

100000

90000 4

uL

o 80000 1

70000

60000

50000

Tire

Figure V-12: Comparaison entre les données réelles et les données prédites avec le modele
proposé par le processus AutoML
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Avec un score de 97%, le modéle proposé par 1I’approche AutoML est considéré comme trés
pertinent. La Figure V-12 présente une comparaison visuelle des données réelles avec celles
prédites.

1-2-3/ L’exploitation de D’assistance décisionnelle et la coopération Humain-Systéeme-Cyber-

Physique relative au besoin 1

Dans cette phase d’exploitation et comme explicité a la Figure V-13, en se référant au modele
AADA, les phases (i.e. Acquisition, Analyse, et Décision) sont prises en charge par une «
machine », tandis que 1’action est confiée au stakeholder méme :

L’acquisition des éléments informationnels dynamiques : La géolocalisation des
veéhicules est assurée par un boitier GPS installé a bord des véhicules et qui fournit la
longitude et la latitude de ce dernier, ainsi un odomeétre prévisionnel est établi. Une fois
le véhicule revenu d’une mission, une inspection systématique reléve 1’odométre exact
du tableau de bord du véhicule et valide celui du pneu.

L’analyse des données est effectuée par 1’assistance décisionnelle développée. La sortie
de cette phase est le seuil kilométrique maximal avant la fin de vie d’un pneu.

La décision, de type « reactive-based », est prise automatiquement, sans intervention
humaine, dés que I’odomeétre actuel d’un pneu atteint le seuil kilométrique. Une alarme
est alors envoyée au stakeholder (i.e. le responsable de stock) afin de préparer la
demande d’achat.

L’action est confiée au stakeholder qui élabore et envoie la demande d’achat au
fournisseur approprie.

| | | .
Acquisition I Analyse I Décision I Action
| | |
| | |
Knowledge I I I Knowledge-based
_______ T—-——"7r——-i
Information I I I 0 Rules-based
T B 1
Data @ | @ | @ | Reactive-based

LEGENDE : @ Boitier GPS embarqué m Stakeholder
« Responsable Stock »

Assistance analytique:
Prédiction du kilométrage
maximal avant fin de vie
du pneu

Figure V-13: Modele SHCP relatif au besoin 1
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I-3/ Itération sur besoin 2

Comme expliqué précédemment dans 1’étape 3 de 1’application du guide méthodologique, les
permutations ne peuvent pas étre effectuées entre deux types différents de pneus. Pour cette
raison, la suite de I’étude ne concernera que les trois essieux de la remorque qui sont du méme

type.

I-3-1/ Analyse de la fonction secondaire liée au besoin 2

1-3-1-1/ Etape 4 : Identification de la catégorie associée a la boucle cybernétigue

I s’agit d’une activité de type « Amélioration » visant a améliorer 1’exploitation du pneu en
maximisant sa durée de vie utile.

I-3-1-2/ Etape 5 : Caractérisation de I’activité décisionnelle

Le niveau décisionnel de cette fonction secondaire est de type « Rule-based ». La prise de
décision (i.e. la nouvelle position du pneu dégradeé) est procédurale. Elle devra étre prise en
considérant une suite de regles tenant compte de la position actuelle du pneu, de son état et de
1’état des différents essieux.

I-3-1-3/ Etape 6 : Caractérisation de ’assistance décisionnelle

L’assistance décisionnelle qui doit étre développée est de type prescriptif. Elle identifie les
résultats possibles et présente la meilleure option. Elle répond a la question *’quelle devrait étre
la prochaine position optimale du pneu pour I’exploiter au maximum ?°’.

1-3-1-4/ Etape 7 : Caractérisation du partage d’activités Humain / Machine
Le modele AADA (Figure V-14) décrit le partage d’activités entre le stakeholder « Responsable
maintenance » et les entités artificielles M1 et M.

Acquisition : Analyse : Décision : Action
+ + +
1 | 1
2. 2:0: 0
I I I
I I I
LEGENDE :
@ Jauge de profondeur m stakeholder
de pneu « Responsable
Assistance analytique maintenance »

Figure V-14: Modéle AADA pour le besoin 2

1-3-1-5/ Etape 8 : Description des éléments informationnels
Dans cette section les données statiques et les données dynamiques utilisées sont
successivement presentées.
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Eléments informationnels statiques :

NIVEAUX DU MODELE | DONNEES STATIQUES UTILISEES

DIK
KNOWLEDGE (K) Pas utilisée

Type du pneu (i.e. pneu de direction, traction ou

INFORMATION (1) remorque)

Position des pneus

L’identifiant du véhicule

L’identifiant du pneu

Taux d’usure par kilometre

DATA (D) Ecart minimal d’usure dans un méme essieu

Ecart minimal entre les essieux

Profondeur initiale d’un pneu neuf

Profondeur minimale d’un pneu avant remplacement

Eléments informationnels dynamigues :

NIVEAUX DU MODELE | DONNEES DYNAMIQUES UTILISEES
DIK
KNOWLEDGE (K) Pas utilisé
INFORMATION (1) Etat des pneus (i.e. profondeur des sculptures du pneu)
Etat des essieux
DATA (D) La géolocalisation du véhicule
L’odométre des pneus
1-3-2/ La génération de I’assistance décisionnelle relative au besoin 2
Comme dans le cas du besoin 1, le stakeholder « responsable de maintenance » n’est pas un
expert en analyse de donnée. Aussi, I’intervention d’un expert en data analytics n’est pas
privilégiée dans un premier temps et 1’approche AutoML est utilisée. Les différents
paramétrages de la génération de I’assistance sont présentés par la suite.

1-3-2-1/ Le jeu de données

etat essieu etat essieu etat essieu ecart essieu ecart essieu ecart essieu

id avant central arriere avant central arriere decision

0 1 2.783760 12.000000 6.806023 0.023314 0.000000 10.387954 PERMU_E

1 2 2.902080 12.000000 7.241880 0.027394 0.000000 9.516240 PERMU_E

2 3] 2.751437 12.000000 2.024983 0.060909 0.000000 0.646474 PERMU_E

3 4 2.725663 12.000000 6.881820 0.020674 0.000000 10.236360 PERMU_E

4 5) 2.900246 12.000000 6.912900 0.001337 0.000000 10.174200 PERMU_E
1646 1572 7.790134 4.767960 4.211391 8.022703 0.377743 4.354217 PERMU_E
1647 1573 4.460507 4.020283 4.453213 3.805226 1.601280 4.294877 PERMU_X
1648 1574 3.269250 3.154093 3.463586 2.653500 1.394974 2.413971 PERMU_X
1649 1575 4.945573 2.919433 3.879724 0.205071 1.008746 1.178443 PERMU_E
1650 1576 3.889251 1.862850 5.896599 0.029777 0.231009 0.428631 PERMU_E

Figure V-15: Extrait de la base de données historique des interventions de permutation des
pneus
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Le jeu de données concerne I’historique des interventions de permutation des pneus qui ont
donné les meilleures performances en termes de consommation de pneus sur un horizon d’un
an. La premicére catégorie des attributs, pris en considération dans 1’étude et présentés dans la
Figure V-15, concerne les états des essieux. L’état d’un essieu est la moyenne de la profondeur
actuelle de la bande de roulement des pneus des deux cotés de I’essieu en question. La deuxiéme
catégorie concerne 1’écart d’usure entre les deux pneus d’un méme essieu. Les états et écarts
des essieux avant, central et arriere sont considéres. La derniere catégorie est la variable cible
qui est la décision a prendre. Deux stratégies de permutations sont considérées. PERMU_X qui
combine la stratégie (2) et (4) (cf. Figure V-6). Cette décision consiste a identifier un pneu avec
une usure importante et a le permuter avec un autre pneu (i.e. I’autre pneu du méme essieu ou
d’un autre essieu) tout en respectant 1’écart d’usure dans un méme essieu. PERMU E fait
référence a la stratégie de permutation (5). Elle consiste a permuter les pneus de 1’essieu avant
avec ceux de I’essicu arriere, les pneus de I’essieu arriére avec ceux de I’essieu central et les
pneus de ce dernier avec ceux de I’essieu avant.

1-3-2-2/ Préparation des données :

Comme pour le besoin 1, les données historiques des interventions sur les pneus sont saisies
dans une application dédiée et stockées dans une base de données MySQL. La partie nettoyage
des données et imputation des données manquantes n’est pas nécessaire dans ce cas applicatif.

1-3-2-3/ Développement du modele

La bibliotheque FLAML est utilisée pour concevoir un modele prédictif de classification afin
de générer un arbre de décision a exploiter dans 1’assistance décisionnelle. Trois exigences sont
a remplir avant le lancement de 1’auto-apprentissage.

La source de données : La source de données sera le jeu de données présenté dans la section
précédente.

Le critére d’optimisation : La précision (i.e. Accuracy) est retenue pour comparer les
différents algorithmes proposés par I’AutoML.

La contrainte en termes de temps: Ce besoin 2 du stakeholder « responsable de
maintenance » s’exprime a chaque retour de mission. Le stakeholder doit alors prendre une
décision de permutation rapidement afin de réserver les ressources humaines adéquates pour
effectuer les permutations de pneus. La contrainte de la durée d’exécution de I’ AutoML est ici
fixée & 2 minutes.

La Figure V-16 résume la configuration simplifiée du processus AutoML. La Figure V-17
présente la configuration de la bibliotheque FLAML.
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& Processus automatisé de sélection de modéles autoML
'6? STAKEHOLDER
S
STAKEHOLDER JM;"‘Z F;";GBM ]] o
Responsible Maintenance ( o ed ; W olsit
Model ...
- Déf init ( Model E: xtra_Tree Classement des maodéles selon le critére d’optimisation
‘-\ = {) extra_tree
@l n_estimators - 16
%Sour\:e de données|_ ® max_features : 0.6953755625471141
Historique des ® max_leaves : 10
8 i . W crit “entropy”
permutations des 8 n_eslimetors : 16 oY ﬁ{}m:]" eronenew
pneus ® max_features : 0.6953755625471141 2}
# max_leaves : 10 ® n_estimators - 7
Métriques ® criterion - "entropy" ® max_features : 0.5573690290770358
ﬁ.’f ® max_leaves : 4
' T Lz Ay i
Ui]l[l d'optimisation: [ W criterion * "entropy”
Accuracy 2 { ) catboost
® early_stopping_rounds : 10
® |earning_rate : 0.06233639237958607
Contrainte - ® n_estimators : 37
du temps: . # { } xgpoost
% s ~ @ {} xab_limitdepth

Figure V-16: Illustration du paramétrage AutoML pour le besoin 2 du cas applicatif STMF

from flaml import AutoML

from sklearn.datasets import load iris

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Initialize an AutoML instance
automl = AutoML()
# Specify automl goal and constraint
automl_settings = {
"time budget": 120, # in seconds
"metric": 'accuracy’,
"task": 'classification’,
"log file name™: "STMF Classi.log",

}
df = pd.read_csv("Histo_Permuvi2.csv")

# 'Date attachement’
columns = ['etat essieu avant', 'etat essieu central', 'etat essieu arriere', 'ecart essieu avant', 'ecart essieu central®’, '

labels = df[ 'decision’].values
features = df[list(columns)].values

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(features, labels, test_size=0.60)
#X_train, y train = fetch_california_housing(return_X y=True)
# Train with labeled input data
automl.fit(X train=X_train, y train=y train,
**automl_settings)
# Predict
print(automl.predict(X_train))

#Print ('Meilleur modele: ')
print(automl.model.estimator)

Figure V-17: Code associé au développement du modéle autoML pour le besoin 2

I-3-2-4/ Résultats

L’algorithme « Extra_tree » est classé premier selon le critére d’optimisation Accuracy. Le
meilleur hyper-paramétrage associé¢ au jeu de donnée de I’étude est présenté dans le Tableau
V-2.

n_estimators max_features max_leaves criterion
16 0. 6953 10 entropy
Tableau V-2: Hyper-paramétrage optimal de lI'algorithme Extra_tree pour le besoin 2

Le Tableau V-3 présente la matrice de confusion associée au jeu de données de test ( 50% du
jeu de données initial). Les différents critéres d’évalution sont comparés dans le Tableau V-4.
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Avec une Accuracy de 90%, I’arbre de décision développé peut étre considéré comme trés
pertinent. Dans la section suivante, son exploitation montrera son efficacité pour améliorer la
durée de vie des pneus. La Figure V-18 présente 1’arbre de décision généré et un extrait des
régles procédurales déduites de cet arbre.

Actuel Positif ~ Actuel Négatif
Prédit Positif | 370 75
Prédit Négatif | 3 378
Tableau V-3: Matrice de confusion associé au besoin 2

Précision Recall F1-Score Support
PERMU_X 0.99 0.83 0.90 445
PERMU_E 0.83 0.99 0.91 381
Tableau V-4: Comparaison entre les critéres d'évaluation

ecart essieu avant < 1.966
entropy = 0.985
samples = 825

value = [472, 353]
class = PERMU_E

ecart essieu avant < 9.361 etat essieu arriere < 8.871
entropy = 0.85 entropy = 1.0
samples = 206 samples =6

value = [76, 130] value =3, 3]
class = PERMU_X class = PERMU_E

ecart essieu central < 4.822 etat essieu arriere < 6.949
entropy = 0.997 811
samples = 117
value = [65, 62]
class = PERMU_X

value =3, 1]
class = PERMU_E

2

valu 55, 57]

[55, value = [15, 21] value =[1, 1]
class = PERMU_X

entropy = 1.0 entropy = 1.0
Llass =PERMU_X lass = PERMU_E

entropy = 0.98 entropy = 1.0
samples = 36 samples = 2
cl

class = PERMU_E

1. SiI'écart d'usure entre les pneus du méme essieu avant est inférieur ou égal 4 1,966, alors la classe est "PERMU_E" (probabilité : 100%) basée
sur 391 échantillons.

2. SiI'écart d'usure entre les pneus du méme essieu avant est supérieur 4 1,966, I'écart d'usure entre les pneus du méme essieu central est
supérieur a 7,11, et I'écart d'usure entre les pneus du méme essieu avant est supérieur a 4,192, alors la classe est "PERMU_X" (probabilité :
100%) basée sur 119 échantillons.

3. SiI'écart d'usure entre les pneus du méme essieu avant est supérieur 4 1,966, I'écart d'usure entre les pneus du méme essieu central est
inférieur ou égal a 7,11, I'écart d'usure entre les pneus du méme essieu avant est supérieur a 4,704 mais inférieur ou égal a 9,361, et I'écart
d'usure entre les pneus du méme essieu central est inférieur ou égal a 4,822, alors la classe est "PERMU_X" (probabilité : 50,89%) basée sur
112 échantillons.

4. Sil'écart d'usure entre les pneus du méme essieu avant est supérieur & 1,966, I'écart d'usure entre les pneus du méme essieu central est
inférieur ou égal a 7,11, I'écart d'usure entre les pneus du méme essieu avant est inférieur ou égal a 4,704, et I'état des pneus du méme
essieu avant est inférieur ou égal & 9,755, alors la classe est "PERMU_X" (probabilité : 100%) basée sur 89 échantillons.

5. SiI'écart d'usure entre les pneus du méme essieu avant est supérieur a 1,966, I'écart d'usure entre les pneus du méme essieu central est
supérieur a 7,11, I'écart d'usure entre les pneus du méme essieu avant est inférieur ou égal a 4,192, I'état des pneus du méme essieu

arriére est inférieur ou égal 4 8,871, et I'état des pneus du méme essieu arriére est supérieur a 6,949, alors la classe est "PERMU_E"
(probabilité : 100%) basée sur 2 échantillons.

Figure V-18: L'arbre de décision généré et extrait des réegles
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I-3-3/ L’exploitation _de P’assistance décisionnelle et la coopération Humain-Systéme- Cyber-
Physique relative au besoin 2

Dans cette phase d’exploitation et comme explicité dans la Figure V-19, en se référant au

modele AADA, les phases Acquisition et Analyse sont prises en charge par les entites

artificielles « My » et « M2 », tandis que la Décision et 1’ Action sont confiées au stakeholder

méme :

- L’acquisition concerne les éléments informationnels dynamiques : A chaque fois qu’un
véhicule rentre d’une mission, une inspection systématique est effectuée. Lors de cette
derniere, la profondeur de la bande de roulement des pneus (i.e. sculptures) est mesurée
a I’aide d’une jauge ¢€lectronique. L’odometre du véhicule est aussi relevé et sa valeur
mise a jour dans la base de données.

- L’analyse des données est effectuée par 1’assistance décisionnelle développee. La sortie
de cette phase (i.e. out} ) consiste en un arbre décisionnel contenant les différentes
regles et conditions procédurales a suivre pour prendre une décision de permutation.
L’assistance décisionnelle propose (i.e. « prescrit ») des stratégies de permutation selon
la situation actuelle.

- Ladécision, de type « rule-based », est prise par le stakeholder en appliquant les regles
générées par ’assistance. Les pneumatiques des véhicules étant des éléments cruciaux
au niveau sécuritaire, il est donc de sa responsabilit¢ d’appliquer ou non une
recommandation proposée par 1’assistance décisionnelle.

- L’action est confiée au stakeholder « responsable de la maintenance » qui élabore
I’ordre de maintenance a exécuter par les mécaniciens pour la permutation des pneus.

Knowledge-based

|
|
|
— — T~ =1
Information | @ | m I m Rules-based
r 4
|

_______ -TTr 1
1

Reactive-based

LEGENDE : @ Jauge de profondeur m Stakeholder
de pneu « Responsable

@ Assistance analytique maintenance »

Figure V-19: Modele HCP relatif au besoin 2

I-3-4/ Expérimentation de I’assistance décisionnelle

La durée de vie d’un pneu pouvant aller jusqu’a 2 ans rend difficile 1’évaluation de 1’assistance
décisionnelle générée dans I’immédiat. Un modéle de simulation (Figure V-20) & base de
systeme multi-agents a donc été développé afin d’évaluer 1’assistance décisionnelle selon les
différentes missions au sein de STMF et la législation concernant les pneumatiques et la
dégradation des pneus.
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1-3-4-1/ Paramétrage de la simulation

Figure V-20: Interface de I'outil de simulation

Le Tableau V-5 présente les différents agents et leurs parametres utilisés pour la simulation.

Les agents

Siege de
STMF

Destinations

a livrer

Commandes

Batch de
commandes

Veéhicule

Paramétrages

Coordonnées
Géographiques

Nombre de
véhicules

Coordonnées
géographiques

Fréquence des
commandes
Quantité

Liste des
commandes

Capacité

Liste pneus de
direction

Liste pneus de
traction

Valeurs initiales

Ain Harrouda

20 véhicules

Casablanca,
Tanger, Fes,
Marrakech,
Oujda, Agadir
Entre 3 et 5 par
semaine

Entre 1.500 et
11.000 Litres

Dynamique

45.000 Litres

2 pneus de
direction
4 pneus de
traction
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Description
Le siege de STMF se situe dans
la ville de Ain Harrouda, a coté
de Mohammadia
L’expérimentation se fait sur une
sous-flotte destinée a transporter
des produits H224 (i.e. Liquides
et vapeurs extrémement
inflammables)

Les différentes villes a livrer

Une estimation selon la
fréguence réelle des commandes
Une estimation selon la
fréguence réelle des commandes
Sera attribué au moment de la
préparation des commandes

La capacité maximale d’une
citerne

Les pneus installés dans 1’essieu
direction

Les pneus installés dans 1’essieu
traction




Les agents Paramétrages Valeurs initiales Description
Liste pneus de 6 pneus de Les pneus installés dans la
remorque remorque remorque
TR 0 km Lo ol vl
cumule
Essieu avant, La position du pneu pour
Position essieu central, faciliter I’identification et la
essieu arriere permutation
Etat c6té gauche 12 millimetres E,tat deA kfl bande de roulement
d’un c6té du pneu
Pneus de Etat coté droit 12 millimetres E,tat de |€3. k?ande de roulement de
remorque 1’autre c6té du pneu
Michelin,
Marque Continental, La marque du pneu
Dunlop
Kllomgtrage 0 km L’odométre du pneu
cumulé

Tableau V-5: Les paramétres de la simulation

1-3-4-2/ Les paramétres statigues

En France comme au Maroc, les réglementations concernant les pneus et les essieux des poids
lourds sont définies par le Code de la route et le Code de la sécurité routiére. Les extraits
concernant notre cas d’étude sont explicités ci-apres.

L’usure des pneus : Les pneus des poids lourds doivent avoir une profondeur de sculpture
minimale de 1,6 mm sur toute la bande de roulement. Cependant pour 1’expérimentation, le
seuil de remplacement des pneus est fixé a 3 mm pour assurer une meilleure adhérence et
sécurité.

Permutation des pneus : Au moment de la permutation, la différence entre la profondeur des
rainures principales de deux pneumatiques montés sur un méme essieu ne doit pas dépasser 5
mm (Figure V-21).

1° exemple : différence maximum
sur I'essieu : 4 mm = [

2¢ exemple : différence maximum

AR R L B HORS[CODE

=
v

A — G mm A
17 16 9 10 A 14 15

mm  mm mm_  mm mm mm

Figure V-21 : La profondeur des sculptures sur un méme essieu
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1-3-4-3/ Les perturbations
Deux types de perturbations sont considérés :

-.des perturbations internes, causées par 1’un des acteurs du systéme (i.e. Conduite agressive,
dégradation du systéme de direction ou de suspension...). Ce type de perturbation augmente le
taux de la dégradation des pneus par kilométre de 5%.

- des perturbations externes (i.e. Etat des routes, température externe...). Ces perturbations
augmentent le taux d’usure des pneus de 3%.

I-3-4-4/ Résultats

Le Tableau V-6 présente les résultats de simulation, en considérant un horizon d’un an.
L’utilisation de 1’assistance décisionnelle développée a permis d’accroitre la durée de vie des
pneus de 3604 km (différence entre les scénarios 1 et 4), permettant un gain de 80 pneus en une
année. Pour un colit moyen des pneus de 500 euros et un coit d’intervention moyen de 20 euros,
I’utilisation de I’assistance décisionnelle engendrera un gain pour STMF d’environ 27.120
euros par année. Cette économie s’accompagne également d’une réduction de 1’impact sur
I’environnement en améliorant 1’exploitation des pneus.

DUREE DE
VIE
NOMBREDE  MOYENNE
PNEUS DES PNEUS NOMBRE

SCENARIOS CONSOMMES CONSOMMES D’INTERVENTIONS COUT
1-SANS
L’ASSISTANCE 925 52.773 932 481K €
DECISIONNELLE
2-AVEC
L’ASSISTANCE
DECISIONNELLE 875 55.373 2064 478K €
(Stratégie PERMU_E
seule)
3-AVEC
L’ASSISTANCE
DECISIONNELLE 918 55.686 114 461K €
(Stratégie PERMU_X
seule)
4-AVEC
L’ASSISTANCE
DECISIONNELLE 845 56.377 1576 454K €
(PERMU_X et
PERMU_E)

Tableau V-6 : Les résultats de la simulation

La section suivante est dédiée a la présentation du second cas d’étude relatif au transport
ferroviaire.
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11/ Application n°2 : Amélioration de la croissance de fiabilité pour Alstom

Alstom est I'un des principaux acteurs mondiaux de I'industrie ferroviaire et est implique dans
la conception, la fabrication et la fourniture de systémes de transport et d'infrastructures
connexes.

Depuis de nombreuses années, les capacités d’acquisition de données a bord des trains se sont
développées rapidement et parfois si vite que les responsables/utilisateurs n’arrivent pas a tirer
pleinement profit de toutes les données générées par les systémes embarqués (capteurs,
calculateurs, etc.). 1l en résulte une quantité massive de données, mais assez peu d'informations
directement exploitables. La Figure VV-22 explique le flux de traitement des données depuis leur
obtention a I’état brut jusqu’a la création d’informations pertinentes.

Visualisation & Analysis & Advice
Faults & Events
Time Series
etc
Data =g |nformation

* Automated Alerts
* Red, , Green status

= Data Filtering, Interrogation, I Information

Engines Customer
HVAC

Doors
etc

= Engineering Review

Figure V-22: Le flux des données brutes - Informations via Alstom. Inspiré de (Dubé 2007)

Les systemes (i.e. équipements ferroviaire) pouvant étre surveillés (cf. Figure V-23)
comprennent systemes dits « intelligents » tels que les portes (accés voyageurs), les freins, les
climatisations, les équipements electriques, etc.

125



| 5. Diesel Engine Control Rack I 10. Coolant Level |

Figure V-23: Exemple de systemes surveillés

Afin d'utiliser les données produites par les trains et d’exploiter le potentiel de ce flux
d’informations, un systéme spécifique de transmission puis de traitement des données a été mis
en place par Alstom.

Cependant, I’analyse des données s’avére chronophage et propice aux erreurs. Dans ce
contexte, un contrat de Recherche avec le LAMIH vise le développement d’une assistance
décisionnelle.

Le guide méthodologique, proposé dans le chapitre 3, est repris pour ce cas applicatif en
respectant les mémes étapes et itérations.

11-1/ Application du guide méthodologique et analyse des fonctions secondaires

11-1-1/ Etape 1 : Identification du systéme et des sous-systémes ciblés

Le systéme d’acces voyageurs et plus spécifiguement son équipement de contrdle/commande
(‘Door Control Unit” ou ‘DCU’) constitue le systeme cible retenu pour 1’étude. Le
fonctionnement de ce systeme est crucial pour le bon déroulement des missions de transport.
Premierement, il contribue a la sécurité des passagers en veillant a ce que les portes soient
correctement fermees et verrouillées pendant le déplacement du train. Deuxiéemement, ce
systéeme permet de détecter d'éventuels obstacles ou dysfonctionnements lors de I'ouverture ou
de la fermeture des portes, garantissant ainsi la protection des passagers et la prévention des
incidents lors des arréts aux différentes gares.
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Niveau H
- 1 n
«Train » fsi

Niveau
« Vehicule »J 11 H,, H,;

Niveau
] H111 H112 H121 HIZZ H131 H132
n n n n n

« Porte »
fsi [S112 fsi21 fSi22 [s131 [s132
Ci11 Ci12 Ci21 Ci22 Ci31 Ci32

Figure V-24: Modéle holonique appliqué au systeme cible DCU

La Figure V-24 illustre I'architecture holonique associée a un systéeme de transport ferroviaire,
considéré comme un systeme complexe constitué de plusieurs sous-systemes. Trois niveaux de
décomposition sont pris en compte : le niveau du train, le niveau du véhicule et le niveau de la
porte d'acces voyageurs (i.e. le systeme cible).

11-1-2/ Etape 2 : Identification des stakeholders
L’¢étude est menée en partenariat avec 1’équipe des ingénieurs « fiabilistes » d’Alstom Crespin.
Ainsi, un seul type de stakeholders ou « experts » est considére.

L’ingénieur « fiabiliste » : Il est chargé de garantir la fiabilité et la sOreté des systémes
constitutifs des trains, y compris le systeme d'accés voyageurs. Il mene des analyses
approfondies sur les systemes et identifie les éventuelles défaillances ou vulnérabilités.

11-1-3/ Etape 3 : Détermination des besoins de I’ingénieur « Fiabiliste »

Un seul besoin est identifié : Il concerne la prédiction des signaux avant-coureurs, méme
faibles, d’une panne du systéme dont les données sont transmises au DCU. En possession de
données hétérogénes et massives (i.e. relevant du Big Data) issus du systéme cible et d’autres
systemes du train, I’ingénieur a besoin de caractériser des liens logiques et des hypothéses
fiables expliquant 1’occurrence de la panne.

11-1-4/ Etape 4 : Identification de la catégorie associée a la boucle cybernétique
Il s’agit d’une activité de type « surveillance » qui s’intéresse au systéme cible comme aux
autres systemes en lien avec ce dernier.

11-1-5/ Etape 5 : Caractérisation de ’activité décisionnelle
Le niveau décisionnel de cette fonction secondaire est de type « knowledge-based ». Les
sources de données Big Data ne montrent aucun lien évident entre les différents systemes. De
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plus, I’ingénieur concerné n’a pas d’hypothéses initiales pour débuter I’analyse, d’ou le besoin
d’¢laborer une interprétation conceptuelle des liens sémantiques entre les différents systémes
basée sur la connaissance.

11-1-6/ Etape 6 : Caractérisation de I’assistance décisionnelle

L’assistance décisionnelle qui doit étre développée est de type descriptif. Elle répond a la
question ’Que s’est-il passé ?”’. Avec une « projection » dans le passé, les données sont
analysées pour comprendre et décrire une situation s’étant produite dans le passe afin d’éclairer
une situation présente.

11-1-7/ Etape 7 : Caractérisation du partage d’activités Humain / Machine
Le modéle AADA (Figure V-25) décrit le partage d’activités entre I’Humain et la Machine.

I
Acquisition I Analyse Décision
1

00 00 @ 0

@ Sys Alstom @ Expert systéme
@ CBM @ Stakeholder « Fiabiliste »

@ Assistance décisionnelle

Figure V-25: Modele AADA pour le besoin d'Alstom

11-1-8/ Etape 8 : Description des éléments informationnels

Les éléments informationnels statiques font référence aux données historiques. Tandis que les
éléments informationnels dynamiques sont disponibles apres chaque événement (i.e. panne) qui
nécessite une prise de décision.

Eléments informationnels statiques :

NIVEAUX DU MODELE | DONNEES STATIQUES UTILISEES
DIK

Les schémas de contrdle des systémes
KNOWLEDGE (K)
Les PV d’intervention

Les conditions d’utilisation normales des portes
INFORMATION (1)
La description des événements

DATA (D) La durée d’un événement (données historique)
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Eléments informationnels dynamiqgues :

NIVEAUX DU MODELE DONNEES DYNAMIQUES UTILISEES
DIK

KNOWLEDGE (K) Pas utilisé
INFORMATION (1) L’énergie consommée (i.e. données CBM)

DATA (D) Code d’événement
La durée d’un événement

La geolocalisation du train

11-2/ La génération de I’assistance décisionnelle relative au besoin

L’activité décisionnelle est de type « knowledge-based » ce qui nécessite une présentation
explicite des résultats. L’utilisation d’approches de type « boite noire », tel que I’AutoML, ne
donne pas la possibilité d’interpréter les différentes étapes d’analyse menée par 1’assistance
décisionnelle. Cela ne permet donc pas a I’ingénieur de s’approprier sereinement le résultat
obtenu. Dans ce contexte, il est préférable de s’orienter vers 1’utilisation d’un guide de choix
d’algorithmes (cf. Figure 1V-6).

11-2-1/ Présentation et compréhension du jeu de données

L'analyse du contexte de la panne se fait en se basant sur la base des données « bord-sol »
transmises a distance par les trains. Cette analyse est effectuée sur les données « nettoyées » et
transformées a l'aide de filtres développés en interne par Alstom. Ces filtres mettent en évidence
les éléments les plus importants et structurent la liste des événements et des codes défauts afin
que I’ingénieur analysant la panne dispose d’une vue compléte du contexte associé (avant et
apres la panne). Les données transformées sont stockées dans le systeme d’Alstom pour étre
ensuite interrogées et manipulées via une interface Web intuitive. La Figure VV-26 montre une
capture d’écran du systéme d’exploitation des données.

ALSTOM %% ORBITA

Figure V-26: Capture du systeme d exploitation des données d’Alstom
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Les données utilisées pour 1’étude concernent une occurrence de panne survenue le 27
novembre 2020 vers 06h00, identifiée sous le numéro d’intervention 1328333 et la désignation
« UN OU PLUSIEURS ACCES VOYAGEURS SONT CONDAMNES ». Les données
relatives a cette panne sont capturées 15 jours avant et 15 jours apres.

Le jeu de données contient environ 90 000 lignes d’événements avec 18 colonnes (Figure V-27)
représentant différentes variables telles que :

Voiture, Composition, Gravité, Systéeme, Sous-systéme, Identifiant de 1’événement, Code
d'événement, Description de I'événement, Nom de I'événement, Date de début, Date de fin,
Durée (événement actif), Lieu, Actif (i.e. Train), Décompte de la fréquence, Compte
déclencheur d'événements, Texte opérateur, Texte du personnel de maintenance.

A B c D E 3 G H -
1 I_Vuiture ‘f‘ iti : ité ‘ ysté “ E i de I'évé Code d'événement ‘Descripiinn de I'événement
2 Z 5506748 25500747 Info BCU BCU 224 5910 Allumage lampe VY(CQ)Z
3 |ZRE5 14747  Z5600T47 Info BCU BCU 166 5804 Pression CG < 4,8 bars
4 Z 5500747 25500747 Info TCU TCU 395 5300 LS(0V) allumée
5 Z 5500747 75500747 Info BCU BCU 224 5910 Allumage lampe VY(CO)Z
6 Z 5506748 25500747 Info TCU TCU 359 5300 LS(0V) allumeée
7 Z 5500747 25500747 Info LIGH LIGH 11 "5159 Commutateur Z(ECL-VOY) sur OFF
g |Z5506748 25500747 Info BCHA BCHA 221 15554 Dépréparation rame IHM
9 Z 5500747 25500747 Info BCHA BCHA 221 "s5554 Dépréparation rame IHM
10 ZR B5 21747 75500747 Info DMC 1 0:1 DMC Sonorisation 48h
11 ZR 55 21747 25500747 Info DNMC 2 02 DMC Sonorisation 112h
12 ZR 55 21747 25500747 Info DMC 4 0:4 DMC Réseau TCN 48h
13 |ZRE521747 75500747 Info DMC 5 05 DMC EMCO 48h
14 ZR 55 21747 25500747 Info DMC 10 0:10 DMC ATESS 48h
15 |ZRE5621747 75500747 Info DMC 1 0:11 DMC KVB 48h
16 ZR 55 21747 25500747 Info DNMC 12 012 DMC Atess 112h
17 ZR 55 21747 25500747 Info DMC 13 0:13 DMC Afficheurs 112h
1g |ZR5521747 75500747 Info DMC 14 0:14 DMC Production d'air 48h
19 ZR 55 21747 25500747 Info DMC 15 0:15 DMC Signalisation Extérieur 48h
20 ZR 55 21747 Z5500747 Info DMC 16 0:16 DMC Climatisation Voyageurs 112h
21 ZR 55 21747 25500747 Info DNMC 18 0:18 DMC Retrovision 48h
~n |ZR 55 21747 25500747 Info DMC 19 0:19 DMC Toilette 112h hd
Sheet1 @ 4 >
S

Figure V-27: Capture du jeu de données

L’analyse porte sur la mise en évidence de liens entre le systéme cible DCU et les événements
des autres systémes. La Figure V-28 représente la fréquence d’apparition des erreurs des
différents systémes par rapport aux apparitions des erreurs de type DCU. Le jour de la panne
est symbolisée par le pictogramme en forme d’éclair.

System relatifs au DCU
CCTV @ CCUO @ CCUsS @ DCU @ DIsS HVAC HVCC INFS

alquoN

z

Figure V-28: Fréquence des autres systémes par rapport aux évenements DCU
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Afin d’évaluer la dépendance entre deux variables aléatoires, un test de corrélation est réalise.
Le Tableau V-1 présente le résultat du test de corrélation en utilisant le coefficient de corrélation
Pearson. L’analyse de la corrélation entre la fréquence de tous les événements et celle du DCU
montre un fort lien entre le systtme DCU et les systemes nommeés DIS, HVAC, INFS.

Feature 1 Feature 2 Correlation

string string continuous

meta meta

DCU DIS 0,846
DCU HVAC 0,621
CCTVv DCU 0,524
DCU HVCC 0,492
DCU INFS 0,407
CCUO DCU 0,351
CCuUsS DCU 0,347

Tableau V-7: Test de corrélation entre la fréquence des évents DCU et celles des autres
Systemes

Dans un premier temps, 1’analyse concernera les systémes étudiés conjointement avec 1’équipe
Alstom, a savoir le systeme HVAC (Heating, Ventilation and Air-Conditioning) et le systéme
INFS (qui concerne le streaming et les écrans). Le systeme DIS représente une tres forte
corrélation avec le DCU (84%), pourtant il sera exclu de cette premiere analyse puisque I’expert
ferroviaire confirme qu’il n’existe aucune corrélation entre ce systeme et le DCU.

La Figure VV-29 présente la saturation des événements des systemes (DCU, HVAC et INFS) par
zone géographique. Du vert vers le rouge, la figure illustre la fréquence des événements de la
plus basse a la plus élevée. Cette représentation géographique enrichira 1’analyse et la prise de
décision.

’
m ringhen: e que Ve g e s -
Blaning Morbecals e X Aieiords Houg Wambroctue ""vaegardercomn{?\,wapafdefam

,,,,,

.......

......

Figure V-29: Représentation géographique de la fréquence des événements
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11-2-2/ Les événements HVAC

L’ingénieur ne confirme pas la corrélation entre le HVAC et le DCU malgré la proximité des
équipements (i.e. Le HVAC se situe a coté des accés voyageurs). Pourtant, I’analyse des
données semble démontrer un lien entre la fréquence des événements HVAC et les événements
DCU (voir le Tableau V-7 et la Figure V-30).

La premiére apparition des événements DCU (de type Low, Medium et Hight) est liée aux pics
de la fréquence des événements HVAC (méme filtre).

® DCU @ HVAC

22 10

20
18
16
14

12

Nombre de lignes

o

Figure V-30: Nombre d'évéenement DCU et HVAC sur les 30 jours.

Filtre appliqué : Tous les lieux sauf au Centre Technique ET Tous les types d’événement sauf
INFO

11-2-3/ Les événements INFS des écrans

L’emplacement du systéeme du streaming et des écrans est « éloigné » du systéme d’accés
voyageur. Pourtant, 1’analyse des données montre un lien avec les événements DCU (Figure
V-31).

DCU @ INFS
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Figure V-31: Fréquence des Event INFS et DCU
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Avec le méme filtre appliqué précédemment, la Figure V-32 illustre les trois groupes de pics
des événements INFS et les apparitions des événements séveres (Low, Medium et High) du
systeme DCU.

DCU INFS
10 [ 60 \

ay/

39 L)

- 5 34
: 2
E B

20

12

Figure V-32: Groupes de fréquence INFS-DCU

11-2-4/ Lien entre HVAC, INFS et DCU

En analysant la fréquence des trois systémes selon I’axe temporel, il existe quatre groupes de
fréquences (Figure V-33). Ce résultat est purement statistique et basé sur les données ce qui
nécessite une analyse avancée par les experts des trois systémes.

DCU @ HVAC INFS
10 60

49

39 40

Figure V-33: Fréquence par jour des événements HVAC, INFS et DCU

Entre le début de la journée du 20 novembre 2020 et la fin de journée du 23, le nombre
d’événements du systtme HVAC et INFS a augmenté par rapport a leur tendance normale
(avant le 20). Cela s’est accompagné, comme expliqué avant, par les premieres apparitions des
évenements du systétme DCU. Le méme phénomeéne s’est reproduit le 26 novembre et aussi
entre le 4 et le 5 décembre et entre le 9 et le 10 décembre.

Sachant que la panne a eu lieu le 27 novembre, le premier et le deuxiéme groupe entourés en
bleu (Figure V-34) peuvent étre considérés comme une signature ou un signe avant-coureur de
la panne. Sauf que la méme signature s’est reproduite deux fois encore aprés 1’intervention
(Changement du moteur) ayant normalement solutionné la panne.
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En supposant que la signature est vraiment un signal faible qui précede la panne, deux grandes
questions se posent donc :

1. Est-ce que I’intervention en changeant le moteur a bien résolu le probléme (puisque la
signature s’est reproduite) ?
2. En quoi consiste le vrai lien entre les trois systemes ?

La premiére question peut étre verifiée si I’ingénieur peut avoir plus de données du méme train
ou des données issues d’autres trains avec le méme type de panne.

La deuxiéme question nécessite un diagnostic plus approfondi. Une contrainte forte est que ce
diagnostic doit se faire le jour de I’arrivée d une panne. Vu les contraintes liées a la disponibilité
des trains, I’immobilisation d’un train pour diagnostiquer chaque DCU et extraire les données
avec I’outil de I’équipementier (i.e. le fabricant du DCU) reste délicate a effectuer. Pour cette
raison, le centre de maintenance privilégie souvent le remplacement rapide des piéces
défectueuses.

DCU @ HVAC INFS

[ 1 \ o
49
( 39 \ 0 (ﬁ
( ) 6
27 34
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= N3 9 3 3
1 2 2 ! 6 o —
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Figure V-34: Lien entre HVAC, INFS et DCU

11-2-5/ Préparation des données

La base de données initiale comporte plus que 90000 lignes mais ’analyse a démontré une forte
corrélation au niveau de la fréquence des événements par jour (Figure VV-35) ce qui a réduit le
nombre de lignes a 30 (15 jours avant et 15 jours apres la panne). La Figure V-36 présente le
tableau croise résultant.
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Jours

DCU Dis HVAC INFS

13 novembre, 2020
15 novembre, 2020
16 novembre, 2020
17 novembre, 2020
18 novembre, 2020
19 novembre, 2020
20 novembre, 2020
23 novembre, 2020
24 novembre, 2020
25 novembre, 2020
26 novembre, 2020
27 novembre, 2020
1 décembre, 2020
2 décembre, 2020
3 décembre, 2020
4 décembre, 2020
5 décembre, 2020
& décembre, 2020
7 décembre, 2020
8 décembre, 2020
9 décembre, 2020
10 décembre, 2020
11 décembre, 2020
12 décembre, 2020

Grand total

IB

I3

39 150

188

374

Figure V-36: Tableau croisé des fréquences Jour/Systéme

Transformation des données :

Totaux des lig...
27

1

11
45
88
15

15

17
10
27
26
67

124

50
26

92

761

Cette étape consiste a créer une variable cible (target) afin de lancer un apprentissage supervisé.
La fréquence des événements de type DCU est minimale en comparaison avec les autres types
d’événements (Figure V-37). Ce constat nous améne a considérer que ’apparition d’un
événement DCU correspond a une anomalie critique. Statistiquement, 1’apparition d’un
évenement DCU va correspondre & une valeur booléenne « Vrai » qui signifie qu’il y a eu un
probléme au niveau du systéme acces voyageur (DCU).
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® BCHA 7.09% l |'
@ cCTv  2.98%
@ CCUO 4.62%
ccus  2.94%
eDCU  134%
@ DECO  7.60%
DIS  5.48%
EMCO 5.17% 2,921
HVAC 6.44%
HVCC  9.62%
INFS  12.80%
PLAS 18.38%
®TCU  558%
ewc 7.02%
Autre  2.94%

Figure V-37: Proportion des systemes (DCU = 1,34%)

La vue finale du jeu de données pour I’apprentissage est présentée a la Figure V-38.

ID HVAC INFS Is_DCU
continuous continuous True False
1 0 0 False
2 9 17 False
3 0 0 False
4 0 1 False
5 2 0 False
6 2 0 False
7 0 1 False
8 7 3 False
9 16 27 False
10 14 39 True
11 8 6 False
12 8 6 False
13 8 20 True
14 8 4 True
15 6 4 False
16 9 17 False
17 9 15 False
18 16 12 True
19 11 49 True
20 3 0 False
21 6 60 False
22 9 40 False
23 9 16 False
24 22 34 True
25 3 3 False
26 3 0 False
27 0 0 False

Figure V-38: Jeu de données pour [’apprentissage
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11-2-6/ Développement du modeéle

Vu que le faible nombre de lignes de données sélectionnées pour I’apprentissage (27 jours
seulement) et en appliquant le guide de choix d’algorithme proposé par Microsoft (cf. Figure
IV-6), I’algorithme des Arbres de Décision pour la classification est retenu pour développer
’assistance décisionnelle.

Test et validation :

Le manque de données pénalise la performance du modéle prédictif. Aussi, la validation des
données sera a reverifier une fois que la base de données aura été enrichie avec un historique
plus riche de pannes. Avec les données actuelles, nous avons obtenu un score de précision de
85,2% avec un score F1 de 84% (Figure V-39). L’algorithme des arbres décisionnel reste le
meilleur en comparaison avec Naive Bayes, Random Forest, SVM et AdaBoost, comme
explicité a la figure 43.

Model ~ AUC CA F1 Precision Recall
Tree 10778 0.852 0.840 0843 0.852
Naive Bayes ~ 0.794 0.778 0.788 0807 0778

Random Forest 0.802 0.778 0.761 0.754 0.778
SVM 0.246 0.741 0.662 0596 0.741
AdaBoost 0.452 0.704 0.643 0.591 0.704

Figure V-39: Comparaison des critéres d'évaluation du modele prédictif

Le résultat des arbres décisionnels est associé a la matrice de confusion ci-dessus (Figure V-40).

Predicted
True False ¥
True 750%  13.0% 6
™
2 False 250% 870% 21
<,
3 4 23 27

Figure V-40: La matrice de confusion liée au modeéle prédictif

11-3/ L’exploitation de I’assistance décisionnelle et la coopération Humain-Systeme-
Cyber-Physique

Une autre source de donnee est susceptible de compléter I’analyse, il s’agit des données CBM

(Condition-Based Maintenance). Ces données concernent la consommation énergétique (i.e. le

courant et la tension consommés durant la phase d’ouverture/fermeture des portes) et aussi des

informations sur la position de la porte et la présence des défauts.
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Comme explicité dans la Figure VV-41, en se référant au modéle AADA, la phase d’ Acquisition
de données est prise en charge par les deux entités artificielles « M1 » et « M2 ». L’entité
artificielle « Mz » et I’entité humaine « Hi1 » coopérent lors de la phase d’analyse. Et finalement
I’entité humaine « Hz » prend en charge la phase de Décision et la phase d’Action :

- L’acquisition des éléments informationnels dynamiques est assurée par le systeme qui
recueille et stocke toutes données brutes issues du train. Le systeme CBM, quant a lui,
capture et horodate la consommation énergétique et la position des portes.

- L’analyse des données est effectuée conjointement par 1’assistance décisionnelle
développée et I’expert du systéme cible DCU. La sortie de cette phase (i.e. out} )
consiste en une classification des DCU (i.e. True : Tombera en panne dans 15 jours,
False : Systéme normal), selon I’historique de leurs états, leurs états actuels et aussi
selon les données CBM (Figure V-42).

- La décision, de type «knowledge-base», est prise par I’ingénieur en s’appuyant sur la
connaissance généreée lors de la phase d’analyse.

- L’action est confiée a I’ingénieur « fiabiliste » qui choisit de mener des inspections plus
approfondies ou de faire confiance aux résultats et de procéder a un changement du
DCU.

I
Acquisition I Analyse

|
Knowledge I@ !

. — T-—~T-" -7
Information | 1 | Rules-based
T T T e I
| |

Data @ |r

LEGENDE : @ Sys Alstom @ Expert systéme
@ cBM @ stakeholder « Fiabiliste »

Figure V-41: Modele HCP relatif au besoin d’Alstom

Knowledge-based

Reactive-based

La figure suivante illustre un exemple d’interface graphique pouvant étre mis a la disposition
de I’ingénieur « fiabiliste » afin qu’il puisse naviguer au travers des données et des résultats
d’analyse.
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Flotte de train

Position sur la carte Information CBM

|

i ted .4‘” o
AL 'M“’W J"}‘M lqllm ‘“ “ r' mw\i'

Tension Courant Position de la porte

LEGENDE: D : Panne possible du DCU classifice (False) avec une probabilite de <50%
D : Panne possible du DCU classifi¢e (True) ) avec 50% <= probabilite < 65%
- : Panne possible du DCU classifi¢e (True) avec 65% <= probabilite

Figure V-42: Outil mise a la disposition du stakeholder pour ['interprétation des
connaissances

I11/ Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, deux cas applicatifs relevant des domaines du transport routier et ferroviaire
ont été étudiés en partenariat avec les sociétés STMF et Alstom. L'objectif de chaque étude était
de valider l'assistance décisionnelle apportée aux boucles cybernétiques existantes entre le
systeme "cible" et les différents stakeholders.

Pour chaque cas applicatif, une présentation a été réalisée, suivie d'une partie dediée a la
description de I'écosystéme qui supporte les chaines informationnelles et décisionnelles.

L'application du guide méthodologique, composé de huit étapes dans le chapitre I11, a permis
d'obtenir une compréhension approfondie des besoins des stakeholders. Ces étapes ont été mises
en ceuvre pour répondre aux phases de compréhension du métier et de compréhension des
données de la méthodologie CPMAI présentée dans le chapitre 1V. Pour le cas applicatif de
STMF, deux stakeholders sont identifiés, et pour chacun un besoin est associé. Le premier
concerne une activité décisionnelle de type Reactive-based et le deuxiéme de type Rule-based.
Pour le cas applicatif d’Alstom, un stakeholder avec un unique besoin est identifié avec une
activité décisionnelle de type Knowledge-based.
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Les études de cas ont permis de valider I'efficacité de I'assistance décisionnelle apportée en
mettant en évidence les bénéfices pour les stakeholders, tout en fournissant des informations
détaillées sur les approches utilisées (i.e. DIK, SRK, AADA, AutoML...). Les résultats obtenus
démontrent la pertinence et I'applicabilité des propositions faites dans le domaine de I'assistance
décisionnelle.
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Conclusion générale

L'avancée technologique en systeme cyber physique et en loT a permis d'automatiser certaines
taches répétitives et de rendre compréhensibles des situations autrefois abstraites. Cependant,
cette progression technologique a également créé un défi pour I'numain, en particulier pour les
décideurs « stakeholders », qui se retrouvent confrontés a une masse énorme de données de
type Big Data. Ces données sont souvent difficiles & manipuler et a interpréter. La proposition
de modeéles et de guides méthodologiques s’avére alors indispensable pour aider les décideurs
a naviguer dans cette masse de données. En développant ces méthodologies adaptees, les
stakeholders seront assistés durant leurs processus de prise de décision.

Dans le premier chapitre, les systemes cyber-physiques (SCP) et leur principe de
fonctionnement ont été presentés. Les problématiques associées a la gestion du cycle de vie de
ces systémes cyber-physiques ont ensuite été mises en évidence. L’accent a notamment été mis
sur la multiplicité des stakeholders amenés a intervenir sur le SCP tout au long de son cycle de
vie. Par la suite, les approches 10T, Big Data, Data Analytics ou Machine Learning au niveau
des boucles cybernétiques, permettant aux différents stakeholders de prendre des décisions au
regard d’un SCP, sont positionnées. Les problématiques industrielle et scientifique ont ensuite
été successivement présentées. La problématique scientifique s’intéressant a la conception et a
la mise en ceuvre d’une assistance décisionnelle pour les stakeholders a été détaillée et
décomposée en un ensemble de questionnements a considérer dans le cadre d’une approche
générique. Les travaux proposés dans cette these se sont plus particulierement intéressés au
domaine de la maintenance.

Le deuxieme chapitre a proposé un état de I'art sur les différentes approches utilisées dans le
domaine de I'Analytics et de I'lA, avec une focalisation sur leur application en maintenance.
Dans un premier temps, ont été exposés les outils analytics classiques, suivis des approches de
Machine Learning. Les techniques d'apprentissage supervisé, non supervisé et par renforcement
ont été successivement détaillées. Les techniques du Deep Learning ont été abordées, en
particulier les réseaux de neurones convolutifs et récurrents. Enfin, aprés avoir introduit un
cadre d'analyse, une revue de la littérature concernant les applications des outils Analytics dans
le domaine de la maintenance a été menée. Des limites dans les différentes solutions proposées
pour la prise de décision ont été identifiées, notamment en raison de la difficulté a comprendre
le contexte spécifique de chaque cas. De plus, la qualité et la quantité des données utilisées
peuvent influencer les résultats et rendre les prévisions parfois difficiles a interpréter pour les
stakeholders non-spécialistes du domaine Analytics. Les approches hybrides utilisées pour
améliorer les données d'apprentissage deviennent souvent spécifiques a un cas et perdent ainsi
en généricité. Enfin, si l'implication des décideurs dans la conception des stratégies de
maintenance est essentielle, elle peut s’avérer complexe sans un cadre genérique adéquat.

Le troisieme chapitre, en tenant compte des limites soulevées dans le deuxiéme chapitre, a
proposé une modélisation des boucles cybernétiques et des processus décisionnels associés a
un systeme « cible » et a accordé une attention particuliére au positionnement d’une assistance
décisionnelle au sein des boucles cybernétiques. Les différentes entités (i.e. systéemes « cible »,
fonctions primaires, utilisateurs et contexte) en interaction dans un domaine d’intérét ont été
présentées. L’accent a été mis sur les fonctions secondaires (i.e. Surveillance, Amélioration,
Evolution). L’étude a porté sur la proposition d’un modéle permettant de caractériser les
boucles cybernétiques reliant le systeme « cible » et son contexte a un ou plusieurs stakeholders.
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Une vision holonique, une caractérisation (DIK), une classification « Reactive-based », « Rules-
based », « Knowledge-based » basés sur la typologie de Rasmussen et une caractérisation
suivant le modele AADA ont été respectivement adoptées pour permettre une décomposition
d’un systéme « cible » en sous-systémes, caractériser les flux informationnels au sein de la
boucle cybernétique, caractériser la nature des traitements décisionnels et pour appréhender le
partage des activités entre I’Humain et la Machine. Pour accompagner la proposition et la rendre
pleinement opérationnelle, un guide méthodologique a finalement été proposé.

Le quatrieme chapitre s’est attaché a proposer différentes approches pour concevoir I’assistance
décisionnelle. Les différentes méthodologies associées aux cycles de développement de
I’assistance, et la nouvelle approche Automated Machine Learning (AutoML), ont plus
particulierement été présentées. L'adoption de la méthode AutoML présente des avantages
significatifs pour les entreprises qui ont besoin de créer rapidement des modeles de Machine
Learning adaptés a des cas d'application spécifiques. Cette méthode en combinaison avec la
méthodologie CPMAIl offre une alternative efficace aux méthodes traditionnelles telles que
CRISP-DM, SEMMA et KDD, qui peuvent prendre du temps et nécessiter des connaissances
approfondies en data analytics.

Finalement le dernier chapitre a permis d’appliquer le guide méthodologique et de tester et
d’évaluer les approches proposées. Deux cas applicatifs relevant du domaine du transport
routier et ferroviaire ont été étudiés en partenariat avec les sociétés STMF et Alstom. Pour
chaque cas applicatif, une présentation a été réalisée, suivie d'une partie dédiée a la description
de I'écosysteme qui supporte les chaines informationnelles et décisionnelles. L'assistance
décisionnelle apportée est validée par I’instanciation du guide méthodologique et I’application
des approches proposées précédemment.

Dans la prolongation du travail de thése, les perspectives envisagées a court terme concernent
en particulier I’exploration d’autres cas applicatifs et ’amélioration de la présentation des
résultats :

- Application des approches proposées pour des cas applicatifs générant des données de
type Big Data ou I’utilisation des algorithme Deep Learning est privilégiée.

- Développement d’un outil de visualisation simplifiant I’interprétation par les
stakeholders des résultats obtenus via I’assistance décisionnelle.

Les perspectives a long terme concernent le développement d’outils logiciels supportant les
approches proposées et axés sur I’assistance décisionnelle :

- Développement d’un systeme informatique intégrant les approches proposees dans le
présent mémoire et permettant de supporter les étapes successives proposées dans le guide
méthodologique.

- Développement d’outil de type jumeau numérique, en complément du précédent
systeme informatique, capable de simuler les scénarios proposés par 1’assistance décisionnelle.
Le but est de déterminer des indicateurs de performance selon différents scénarios décisionnels
avant la prise de décision définitive par le stakeholder concerné.
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