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RESUME

La maintenance conditionnelle est la planification des actions de maintenance selon
I’état de la machine. Cependant, 1’état n’est pas directement observable et doit étre
déterminé a partir des indicateurs prélevés de la machine a un instant donné
(observation).  L’Analyse Logique de Données (LAD, par son acronyme en anglais,
Logical Analysis of Data) est une technique d'exploration de données qui permet de

classifier les observations selon 1’état associé.

Nous considérons que plusieurs avantages du LAD rendent trés prometteuse son
application a la maintenance conditionnelle : le LAD peut s’appliquer a une grande
variété de problémes de classification, les connaissances extraites sont compréhensibles
pour les experts de la maintenance et de plus, le LAD performe bien par rapport au bruit
et aux erreurs de mesure. Plus important encore, la précision de classification du LAD
est comparable et souvent supérieure a celle d’autres méthodes de classification,

(Hammer, P.L., 2000).

Le but de ce mémoire est 1’exploration de [’utilisation du LAD a la maintenance
conditionnelle ainsi que la conception d’un logiciel permettant d’automatiser I’analyse et
la classification des observations de maintenance selon cette approche. A notre

connaissance, I’application du LAD n’a jamais €t€ étudiée dans ce contexte.
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Ce mémoire est structuré de la fagon suivante : dans la section introduction, les
fondements théoriques de la maintenance conditionnelle et de 1’analyse logique de
données sont présentés. Dans le chapitre 2, les différentes étapes du LAD sont décrites et

expliquées a 1’aide d’exemples.

La conception des différents modules du logiciel ainsi que les détails d’implémentation
tels que des diagrammes et des algorithmes sont présentés dans le chapitre 3. Dans le
chapitre 4, deux applications de maintenance sont étudiées a 1’aide du logiciel construit.
Finalement, la section conclusions présente une vue sommaire des avantages et des défis
de I’application de la méthode du LAD au domaine de la maintenance conditionnelle.
Des recherches futures sont également suggérées en vue d’explorer certains aspects qui
n'ont pas été traités dans ce travail, ainsi que des améliorations potentielles au logiciel

développé en vue d’augmenter sa flexibilité et sa précision.
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ABSTRACT

Condition-based maintenance consists of planning maintenance tasks depending on the

machine state.

However this state is not directly observable and must be determined from indicators’
measurements taken from the monitored machine at a given moment (observation).
Logical Analysis of Data (LAD) is a data-mining technique that allows classification of

observations according to the corresponding state.

We show that LAD's use to condition-based maintenance can‘be fruitful as it exhibits
several advantages: LAD can be used on a great variety of classification problems,
extracted knowledge is comprehensible by maintenance experts and LAD reacts well to
signal noise and measurement errors. Most important, is the fact that LAD's
classification accuracy is comparable and often superior to other classification

methods.(Hammer, P.L. et al., 2000)

The main objective of this thesis is the exploratory use of LAD to condition-based
maintenance as well as development of a software application that allows automation of
the analysis and classification of maintenance observations according to the
aforementioned technique. To the best of our knowledge, LAD has never been used in

the context of condition-based maintenance.
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This research paper is organized as follows: In the introduction, the theoretical
foundation of condition-based maintenance and of LAD is presented. In chapter 2,

LAD's different stages are described and illustrated with examples.

The design and implementation of the different modules of which the software
application is comprised, accompanied by diagrams and the corresponding algorithms

are presented in chapter 3.

In the following chapter, two maintenance applications are studied using the software
application that was developed. Finally under “Conclusions” we present a summarized
view of the advantages as well as the challenges and limitations faced when building and
using the software in the condition-based maintenance context. We also include a series
of future research proposals which cover aspects that are not explored under the present
research effort, as well as suggest ways to improve the performance and flexibility of the

software that was built.
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INTRODUCTION

La fiabilité des machines industrielles est un sujet autour duquel s’effectue beaucoup de
recherches, tant dans les modeles théoriques généraux que dans les études et la

modélisation pour des systémes de production spécifiques.

L’étude de fiabilité industrielle a pour but de rallonger la vie utile des machines
industrielles et d’assurer leur disponibilit¢ dans la chaine de production, tout en
minimisant des arréts non planifiés et le risque de défaillances critiques. Les
programmes de maintenance sont des plans d’action qui visent & conserver un
équipement ou un systéme dans un état fonctionnel. La maintenance inclut également les

actions correctives pour remettre un équipement en fonction et gérer son cycle de vie

(Dekker R., 1996).

Les premiéres pratiques de maintenance datent de 1950 (Pintelon, L.M. et al. 1992). A
cette période, la maintenance préventive basée sur des intervalles fixes au bout desquels
on réalisait des rechanges de pieces ou des réparations, était pratique courante chez les

entreprises pour réduire les temps d’arrét non-planifiés.

Malgré le fait qu’il existe des mod¢les avancés pour mettre en place des plans pour
prévenir les pannes, il y a encore dans 1’industrie deux courants extrémes selon le type
d’approche préconisée : la maintenance aprés panne ou corrective (approche passive) et

la maintenance préventive basée sur 1’age de la machine (approche proactive).



La maintenance d’aprés-panne est coiiteuse non seulement en termes de productivité en
raison des arréts non planifiés, mais elle exige également la présence continue d’une
équipe de maintenance sur les lieux en vue d’éviter des arréts prolongés. Comme les
actions de maintenance ne sont pas planifiées a I’avance, le temps d’arrét est plus long
vu que les pi¢ces de rechange ne sont pas toujours disponibles sur place. Avec cette
politique de maintenance, une panne peut survenir en tout temps et retarder le carnet de

production. La production juste-a-temps est tres risquée dans ce cas-ci.

La maintenance planifiée selon 1’dge de 1’équipement ou a intervalles réguliers est
efficace dans la mesure ou les pannes sont évitées si I’intervalle de temps entre deux
interventions de maintenance est assez petit, mais les arréts planifiés seront, peut-étre,
trés fréquents et des picces qui pourraient encore avoir une vie utile sont souvent
remplacées précocement. Il existe également d’autres variantes de cette méthode,
permettant d’établir un plan de maintenance qui se base sur 1’historique de défaillances

et qui tient compte de 1’age de la machine.

L‘importance de la maintenance est la conséquence directe de 1’automatisation accrue
des milieux de production, ainsi que les effets négatifs et parfois critiques que les pannes
peuvent avoir sur une chaine de production. (Wiseman, 1990) a conclu lors de ses
recherches, que les dépenses liées a la maintenance de machines dans des entreprises

aux Etats-Unis ont augmenté de 10 a 15% par année depuis 1979.

Les colits élevés de la maintenance incitent 1’adoption, le développement et

I’amélioration continue de méthodes de gestion du cycle de vie des équipements. Le



colit de maintenance des équipements de certaines entreprises manufacturiéres peut étre

si important qu’il atteint un montant similaire a leurs revenus (McKeon, 1998).

En 1970, les techniques et 1’utilisation de la prise de mesures de certains indicateurs qui

caractérisent 1’état actuel des machines (la vibration ou la concentration de particules

dans I’huile lubrifiante) ont ét¢ mises au point.

Les praticiens se sont apergus que cette méthode était plus performante que la

maintenance d'aprés panne ou sur la maintenance qui se basait uniquement sur I’age de

I’équipement pour faire les prédictions de la vie utile de I’équipement. Ses plus grands

avantages sont :

1.

Une intervention de maintenance n’est réalisée que lorsque 1’état de la machine le

requiert et en conséquence le nombre d’arréts planifiés est diminué.

La surveillance continue de la machine permet d’intervenir avant qu’une panne non-
planifiée ne se produise et permet souvent de planifier I’intervention de maintenance

de fagcon A& réduire les retards sur le carnet de production.

Le cott des piéces de rechange et des interventions de maintenance diminue, car les

actions de maintenance sont pilotées par un besoin réel. (Martin, K.F., 1994),



(Al-Najas, 2003) a fait une étude sur I’amélioration de la productivité d’une compagnie
par la mise en fonction de la maintenance conditionnelle basée sur des mesures de
vibration. Cette étude qui s’est étalée sur trois ans, montre les avantages économiques
qui découlent de I’implémentation d’un programme de maintenance conditionnelle dans

une étude de cas dans I’industrie de pétes a papier en Sucde.

La maintenance conditionnelle génére un grand volume de données qui doit &tre analysé
afin de planifier des actions de maintenance. L’analyse logique de données (LAD par ses
sigles en anglais, Logical Analysis of Data) permet d’extraire de 1’information
structurelle & partir d’un historique de données afin de qualifier 1’état de la machine
lorsque de nouvelles données sont disponibles. Ainsi lorsque de capteurs sont utilisé€s
pour faire le suivi d’une machine, le LAD analyse les nouvelles données disponibles et
permet de qualifier 1’état associé de la machine afin de planifier des actions de

maintenance lorsque c¢’est nécessaire.

Le LAD est une technique d’exploration de données (« data mining » en anglais)
proposée par P.L.. Hammer qui pfésente des performances de classification comparables
ou supérieures aux méthodes traditionnelles de classification tels que des réseaux
neuronaux et des arbres de décision entre autres (P.L Hammer et al, 2000). Le LAD
fournit non seulement un résultat de classification conforme aux données de 1’historique,
mais extrait également des connaissances sous forme de patrons logiques
compréhensibles aux non-experts, ce qui permet de comprendre les phénoménes sous-

jacents au probléme traité. Cet avantage est d’une importance notable dans le domaine
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de la maintenance conditionnelle, car comprendre les causes d’une défaillance est aussi

importante que d’identifier le moment ou elle se produit.

A notre connaissance, c’est la premiére fois que le LAD est utilisé dans le domaine de la
maintenance conditionnelle. L’objectif de ce travail est d’étudier 1’application du LAD
ala mainfenance conditionnelle, en vue de faire un pronostic sur la condition de la
machine étudiée. A ce propos et en vue de construire un systtme de décisions
automatisé, un logiciel permettant d’appliquer le LAD aux données de maintenance a été

congu.

Ce document se divise en quatre chapitres et une section de conclusions. Le chapitre 1
présente une syntheése des principaux concepts et des avancements récents dans le
domaine de la maintenance conditionnelle. Le chapitre II explorera les origines
historiques de la méthode de I’analyse logique de données et ses avantages. Les
différentes étapes du LAD sont également décrites et expliquées a I’aide d’exemples. Le
chapitre III décrit la méthodologie suivie lors de la conception et le développement du
logiciel LAD-CBM et les étapes que comporte le LAD de fagon plus détaillée. Le
chapitre IV aborde I'utilisation du logiciel développé pour 1’analyse de données et la
classification de deux cas d’études de maintenance conditionnelle, soit des mesures de
vibration d’un mécanisme de roulement et des mesures de gaz dissout dans un
transformateur de courant. Finalement, dans la section de conclusions, nous présentons
une synthése du travail et des résultats, les défis soulevés et nous proposons des

éléments de recherches futures.



CHAPITRE 1

LA MAINTENANCE CONDITIONNELLE

La maintenance conditionnelle fournit un cadre de décision afin de mettre en place une
politique de maintenance qui dépend des conditions intrinséques de la machine a un
moment donné. Pour connaitre 1’état de la machine, on utilise des mesures des
indicateurs telles que les fréquences de vibration, la température des composants, des
données acoustiques et la pression et la concentration des métaux dans les lubrifiants

entre autres.

Selon le but du plan de maintenance conditionnelle, il existe deux étapes différentes, le
diagnostic et le pronostic. Dans le diagnostic, le but est de détecter, et dans certains cas,
d’isoler la cause de la défaillance aprés que celle-ci soit survenue. Le pronostic, par
contre, vise a prédire la probabilité ou le moment ou une panne surviendra dans le futur

et ainsi détecter une condition anormale avant qu’une panne ne se produise.

Les deux analyses sont complémentaires, et ce qui est souvent le cas, les résultats des

analyses de diagnostic permettent d’améliorer la précision des analyses de pronostic.
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Figure 1.1 Processus de défaillance a deux étapes. Source: Adapté au francais de (Wang, 2007)

Le mode¢le de pronostic & deux étapes (Christer, A.H., 1976) ¢établit qu’une machine
connait dans son cycle de vie deux étapes. Dans 1’étape de fonctionnement normal, la
machine est exploitable et la probabilité de défaillance est faible. L’étape de défaillance
potentielle commence a partir du moment ou une défaillance est plus susceptible de se

développer.

La Figure 1.1 illustre le processus de défaillance a deux étapes, ou 1’on a 1; qui est la
durée de 1’étape de fonctionnement normal et I, qui est la durée de 1’étape de défaillance
a partir du moment de la transition jusqu'a ce que la défaillance survienne. Le temps t;

-y
»:iéme
1

est le temps de 1 inspection a partir de 1’état neuf, et r; représente la durée résiduelle,
ou le temps de vie utile qui reste a 1’équipement jusqu'a ce que la défaillance se

présente. En maintenance conditionnelle, on s’intéresse a connaitre le moment de

transition entre I’étape normale et 1’étape de défaillance potentielle ainsi qu'a la vie



résiduelle de I’équipement au moment d'une inspection. Lors de cette inspection, la

prise de mesures des indicateurs d’état permet d’évaluer la durée de vie résiduelle.

(Wang, W, 2007)

Tout programme de maintenance conditionnelle est constitué de trois étapes

fondamentales:

(Lee, J. et al., 2004)

Acquisition de données : cueillette des mesures sur les indicateurs de I’état du

systeme;

Traitement de données : nettoyage et filtrage de données ainsi que 1’extraction

des caractéristiques, patrons et tendances a partir de ces données;

Prise de décisions de maintenance : en tenant compte d’un ou plusieurs critéres,
tels que le cofit total de possession ou la disponibilité, une décision de

maintenance doit €tre prise & partir de connaissances ecxtraites a 1’étape

précédente.

hY

L’acquisition de données consiste 4 prélever des mesures ou des informations sur

I’équipement & surveiller, selon une certaine fréquence d’échantillonnage. Dans ce

contexte, il existe deux types de données: les données liées aux événements et les



données de surveillance de 1’état. Les donnés liées aux événements correspondent a
toutes les interventions (réparation, arrét, démarrage) et aux circonstances qui ont
engendré ces actions, comme une maintenance préventive, un état d’urgence, etc. Les
données de surveillance d’état sont toutes les mesures des indicateurs de I’équipement

ou des indicateurs de 1’état.

La prise de données liées aux événements se fait généralement de fagon manuelle.
Lorsqu’une situation spéciale se produit, I’opérateur inscrit sur le registre la date, la
gravité de 1’événement (le mode de défaillance), la description de ce qui est arrivé (les

effets de la défaillance) et les actions qui ont été prises.

D’autre part, les mesures de surveillance d’état sont prises par des capteurs de fagon
automatique et sont généralement intégrées au systéme de gestion de maintenance de
I’entreprise. Il existe une grande variété de capteurs tels que senseurs optiques,
acoustiques, et ultrasoniques entre autres adaptés aux différents types d’indicateurs a
surveiller. Le type de données recueillies et analysées peuvent correspondre tant au

domaine fréquentiel qu’au temporel.

La recherche effectuée autour du sujet de prise de mesures est souvent spécifique au
type de mécanisme ou de 1’équipement étudié. Dans ’article de (Tandon, N., 1999), on
trouve une revue sur les principales méthodes de mesure pour la détection de
défaillances dans les billes de roulement qui sont un composant primordial dans les

mécanismes rotationnels. R.J Kuoppalla fait une synthése des indicateurs les plus
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fréquemment utilisés en maintenance conditionnelle des mécanismes de rotation, ainsi

que leur champ d’application (type de défaut surveillé) dans (K. Holmberg, 1991).

La technologie de capteurs a beaucoup évolué dernierement (Jardine, A K.S., 2006.
Kirianaki, N.V., 2002). Les mod¢les récents sont relativement peu dispendieux et sont
spécifiquement adaptés au type de données a cueillir. De ce fait, plusieurs senseurs
peuvent récolter des données d’une méme machine. Par exemple, dans le domaine de
I’automobile, des senseurs pourraient étre installés pour évaluer les billes de roulement

des quatre roues afin d’étudier I’usure qui donne lieu aux défaillances.

Un cadre de travail a été proposé pour intégrer I’'information de différentes sources grace
aux techniques d’exploration de données pour découvrir de patrons et de relations entre

les indicateurs (Raheja, D., 2006).

Dans plusieurs applications, la fusion de données de multiples capteurs donne lieu a des
meilleurs résultats de diagnostic que dans le cas ou seulement un capteur était utilisé.

(Liu, Q., 2001)

Une fois que I’on posséde les mesures des observations, on doit procéder au nettoyage
de données. Les sources d’erreur les plus communes sont I’erreur humaine et le mal
fonctionnement des capteurs. Généralement, un contréle manuel a 1’aide de graphiques
ou les points aberrants ressortent, permet de détecter ces comportements normaux. Les
observations qui contiennent des mesures erronées doivent étre négligées de toute

analyse subséquente.
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Une fois que les mesures qui contiennent des erreurs ont été détectées et éliminées, on

procéde a I’analyse de données selon leur type.

Il existe trois types de données: type valeur, type de signal d’onde et type
multidimensionnel. La mesure de type valeur, est une valeur ponctuelle unique prise a
un moment donné telle que la température ou 1’humidité. La donnée de type d’onde
consiste en une séric de mesures prises dans le temps telle qu’une donnée acoustique.
Les données multidimensionnelles sont souvent des images telles que des thermographes

infrarouges entre autres.

Le traitement de signaux permet justement d’extraire les caractéristiques de données de
type d’onde et de type multidimensionnel. Ces caractéristiques sont, entre autres, des

valeurs de créte et des données statistiques sur les données de base. (A.K.S. Jardine, et

al. 2006).

Un grand nombre de méthodes ont été mises au point pour faire le traitement de données
afin d’extraire de caractéristiques utiles. Parmi ces techniques, on trouve des techniques
de traitement de signal (domaine temporel, fréquentiel ou mixte) ainsi que de méthodes

basées sur la reconnaissance de formes et de traitement d’images.

Des approches statistiques, telles que de l’analyse multivariable dont [’analyse de
composants principaux et I’analyse de composants indépendants, sont aussi utilisées
pour extraire des informations utiles a partir d’un nombre considérable d’indicateurs. En

(Stellman, C.M, 1999), les auteurs ont utilisé¢ I’analyse multi-variable pour étudier la
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dégradation de lubrifiants, alors qu'une autre étude (Allgood, G.O., 2000) propose un

systéme de diagnostic basé sur I’analyse de composants principaux (PCA).

Une fois que I’analyse sur les caractéristiques utiles des mesures des indicateurs a ét¢
effectuée, le module de support aux décisions de maintenance permet aux praticiens de

planifier des actions préventives de maintenance au moment approprie.

Trois types de méthodes sont appliqués pour effectuer la prise de décisions de
maintenance: les méthodes statistiques, les méthodes basées sur I’intelligence artificielle

et les méthodes basées sur des modéeles mathématiques (Simani, S., 2003).

L’approche de modélisation mathématique se base sur des abstractions mathématiques et
physiques de la machine. Parmi les méthodes de modélisation mathématique utilisées en
maintenance conditionnelle, on trouve des méthodes de génération de résidus et des
techniques d’identification des parametres du systéme (Gertler, J.J., 1998). En
particulier, les filtres de Kalman permettent d’extraire des résidus qui sont des

indicateurs de défaillances dans I’équipement. (Sekhar, A.S., 2004)

L’approche de modélisation mathématique, posséde des performances qui sont dans
certains cas supérieures aux autres approches (Jardine, 2006). La grande limitation de
I’approche basee sur des modeles, est qu’il est difficile, voire impossible de déduire des

modeles mathématiques pour des systémes complexes.

Les méthodes statistiques s’appuient sur le Contrdle de Processus Statistiques (CPS), qui

permet de surveiller un processus a 1’aide des mesures statistiques et de graphiques afin
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de décerner des patrons de fonctionnement. Le CPS utilise de cartes de controle, des
histogrammes de fréquence et des diagrammes de cause a effet pour permettre
d’identifier de fagon graphique tout comportement qui s’éloigne de la normale. (Fugate,

M.L. et al., 2001)

L’analyse de composants principaux (ACP) est une méthode statistique multi-variée qui
permet de constituer de groupes d’observations qui correspondent aux différents types
d’état dans lesquels peut se trouver une machine. Généralement, les groupes sont
déterminés en fonction des distances entre les points. La méthode vise & augmenter la
distance entre deux points appartenant a deux états différents de la machine, et d’en
rapprocher les observations qui appartiennent & un méme état de la machine. (Stellman

et al. 1993, Allgood et al, 1994)

D’autres approches statistiques utilisées en maintenance conditionnelle sont les
machines de vecteurs de support et les chaines de Markov cachées. (Li, Z. et al., 2005.

Hong, W.C. et al., 2006)

Des méthodes d’intelligence artificielle qui se basent sur 1’extraction des connaissances
automatisées sont de plus en plus utilisées et présentent de gains de performance par
rapport aux méthodes conventionnelles (Jardine, 2006). (Peng, Y., 2004) a utilisé des
arbres de décision basés sur la logique floue pour améliorer la performance des
processus inductifs d’apprentissage pour la maintenance conditionnelle. En (Amjady, N.,
1999), les auteurs proposent 1’utilisation de réseaux de neurones pour 1’évaluation de la

fiabilité des transformateurs et des générateurs électriques et citent, parmi les avantages,
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la rapidité de calculs qui rend la technique trés flexible aux conditions changeantes des

machines.

Les réseaux de neurones requiérent des observations d’apprentissage pour trouver la
fonction inconnue qu’elles veulent approximer, dans cas-ci la probabilité¢ de défaillance
ou la vie résiduelle de la machine étudiée. Un réseau de neurones consiste en un
groupement de noyaux connectés d’une fagon spécifique qui posséde plusieurs entrées et

sorties et qui est capable d’approximer une fonction non-linéaire.

Le processus d’ajustement de poids de neurones afin de converger vers cette fonction est
connu comme processus d’apprentissage. La plupart des réseaux neuronaux tels que des
réseaux neuronaux en cascade (CCNN, en anglais) ou des réseaux a boucle
d’anticipation (Feedfoward neural network) utilisent ’apprentissage supervisé, c'est-a-
dire que lors de la phase d’apprentissage, en plus d’avoir les mesures des indicateurs

(entrées), I’état correspondant de la machine (sorties) doit étre également connu.

Les limitations des réseaux neuronaux sont le fait que le réseau obtenu apres
I’entrainement est, a toute fin utile, une boite noire qui donne peu ou pas d’indication sur
le phénoméne de défaillance en question et se limite & donner la sortie associée a une
entrée donnée, et le fait que le processus d’apprentissage est de lente convergence

requiert la connaissance a priori des sorties (Siddique, A., 2003).

Des études comparatives de performance ont été effectuées pour comparer la
performance des réseaux de neurones avec d’autres techniques d’intelligence artificielle

telles que des machines de support des vecteurs avec des algorithmes génétiques dans la
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classification des défaillances des billes de roulement (Samanta, B.,2003). (Spoerre,
JK., 1997) a utilisé des CCNN pour la classification des défaillances de mécanismes

rotationnels.

D’autre part, les systémes experts (ES, sigle en anglais) utilisent des connaissances
d’experts pour effectuer un raisonnement grace a un moteur d’inférence. Trois types
d’ES sont utilisés en CBM : ceux qui effectuent un raisonnement basé sur des régles,
selon un raisonnement basé sur des cas et ceux qui font leur raisonnement basé sur des

modéles.

L’ES connaissent le désavantage de 1’explosion combinatoire. Celle-ci consiste en ce
que plus le nombre d’indicateurs surveillés est grand, plus le nombre de régles et la
complexit¢ de calcul augmentent, et ce, de facon exponentielle. Dans le contexte de
maintenance conditionnelle, on trouve des études qui utilisent les systémes experts
comme meéthodes de prise de décision : (Yoon, Y.H., 1993) en raisonnement basé sur
des régles, (Wen, Z.Y., 2003) en raisonnement par des cas et (Baig, M.F., 1998) en

raisonnement par des modeles.

Certaines études de maintenance utilisent des méthodologies qui combinent plusieurs
des techniques énoncées en vue d’augmenter la précision de résultats ou de contourner
les limitations d’une méthode particuliére d’intelligence artificielle. (Sohn, H., 2002) a
développé une méthode hybride de classification de dommages sous conditions

environnementales changeantes.
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Cette méthode utilise un modéle mathématique autorégressif pour 1’extraction de
caractéristiques utiles a partir de données brutes; ensuite un réscau neuronal est utilisé
pour normaliser des données et éliminer 1’influence de I’environnement sur les mesures.
Finalement, une technique statistique basée sur des tests d hypothéses est utilisée pour

I’inférence sur 1’état de la machine.

L’exploration de données (data mining en anglais) est considéré étre un domaine qui
combine la statistique, I’intelligence artificielle et la recherche sur des bases des
données. (Pregibon, D, 1997). Les techniques d’exploration de données font 1’extraction
des mod¢les concis et des relations a partir d’un grand nombre de données, en utilisant

des algorithmes d’apprentissage entiérement automatisés.

Les techniques d’exploration de données peuvent étre catégorisées selon le type de base
de données utilisée (modéle de base de données relationnelle ou orientée objets), la
nature de la connaissance a extraire (données relationnelles ou basé sur modele
transactionnel) et les techniques employées pour effectuer 1’extraction de ces

connaissances (statistique, intelligence artificielle) (Lee, S.J. et al., 2001).

La littérature qui décrit I’application des- techniques d’exploration de données a la
maintenance conditionnelle est récente et la recherche trés spécifique au domaine
d’application (Raheja, D., 2006). (Wu, 2004) propose [’utilisation de techniques
d’exploration de données dans un systéme de maintenance pour un transformateur

électrique. En (Raheja, D., 2006), les auteurs proposent une architecture hybride
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d’exploration et fusion de données provenant de différents capteurs rattachés a la

machine.

Le but de ce mémoire est d’explorer I'utilisation d’une méthode d’exploration de
données basée sur la logique booléenne et 1’analyse combinatoire, dans la maintenance
conditionnelle. L’analyse logique de données est une technique qui permet 1’extraction
des caractéristiques structurelles des données historiques afin d’utiliser ces

connaissances dans la classification de 1’état actuel de la machine en question.

Le chapitre II de ce mémoire explorera les origines historiques de la méthode et ses
avantages. Les différentes ¢tapes du LAD seront également décrites et expliquées a

’aide d’exemples.
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CHAPITRE 2

L’ANALYSE LOGIQUE DE DONNEES

Le LAD est une technique d’exploration de données qui permet d’extraire des
connaissances a partir de données brutes. Les connaissances sont extraites sous forme de
patrons logiques. Quand les patrons ont ¢été extraits, la classification des nouvelles

données se réalise avec peu ou pas d’intervention humaine.

Cette caractéristique que le LAD partage avec d’autres techniques d’exploration de
données, ainsi que la capacité de traiter des volumes considérables des données ont
suscité I’intérét des chercheurs récemment. En termes généraux, les techniques pour
effectuer le diagnostic de défaillances des machines basées sur la reconnaissance de

patrons sont constituées des étapes suivantes (Sun, Q., 2004):

e Acquisition de données;

o Identification des indicateurs;
¢ Fusion des indicateurs;

e Apprentissage non-linéaire;

e (Classification;

e Prise de décision de diagnostic.
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Les données mesurées lors de I’acquisition des données (abordée au chapitre précédent),
sont utilisées pour faire I’identification des indicateurs. Cette étape vise a identifier les
indicateurs d’importance parmi la grande quantité de signaux des capteurs.
Généralement, ces indicateurs peuvent €tre des parametres statistiques extraits des

données dans le domaine temporel ou fréquentiel.

De plus, en présence de données qui proviennent de plusieurs capteurs, des techniques
de fusion des indicateurs permettent de réduire le nombre de paramétres a analyser,
tandis que ’apprentissage non linéaire est utilisé dans le but d’identifier les tendances et

de découvrir les relations entre les données.

Il est important de noter que I’apprentissage d’un algorithme de reconnaissance de
patrons est supervisé car en plus de fournir des mesures des indicateurs, 1’état associé¢ de
la machine doit également étre connu a priori. Ceci veut dire que 1’on doit avoir un
historique des mesures et 1’état associé avant que ’apprentissage et la classification

puissent étre effectués.

Les résultats de la phase d’apprentissage sont un ensemble de patrons qui caractérise les
observations de I’historique, et en conséquence ont un pouvoir de classification sur des

nouvelles observations pour lesquelles I’état n’est pas connu.

L’étape de classification consiste a fournir un nouvel ensemble de mesures des
indicateurs pour que 1’algorithme déduise 1’état actuel de la machine en se basant sur les

patrons découverts a I’étape d’apprentissage.
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Le LAD a été proposé pour la premiére fois par Peter L. Hammer de Rutgers University
Center for Operations Research (RUTCOR) (Hammer, P.L., 1986). Le LAD comme
I’analyse statistique, la reconnaissance de patrons, I’apprentissage des machines et les
réseaux de neurones parmi d’autres, permet de résoudre les problémes de classification
des observations et d’extraction de patrons ou de tendances d’un grand volume de

données.

L’avantage du LAD par rapport a d’autres méthodes d’intelligence artificielle réside
dans son pouvoir explicatif. A ’aide de patrons logiques extraits de données historiques,
la méthode fournit non seulement un résultat de classification mais il est aussi possible
de comprendre comment le résultat a ¢€t¢ produit. Le résultat de classification
correspondant & une observation particuliére peut étre compris en faisant I’analyse de

patrons validés par les mesures des indicateurs de cette observation.

Le LAD a des performances comparables aux méthodes établies qui sont utilisées
actuellement en classification (Hammer, P.L., 2000). A notre connaissance, le LAD n’a
jamais été utilisé dans le domaine de la maintenance conditionnelle. 11 serait intéressant
d’explorer 1’utilité et les gains par rapport aux techniques utilisées actuellement et de
comprendre la nature des défaillances & la lumiere de patrons validés par la méthode

LAD.

Le LAD dans son €tape d’apprentissage, requiert les mesures des indicateurs c'est-a-dire
les observations (une observation est une combinaison de mesures des indicateurs prise a

un moment spécifique) et aussi 1’état associé. Cet état qui décrit la condition de la
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machine a un moment donné peut correspondre & une des deux valeurs suivantes: 1’état

de fonctionnement normal et 1’état de défaillance potentielle.

Bien que les données d’état soient généralement négligées dans le contexte de la
maintenance conditionnelle (le processus manuel de tenue du registre requiert une
assiduité de la part de I’opérateur), ces données sont d’une grande utilité¢ dans le contexte
du LAD. Une grande partie des machines sont des systémes partiellement observables,
c'est-d-dire que I’on peut mesurer la valeur des indicateurs de la machine, mais 1’état
n’est pas directement observable ou mesurable. Dans ce cas-ci, I’état doit étre déduit a

partir des mesures des indicateurs.

Cependant, si des données liées aux ¢vénements sont connues ainsi que le temps ou ces
données ont ét¢ prises, on peut, a partir des mesures des indicateurs et les temps ou ces

mesures ont été prises, déduire 1’état de 1’équipement pour certaines de ces observations

Cette procédure permettrait donc d’avoir un historique d’observations et leur état
correspondant. Cet historique d’observations est indispensable pour la génération de
patrons pour l’algorithme LAD. Cette étape du LAD connue sous le nom
d’apprentissage, consiste a extraire des relations a paftir des données de I’historique sous

forme de patrons logiques.

Dans la section suivante, les étapes du LAD sont décrites et expliquées a 1’aide
d’exemples. 11 s’agit de 1a méthodologie utilisée pour implémenter le logiciel LAD pour

la maintenance conditionnelle dans le cadre de cette recherche.
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2.1 Méthodologie du LAD

Le but du LAD appliqué a la maintenance conditionnelle est de pouvoir caractériser
I’état de la machine afin de planifier des actions de maintenance. On s’intéresse plus
particuliérement a 1’état ou une machine peut développer une défaillance potenticelle et
que le risque de panne est accru, qu’il s’agisse d une panne qui interrompe la fonction de

la machine (panne évidente) ou qui diminue sa performance (panne cachée).

Lorsque 1’on identifie qu’une machine passe de 1’état de fonctionnement normal vers un
¢tat de défaillance potenticlle, des actions de maintenance peuvent étre planifiées pour
éviter qu’une panne ne se produise, éliminant ainsi les cotits potentiels engendrés par le

temps d’arrét et les colts supéricurs d’une intervention de maintenance non planifiée.

Le LAD se sert des indicateurs de la machine telle que la concentration de métaux dans
les lubrifiants, I’amplitude et les fréquences d’oscillation entre autres pour caractériser
I’état de la machine a un instant précis. Un vecteur de mesures des indicateurs de la

machine est appelé observation de dimension # si elle contient » indicateurs.

Le LAD analyse I’historique de données pour découvrir des connaissances ou des
informations structurelles sous forme de patrons logiques. Ces derniers sont des
combinaisons des valeurs des indicateurs qui se présentent dans un seul des états de la
machine. C’est ainsi qu'un patron caractéristique positif est un vecteur de valeurs des
indicateurs qui caractérise au moins une observation lorsque la machine était dans 1'état

que 1’on appelle positif (¢tat dégradé de la machine selon la convention adoptée dans
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cette recherche) et ne caractérise aucune observation dont 1’état est négatif ou de
fonctionnement normal de la machine. La réciproque est vraie pour les patrons

négatifs.

Les observations qui servent a générer ces patrons forment un groupement appelé
ensemble d’apprentissage et elles sont aussi connues comme historique car ce sont des
mesures prises dans le passé. L’algorithme du LAD est un élgorithme qui utilise
I’apprentissage supervisé car les données de I’historique contiennent non seulement les
mesures des indicateurs mais également 1’état associé de l’observation. Pour les
nouvelles observations, par contre, on ne connait que les mesures des indicateurs et le

but du LAD est de déterminer 1’état dans lequel ces observations sont prises.

Le résultat (I’état) peut correspondre a un état de fonctionnement normal, a 1’état de
défaillance potentielle ou a plusieurs états spécifiques aux types de panne. Bien qu’a la
base, le LAD soit une méthode qui ne fonctionne que pour des données appartenant a un
de deux états, il existe cependant des fagons de l'adapter aux cas qui présentent

davantage d’états (Hammer, P.L., 2000).

Dans ce mémoire on se limite a traiter le cas de deux états : 1’état de fonctionnement

normal et 1’état de défaillance potentielle.

Les mesures des indicateurs peuvent étre des nombres réels, nominaux ou des valeurs
discrétes. Dans tous les cas (sauf si chaque indicateur ne prend que deux valeurs
possibles, c'est-a-dire qu'il s’agit d’un indicateur qui est déja en format binaire), il faut

procéder a une étape de conversion binaire au préalable.
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A P’aide de patrons obtenus lors de 1’étape d’apprentissage, on peut classifier les
nouvelles observations dans un de deux états selon les patrons qui couvrent (valident)

ces observations.

Les patrons, qui caractérisent |’information structurelle extraite de 1’ensemble
d’apprentissage, permettent de construire une fonction pseudo booléenne de
classification qui assigne des poids a chaque patron pour donner de l'importance a
certains de ces derniers dans la classification. La classification consiste donc a évaluer

la fonction pseudo-booléenne pour chaque nouvelle observation.

Le LAD que nous avons appliqué dans ce travail se fait donc en quatre grandes étapes :
1) La conversion binaire de données 2) La génération de patrons 3) La formation de la

fonction discriminante, et finalement 4) La classification des nouvelles observations.

Afin d’illustrer les différentes ¢tapes du LAD, nous aborderons un exemple qui €tudie la
prescription de verres de contact selon les caractéristiques du patient (Cendrowska, J.,
1987). Nous avons choisi cet exemple a cause de sa simplicité, et aussi parce qu’il s’agit
d’un exemple qui permet d’illustrer le pouvoir explicatif du LAD, c’est-a-dire de
comprendre les connaissances extraites a partir de I’historique de données, et comment
clles sont utilisées pour classifier de nouvelles données. Dans les chapitres suivants,

nous introduirons les applications dans le domaine de la maintenance conditionnelle.

1l s’agit de 24 observations qui consistent en quatre indicateurs nominaux et 1’état. 1l
existe 3 états possibles, qui correspondent au type de prescription recommandée, soit :

verres de contact rigides (1), verres de contact souples (2) et pas de verres de contact
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(3). Voir le Tableau 2.1 Observations de 1'étude de prescription de verres de contact

(Cendrowska, J., 1987)

Tableau 2.1 Observations de 1'étude de prescription de verres de contact (Cendrowska, J., 1987)

# Obs. | Etat | Age | Type de | Astigmatique | Production de
verres larmes

1 3 1 1 1 1
2 2 | 1 1 2
3 3 | | 2 1
4 1 1 1 2 2
5 3 1 2 1 1
6 2 1 2 1 2
7 3 1 2 2 |
8 1 1 2 2 2
9 3 2 1 1 1
10 2 2 1 1 2
11 3 2 1 2 1
12 1 2 1 2 2
13 3 2 2 1 1
14 2 2 2 1 2
15 3 2 2 2 1
16 3 2 2 2 2
17 3 3 1 1 1
18 3 3 1 1 2
19 3 3 1 2 1
20 1 3 1 2 2
21 2 3 2 1 2
22 2 3 2 1 2
23 3 3 2 2 1
24 3 3 2 2 2

Comme dans le cas de cette recherche du LAD appliquée a la maintenance
conditionnelle, nous ne faisons la distinction que de deux états et nous avons réduit les

observations a deux états : verres de contact (0), pas de verres de contact (1).
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Tableau 2.2 Observations de 1'étude de prescription de verres de contact a deux états, basé sur

(Cendrowska, J., 1987)
# Obs. | Etat Age Type de | Astigmatique | Production de
verres larmes
1 1 1 1 1 1
2 0 1 1 1 2
3 1 1 1 2 1
4 0 1 1 2 2
5 1 1 2 1 1
6 0 1 2 1 2
7 1 1 2 2 1
8 0 1 2 2 2
9 1 2 1 1 1
10 0 2 1 1 2
11 1 2 1 2 1
12 0 2 1 2 2
13 1 2 2 1 1
14 0 2 2 1 2
15 1 2 2 2 1
16 1 2 2 2 2
17 1 3 1 1 1
18 1 3 1 1 2
19 1 3 1 2 1
20 0 3 1 2 2
21 0 3 2 1 2
22 0 3 2 1 2
23 1 3 2 2 1
24 1 3 2 2 2

Les quatre indicateurs sont : 1’dge du patient, le type de verre, ’astigmatisme et la

production de larmes.

Les valeurs nominales des indicateurs sont :

Age du patient : Jeune (1), pré-presbytique (2) et presbytique (3).

Type de verre : Myope (1), hypermétrope (2).



27

Astigmatique : Oui (1), non(2).

Production de larmes : Réduite (1) ou normale (2).

2.1.1 La conversion binaire de données

En général, les valeurs des indicateurs peuvent étre nominales, tels que des entiers ou
des valeurs numériques (entiers réels), ainsi que des énumérations (i.e. de couleur :

jaune, rouge, bleu).

Cependant, le LAD requiert que les valeurs des indicateurs soient des valeurs binaires (1
ou 0). La conversion binaire (chiffrage binaire) est donc nécessaire pour convertir ces

valeurs en valeurs binaires.

Une conséquence importante de la conversion binaire est le fait que 1’interprétation des
connaissances extraites sous forme de patrons et de résultats n’est pas directe. En effet,
lorsque 1’on effectue une conversion binaire, on traduit un indicateur original en un ou
plusieurs indicateurs binaires. Lorsque les patrons sont générés, ils se constituent de ces

indicateurs binaires et la relation avec les indicateurs d’origine est perdue.

Si le but dans un contexte donné est non seulement d’arriver a un résultat donné mais’
aussi de comprendre comment un résultat donné a été produit, il est nécessaire de
pouvoir convertir non seulement des données nominales et numériques en données

binaires, mais aussi I’inverse. C'est-a-dire étre capable de traduire les patrons extraits
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(formés d’indicateurs binaires) dans le format des indicateurs originaux. Cette
fonctionnalité n’étant pas absolument fondamentale au fonctionnement de base de
I’algorithme du LAD, n’a pas été implémentée dans le logiciel LAD-CBM, mais elle est

fortement recommandée pour des versions ultérieures du logiciel.

Comme V'exemple de prescription de verres de contact ne contient que des données
nominales, nous avons complémenté ce chapitre avec un autre exemple, afin de décrire

la conversion binaire de données numériques.

Données nominales

Si les données d’origine sont des énumeérations, il suffit d’assigner un nombre binaire au
premier élément de I’énumération, d’en assigner le nombre binaire suivant au deuxiéme

¢lément et ainsi de suite pour couvrir ’ensemble d’éléments.

Dans I’exemple de 1’étude de prescription de verres de contact, nous avons trois valeurs
possibles pour I’4ge du patient (1, 2,3), deux valeurs possibles pour la prescription du
verre (1,2),deux valeurs possibles pour 1’astigmatisme (1,2) et deux valeurs possibles

pour la production de larmes (1,2).

Pour représenter les trois valeurs possibles pour 1’4ge, il nous faut deux chiffres binaires,
car 11 en base binaire représente 3 en base décimale, et les chiffres de 0 & 3 sont

suffisants pour représenter 4 ¢léments. Pour les autres indicateurs qui sont déja binaires
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(1 ou 2), nous allons tout simplement les renommer en 0 et 1 respectivement. Voici une
synthése de la conversion binaire des indicateurs; les résultats de la conversion binaire

de 24 observations se trouvent a I’ Annexe A.

Age b0 b1

jeune 0 O

pre — presbytique| |0 1
presbytique 1 0

myope

Type de verre] [bz]
‘ ~l
| hypermetrope

1

oui

[Astigmatique b3
=0
non

1

réduite
normale

(Production larmes] [b4}
=10

1

En général si k est le nombre de valeur différentes que peut prendre un indicateur
(nombre d’éléments différents), et si [log, (k)] , est le plus petit entier supéricur
(fonction plafond) au logarithme & la base 2 de k. [log, (k)] , représente le nombre

d’indicateurs binaires nécessaires pour représenter ces k ¢léments (Williams H., 1999).

Dans I’exemple précédent ol nous avions 3 valeurs possibles a encoder pour 1’age du
patient, [log, (3)] = [1.585] = 2 est le nombre de chiffres binaires nécessaires pour

encoder les trois différentes valeurs que peut prendre 1’dge du patient.
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Données numériques

Pour des cas ol les valeurs sont entiéres ou continues il faut cependant adopter une
procédure différente. Dans la vie courante, lorsqu’on mesure la température d’une
personne par exemple, un thermométre nous donne une mesure numérique. Cette
mesure peut ensuite étre comparée a certaines limites pour €tablir si la température est
basse, normale ou haute. L.a conversion binaire de données continues ou entiéres suit la

méme logique.

Nous adoptons une technique qui se base sur le méme principe pour définir des limites
ou des points de coupure basés sur les valeurs de 1’historique pour chaque indicateur de
base. Ensuite, des indicateurs binaires sont assignés aux intervalles définis par ces points

de coupure.

La premicre ¢€tape est celle d’ordonner les valeurs de chaque indicateur en ordre
croissant et ce, pour ’ensemble d’observations de 1’historique. Avec le vecteur
ordonnancé des indicateurs, un point de coupure est défini pour chaque paire de valeur

d’indicateurs qui se succedent et sont associés a des états différents.

Ensuite, lorsque 1’on veut faire la conversion binaire, on compare la valeur d’un

indicateur et les différents points de coupure établis pour 1’indicateur en question.
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Afin d’illustrer la conversion binaire, nous allons traiter 1’exemple des observations d’un
roulement mécanique de I'expérience décrite en (Sun Q., et al., 2004). Cet exemple sera

traité au complet a la section 4.1.

Voici les six indicateurs, les mesures étant des valeurs réelles :

Tableau 2.3 Observations d'un roulement mécanique. (Sun Q. et al, 2004)

Etat

# Ry Pk Cf Kv Cl If
Mesure

Défectueux | 1 7.8491 22.987 2.9301 |3.4406 |6.3869 |3.7442
2 49825 12.5721 |2.5233 |3.1313 | 5.6337 |3.2916
3 6.0294 15.125 2.5085 [2.5077 | 5.3118 | 3.1450
4 10.3168 | 31.1830 | 3.0225 |3.5191 |6.9424 | 3.9892

Normal 5 1.2348 | 3.8428 3.1129 | 3.6318 | 7.814 4.2400
6 0.8953 | 2.6677 2.9707 |3.2602 |6.7993 | 3.8483
7 0.9193 | 2.8486 3.0987 |3.4304 | 7.2580 | 4.0608
8 1.069 3.5156 3.2887 | 3.4158 | 8.5502 |4.5622

Nous devons en premier lieu mettre les données de chaque colonne en ordre croissant
tout en retenant 1’état auquel appartient chaque observation. Ici Pos dénote 1’état positif

ou défectueux, et Neg dénote 1’état Négatif ou normal.

Tableau 2.4 Roulement mécanique: Indicateurs ordonnancés et états associés

. R, i Py i G K i G i I

Etat | Valeur Etat | Valeur Etat | Valeur | Etat | Valeur | Etat | Valeur | Etat | Valeur
Neg | 0.8953 Neg | 2.6677 Pos | 2.5085 | Pos | 2.5077 | Pos | 5.3118 | Pos | 3.1450
Neg | 0.9193 Neg | 2.8486 Pos | 2.5233 | Pos | 3.1313 | Pos | 5.6337 | Pos | 3.2916
Neg | 1.069 Neg | 3.5156 Pos | 2.9301 Neg | 3.2602 | Pos | 6.3869 | Pos 3.7442
Neg | 1.2348 Neg | 3.8428 Neg | 2.9707 | Neg | 3.4158 | Neg | 6.7993 | Neg | 3.8483
Pos | 4.9825 Pos | 12.5721 | Pos | 3.0225 | Neg | 3.4304 | Pos | 6.9424 | Pos | 3.9892
Pos | 6.0294 Pos | 15.125 Neg | 3.0987 | Pos | 3.4406 | Neg | 7.2580 | Neg | 4.0608
Pos | 7.8491 Pos | 22987 | Neg | 3.1129 | Pos | 3.5191 | Neg | 7.814 Neg | 4.2400
Pos | 10.3168 | Pos [ 31.1830 | Neg | 3.2887 | Neg | 3.6318 | Neg | 8.5502 | Neg | 4.5622
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Si nous prenons ’indicateur Rv, il n'y a qu’une seule alternance d’état, soit de 1’état

négatif avec une valeur de Vo 1.2348 vers 1’état positif de valeur Vie4.9285. 11
n’existe qu’un seul point de coupure que nous ¢tablissons a 1’aide de la formule

suivante :
P.=Y% (V51 +Vy)

Equation 2.1 Point de coupure

Ici P, est le point de coupure et Vg ; la valeur de ’indicateur dont 1’observation est de
1’état de départ et Vs est la valeur de 1’indicateur dont 1’observation présente le signe

contraire.

I 'y deux types de variables booléennes qui seront utilisés pour 1’assignation

d’indicateurs binaires ;

e Les variables de niveau sont associées a chaque point de coupure et décrivent si

la valeur de I’indicateur original est supérieure ou inférieure au point de coupure.

Vi=Pg;; Bnij= 1
Vi <Pc;; Bn;=0
Ou : Vi est la valeur de I'i™ indicateur original.
Pc; est le ™ point de coupure.

Bnjj est la valeur de 1’indicateur booléen de niveau associé.

a I'izme indicateur et le jeme point de coupure.
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o Les variables d’intervalle sont assignées a chaque paire de points de coupure et
décrivent si la valeur de I'indicateur orignal est dans I’intervalle défini par les

points de coupure.

Pcg < Vi <Pcy »Bijg=1; Vj<k
Vi <Pg;Vi> Poe = Bijpe =0; Vj<k
Ou : Pc;est le point de coupure j.
Viest la valeur de I’indicateur 1.

Bij est 1a valeur de I’indicateur booléen d’intervalle

associée a I'indicateur / et aux points de coupurej et k.

Dans I’exemple, il n’y a qu’un seul indicateur binaire pour la colonne R, qui correspond
a une variable booléenne de niveau associé au seul point de coupure, P, = 2 (1.2348 +
4.9285) = 3.08165. Il n’y a pas d’indicateurs binaires liés aux variables d’intervalle car

il n’existe qu’un seul point de coupure.

Bn;; =1si; Vi >3.08165

Bn;; =0si; V; <3.08165

Ou V; est Ry selon ’ordre d’indicateurs dans le Tableau 2.3 Observations d'un

roulement mécanique. (Sun Q. et al, 2004)
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Si nous prenons la colonne Cy, il existe alors trois transitions : soit de 2.9301 (Pos) vers

2.9707 (Neg), de 2.9707 (Neg) vers 3.0225 (Pos) et de 3.0225 (Pos) vers 3.0987 (Neg).

Dans I’exemple du tableau précédent, il y a donc 3 variables booléennes de niveau pour

les trois points de coupure correspondants (calculées comme dans le cas de la colonne

Ry).

Les points de coupure sont :

Pci= (2.9301+2.9707)/2 =2.9504
Pcy= (2.9707+3.0225)/2 = 2.9966

Pc; = (3.0225+3.0987) = 3.0606.

Voici les variables de niveau associées :

Bny; =1si; V3>2.9504

Bnz; =0si; V3 <2.9504

Bl’l32 =1 si 5 V3 > 2.9966

Bnsy =0si; Vi3 <2.9966

Bnz; =1 si; V3= 3.06006

Bnsz = 0si; V3 <3.0606
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Ou V; est Crselon ’ordre d'indicateurs dans le Tableau 2.3 Observations d'un roulement

mécanique. (Sun Q. et al, 2004)

Dans le cas des wvariables booléennes d’intervalle, voici tous les intervalles
possibles selon les points de coupure déterminés soit: entre 2.9504 et 2.9966, entre

2.9504 et 3.0606 et entre 2.9966 et 3.0606.

Au total, il y a trois intervalles, cependant certains de ces intervalles sont redondants. Par
exemple, si un point se trouve dans I’intervalle compris entre 2.9966 et 3.0606 ou entre
2.9504 et 2.9966, il sera toujours dans ’intervalle 2.9504 et 3.0606. De la méme fagon,
si un point n’est pas dans I’intervalle entre 2.9966 et 3.0606 ni entre 2.9504 et 2.9966,

dans tous les cas, ce point ne se trouve pas non plus entre 2.9504 et 3.0606.

Donc, nous ne conservons que les intervalles strictement nécessaires pour décrire le

phénomene, soit ceux définis entre 2.9504 et 2.9966, et entre 2.9966 et 3.0606.

En régle générale, si nous avons une liste ordonnancée de points de coupure en ordre
croissant, nous ne gardons que les intervalles définis par chaque paire de points de
coupure qui se succédent, car tous les autres intervalles possibles sont déja contenus
dans les intervalles considérés. Cette approche aide grandement a réduire le nombre
d’indicateurs binaires et diminue aussi la complexité de calculs et le temps d’exécution
de la phase de génération de patrons sans nuire a la performance de la solution. Elle a été
utilisée dans I’implémentation logicielle de 1’algorithme LAD que nous détaillerons au

chapitre suivant.
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C’est ainsi que dans ’exemple, nous aurons trois indicateurs liés aux variables de niveau

pour V’indicateur Cf et deux indicateurs binaires liés aux variables d’intervalle.

Indicateurs binaires liés aux variables de niveau :

Bn31 =1si ) V3 > 2.9504

Bns; =0si ; V3<2.9504

Bnj; =151; V32>2.9966

Bns; =0si ; V3 <2.9966

Bns; = 1 si; V3>3.0606

Bns3 = 05si; V3 <3.0606

Indicateurs binaires liés aux variables d’intervalle ;

Bis;p=1 si 2.9504 <V;<2.9966 sinon Bi312= 0

Bijs=1 s1 2.9966 < V; <3.0606 sinon Bisy; =0

[ faut procéder de fagon identique pour chaque indicateur qui compose 1’observation
pour obtenir des indicateurs binaires correspondants. A continuation nous présentons la

synthése des régles de conversion binaire pour chaque indicateur :

Rv, 1 point de coupure son indicateur binaire associé, soit :



Bn;;=1si;V;>3.10865, sinon, Bn;; =0
Pk, 1 point de coupure son indicateur binaire associé, soit :
Bny; =1 s1; V,>8.20745, sinon, Bny; =0
Cf, 3 points de coupure et les 5 indicateurs binaires associés, soit :
Bns; =15si; V3>2.9504, sinon, Bn3; =0
Bns; = 1 s1; V3> 2.9966, sinon, Bns; =0
Bnss; =1 s1; V3> 3.0606, sinon, Bns; =0
Bis;z=1 si 2.9504 <V3<2.9966 sinon Bizj;=0
Bisys=1 si 2.9966 < V3 <3.0606 sinon Bij;3=0
Kwv, 3 points de coupure et les 5 indicateurs binaires associés, soit :
Bny = 15si; V4>3.19575, sinon, Bng; =0
Bny, =1 s1; V4> 3.4355, sinon, Bng; =0
Bnys = 1 si ; V> 3.5745, sinon, Bnas; = 0
Bigiz=1 si 3.19575 <V,4<3.4355 sinon Big;2=0

Bigs=1 si 3.4355 <V4<3.5745 sinon Bigz =0
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Cl, 3 points de coupure et les 5 indicateurs binaires associés, soit :

Bns; =1si; V5>6.5931, sinon, Bns; =0

Bns; =1si; Vs> 6.87085, sinon, Bns; =0

Bns; = 1si; V5> 7.1002, sinon, Bns; =0

Bis;;=1 si 6.5931 < V5 < 6.87085 sinon Bisj; =0

Bisy;=1 si 6.87085 < V5 <7.1002 sinon Bis;3=0

If, 3 points de coupure et 5 indicateurs binaires associés, soit :

Bn61 =1si , V6 > 379625, sinon, Bn61 =0

Bng, =1 s1; Vg>3.91875, sinon, Bng, =0

Bng; =1 s1; Vg=>4.025, sinon, Bng; =0

Bigiz=1 si 3.79625 < V¢ <3.91875 sinon Bigi, =0

Bigys=1 si 3.91875 <Vg<4.025 sinon Bigy3=0

Le Tableau 2.5 illustre les données d’origines converties en format binaires :

38
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Tableau 2.5 Roulement mécanique: Données en format binaire

#M E Rv Pk [} Ky Cl If
Bryy | Bny | By | Bris; | Bnas | Bimy | Bisgs | Bryg | Bray | Bris | Biagy | Biags | Brisy | By | Bnigs | Blsay | Bisgy | BNy | Bnigy | Bngs | Bies | Blexs

1 0D{1 1 0 0 Q 0 Q 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 D|1 1 0 0 Q 0 Q 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] 0
3 D1 1 0 0 0 0 o] 0 o] o] 0 o] o] 0 o] o] 0 0 0 0 o] 0
4 D1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 4] 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1
5 N|O 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0
6 N[O 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0
7 N|O o 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 o] o]
8 N|O 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0

Légende : Colonne # M : # Mesure, Colonne E : Colonne Etat avec les valeurs suivantes D : Etat Défectueux ; N ; Etat Normal

L’étape qui suit la conversion binaire est I’extraction de connaissances ou plus

spécifiquement, la génération de patrons.

2.1.2 La génération de patrons

Les données & analyser font partic d’une archive historique d’observations en format
binaire (que l'on dénote E) & 1’étape précédente. Chaque observation est un vecteur de
mesures de » indicateurs, auquel se joigne l’indicateur d'état. Si une observation
est associée a 1'état positif (défaillance potentielle), elle fait partie de I’ensemble E+. La

réciproque est vraie pour les observations négatives (état normal) et 1'état E-.

Par convention, lorsque 1'état associé a une observation est positif (défaillance
potentielle) la variable booléenne d'état associé est égale a 0, alors que cette variable

booléenne d’état est égale a 1 pour les observations négatives (fonctionnement normal).

Avant de décrire la génération de patrons en détail, il est important de connaitre certains

concepts :
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Dans I’algébre booléenne, un littéral est défini comme une variable booléenne ou sa
négation, alors qu’un terme est une combinaison de littéraux. Le nombre de littéraux
d’un terme est son degré. Un terme couvre une observation, si le résultat du terme évalué

a cette observation est positif.

Un terme candidat (ou candidat tout simplement) est un terme qui couvre au moins une

observation positive et au moins une observation négative.

Un terme caractéristique (minterm) d’une observation de degré n, est le seul terme de

degré n qui couvre cette observation.

Il est également important de prendre en considération la notation suivante qui scra
utilisée dans ce travail. Si nous ordonnangons les indicateurs booléens en ordre, nous
avons que la variable booléenne X.dénote que le premier indicateur a une valeur

booléenne de 1, alors ¥ dénote que le premier indicateur & une valeur booléenne de 0.

En synthese, tout terme d’un degré donné i peut appartenir a une des classes suivantes :

P, sont les termes de degré i qui couvrent au moins une observation appartenant 3 E+

et aucune observation de I’historique appartenant a E-. On les nomme patrons positifs.

P, sont les termes de degré i qui couvrent au moins une observation appartenant a E- et

aucune observation de 1’historique appartenant a E+. On les nomme patrons négatifs.
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C;, sont des termes qui couvrent au moins une observation négative et une observation

positive. On les nomme termes candidats de degré i.

L; sont tous les autres termes de degré i qui sont exclus des itérations ultérieures.

Un patron est prime s’il est minimal, c'est-a-dire si tous les termes dérivés en €liminant
des littéraux ne sont pas des patrons. 11 est important d’introduire quelques concepts liés

a I’algorithme de génération de patrons.

Un terme candidat (ou candidat tout simplement) est un terme qui couvre au moins une
observation positive et au moins une observation négative. C’est justement en
augmentant le nombre d’indicateurs binaires inclus dans un candidat que l'on peut faire
en sorte que le candidat ne couvre que des observations appartenant a un seul état. Si le
terme résultant de 1’ajout de nouveaux indicateurs binaires, ne couvre que des
observations positives, le terme devient un patron positif. Si le terme résultant ne

contient que des observations négatives, le terme devient un patron négatif.
Exemple :

Nous avons 1’observation (1,1,0,1,0) , et I’observation (1,0,1,1,0)", ou le signe
représente 1’état associé & 1’observation. Le terme caractéristique de (1,1,0,1,0) est

X1X,X3 X4 X5 et le terme caractéristique de (1,0,1,1,0) est x;X,x3 X4 X5

X1X3 X5 est un patron négatif, il couvre la premieére observation (négative) et ne couvre

aucune observation positive. x;Xz x_s(l 1,0,1,0)St vrai (c’est-a-dire le patron évalué au
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point 1,1,0,1,0 est vrai) car dans I'observation (1,1,0,1,0), x; =1, x3 =0, x5 = 0
.Cependant il ne s'agit pas d’un patron prime négatif car si nous enlevons le littéral x5 ,
le terme résultant x; X5 est toujours un patron négatif car il couvre I’observation négative

mais ne couvre pas 1’observation positive.

De plus, x;X3 n’est pas un patron prime négatif, car si nous enlevons le littéral xs, le
terme X3 est un patron négatif. Le terme X3 est un patron prime négatif (nous ne

pouvons plus enlever de littéraux).

Si une nouvelle observation est couverte par un patron positif, ceci est une évidence que

I'observation -appartient & E+. La réciproque est vraie pour les patrons négatifs, et

\

I'appartenance a E-. Il faut noter qu’une nouvelle observation peut étre couverte en
méme temps par des patrons positifs et des patrons négatifs.

Cependant, nous pouvons nous rendre compte que la croissance du nombre de termes
générés explose (croissance exponentielle). La notation (Z) représente le nombre de
fagons différentes que d éléments peuvent étre choisis parmi n éléments. Cependant,
comme chaque littéral peut étre soit positif ou négatif alors 2° x (Z) , représente le

nombre de termes différents de degré d qui peuvent étre formés a partir de n variables

booléennes.
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!
@)= 76—

Equation 2.2 Nombre de combinaisons différentes de d éléments parmi n

Avec, ’Equation 2.2 nous avons que le nombre de termes générés lorsque le degré
maximal de patrons générés est d; est la somme des termes de toutes les étapes
antérieures qui ont généré de termes de degré 1, de degré 2 et ainsi successivement

jusqu’a arriver au degré d, soit :

a, 4, !
Zzlx(?)z Zzlxi!(nn—i)!

i=1 i=1
Equation 2.3 Nombre de termes générés jusqu'au degré d

En faisant varier le degré maximal de patrons générés d, nous avons produit le Tableau
2.6 Synthése du nombre de termes vs degré maximal de patrons générés qui illustre le
phénoméne de [’explosion combinatoire pour des observations & 20 indicateurs

booléens.

Tableau 2.6 Synthése du nombre de termes vs degré maximal de patrons générés

Degré maximal de patrons | Nombre de  termes
| générés différents
3 9920
4 87 440
5 583 568
6 3064 208
7 12 986 768
8 45 235 088
9 131 230 608
10 320420 752
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Comme le nombre de termes que 1’on doit analyser croit trés rapidement méme lorsque
le nombre d’indicateurs est restreint, on doit procéder de la fagon suivante : pour des
observations a » indicateurs, I’algorithme de génération de patrons consiste en une
approche ascendante de génération de patrons de petit degré suivie d’une approche
descendante (on commence avec de patrons de haut degré), pour générer des patrons

pour couvrir les observations qui ne sont pas couvertes par les patrons de petit degré.

Cette méthode réduit grandement le temps d’exécution et les ressources requises pour
effectuer ce type de calcul sans pour autant sacrifier la qualité de patrons générés
mesurée en terme de simplicité (patrons de petit degré) et nombre d’observations
couvértes. Dans les paragraphes suivants, nous décrirons 1’algorithme d’obtention des

patrons positifs, celui de 1’obtention de patrons négatifs étant son analogue.

Pour les termes de degré 1, on génere 2 X n termes qui représentent chaque indicateur
ainsi que sa négation. On analyse s’il s’agit d'un terme appartenant a P;*, a C; ou s’il
faut I’exclure des itérations suivantes, termes appartenant a L. . On ne retient que la liste

de termes appartenant a P;, et C;.

C; sert de base pour la génération de termes de degré 2, car tout patron prime d’un degré
supérieur est en réalité un candidat de degré inférieur auquel on a rajouté un littéral

d’ordre lexicographique supérieur aux littéraux contenus dans le candidat.

L’ordre lexicographique permet de ne rajouter aux candidats que des littéraux qui n’ont
pas €té¢ considérés, car autrement on répéterait 1’analyse de certains termes. Pour

I’exemple de la prescription de verres de contact, si nous tenons compte des
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observations en format binaire (Voir Annexe A) , nous avons les indicateurs binaires
suivants by, by, by, b, by et ’ordre lexicographique s’établit comme suit by < by <

by < by < by<by<bs < by <by<b,.

Pour générer les termes de degré 2 a étre considérés, on part des termes candidats du
degré immédiatement inféricur, dans ce cas 1’ensemble de candidats C; et on doit
connaitre le littéral du plus grand d’ordre lexicographique contenu dans chaque candidat,
on le nomme, maxLit (Cy;), c'est-a-dire le littéral du plus grand ordre lexicographique du
candidat i appartenant a I’ensemble de candidats de degré 1, C;. Chaque nouveau terme
a étre considéré sera le produit de générer toutes les combinaisons possibles qui résultent
de rajouter un littéral (a la fois) qui est supérieur en ordre lexicographique & maxLit

(C11)» et ce, pour chaque candidat i appartenant a C;.

Par la suite, chaque terme généré (de degré 2 dans notre cas) est classifi¢ dans une des
trois catégories : patrons primes, termes candidats et termes a exclure. On retient les P,
et les termes candidats de C, qui serviront de base de génération de termes pour le cycle
suivant de degré 3 . Le restant des termes sont ignorés (L,). Il est important de noter que
’on considére seulement les termes candidats auxquels on peut rajouter des littéraux
d’ordre lexicographique supérieur & maxLit(C;), et qu’une fois I’ajout effectué, ils
présentent la propriété sur les soustermes de degré i-7 contenus dans les candidats de

dégréi:



46

Tous les soustermes de degré
i — 1 contenus dans un terme candidat de dégré i (C; ) retenu, doivent étre

des candidats contenus en C;_;.

Cette propriété permet d’exclure la génération de candidats qui contiennent de sous-
termes qui pourraient étre des patrons primes de degré inférieur. Voir exemple dans les

pages suivantes. (Hammer P.L, 2000).

On procéde selon cet algorithme itératif jusqu’a avoir atteint le degré d (spécifié par
I’utilisateur), jusqu’auquel on génere des patrons selon 1’approche ascendante. Ce degré
limite d, est spécifique au probléme traité et dépend de la complexité du probléme, c'est-

a-dire du nombre d’indicateurs et du nombre d’observations.

Par la suite, on extrait les observations qui ne sont couvertes par aucun patron généré
jusqu’ici, et on les utilise comme base pour 1’approche descendante de génération de
patrons. Cette étape consiste a commencer par les termes caractéristiques (voir

définitions au début de la section) des observations non-couvertes et d’enlever un littéral

a chaque itération.

A ce moment-ci, on analyse le terme obtenu a cette étape d-1, s’il s’agit d'un patron
prime qui couvre encore 1’observation correspondante, on enléve un autre littéral et on
proceéde de la méme fagon dans I’itération d-2. Par contre, si le terme obtenu a d-1 ne

couvre plus I’observation correspondante, ou n’est plus un patron prime, alors on déclare
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le terme obtenu a d-1 comme un patron prime. On proceéde ainsi jusqu’a avoir couvert

les observations manquantes.

Plus le degré d’un patron prime est petit, plus grand sera son pouvoir généralisateur, car
il couvrira davantage d’observations de I’historique. Plus le degré d’un patron
s’approche au nombre de littéraux des observations, plus il est spécifique a une

observation donnée.

Si pour un probléme donné, on trouve des patrons primes de degré 1, ceci veut dire que
si ’on attribue un poids significatif @ un de ces patrons (s’il couvre un grand nombre
d’observations par exemple), un seul indicateur de la machine détermine en grand partie

son état.

Par contre, dans le cas extréme, si le degré d’un patron est égal au nombre d’indicateurs
des observations, on dit que le patron est plutdt le terme caractéristique d’une

observation et qu’il ne couvre qu’une seule observation de 1’historique.

Certains patrons générés se recoupent car ils couvrent certains points en commun. Dans
la pratique, on élimine les patrons redondants qui sont ceux qui couvrent un sous-

ensemble d’observations déja couvertes par d’autres patrons primes.

Exemple:

Nous reprenons 1’exemple traité dans la sous-section de conversion binaire, voir Tableau
2.2 Observations de I'é¢tude de prescription de verres de contact a deux états, basé sur

(Cendrowska, J., 1987).
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I1 faut définir au préalable un sous-ensemble d’apprentissage (historique) et un sous-
ensemble de tests qui serviront a mettre & I’épreuve la fonction de classification qui sera
développée a la sous-section suivante. Nous choisissons les observations appartenant
aux ensembles d’apprentissage et de tests, de fagon aléatoire mais en conservant la
proportion d’observations appartenant a 1’état 0 (environ 37%) et celles qui

appartiennent a I’¢tat 1 (63%) de I’ensemble de départ, nous définissons :

Les observations 1, 2, 5, 7,9, 11, 13, 14, 15, 18, 21, 22 et 24 seront le sous-ensemble

d’apprentissage qui servira pour générer les patrons.
Les observations 3, 4, 8, 10,12, 16, 17, 19, 20, 23 seront le sous-ensemble de tests.

Lors de la premiére itération, on génére tous les termes possibles de degré 1 et on vérifie
s’il y a des patrons primes. Dans notre cas, b et b, sont des patrons primes positifs car
b; couvre les observations 7, 11, 15, 24, toutes des observations associées a I'état positif
(leur état est 1), et ne couvre aucune observation négative. Le terme b, couvre les

observations 1, 5,7, 9, 11, 13, 15, 21 et ne couvre aucune observation négative.

b n’est pas un candidat faisant partie de C; car b; est déja un patron prime positif et il
en est de méme pour b, qui est aussi exclus des candidats. Au cycle de génération de

termes de degré 2 et a chaque cycle suivant, on génére les termes a étre considérés a
partir des candidats du degré immédiatement inférieur en rajoutant un littéral d’ordre

lexicographique supérieur a tous les littéraux présents dans le terme.
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De plus, la propriété sur les soustermes de degré i-/ contenus dans les candidats de

dégré i, doit étre respectée par les candidats C,. Par exemple, le terme bs by, n’est pas

retenu car un de sous-termes de degré i, soit b, ne fait pas partie des candidats C; (Voir

Tableau 2.7 Etude de prescription de verres de contact - Génération de patrons). Ce

tableau, présente une synthése de I’étape de génération de patrons (jusqu’au degré 2)

pour ’exemple de prescription de verres de contact.

Tableau 2.7 Etude de prescription de verres de contact - Génération de patrons

Bobr, boby, Boby, Bo By, o By
boby, by by,

Degré | Termes considérés Patrons Patrons Candidats
primes primes
positifs négatifs
1 bO'El blrb_lﬂb2:b_2lb3153—; bSlE bO'Elb_lf b_li
by, b, b, by, b3 , by
2 | boby, boby, bobz, bob, bobs, | bobz, bib, | bobs | bobs, boby, bobz bobs, bobs_
byb,, boba, b, b, byby | bobs, bobs, byby, by bz, by by

boby
b1b2: b1b3a b1b4

bleJblg' blb_?u b1b4, b_l b_2'b_1 b_3,
byby, babs, byb,
b_le'b_lb_Z'b_lb_B' E—lb4i b_2b3 '_b—;b4
byby, bsb,

bybs, byby, byby.

—b_g_b_Br b_2b4_,

bsby, by by

Il est important de noter que dans le logiciel LAD-CBM, a I’étape de génération de

patrons, on identifie aussi les observations couvertes par chaque patron pour éviter de

refaire des ¢valuations a 1’étape de la fonction discriminante.
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Le Tableau 2.8, montre les observations couvertes par les patrons positifs et les patrons
négatifs trouvés lorsque 1’on fait la génération de patrons jusqu'au degré 5 en utilisant le

logiciel LAD-CBM développé et décrit dans le Chapitre 4.

Tableau 2.8 Les patrons générés et leur couverture - Etude de prescription de verres de contact.

Nom du patron | Patron | Observations couvertes | # Observations couvertes
P, b, 7,11,15,24 4
P, b, 1,5,9,13,15,21,7,11 8
P, bob, 18 1
P byb, 5,7 2
Pg bib, 9,18,11 3
N, bob, 2,14 2
Ny bib, 2 1
Ko b,bsb, 14,22 2

Dans le Tableau 2.8, les patrons nommés avec un grand p sont des patrons primes
positifs, alors que ceux qui sont nommés avec un grand N sont des patrons primes
négatifs. Méme si on a indiqué au logiciel de chercher des patrons jusqu’au cinquiéme

degré, il n’existe pas de patrons de degré plus grand que 3.

I est intéressant de noter également au sujet du pouvoir explicatif de patrons, que le
patron positif P, explique (couvre) a lui seul 72.7% des observations positives de

I’historique, ce qui voudrait dire que b, ou le fait d’avoir un taux de production de
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larmes réduites est un facteur déterminant pour ne pas formuler 1’utilisation de verres de
contact. De plus, la présence d'astigmatisme b; semble €tre aussi un facteur non-
négligeable dans la non-prescription de verres de contact, cet indicateur a lui seul couvre

36.3% des observations positives de I’historique.

Quant 3 la prescription de verres de contact, le fait d'étre hypermétrope b, mais non
astigmatique b; et d’avoir un taux de production de larmes normal b, couplé a
I’indicateur d’étre jeune, by, b; sont des indices importants pour la prescription de

verres de contact.

Le fait de pouvoir interpréter les connaissances extraites par 1’algorithme est sans doute
de grande valeur pour comprendre non seulement les données de I’historique et leur
classification, mais également de comprendre comment le classificateur est arrivé a un
résultat et ce, dans le domaine du probléme grice a I’interprétation des indicateurs
présents dans les patrons (paragraphe précédent) a I’étape de classification de nouvelles

observations.

On note que I’ensemble de patrons est complet, car les patrons générés couvrent toutes
les observations (positives et négatives) de 1’historique. Maintenant que nous avons lcs
patrons et leur couverture, nous procédons a la détermination de la fonction

discriminante qui sera la base pour la classification de nouvelles observations.
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2.1.3 La fonction discriminante

Avec cet ensemble de patrons, le but est de trouver une fonction pseudo-booléenne
appelée fonction discriminante, qui est une somme pondérée de patrons primes positifs
et négatifs, et qui servira a classifier les nouvelles observations. Les termes
correspondants aux patrons positifs seraient affectés des poids positifs, alors que les

termes des patrons négatifs auraient de coefficients négatifs.

L’équation de la fonction discriminante est :

T S
A= ZW;PR + ZWZ—NZ
k=1 =1
Equation 2.4 Fonction discriminante

Ou:

P,, P,..P. sont des patrons primes positifs généres a partir de 1’ensemble

d’apprentissage.
wy est le poids de Py, w est le poids de P,, et w; est le poids de P..

Ni, N, .. N; sont des patrons primes négatifs généres a partir de 1’ensemble

d’apprentissage.

wy est le poids de N;, wy est le poids de N,, et w, est le poids de N;.
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Les poids assignés aux patrons signalent I’importance d’un patron déterminé dans le
calcul de la fonction pseudo-booléenne. L’importance d’un patron peut étre accordée
entre autres, selon le nombre d’observations de I’historique qu’il couvre ou de la
simplicité du patron en nombre de littéraux qui le composent. Dans le logiciel construit,
nous avons calculé le poids en fonction du nombre d’observations de 1’historique

couvertes par chaque patron.

n
wi =) P00
k=1

Equation 2.5 Poids de patrons
Ou
0, est la premicre observation de 1 historique.
0, est la deuxieme observation de 1 historique.

0,, est le n'iéme observation de I’historique.

P;(0,) est ’évaluation de la premiére observation de I'historique par le patron prime
positifi. P;(0,) est égal a 1 si I’observation O, est couverte par le patron i, et égale a zéro

autrement.

Pour que la fonction discriminante permette de classifier des observations plus aisément
selon une échelle standard, les poids sont normalisés afin qu’elle soit bornée entre -1 a 1.

Les poids normalis€s doivent respecter I’équation suivante :
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r s

+ —_ - —_
Zwknorm - Zwlnorm =1
k=1 =1

Equation 2.6 Somme de poids normalisés des patrons positifs et des patrons négatifs

La normalisation de poids se fait donc selon I’équation suivante ;

+ — it /ST +
Winorm = Wi / Zk:l Wi
Equation 2.7 Poids normalisés de patrons positifs
Ou
+

W orm €St le poids normalisé du 1’éme patron prime positif

+

w; est le poids du i’éme patron prime positif avant la normalisation, établis selon

Equation 2.5 Poids de patrons

r est le nombre de patrons positifs
wj norm—= wj— [=1sw/—

Wi norm+= wi+ k=1rwk+

Equation 2.7 s’applique a la normalisation de patrons négatifs

Wj_norm = Wj_/ Zf=1 wl_

Equation 2.8 Poids normalisés de patrons négatifs
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Ou
W; norm ©St le poids normalisé du i’éme patron prime négatifs.

wi

7 est le poids du i’¢éme patron prime négatif avant la normalisation, établis selon

Equation 2.5 Poids de patrons
s est le nombre de patrons négatifs.

La fonction discriminante normalisée s’écrit :

r S
— + =
Anorm = 2 Wy normPk + 2 w, norle
k=1 =1

Equation 2.9 Fonction discriminante normalisée

Exemple :

Les poids se calculent selon 1’Equation 2.5 Poids de patrons, pour notre exemple de
prescription de verres de contact en nous référant au Tableau 2.8 Les patrons générés et

leur couverture, nous avons le calcul du poids pour le premier patron positif # :

n
wi =) Pi(0) =4
k=1

Comme nous I’avons mentionné auparavant, le logiciel LAD évalue les poids a la phase
de génération de patrons pour éviter de refaire des évaluations des patrons vis-a-vis des

observations, ainsi wi est tout simplement le nombre d’observations de I'historique
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couvertes par le patron P;, c'est-a-dire la colonne de droite du Tableau 2.8, car pour

toutes les autres observations P; (0,,) sera 0.
Apres avoir calculé le poids de chaque patron positif, nous obtenons

T
Zwk+=4+8+1+2+3=18
k=1

S
Zw,;=2+1+2=5

k=1

Alors, le poids normalisé est calculé selon 1’Equation 2.7 Poids normalisés de patrons
positifs

+ — it/ VT + _ 4 _
Winorm = Wi/ Xi=1 Wik = 5 = 0-22

Le Tableau 2.9 montre les poids normalisés de chaque patron positif et négatif :

Tableau 2.9 Poids normalisés - Etude de prescription de verres de contact

Identifiant du poids Valeur du poids
anorm 0'22
Wi orm 0.44
Wi orm 0.06
Wi orm 0.11
W, om 0.17
W1_ norm 0.4
WZ_ norm -0.2
W3— norm -0.4

r s
= + -
Anorm = Z Wi normPk + Z Wy norle
k=1 =1

Equation 2.10 Les poids normalisés de patrons - Ktude de prescription de verres de contact
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Anorm = (022 x P, + 044 x P, + 0.06 P;+ 0.11x P, + 0.17 x Pg) +

(=0.4 x N, + —0.2%x N, + —0.4 % N3)

2.1.4 La classification

Lorsque la fonction est évaluée pour une nouvelle observation, on doit fixer une valeur
limite pour la classifier comme positive ou négative. Une valeur de classification proche
de -1 est un signe que I’observation est négative, c¢’est-a-dire prise d’une machine dans
I’état normal selon notre convention, alors qu’une valeur proche de 1 signale que
I’observation correspond a 1’état positif, c’est-a-dire dire prise lorsque 1’état de la

machine est dans une défaillance potentielle.

Une valeur proche de 0, est dans une zone d’indécision ou 1’on ne peut pas se prononcer

sur I’aspect positif ou négatif du résultat, c’est-a-dire 1’état de la machine. .

Les valeurs limites de classification dépendent du type de probleme traité et du profil de
risque accepté. En maintenance, un faux positif est qualifié comme un avertissement ou
une alarme qui était déclenchée pour signaler une condition anormale (défaillance

potentielle) de la machine, alors qu’en réalité 1’état de la machine est celui d'un
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fonctionnement normal. C’est I’erreur type I. L’autre erreur possible est de ne pas

détecter une défaillance potentielle. C’est I’erreur type II ou faux négatif.

Si le contexte est celui d'une centrale nucléaire, les conséquences d’une catastrophe
font en sorte que le colit rattaché a des faux positifs est négligeable par rapport aux faux
négatifs (3 ne pas détecter un mal fonctionnement). Dans ce cas-ci, si la condition de
défaillance potentielle est liée a 1’état positif, le choix d'une valeur limite plus petite que
0 est un choix judicieux. Par exemple, si on décide de mettre le seuil de classification a -
0.3 et que le plafond de classification pour les observations négatives est de -0.6, on voit
que la zone de classification positive s’en trouve élargie, tel que montré dans la Figure

2.1 Zones de Classification des observations.

A

Zone de :la::iﬁmﬁm Zohe de classification
négative ositive v
e f« £ »
: ; ; >
- 1 -Ons "'013 1
Zone
d*indécision

Figure 2.1 Zones de Classification des observations

Cependant, choisir une valeur exacte pour les limites de classification, est une tiche qui

requiert de mettre 1’algorithme a I’épreuve avec des nouvelles observations. Une fois
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que 1’¢tat réel de la machine est connu pour un nombre considérable des observations de

test, le taux d’erreur de classification pourrait étre calculé.

Si ce taux est jugé inacceptable, les limites de classification pourraient étre revues afin
de classifier la plupart des nouvelles données correctement. Pour éviter de changer les
limites dans des cas particuliers, il faut soumettre des nouvelles observations a
I’algorithme de classification afin de vérifier si le taux de classification erroné a en effet
diminué. Sinon, il faudrait procéder de fagon itérative jusqu’a ce qu’un bon compromis
entre fausses alarmes et faux positifs soit trouvé tout en gardant le nombre

d’observations qui tombent dans la zone d’indécision au minimum.

Dans le cas ou il serait difficile ou impraticable de trouver des nouvelles observations de
test et surtout de connaitre leur état, une autre procédure existe. On utilise la fonction de
classification (discriminante) sur les observations de |’historique et on compare les
valeurs minimales et maximales de classification des observations négatives, ainsi que
des observations positives pour décider quelle devrait étre la valeur limite de

classification.

Un graphique ou on place ces valeurs minimales et maximales de classification des
observations de ’historique (scores de référence) permet d’arriver a une décision de
classification des nouvelles observations lorsque 1’on compare le score de ces derniéres
avec les scores de référence, voir la. Figure 2.2. On définit un point neutre entre le score
minimal des observations positives et le score maximal des observations négatives, et a

partit de ce point neutre, on définit la zone d’indécision, la zone de classification
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positive et la zone de classification négative. Pour voir un exemple de calcul, voir le
Tableau 4.8 Exemple de calcul de la zone d'indécision et des zones de décision -

Mécanisme de roulement

D-mi;,: D-mau D+min D+mm<
Nobs, Nabs,
Score de classification |
normalisé (-1 a+1} - 0.92 “&3: MO..},S ] “0‘3.5 0:«48 0.72
-1 0 1

@ D112y ¢ Score maximal des chservations positives
@ D*,,i,, : Score minimal des cbservations positives
@ D 4x : Score maximal des observations négatives
@D i : Score minimal des observations négatives
O Nobs; : Nouvelle observation 1.

& NOsz : Nouvelle observation 2.

Figure 2.2 Approche graphique de classification par comparaison avec I'ensemble d'apprentissage

Exemple :

Nous avons ’ensemble de tests suivants (observations 3,4,6,8,10,12,16,17,19,20,23 de

I’ Annexe A), voir Tableau 2.10
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Tableau 2.10 Ensemble de tests - Etude de prescription de verres de contact

>

# Obs. | Etat Age Type de | Astigmatique | Production de larmes
verre
by |bi |[b b3 by
3 1 0 |0 0 | 0
4 0 0 |0 0 1 |
6 1 0 (0 1 0 1
8 0 0 |0 1 1 1
10 0 0 |1 0 0 1
12 0 0 |1 0 1 |
16 1 0 |1 1 1 1
17 1 1 1 0 0 0
19 | | 1 0 | 0
20 0 1 1 0 1 1
23 1 1 1 1 1 0

La fonction discriminante est:

Anorm = (022 x P, + 044 x P,+ 0.06 Ps+ 0.11x P, + 0.17 x Pc) +

(_0-4‘ X N1 + _0.2 X N2 + —0.4)( N3)

Si nous écrivons la fonction discriminante en remplagant les patrons primes par les

termes qui les composent, nous avons :

Anorm = (022 x b3+ 044 X b, + 0.06 byb, + 0.11 x byb, + 0.17 X b;b,)

+ (=0.4 X byby+ —0.2 X byby + —0.4 X byb3b,)

Un exemple de calcul pour I’observation 3 est:



62

Anorm = (022X 14+ 044% 1+ 0.06 x 0+ 0.11x 0+ 0.17 x 0) +

(04 x 0+ —02x 0+ —0.4 x 0)

= 0.667

Le résultat de 1’observation est 0.66 sur notre échelle normalisée de -1 a 1. Mais il reste
a définir quelle serait la limite de classification a partir de laquelle une observation serait

positive.

Dans le cas le plus simple, on pourrait établir la limite a 0 et dire que tout résultat plus
grand que O correspond a 1’état positif, tandis que tout résultat plus petit que 0 est

négatif.

Le résultat obtenu voudrait dire a priori que 1’état de ’observation 3 est positif. Pour
plus de certitude, on pourrait aborder ’approche graphique & la classification, voir

Figure 2.2.

La synthése de classification des observations de tests est la suivante :

Tableau 2.11 Résultats de classification - Etude de prescription de verres de contact

# Observation | Score de la fonction | Etat connu 2 priori
discriminante
3 0.67]1
4 -0.38 10
6 -0.89 10
8 -0.2710
10 -0.23 10
12 -0.0110
16 -0.18 | 1
17 0.67]1
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Tableau 2.11 Résultats de classification - Etude de prescription de verres de contact (suite et fin)

# Observation | Score de la fonction | Etat connu a priori
discriminante

19 08911

20 0.44

23 0.6711

L’analyse nous permet de voir que les observations dont on connaissait 1’état d’avance
comme étant 1 sont toutes positives et suffisamment éloignées de la zone d’indécision
(1a valeur 0), a I’exception de 1’observation numéro 16 qui a eu un score de classification
de -0.18. Quant aux observations dont 1’état connu a priori est de 0, elles sont toutes
négatives et éloignées de la zone d’indécision, a ’exception de 1’observation numéro 20
qui a un score de classification de 0.44 et I’observation numéro 12 qui est tres proche de

0, soit d’une valeur de -0.01.

Si nous décidons que les observations dont le score de classification est supérieur a 0
seront classifiées comme étant positives et les observations dont le score de
classification est inférieur a 0 sont négatives, le taux de classifications effectuées

correctement est de 81.8% ou de neuf classifications correctes sur onze essais, voir

Tableau 2.11.

Nous ne pouvons pas conclure que la performance de 1’algorithme de classification soit
de 81.8% pour le probléme de la prescription de verres de contact, sans mener une étude
plus exhaustive avec différents ensembles d apprentissage et de données de test. De

plus, le fait d’avoir fait une fusion des états nécessitant verres de contact rigides et verres
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de contact souples en un seul état (verres de contact) afin de réduire le nombre d’états a
deux (verres de contact, pas de verres de contact), a pu également jouer un effet sur

I’exactitude des résultats.

Au chapitre 4, nous allons étudier deux applications du LAD au domaine de la
maintenance conditionnelle, et dans un des cas, un plan d’expérience et une étude plus

rigoureuse de la performance de classification seront effectués.

Pour mener des expériences répétées sur des ensembles d’observation de fagon efficace,
il est nécessaire de faire usage d’un outil qui automatise les calculs. Au chapitre suivant,
nous allons décrire la structure du logiciel développé a cet effet et les interactions des
différents modules qui composent le logiciel et sont responsables des différentes étapes

du LAD.
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CHAPITRE 3

CONCEPTION DU LOGICIEL

La motivation pour la construction du logiciel LAD-CBM (des sigles en anglais de
P’analyse logique de données et de maintenance conditionnelle) découle des avantages

offerts par un outil de support a la décision automatisée dans les milieux industriels.

Le langage de programmation C++ a été utilisé pour des raisons de performance ainsi
que pour les caractéristique d’un langage orienté objets qui permettrait une plus grande
modularité et faciliterait la maintenance du code existant ainsi que 1’ajout des nouvelles

fonctionnalités.

Le logiciel fournit une interface graphique qui permettrait d’entrer des parameétres
importants lors des grandes étapes du LAD : dans la génération de patrons, la formation

de la théorie de classification ou le processus de classification de nouvelles observations.

Voici un apergu des modules qui composent le logiciel :
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Préparation de données

iecture dedonness
dappronticazse

Nettoyage de données Conversion binalre

Geéneration de patrons primes - Apprentissage

Génération de patrons pour e Reduction du nombre de
tes points non couverts L patrons

Construction du classificateur

Classification de nouvelles observations -Tests

Compasaison

sRésuftats escomptés
«[Fautres méthodas

Entrépde donnéer

Analyse de résultats

Figure 3.1 Modules du logiciel LAD-CBM

Comme le but de mon travail de maitrise était celui de construire un cadre de travail
pour 1’applicatioﬁ du LAD au CBM, seuls les principaux modules ont été implémentés
(en bleu foncé dans le graphique précédent). Le critére de choix des modules a été de
retenir ceux qui assurent le fonctionnement intégral de la démarche de classification, au
dépens de ceux qui I’améliorent ou optimisent les résultats. Ces modules pourront faire

I’objet d’une étude ultérieure.
Les modules qui ont été congus sont les suivants :

Pour I’étape de la préparation de données, le module de lecture de données

d’apprentissage a été implémenté.



67

Le module de binarisation a également été inclus, car pour ’analyse de résultats sur des
ensembles de données avec un nombre d’indicateurs et d’observations considérable
(plus de 10 indicateurs et autant d’observations et des essais répétitifs), la conversion

binaire faite manuellement devient impraticable.

Pour I'étape de génération de patrons primes (apprentissage), le module de génération de

patrons primes de petit degré a été développé (approche ascendante).

Pour I’étape de la construction du classificateur, les modules du choix de critére de
poids, d'ajustement de valeurs de seuil ainsi que de la construction de la fonction

discriminante ont été congus.

Finalement, a I’étape de classification de nouvelles observations (tests), les modules
d’entrée de données de test et de classification ont ¢té développés. Une description des
plus importantes fonctionnalités qui n’ont pas encore été implémentées est incluse dans

la section de Conclusions de ce mémoire.

La Figure 3.2 Diagramme d’objets global , montre une vue d’ensemble du logiciel
développé suivant la méthodologie UML (Unified Modelling Language), qui est un

langage de modélisation d’objets utilisé dans la conception de logiciels.

Il y a 3 grands objets (unités fonctionnelles indépendantes) qui représentent : 1’interface
graphique du logiciel (LADUI), I’objet responsable de la conversion binaire des données
(classe Binarization, objet bi) et 1’objet qui spécifie 1’algorithme LAD en propre (classe

LADAIgorithm, objet o_genPatt).
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Pour la classe binarisation, on montre en plus des responsabilités, les différentes

méthodes que la classe implémente.

Responsabilités

- intetface du logiciel F:(’

- Entrée des observations.
- Affichage de résultats.

I [t

bi:Binatization ] gen?aﬁ::LADAgorithm l

vector <vactor <double> > ReadOriginalFile (char *) Rosponsabilités

vold sortAtiributeValues(} - Contient {"algorithme LAD.

int findMinirmal {vector < vector <double> >, int} - Gére toutes les autres classes de

void extractCutPoints(} support & Falgorithme.

void binarize (int, char*) “Voir tous les détails de LADAlgorithm

void exportToTextFile { int, char *} dans le diagramme de dasses intitulé: Diagramme
Responsabilités d'objets de algorithme LAD et de classes de supporl
- Transformer un fichier d'entrée compose de mesures

d'attributs en nombre réels en fichier binaire.

Figure 3.2 Diagramme d’objets global

Le diagramme d’objets suivant montre 1’objet o_genPatt de la classe LADAlgorithm et
les différentes classes ou modules qui interagissent avec cette derniére afin

d’implémenter les différentes étapes de 1’algorithme LAD.



testSet:Pattems

}

inputNig:PatternAnalysis

o _genPatt : LADAlgorithm

numLitVec: ing
trainPatt ; veclor < vector <int> >
deg: int

maxPas : float
maxNeg : float

int findDegrea{char * fileNam})
void assignVectorPatierns{int #itCount}
vadler <vector <lloat> > dassifyinputObsarvation
{int fileNoFile, char * namFile,
vector « vestor <ini> > patts)
foungPatterns” findPatternsiint upTaD}
foundPatterns* findNegFatterns{int upToD)
void HL_extractPattarns()
vectar < vedtar <int> > HL_ReadTestingFiles
char © nomFile)
void HL_orderClassify{char * nomFile’
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fndPatt:foundPatterns

LI

nagPrimCand:foundPatierns

primCand:foundPattems
isPosFoundPattems : int

newDegres . bool
posMaxEvalFunctCoeffic : float
negMaxEvalFunciCoeffic : fioat

Rasponsabilités

-- Extraction de patrons 4 partir des observations

d'apprentissage.

- Classification des donnges de test.

-- Géire les classes de support afin Gexetuior
[3 S

fitNum : int
att_positivePatterns - int

candid : vector <vector<vector<ing> > >
prime : vector<vaclor<ing > >
pointsCovered : vedor<vectoring > > !
vactor < vector <int> > evaiDiscriminaniFunction
{vector < vedtor <int> > testPattern);
void calcMaxEvalFunctCoaffic
{vector < vectar <int» > inputPattemns,
vector < veelor <int> > patternCoverage,

int diviiumObsCov)

oot founginCandid(vector<int> §
Respansabilités
- Evalue la tonction discriminante pour une
ahsarvation de test donnée.

- Contignt les callections de patrons primes et da candidats
et déinit des fonctions de support sur ces patrons,

Input:PattamAnatysis |

#indCandidatelvector<int>) : bool
boat findPrine{vector<int>} : bool
vector<int> findCoveradPoints{vector<int> foundVec)
vectorsvector <int> > generatelL{D{void);
vector<vector <int> > orderReadFile

{char* fileNam, int typeSet},

Responsabilités

- Determine sl un vecteur d'entrée danné ast un
candidat, un patron prime ou &1l doit étre réjotté.

- Derermine si un vectaur d'entré donné est couver
par au mains un patron pasitif ou negadf sefon le cas|

sngPatt SinglePattern

pattvectoring>
vold setNumLit{int numLit)
vectar <int> droplLit(int}
vectur<int> addLiterai{int)

void setPattern {vector <int>}
Responsabilités
- Folimlt une abstraction simpie
pour répresenter et implementer

des fonctions sur T,T',T”

W

1N : int
patts : vector <veclor<int> »
numPosObs : int

void seiNumLit(ist numbity;

int addPattemn (vector <int>};
vedtor svector<int> > readFile
{char fisNam},

int getNumPosObs{);

int getNumNegObs();

void setTestPattern
{vatiorevector <int> > vetAssig)

trainingSetPatterns

fumNegOBs : int

Rasponsabilités

{extractions de palrong ainsi que
d'autres taches da support.

-- Contient les collaclions de patrons.
- Chargé de is lecture de fichiers ot

Figure 3.3 Diagramme d'objets de I'algorithme LAD et de classes de support
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e La classe LADAlgorithm dont 1’objet o genPatt a été créé, est en charge
d’implémenter tous les algorithmes de haut niveau tels que la génération de
patrons, la lecture de fichiers d’observations de I’historique ainsi que des
données de test et 1’algorithme de classification de nouvelles observations. La
classe LADAIlgorithm utilise trois autres classes de support pour ses
fonctions, soit la classe PatternAnalysis, la classe singlePattern et la classe
foundPatterns.

e La classe PatternAnalysis détermine si un terme généré est un patron prime, un
candidat ou un terme qui doit étre exclus. Cette classe détermine également si
une observation de 1’historique est couverte par au moins un patron prime.

e La classe singlePattern est une classe qui sert a la génération et a la manipulation
de termes intermédiaires, notamment de T, T' et T*" qui seront définis plus loin
lorsque I’algorithme de génération de patrons sera détaillé.

e Finalement la classe foundPatterns représente une collection de patrons primes et
de candidats qui ont €t€ trouvés suite a 1’application de 1’algorithme. Cette classe
définit également des opérations sur les patrons, telle que celle d’évaluer la

fonction discriminante sur une ou plusieurs observations de test données.

Dans la section suivante, nous allons détailler la méthodologie et les étapes que

comporte le LAD de fagon plus détaillée.
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3.1 La conversion binaire de données.

Si les données d’origine ne sont pas des variables booléennes, 1’étape de génération de

patrons doit étre précédée d’une conversion binaire.

L’algorithme de conversion binaire s’exécute en cinq grandes étapes: la lecture du
fichier qui contient les observations d’entrainement, la génération de vecteurs
d’indicateurs & ordonnancer, I’ordonnancement des vecteurs d’indicateurs, I’extraction
de points de coupure (points d’inflexion) et finalement, la conversion binaire des

indicateurs des observations.

La premicre étape permet d’obtenir une liste d’observations qui sera séparée par
indicateurs lors de la deuxiéme étape. Chaque vecteur d’indicateurs est alors ordonnancé
en ordre croissant. L’extraction de points de coupure consiste a repérer les valeurs des
indicateurs ou 1’on passe des observations associées a un état positif vers une valeur dont
I’indicateur est associé a un état négatif, et vice-versa. Ces points de coupure obtenus
pour chaque vecteur d’indicateurs permettront par simple comparaison de traduire

chaque valeur d’indicateur des observations d’entrée en une donnée binaire (1 ou 0).

Alors que la classe Binarisation contient toute 1’implémentation de ces étapes, c’est
I’interface graphique qui invoque les étapes séquentiellement. A continuation, la Figure

3.4, illustre les grandes étapes telles qu’implémentées dans le logiciel :
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InterfaceGraphique: 1 ADUI

bi:Binarize

ReadOriginalFile{data-char) N

¢

trainingPatt

assignTrainingPatts(trainingPatt) N

generateAttributeVectorsToSort(} ,

sortAttributeValuest) >
extractCutPoints(} >
binarize(Training,™) "

Figure 3.4 Diagramme de séquence des interactions entre la classe interface et la classe binarisation

Dans le diagramme a continuation, Figure 3.5 Diagramme de séquence de la binarisation

étape par étape, on montre la séquence d’interactions pour la conversion binaire

(dernicre étape de la figure précédente). Dans un premier temps, on détermine si la

conversion binaire sera effectuée sur des observations d’entrainement ou de test. Apres,

le fichier d’entrées contentant les observations est lu. Toutes les valeurs des indicateurs

de chacune des observations sont comparées avec les points de coupure (points extraits

au préalable) définis sur cet indicateur spécifique. Voir Figure 3.6 Diagramme de

séquence sur 1’analyse de chaque point de coupure, car cette derniére explique en fait les

détails d’implémentation auxquels on fait référence dans la derniére étape (réf. [Analyze
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each cutpoint]) de la Figure 3.5 Diagramme de séquence de la binarisation étape par

étape.

InterfaceGraphique: L ADUI

bi:Binarize

D binarize! Training,™)

alt [trainingOrTestPattem=Training] /

ref [Copy Patls into observations] )

alt [trainingOrTestPattern=Testing] /

1
Jﬂ
|
|
|
|
i
|
Il
|
1
|

readOriginalFile(fileNamae)

loop [i<obserJations.size{)] /
1

loop ﬁcet}mr{raﬁﬂns.aﬁi}sim{}} /'

attribCutPoints = v.cutPoints.at(j)

ref [Analyze bach cutpoind] /]

T
|
I
I
I
]
|
|
|

E
E

Figure 3.5 Diagramme de séquence de la binarisation étape par étape
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InterfaceGraphiqual ADUI! bi:Binarize

|
|
loop [k<attribCutPoints.size()] / !
[

alt [attrValue > attribGutpoints.at(k)] /
: l:j:) v_binarizedObservation.push_back(1}
|
| |
| |

alt [else] / : !
| E:lﬁ v_binarizedObservation.push_back(0)
i

i
alt [attribCutPoints.at(k}<atirValue &8 attrvalue <= akta*ibCutPaintsxat{k+1 1 ,J
i

v_binarizedObservation.push_back(1)

alt [else] .J

I
i
|
l
|
: v_binarizedObservation.push_back(0)
|
|
|
|
|

|
i
|
|
1

Figure 3.6 Diagramme de séquence sur ’analyse de chaque point de coupure

Dans le diagramme précédent, on s’apergoit que pour chaque point de coupure, deux
comparaisons sont faites. Pour les variables de niveau, (voir section 2.1.1 La conversion
binaire de données), la condition évaluée est attrValue > attribCutpoints.at(k) alors que
pour les variables d’intervalles, la condition évaluée est attribCutPoints.at(k) < attrValue
&& attrValue<= attribCutPoints.at(k+1). Dépendamment du résultat de ces
comparaisons, on assignera la valeur 0 ou 1 a 1’ état

(v_binarizedObservation.push_back(0), v_binarizedObservation.push_back(1)).
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3.2 Implémentation de I'algorithme de génération de patrons

Ici, nous traiterons 1’algorithme de génération de patrons primes positifs, le cas de
patrons primes négatifs étant 1’analogue. Les diagrammes de séquence présentés a
continuation a la Figure 3.7 Génération de patrons 1¢re partie, a la Figure 3.8 Génération
de patrons, 2¢me partic , a la Figure 3.9 findIfInCandidate, référence de support a la
génération de patrons, et a la Figure 3.10 AnalyzelFCandidateOrPrime, référence de
support a la génération de patrons, aideront a la compréhension des interactions entre les
objets et les messages échangés entre ceux-ci. Voici la description des principales étapes

de I’algorithme de génération de patrons findPatterns de la classe LADAlgorithm.

Dans un premier temps, dans la Figure 3.7 Génération de patrons lére partie,
I’algorithme génere les termes de degré 1 qui couvrent au moins une observation
positive. S’il s’agit des patrons primes, on les ajoute & la liste de patrons primes de
I’objet primCand de la classe foundPatterns, sinon, s’il s’agit de termes candidats, on les

ajoute a la liste de candidats du méme objet primCand.

Par la suite, pour chacun de candidats contenus dans la liste de I’objet primCand, on aura

cette méme boucle, ici illustrée pour le degré d:

On assigne le candidat de degré d a 1'objet T de la classe singlePattern et on trouve le
littéral qui a le plus grand ordre lexicographique contenu dans T que I’on nomme p. On
joint le littéral dont 1’ordre lexicographique est p+1 a T, et on assigne ce nouveau terme

a Tprim, que devient un terme de degré d-+1.
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Pour que T soit conservé comme un patron prime ou un candidat, il faut que tous les
sous-termes de Tprim de degré d soient aussi des candidats de degré d-1. Dans
’algorithme, on assigne a T2prim le terme obtenu d’enlever un littéral a la fois de
Tprim. Si tous les sous-termes de Tprim sont des candidats de degré d-1, on a deux
variantes : si Tprim est un patron prime, alors on I’ajoute a la liste de patrons primes,
autrement on 1’ajoute a la liste de candidats de degré d pour I’itération suivante (étude de
termes de degré d+1). Dans le restant des cas, on ne considére pas Tprim pour les

itérations ultérieures.

Au cycle suivant, la démarche se répéte avec la liste de candidats de degré d+1 qui a été

générée lors de 1’étape précédente.

Les quatre diagrammes présentés a continuation correspondent a la méthode findPatterns
qui a été implémentée dans la classe LADAlgorithm, et qui implémente la génération de
patrons. Cette méthode est illustrée ici dans quatre diagrammes différents ( Figure 3.7,
Figure 3.8, Figure 3.9, Figure 3.10 et Figure 3.11 ) afin d assurer la clarté de la séquence

des interactions.

Le premier diagramme, Figure 3.7 Génération de patrons lére partie, illustre la
génération et I’analyse de termes de degré 1, alors que la Figure 3.8 Génération de
patrons, 2éme partie illustre la génération et 1’analyse de termes de degré supérieur. 11
est nécessaire de mentionner quelques conventions: lorsqu’un contour délimite un
groupe d’interactions, ceci veut dire qu’il s’agit d’une boucle, d’une alternative ou d’une

référence qui envoie sur un autre diagramme.
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En particulier, le groupe loop veut dire que tant et aussi longtemps que la condition
énoncée est valide, la séquence d’interactions dans les limites du contour sera exécutée
de fagon répétée. Par exemple, I’entéte loop [d<upToD] veut dire que tant et aussi

longtemps que d sera plus petit que upToD, le code & I’intérieur du contour sera exécuté.

De fagon analogue, si on trouve 1’étiquette alt, ceci représente un groupement de
séquences dont I’exécution peut ou ne peut pas s’exécuter dépendamment si la condition
énoncée s’avere vraie. C’est ainsi que 1’étiquette alt [isPrime=true], veut dire que la
suite de séquences dans le rectangle s’exécutera si et seulement si la valeur retournée a

I”étape précédente isPrime est vraie.

Si on trouve 1’étiquette ref, on doit se référer & un diagramme connexe car par souci de
clart¢ et dans le but d’assurer la compréhension du fonctionnement global de la
séquence, certains détails ont été traités séparément. C’est le cas de
ref[findIfInCandidate] et de ref[AnalyzelfCandidateOrPrime] qui apparaissent dans la

Figure 3.8 et qui se référent a la Figure 3.9, Figure 3.10.
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[ enPatt-L ADalgorithm |

b

l nputbundPatiems |

I inputNeg:-foundPatterns l
T

| gg‘mgand:fggngpaﬁgmﬂ

n=numLitVec-1

loop [d<upTdD] J

alt[d=1] )_L

generateLtD1()

Cd 1

L
joopli<Cd_1 sizel

findPrime{Cd_1.aki})

[
|
|
|
|
|
T
|
|
|
|
|
i
T
|
|
t
|
|
|
T
(

isPrime
L

altfisPrimettrue 1
f addPrime(Cd_1.al{i})
(
| findCoveredPoints{Cd 1 .aili}}
]

¢ : coveredPoinisAli

addPrimePointsCovered! coveredPointsAl)

R

il

Cd_1.erase(Ca_1.begin)+,Cd_1.begin{}+i+1)

=81

|
|
|
]
|
T
|
|
[
!
1
|
T
[
[
I
|
1
|
T
]
|
T
|
!
1
]
A

afeise] )

addCandid(Cd 1.at(i)

updateDegres{}

aiffelse J

getCandid{}

B 1 O O

Cd 1

Figure 3.7 Génération de patrons

lére

partie
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[

| nPatt:t ADalgorithm | I primCand:foundPatterm |
1

| TPamfoundPattems |

rTPrimZ:f undPattems

foundinCd_1=true

lvop fied |
——

{
|
1
[

1
|
|
1
|
|
|
|
|

(
dropLit(i}
T
TprhActy
! setPattern(Tprimacty)
l
| aetPattern()
j
: T2orimActu

foundinCandid{T2prmActu)

foundinCandid

-

alt foundnGand

id=faise’

foundinCd_1=false

Figure 3.9 findIfInCandidate, référence de support a la génération de patrons
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Figure 3.10 AnalyzelFCandidateOrPrime, référence de support a la génération de patrons
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3.3 Formation de la fonction discriminante et classification

Dans le logiciel, lorsque I'utilisateur indique qu’il désire fournir un ensemble de tests les
étapes suivantes s’exécutent en ordre séquentiel : lecture du fichier de tests (contenant
des observations converties en format binaire au préalable), évaluation des observations

par les patrons, obtention de poids de patrons et évaluation de la fonction discriminante.

D’un point de vue des interactions, voici un apergu détaillé des interactions illustrées
dans la Figure 3.11 Formation de la fonction discriminante et classification de nouvelles

observations. :

e L’objet o_genPatt de la classe LADAlgorithm fait appel a la méthode de lecture
de fichiers de texte orderReadFile de 1’objet input de la classe foundPatterns. Le
vecteur festResp contenant une représentation du fichier de réponses est retourné.

e 1’objet o_genPart fait appel a la fonction evalDiscriminantFunction de 1’objet
primCand de 1a classe foundPatterns afin d’évaluer les observations de tests par
les patrons positifs. Le vecteur posTruthVal qui contient la liste de patrons
validés pour chaque observation de 1’ensemble de tests est retourné.

e L’objet o_genPatt fait appel a la fonction evalDiscriminantFunction de 1’objet
negPrimCand de la classe foundPatterns afin d’évaluer les observations de tests
par les patrons négatifs. Le vecteur negTruthVal qui contient la liste de patrons

validés pour chaque observation de 1’ensemble de tests est retourné.
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L’objet o_genPart fait appel a la fonction getNumPointsCovered de 1’objet
primCand , pour obtenir la liste d’observations de 1’historique couverte par
chaque patron positif. Le vecteur ptCov est retourné.

L’objet o_genPart fait appel a la fonction getNumPointsCovered de 1’objet
negPrimCand pour obtenir la liste d’observations de I’historique couverte par
chaque patron négatif. Le vecteur negPtCov est retourné.

Exécution d’une boucle (loop[i<posTruthVal.size()]) de calcul de la fonction
discriminante en ce qui a trait aux patrons positifs pour chaque observation
(posSum): Obtention de poids de Ii™ patron positif (ptCov.at(i).size()),
obtention de valeur booléenne qui indique si i*™ patron positif valide
I’observation en question.

Exécution d’une boucle de calcul (loop[i<negTruthVal.size()]) de la fonction
discriminante en ce qui a trait aux patrons négatifs pour chaque observation
(negSum).

Pour chaque observation, on soustrait le score de la fonction discriminante li€e
aux patrons négatifs du score de la fonction discriminante liée aux patrons
positifs. (sumPosVect.at(i) — sumNegVect.at(i))

Le vecteur _ret _testResp contient le score de la fonction discriminante pour

chaque observation de tests.
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CHAPITRE 4

APPLICATIONS A LA MAINTENANCE CONDITIONNELLE

Nous allons étudier I'utilisation du logiciel LAD-CBM dans le cadre de deux
applications de maintenance de machines. Nous avons cherché des données industrielles
de maintenance publiées dans la littérature de maintenance, ayant comme critéres
d’avoir des observations qui ont déja été nettoyées et qui n’avaient pas de valeurs
manquantes. Il était également important d’avoir un ensemble de tests pour lequel on
connaissait 1’état a priori (méme si cette information n’était pas utilisée dans le logiciel),

a des fins d’évaluation de la performance du logiciel LAD-CBM.

Nous allons donc décrire les résultats des étapes du LAD appliqués a deux études de cas.
Dans un premier temps, nous ¢tudierons le cas d’un mécanisme de roulement pour
lequel on a 8 observations et 6 indicateurs réels. Dans un deuxiéme temps, nous
traiterons le cas d’un transformateur de courant pour lequel on a 50 observations et 5

indicateurs réels.

Vu que les observations se constituent des indicateurs réels, et tel qu’il a été décrit en
2.1.1 La conversion binaire de données, nous ne pourrons pas interpréter les patrons
directement dans le domaine du probléme. Une solution est proposée dans la section

Conclusions et Futures Recherches.
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Toutes les expériences du logiciel LAD-CBM ont été conduites sur un ordinateur muni
d’un processeur de 32 bit Intel Pentium-M 760 de 2.13 GHz avec 2 Go de mémoire vive

sur Windows Vista.

4.1 Maintenance conditionnelle d’'un mécanisme de roulement

Dans I’étude de (Sun Q., et al., 2004), des capteurs ont €té installés prés d’un mécanisme
de roulement d’un appareil de forage et les données de vibration obtenues ont été

analysées dans le domaine temporel.

A titre indicatif, la Figure 4.1, montre un mécanisme de roulement générique ainsi que

les composants ou des défauts arrivent le plus fréquemment :

bague

bille de .
pxtérisure

roul

bag
intérieure

Figure 4.1 Diagramme d'un roulement mécanique a billes
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Pour chaque signal capturé a 8 intervalles différents, six indicateurs de I’amplitude de
vibration ont été calculés, il s’agit de données dans le domaine du temps. Ces
paramétres sont : facteur de créte (Cf, par son sigle en anglais), la valeur de Kurtosis
(Kv), le facteur de marge (CI), le facteur d’impulsion (If), la racine carrée relative (Rv) y

la valeur relative entre pics (Pk). Ces données sont présentées dans le Tableau 4.1.

Tableau 4.1 Observations de maintenance conditionnelle d’un mécanisme de roulement (Sun Q., et
al., 2004)

Etat # Rv Pk Cf Kv CI If
Mesure

Défectueux | 1 7.8491 [22987 29301 |[3.4406 |6.3869 [3.7442
2 49825 |12.5721 [2.5233 |3.1313 |5.6337 |3.2916
3 6.0294 |15.125 [2.5085 ]2.5077 |5.3118 |[3.1450
4 10.3168 |31.1830 [3.0225 |3.5191 |6.9424 |3.9892

Normal 5 1.2348 |3.8428 [3.1129 |3.6318 |7.814 |4.2400
6 0.8953 |2.6677 |2.9707 |3.2602 |6.7993 |3.8483
7 09193 |2.8486 |3.0987 |3.4304 |7.2580 |4.0608
8 1.069 3.5156 [ 3.2887 |[3.4158 |[8.5502 |4.5622

La premiére étape consiste a définir un ensemble d’apprentissage et un ensemble de tests
Dans ce cas-ci, les données étant peu nombreuses, on a formé de fagon aléatoire des
groupes de 6 observations qui seraient I’ensemble d’apprentissage et les 2 observations

restantes, une positive et I’autre négative serviraient comme des observations de tests.

Il existe (‘;) X (‘;) =4 x 4 =16 (c'est-a-dirc le nombre de fagons de choisir une

observation positive parmi les quatre observations positives existantes multipli¢ par le

nombre de fagons de choisir une observation négative parmi les quatre observations
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négatives existantes) manieres différentes de choisir ces ensembles et nous avons étudié

toutes les combinaisons possibles en sachant que tout ensemble de tests devra étre

composé d’une observation négative et d’une observation positive.

Tableau 4.2 Plan d'expériences pour l'apprentissage et le test du mécanisme de roulement

Essai | Ensemble Ensemble de
d’apprentissage tests
(observations) (observations)

1 2,3,4,6,7,8 1,5

2 2,3,4,5,7,8 1,6

3 2,3,4,5,6,8 1,7

4 2,3,4,5,6,7 1,8

5 1,3,4,6,7.8 2,5

6 1,3,4,5,7,8 2,6

7 1,3,4,5,6,8 2,7

8 1,3,4,5,6,7 2,8

9 1,2,4,6,7,8 3,5

10 1,2,4,5,7,8 3,6

11 1,2,4,5,6,8 3,7

12 1,2,4,5,6,7 3,8

13 1,2,3,6,7,8 4,5

14 1,2,3,5,7,8 4,6

15 1,2,3,5,6,8 4,7

16 1,2,3,5,6,7 4,8
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Les observations résultant de la conversion au format binaire pour ’essai 1 sont

présentées dans le Tableau 4.3.

Tableau 4.3 Observations en format binaire pour le premier essai - Mécanisme de roulement

Essai 1- Ensemble d’apprentissage

Essai 1 - Ensemble de tests

1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,1110,0,0,1,1,0,1,1,0,0,0,1,1,0,0,0

1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1

1,1,1,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0

0,0,0,1,1,0,0,0,1,1,0,1,1,0,0,0,1,1,0,0,0

0,0,0,1,0,1,0,1,1,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1

0,0,0,1,0,1,0,1,1,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1

Tableau 4.4 Synthése de la conversion binaire des observations du mécanisme de roulement

# Essai # Indicateurs binaires
Essai 1 20
Essai 2 10
Essai 3 22
Essai 4 22
Essai 5 20
Essai 6 10
Essai 7 22
Essai 8 22
Essai 9 20
Essai 10 10
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Tableau 4.4 Synthése de la conversion binaire des observations du mécanisme de roulement (suite et
fin)

# Essai # Indicateurs binaires
Essai 11 22

Essai 12 22

Essai 13 8

Essai 14 10

Essai 15 10

Essai 16 10

Selon la convention adoptée, 1’état normal correspond a 0, alors qu’on assigne 1’état 1

aux ¢tats de défaut.

Avec les observations en format binaire, nous procédons a la génération de patrons.
Lors du premier essai, 49 patrons négatifs et 38 patrons positifs ont été trouvés. Voici les
cinq premiers patrons négatifs et les cinq premiers patrons positifs obtenus lors de 1’essai
1, & partir de I’ensemble d’apprentissage en format binaire. Le restant de patrons de
chaque essai se trouve a I’Annexe B. Les patrons positifs sont ceux qui qualifient l’étét
comme défectueux alors que les patrons négatifs le qualifient comme normal. Dans
cette liste de patrons, on adopte la notation du logiciel en anglais et on suit le format
suivant : (Patron positif ou négatif) (#identifiant du patron) : (Indicateurs booléens qui
forment le patron) (Identifiant des observations couvertes par le patron). De plus,
lorsqu’un indicateur est précédé par NOT, ceci indique le caractere négatif au sens

booléen de I’indicateur.
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Tableau 4.5 Cinq patrons positifs et cinq premiers patrons négatifs du premier essai — Mécansime
de roulement

Identifiant du patron Indicateurs du | Observations couvertes
patron

Negative pattern #1: NOT 1 Observations couvertes par ce
patron: 4,5,6

Negative pattern #2 NOT 2 Observations couvertes par ce
patron: 4,5,6

Negative pattern #3: 4 Observations couvertes par ce
patron; 4

Negative pattern #4 7 Observations couvertes par ce
patron: 5,6

Negative pattern #5: 9 Observations couvertes par ce
patron: 4,5,6

Positive pattern #1: 1 Observations couvertes par ce
patron: 1,2,3

Positive pattern #2: 2 Observations couvertes par ce
patron: 1,2,3

Positive pattern #3: NOT 3 Observations couvertes par ce
patron: 1,2

Positive pattern #4: 6 Observations couvertes par ce
patron: 3

Positive pattern #5: NOT 8 Observations couvertes par ce
patron: 1,2

Dans cet exemple, on remarque que certaines observations sont couvertes par plus d'un
patron. Un patron a est redondant, s’il existe un autre patron b qui couvre toutes les

observations couvertes par le patron a, en plus de couvrir d’autres observations.
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Bien que dans la phase de génération de patrons, on vise a capturer tous les aspects

significatifs d’un phénomeéne, il est souvent inefficace d utiliser un nombre trop élevé de

patrons. D’une part, ceci rend plus difficile 'interprétation des résultats de classification

car il faudrait analyser un plus grand nombre de résultats positifs de chaque patron

individuel, et d’autre part, ’utilisation de patrons redondants ne contribuerait que

marginalement au résultat final.

Voici une synthese du nombre de patrons générés dans chacun des essais et le temps

d’exécution pour les trouver.

Tableau 4.6 Synthése de la génération de patrons - Mécanisme de roulement

Essai Nombre Nombre de | Temps d’exécution
d’indicateurs patrons générés
binaires
1 20 49 patrons négatifs | 5 secondes 260 ms
38 patrons positifs
2 10 10 patrons négatifs | 2 secondes 200 ms
10 patrons positifs
3 22 61 patrons négatifs | 5 secondes 600ms
49 patrons positifs
4 22 61 patrons négatifs | 4 secondes 300 ms
49 patrons positifs
5 20 43 patrons négatifs | 2 s 200ms
38 patrons positifs
6 10 10 patrons négatifs | 4s 200ms
10 patrons positifs
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Tableau 4.6 Synthése de la génération de patrons - Mécanisme de roulement (suite et fin)

Essai Nombre Nombre de | Temps d’exécution
d’indicateurs patrons générés
binaires

7 22 52 patrons négatifs | 5s 500ms
52 patrons positifs

8 22 52 patrons négatifs | 5s 800ms
52 patrons positifs

9 20 43 patrons négatifs | 2s S00ms
38 patrons positifs

10 10 10 patrons négatifs | 1s 100ms
10 patrons positifs

11 22 52 patrons négatifs | 4s 500ms
52 patrons positifs

12 22 52 patrons négatifs | 4s 600ms
52 patrons positifs

13 8 7 patrons négatifs | 500ms
8 patrons positifs

14 10 10 patrons négatifs | 1s 300ms
10 patrons positifs

15 10 10 patrons négatifs | 1s 200ms
10 patrons positifs

16 10 10 patrons négatifs | 1s 100ms
10 patrons positifs

Dans I’application précédente, le nombre de patrons (voir Annexe B pour la liste

compléte de patrons) est grand par rapport au petit nombre d’observations dans

I’ensemble d’apprentissage. Il serait possible d’éliminer certains patrons qui couvrent

des cas rares et spécifiques qui sont déja couverts par de patrons plus généraux, sans que
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les résultats ne se dégradent. De cette fagon, on arriverait a avoir un ensemble de patrons
minimal qui décrit bien le phénoméne en question. Cet ensemble minimal est appel€
ensemble de couverture. La génération d’un tel ensemble dépasse le but de ce travalil,

mais une description plus en détails est incluse dans la section Conclusions.

11 est aisé de constater que malgré le fait que la génération de patrons a été conduite afin
de détecter les patrons jusqu’au degré 5 et que les observations ont été binarisées en 11
ou plus d’indicateurs binaires (selon l’essai spécifique), tous les patrons sont de
maximum degré 2. Ceci veut dire que les patrons ont un plus grand pouvoir
généralisateur (comme ils sont plus généraux, ils couvrent un plus grand nombre des
observations de I’ensemble d’apprentissage) et en méme temps qu’un petit nombre

d’indicateurs binaires, sont nécessaires pour qualifier une observation.

Voici les résultats de classification de chacun des essais. Dans chacun des essais, dans
les données de tests, la premi¢re observation correspond & une observation positive (état
défectueux) alors que la deuxiéme correspond & 1’état normal. L’¢état était connu a priori,

afin de pouvoir calculer ’efficacité de classification de ’algorithme.

Tableau 4.7 Résultats numériques de classification - Mécanisme de roulement

Essai Résultats de classification
1 -0.567059

-0.593726
2 0.333333

0.416667
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Tableau 4.7 Résultats numériques de classification - Mécanisme de roulement (suite)

Essai Résultats de classification
3 -0.561432
-0.216346
4 -0.561432
-0.82906
5 0.693333
-0.566667
6 0.333333
-0.166667
7 0.490196
0.196078
8 0.490196
-0.862745
9 0.813333
-0.566667
10 0.833333
0.333333
11 0.754902
0.196078
12 0.754902
-0.862745
13 0.047619
-0.52381
14 0.0833333
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Tableau 4.7 Résultats numériques de classification - Mécanisme de roulement (suite et fin)

Essai Résultats de classification
0.416667

15 0.0833333
-0.416667

16 0.0833333
-0.916667

Pour définir si 1’état d’une observation devrait étre classifié comme défectueux ou
normal a partir de la valeur de classification, on doit définir de valeurs seuil. Ces
valeurs sont dépendantes du probléme. Une des approches utilisées serait celle de
minimiser ’erreur de faux négatifs et/ou de faux positifs. Cependant, avec un si petit
nombre de données historiques, cette procédure n’est pas utile car I’influence de valeurs

aberrantes peut mettre en compromis la validité de la valeur seuil choisie.

Généralement, ’approche serait de définir des valeurs seuil de classification et de
classifier des nouvelles observations. Une fois 1’état réel de ces observations connu, on
calculerait les mesures d’efficacité (faux positif, faux négatif et décisions correctes) de
classification et on ajusterait les valeurs seuil au besoin afin d’améliorer les

performances.

Dans notre cas, on n’a pas un grand banc de données de maintenance qui nous
permettrait de simuler 1’arrivée de nouvelles observations. Empiriquement, nous

ouvons par contre, évaluer les données d’apprentissage par la fonction de classification
p ) g




97

afin de voir quels sont les scores minimaux et maximaux de classification obtenus tant

pour les observations positives que négatives.

Nous avons privilégié¢ cette approche et ensuite créé une zone d’indécision autour du
point neutre (généralement 0). Toute tentative d’€largir les zones positives et/ou
négatives doit se faire de manicre exploratoire (la valeur spécifique doit étre trouvée par
essai et erreur) ayant comme critére de réduire la zone d’indécision sans pour autant

augmenter le risque de défaillance non-détectée.

Dans nos essais sur les observations de maintenance de cette application de mécanisme
de roulement, ainsi que sur les observations du transformateur de courant traité dans la
section 4.2 Maintenance conditionnelle d’un transformateur de courant, nous avons
recensé que généralement, le fait d’établir une zone d’indécision de longueur 0.1 (5% de
la longueur de 1’échelle de classification -1 a +1) et centrée a -0.1 du point neutre, est
une bonne pratique. Ceci représente un bon compromis entre la prédiction correcte des
observations positives et les faux positifs et constitue un moyen adéquat pour diminuer

I’influence de la zone d’indécision sur 1’exactitude de la fonction de classification.

Le choix de centrer la zone d’indécision a -0.1 du point neutre, provient du fait qu’en
maintenance, on préfére détecter un risque de défaillance (associé a ’état positit des
observations) que de le laisser passer inapergu, quitte a générer quelques fausses

alarmes. En déplagant la zone d’indécision a gauche du 0, on élargit la zone de

classification positive.

Dans le Tableau 4.8, nous présentons un exemple de calcul.
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Tableau 4.8 Exemple de calcul de la zone d'indécision et des zones de décision - Mécanisme de
roulement

Essai 1

Observations positives Val Max = 0.826667 ; Val Min= 0.65333 ;
Observations négatives Val Max = -0.705882; Val Min = -0.852941;

Point neutre = Val Max (Obs. négatives) + Val min (Obs. positives) =-0.052
Zone d’indécision

-0.052-0.1=-0.152

Centrée sur : Point neutre — 0.1 =

Borne inférieur -0.152-0.05 = -0.20

Borne supérieur -0.152+0.05 = -0.10
Décision de classification
Etat = Positif si Résultat > -0.10
Etat = Négatif si Résultat <-0.20

Zone d’indécision -0.20 < Résultat < -0.10

Tableau 4.9 Résultats finaux de la classification - Mécanisme de roulement

# Essai Résultat Décision de | Etat déduit Etat réel
classification

1 -0.567059 Positif si > -0.10 | Négatif Positif
0593726 | Négatifsi<-0.20 | NEGATIF NEGATIF

2 0.333333 Positif si > -0.05 | POSITIF POSITIF
0.416667 Négatif si <-0.15 | Positif Négatif

3 -0.561432 Positif si > -0.08 [ Négatif Positif
-0.216346 Négatif si<-0.18 | NEGATIF NEGATIF

4 -0.561432 Positif si = -0.08 | Négatif Positif
-0.82906 Négatifsi<-0.18 | NEGATIF NEGATIF
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# Essai Résultat Décision de | Etat déduit Etat réel
classification
5 0.693333 Positif si = -0.05 | POSITIF POSITIF
-0.566667 Négatif si<-0.15 | NEGATIF NEGATIF
6 0.333333 Positif si > -0.05 | POSITIF POSITIF
-0.166667 Négatif si <-0.15 | NEGATIF NEGATIF
7 0.490196 Positif si > -0.05 | POSITIF POSITIF
0.196078 Négatif si <-0.15 | Positif Négatif
8 0.490196 Positif si > -0.05 | POSITIF POSITIF
-0.862745 Négatif si<-0.15 [ NEGATIF NEGATIF
9 0.813333 Positif si > -0.05 | POSITIF POSITIF
-0.566667 Négatif si <-0.15 [ NEGATIF NEGATIF
10 0.833333 Positif si > -0.05 | POSITIF POSITIF
0.333333 Négatifsi<-0.15 | NEGATIF NEGATIF
11 0.754902 Positif si > -0.05 [ POSITIF POSITIF
0.196078 Négatif si<-0.15 | NEGATIF NEGATIF
12 0.754902 Positif si > -0.05 | POSITIF POSITIF
-0.862745 Négatifsi <-0.15 | NEGATIF NEGATIF
13 0.047619 Positif si > -0.15 | POSITIF POSITIF
-0.52381 Négatif si <-0.25 | NEGATIF NEGATIF
14 0.0833333, [ Positif'si > -0.05 | POSITIF POSITIF
0.416667 Négatif si<-0.15 [ POSITIF NEGATIF
15 0.0833333 | Positif si = -0.05 | POSITIF POSITIF
-0.416667 Négatif si <-0.15 [ NEGATIF NEGATIF
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Tableau 4.9 Résultats finaux de la classification - Mécanisme de roulement (suite et fin)

# Essai Résultat Décision de | Etat déduit Etat réel
classification
16 0.0833333 Positif si > -0.05 | POSITIF POSITIF
-0.916667 Négatif si<-0.15 | NEGATIF NEGATIF

Au cours de ces essais, le taux d’efficacité de précision déduit du Tableau 4.9 est de
84.37% (27 classifications correctes sur 32 observations), le taux de faux négatifs est de
9.375% (3 observations sur 32 observations classifiées comme négatives, alors que 1’état
réel est positif) et le taux de fausses alarmes est de 6.25% (2 observations sur 32

observations classifiées comme positives, alors que 1’état réel est négatif).

Bien que cette performance ne soit pas tout a fait satisfaisante, il faut tenir compte du
fait que le nombre restreint d’observations disponibles pour I’apprentissage (4

observations) est une limitation a 1’étape d’apprentissage.

Tel qu’il arrive avec les approches statistiques qui ont besoin d’un bon nombre
d’observations pour qu’une analyse ne soit pas faussée par des données aberrantes, la
performance du LAD dépend également du volume de données. Dans I’exemple

suivant, nous allons traiter une application avec un plus grand nombre d’observations.

4.2 Maintenance conditionnelle d’un transformateur de courant

La deuxieme application est reliée aux données analytiques de gaz dissout (DGA,
Dissolved gas analysis) comme méthode diagnostique de détection de défaillances

internes des transformateurs de courant. Ces gaz sont produits par la dégradation de
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I’huile de transformateur et de composants et d'isolants contenus dans le transformateur.

Cette dégradation est accélérée en présence d’un défaut structurel du transformateur.

Dans (Lv G., et al. 2004), on présente des données expérimentales de DGA. Quatre états
existent : Etat normal, réchauffement thermique, décharge a basse énergie et décharge a

haute énergie.

La base du diagnostic, ce sont les caractéristiques extraites de données brutes de cing

indicateurs qui sont présentées dans le Tableau 4.10:

Tableau 4.10 Observations de I'historique - Transformateur de courant

Etat Observations d’apprentissage
(valeurs réelles)

Décharge de haute énergie 40.8,3,3.6,3.5,7.4
23,12,12,10,61
57,13,0.1,11,12
31,6.6,19.4.7,67
285,36.3,75,8.4,133
5283,179,320,3020,2314
335,67,18,143,170
4412.23.43.2,17.4
42,62,5,63,73
60,40,9.9,110,70
240,28.,6,26,85
466.5,148.8,13,266,511
260,130,29,84,92
250,63,3.8,66,120
59,7.1,19,4.5,71

Décharge de basse énergic 650,53,34,20,0
0,5.2,5.12,9.58,14.6
1565,93,34,47,0
160,90,27,17,5.8
35,25,0,23,22
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Tableau 4.10 Observations de I’ historique - Transformateur de courant (suite et fin)

Etat Observations d’apprentissage
(valeurs réelles)

Réchauffement thermique 280,1500,150,1200,140
228,380,82,1012,19
50,90,18,260,5.9
48,230,160,810,7
90,160,54,330,29
168,1353,581,3281,63
577,3541,521,2928,7
1400,3000,560,3500,4
47,106,28.7,242.2,6.35
220,340,42,480,14
380,190,30,280,22
30,62,60,460,3.4
770,1420,401,1452,3
17000,110000,84000,89000,16000
81,130,74,230,2.9
130,440,180,730,0
70,69,29,241,10
130,440,180,730,0
3606.4,1182,328.4,1604.8,6.3
249,726,278,938,0
170,330,77,340,13
170,320,53,520,3.2
11,88,83,250,8.5
1000,4300,1100,5400,24
613,3240,1432,2788,0

| Etat normal 10,4,3,33.6
8.5,7.2,43.3.93.5
32.31,7.5,50,1.1
13.5,1.7,1.2,0.6,0
9.87,2.49,0.79,4.06,4.8

Dans 1’étude énoncée, les données historiques ont servi a choisir aléatoirement des

données pour former des ensembles d apprentissage et de tests.



103

50 observations historiques du transformateur principal de 500kV de la sub-station de
Pingguo de la compagnie de génération électrique du Sud de la Chine, ont été utilisées
pour I’apprentissage du LAD et ces données sont présentées dans le Tableau 4.10.
Parmi cet échantillon de 50 observations, il existe 25 observations de réchauffement
thermique, 15 observations de décharge de haute énergie, 5 observations de 1’état normal

et 5 observations de décharge de basse énergie.

La méthode LAD permet d'identifier des observations appartenant a un de deux états
possibles. Bien qu’elle puisse étre adaptée a traiter davantage d’états, ceci est en dehors
des buts initiaux du projet. C’est la raison pour laquelle nous avons conduit 3 essais
séparément, dont 1’état négatif correspond toujours a 1’état normal alors que 1’état positif
correspond a un de trois états de défaillance (décharge de haute énergie, décharge de

basse énergie et réchauffement thermique).

Les fichiers en format binaire sont présentés & I’Annexe C, tant pour 1’ensemble
d’apprentissage que comme celui de tests. Voici une synthése quantitative du processus

de conversion binaire.
Essai 1 — Etats de haute énergie et normal : 39 indicateurs binaires.
Essai 2 — Etats de basse énergie et normal : 35 indicateurs binaires.

Essai 3 — Etats de réchauffement thermique et normal : 29 indicateurs binaires
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Le Tableau 4.11 présente une synthése de résultats de 1’étape d’apprentissage.

Tableau 4.11 Synthése de I’étape d'apprentissage - Transformateur de courant

Etats Degré maximal # Patrons Temps
de patrons d’exécution
permis  dans
I'algorithme
LAD
Positifs Négatifs
Haute énergie et 3 397 216 18 minutes et 40
normal secondes
4 468 408 35 minutes et 25
secondes
Basse énergie et 3 239 172 14 minutes et 32
normal secondes
4 264 201 22 minutes et 6
secondes
Réchauffement 3 91 110 3 minutes et 10
thermique et secondes
normal
4 113 119 5 minutes et 50
secondes

11 faut noter que plus le degré d’un patron est petit, plus il est générique et plus il couvre

davantage d’observations qu’un patron d’un degré d’ordre plus élevé. C’est ainsi que

I’ajout de patrons de degré 4 n’apporte qu’un raffinement dans la classification de cas

spécifiques, mais les résultats sont sensiblement les mémes que ceux trouvés lorsqu’on

se limitait aux patrons de degré 3. On a donc privilégié I'utilisation de patrons d’un

degré maximal de 3.
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L’état associé a chaque observation de I’ensemble de test était connu d’avance, mais le
fichier qui & été utilisé dans les essais n’inclut pas 1’état bien entendu. L’ensemble de
tests consiste en 25 observations, dont 13 appartiennent a 1’état de réchauffement
thermique, deux a 1’état décharge de haute énergie, quatre a I’état normal et six

observations a I’état de décharge de basse énergie. Ces données sont présentées dans le

Tableau 4.12.

Tableau 4.12 Observations de tests - Transformateur de courant

Etat Observations de test

Décharge de haute énergie 293,50,13,115,120
443.85,9.5,103,174

Décharge de basse énergie 35,25,0,23,22
980,73,58,12,0
160,90,27,17,5
176,206,47.7,75.7,68.7
565,93,34,47,0
150,53,34,20,0

Réchauffement thermique 73,520,140,1200,6
15,125,29,574,7
2844,8517,4422,10196,39
8,631,254,2020,39
42,97,157,600,0
120,120,33,84,0.55
117,357,92,468,4
766,993,116,665,4
5,217,69,523,6
80,153,42,276,18
16,237,92,470,0
0,434,226,387,0
86,110,18,92,7.4
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Tableau 4.12 Observations de tests - Transformateur de courant (suite et fin)

Etat

Observations de test

Etat normal

10,4,3,33,6
14.7,3.8,10.5,2.7,0.2
6.7,10,11,71,3.9

0.33,0.26,0.04,0.27,0

Nous avons soumis 1’ensemble de tests a la fonction de classification, une synthese de

résultats obtenus est présentée dans le Tableau 4.13, le Tableau 4.14 et le Tableau 4.15.

Tableau 4.13 Résultats de classification du 1°" essai : Etat de décharge de haute énergie et normal -
Transformateur de courant

#Obs. | Valeur de résultat de I’étape de classification Etat connu a priori
1 0.668968 Positif

2 0.668968 Positif

3 -0.758184 Négatif

4 0.112772 Négatif

5 0.614056 Négatif

6 -0.473631 Négatif

Tableau 4.14 Résultats de classification du 2°™ essai : Etats de décharge de basse énergie et normal
- Transformateur de courant

#Obs. | Valeur de résultat de I’étape de classification Etat connu 2 priori
1 0.671545 Positif
2 0.627642 Positif
3 0.362221 Positif
4 0.425915 Positif
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Tableau 4.14 Résultats de classification du 2°™ essai : Etats de décharge de basse énergie et normal
- Transformateur de courant (suite et fin)

#0Obs. | Valeur de résultat de I’étape de classification Etat connu 2 priori
5 0.543089 Positif

6 0.627642 Positif

7 -0.695565 Négatif

8 -0.41525 Négatif

9 -0.465778 Négatif

10 -0.396197 Négatif

Tableau 4.15 Résultats de classification du 3*™ essai : Etats de réchauffement thermique et normal -
Transformateur de courant

#Obs. | Valeur de résultat de I’étape de classification Etat connu 2 priori
1 0.679663 Positif
2 0.268104 Positif
3 0.839483 Positif
4 -0.00417577 Positif
5 0.307196 Positif
6 0.26557 Positif
7 0.690959 Positif
8 0.690959 Positif
9 -0.332265 Positif
10 0.839483 Positif
11 -0.458796 Positif
12 -0.427404 Positif
13 0.797858 Positif
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Tableau 4.15 Résultats de classification du 3*™ essai : Etats de réchauffement thermique et normal -
Transformateur de courant (suite et fin)

#Obs. | Valeur de résultat de I’étape de classification Etat connu 2 priori
14 -0.457143 Négatif
15 -0.583673 Négatif
16 -0.497184 Négatif
17 -0.552282 Négatif

Pour trouver les valeurs limites a partir desquelles une observation de test est classifiée
comme négative ou positive, nous suivons la méme procédure que dans 1’application
précédente, ¢’est-a-dire que nous soumettons 1I’ensemble d’apprentissage a la fonction de
classification, pour arriver a ces valeurs seuil. Le Tableau 4.16 présente une synthése de
I’étape de classification et les valeurs seuils déduits de 1’ensemble d’apprentissage (en

gras et majuscule, les résultats corrects de classification).

Tableau 4.16 Résultats de classification - Transformateur de courant

#Essai | Décision de | # Résultat | Etat déduit | Etat réel
classification Obs.
Essai1 | Positifsi>0.11. |1 0.668968 | POSITIF Positif
Négatifsi<0.01 |2 0.668968 POSITIF Positif
3 -0.758184 | NEGATIF | Négatif
4 0.112772 | Positif Négatif
5 0.614056 | Positif Négatif
6 0473631 | NEGATIF | Négatif




Tableau 4.16 Résultats de classification - Transformateur de courant (suite)

#Essai | Décision de | # Résultat | Etat déduit | Etat réel
classification Obs.

Essai2 | Positif si > 1 0.671545 | POSITIF Positif

-0.14 2 0.627642 | POSITIF Positif

Négatif si < 3 0362221 | POSITIF Positif

-0.24 4 0275915 | POSITIF Positif

5 0.543089 | POSITIF Positif

6 0.627642 | POSITIF Positif

7 -0.695565 | NEGATIF | Négatif

8 -0.41525 | NEGATIF | Négatif

9 0465778 | NEGATIF | Négatif

10 -0.396197 | NEGATIF | Négatif
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Tableau 4.16 Résultats de classification - Transformateur de courant (suite et fin)

# Essai Décision de | # Résultat Etat déduit | Etat réel
classification Obs.
Essai 3 Positif si > 1 0.679663 POSITIF Positif
-0.08 2 0.268104 | POSITIF Positif
Négatif si < 3 0.839483 | POSITIF Positif
-0.18 4 -0.0041757 | POSITIF Positif
5 0307196 | POSITIF Positif
6 0.26557 POSITIF Positif
7 0.690959 | POSITIF Positif
8 0.690959 | POSITIF Positif
9 -0.332265 | Négatif Positif
10 0.839483 | POSITIF Positif
11 -0.458796 | Négatif Positif
12 -0.427404 | Négatif Positif
13 0.797858 | POSITIF Positif
14 -0.457143 | NEGATIF | Négatif
15 -0.583673 | NEGATIF | Négatif
16 -0.497184 | NEGATIF | Négatif
17 -0.552282 | NEGATIF | Négatif
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Tableau 4,17 Synthése de performance de classification - Transformateur de courant

Essai | # % % Risque | % % Efficacités de | %Indécision
Obs. | Fausses défaillance non | Erreur classification
Alarmes | détecté Total
1 6 33,33% 0% 33,33% | 66,67% 0%
2 10 0% 0% 0% 100% 0%
3 17 0% 17,64% 17,64% | 82,35% 0%

Nous remarquons que les résultats sont trés révélateurs au sujet du risque de défaillance,
car au cours de deux premiers essais, toutes les observations pour lesquelles il existe de
défaillances ont été détectées. Seulement, au cours du troisiéme essai, le risque de

défaillance non détecté est de 17,64%.

L’erreur lie aux fausses alarmes n’est présente qu’au cours du premier essai (33,33%)
et dans le restant des cas, elle est nulle. La moyenne d’efficacité de classification de
I’algorithme dans cette application est de 28 observations classifiées correctement sur un

total de 33, soit de 84,8%.

Lors de travaux subséquents, il serait trés important d’implémenter une fonctionnalité
qui permette de passer de 1’espace binaire des indicateurs présents dans les patrons
générés vers les indicateurs originaux du domaine du probléme. Ceci permettrait non
seulement de comprendre le phénoméne en question, mais aussi de comprendre plus en

détails pourquoi certaines observations ne sont pas classifiées correctement.
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Dans la derniére section de conclusions, nous allons décrire les principales idées de
recherches futures en vue d’augmenter la précision du logiciel LAD-CBM, et
d’améliorer le pouvoir explicatif des connaissances extraites. Nous aborderons

également les principaux défis relevés dans la conception du logiciel LAD-CBM.



113

CONCLUSIONS ET RECHERCHES FUTURES

La maintenance conditionnelle préconise une approche proactive qui se sert de la
surveillance des indicateurs de I’état d’une machine et ’analyse de ces données pour
recommander des actions de maintenance et/ou réparation. La méthode LAD appliquée a
la maintenance conditionnelle permet d’analyser un grand volume de données de
I’historique d’une machine afin d’extraire des connaissances sous la forme de patrons

sur les états ou le risque de défaillance est élevé.

L’auteur a étudié I'utilisation du LAD comme technique d’extraction de connaissances
et de classification d’observations dans le domaine de la maintenance conditionnelle et
construit les fondements d’un logiciel qui automatise son application. Des essais ont ¢été
conclus sur deux ensembles d’observations de maintenance provenant de machines
différentes et les résultats sont satisfaisants. Il est cependant possible d’améliorer la
performance de 1’algorithme en implémentant certains modules de support et

optimisation.

Les résultats de ce travail de recherche sont de grande utilité dans un contexte
industriel, notamment a causc du grand volume de données de maintenance generées a
partir de capteurs dans les milieux industriels actuels et le besoin de faire un suivi de

I’état des machines.
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Au cours des expériences menées dans cette étude, nous avons expérimenté les
avantages considérables d’avoir congu le logiciel, car méme avec un nombre élevé
d’observations et d’indicateurs, ’extraction de connaissances se fait dans un petit
intervalle de temps et la classification de nouvelles observations se fait en moins d’une

seconde.

Ceci veut dire que méme si les conditions intrinséques des machines étudiées changent,
ou si I’algorithme doit étre adapté a de nouvelles machines, on peut extraire des
connaissances sous forme de patrons de fagon rapide et automatisée (en autant qu’on
fournisse 1’état pour les observations de 1’historique) pour caractériser les machines au
moment présent et la classification des nouvelles observations peut étre effectuée de

fagcon immédiate.

Il y a d’autres méthodes d’exploration de données mais 1’utilisation du LAD a la
maintenance conditionnelle présente 1’avantage d’agir non seulement en tant qu’outil de
prédiction de I’état de la machine mais permet aussi de faire I’extraction de

connaissances sous un format compréhensible pour les humains.

Au niveau académique, cet avantage a lui seul est extrémement intéressant a cause de
conclusions issues de D’interprétation des connaissances extraites qui permettent de

comprendre les phénoménes sous-jacents de défaillance.

A continuation, nous présentons une synthése des principaux accomplissements dans la
conception du logiciel LAD-CBM. Des améliorations et de recherches futures sont

également proposées.
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Au cours de ce projet, nous avons développé€ un outil informatique permettant d’analyser
un fichier de données brutes dont on connait 1’état a priori (historique) pour ensuite
déterminer 1’état jusque-1a inconnu a ce jour des nouvelles observations. La premiére
étape consiste a faire une conversion binaire des observations de I’historique pour
ensuite générer des expressions logiques (patrons) formées d’indicateurs binaires. Ces
patrons décrivent la structure sous-jacente de données et constituent la base de la

fonction de classification.

Pour trouver les fonctions pseudo-booléennes qui permettent de classifier des nouvelles
observations a partir de patrons trouvés, on assigne un poids a chaque patron selon le
nombre d’observations de 1’ensemble d’apprentissage qu’il couvre. La fonction de
classification serait une somme pondérée de I’évaluation des observations par rapport
aux patrons. Le choix de valeurs seuils de classification pour 1’état positif et négatif se
fait de fagon empirique de maniére a réduire le risque de non-détection d’une anomalie
tout en diminuant le nombre d observations sur lesquelles le classificateur n’apporte pas

de certitude (zone d’indécision).

Un des principaux défis dans la construction du logiciel LAD-CBM, ¢était de choisir
parmi le grand ensemble de modules et fonctionnalités abordés dans la théorie (Mayoral,
E., 1998), ceux qui étaient absolument fondamentaux pour construire un logiciel
fonctionnel de base. Bien que les modules aient ¢été choisis avant a 1’étape de

conception, le module de conversion binaire n’a €té implémenté qu’aprés avoir congu et
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méme fait plusicurs essais du logiciel. Les avantages de 1’automatisation de la

conversion binaire dépassent largement 1’effort de développement.

Dans un premier temps, il y a une grande économie de temps car la conversion binaire
d’un ensemble d’observations comme le premier essai de I’exemple du transformateur
de courant qui contient 5 indicateurs a l’origine mais qui résulte en 39 indicateurs
binaires peut prendre plus de deux heures, si on le fait manuellement. 11 y aussi une

possibilité d’erreurs de calcul considérable.

Lorsque la conversion binaire a ¢été développée (effort de 4 heures-personne), elle
permet de faire une conversion binaire équivalente de fagon totalement automatisée en

moins de 2 secondes sans risque d’erreur.

Un autre défi relevé est 1’adaptation de concepts théoriques du LAD a la pratique. En
effet, le sujet de I’analyse combinatoire et la croissance exponentielle du nombre de
patrons générés avec le nombre d’indicateurs est une problématique intéressante. Lors
des premiers essais, lorsqu’on essayait de générer des patrons de degré 4 au maximum,
’algorithme ne terminait pas 1’extraction aprés 7 heures d’exécution. Nous avons alors

conclu qu’il fallait s’adresser au sujet de 1’explosion combinatoire.

Lors de la recherche d’alternatives de solutions, nous avons analysé toutes les étapes
précédentes a la génération de patrons. Nous nous sommes rendus compte que la
conversion binaire telle que proposée théoriquement (Hammer P.L., et al. 2000) géneére
un nombre trop élevé d’indicateurs binaires par rapport au nombre d’indicateurs de base.

C’est ainsi qu’une technique réductrice du nombre d'indicateurs binaires a été proposée,
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voir section 2.1.1 La conversion binaire de données. Cette réduction nous a permis de
réduire considérablement le nombre d’indicateurs binaires et aussi de réduire le temps de
génération de patrons d’au-dela de 7 heures, 8 un maximum de temps d’environ 19
minutes. Lors de la génération de patrons, le choix de structures de données appropriées

a la navigation de candidats est essentiel.

La littérature existante ne décrit guére comment choisir les valeurs seuils a partir
desquelles une observation est classifiée comme étant positive ou négative, mais elle
affirme que ces valeurs seuils dépendent du probleme spécifique traité. Nous avons
men¢ une analyse de I’incidence de fausses alarmes (faux positifs) et des états de risque
de défaillance non détectées, faux négatifs, afin de déterminer 1’erreur acceptable dans le
contexte de maintenance conditionnelle. Ensuite, avec ces objectifs, nous avons établi
une zone d’indécision qui limitait les zones de classification positive et négative et qui
tenait compte du fait qu’en maintenance, la non-détection d’une observation associée a

I’état de risque de défaillance et plus sévére que le fait de générer une fausse alarme.

Nous voulons également noter que le logiciel n’a pas nécessité d’une synchronisation
pour passer d’une application a I’autre et que les étapes suivies ont ¢té identiques tant
dans I’exemple du mécanisme de roulement que dans le cas du transformateur de
courant. Cette caractéristique était un des buts du présent travail qui visait le
développement d’un outil d’exploration dans le domaine de la maintenance

conditionnelle, qui posséde un bon taux de précision au niveau de la classification sans
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que D’utilisateur ne soit obligé de faire de synchronisation de la méthode par rapport aux

specificités du probléme traité.

L outil informatique développé est un prototype de développement (voir Figure 3.1
Modules du logiciel LAD-CBM) qui devrait étre adapté afin d’améliorer sa précision et
le type de problémes de maintenance conditionnelle qui peuvent étre traités.
Présentement, I’outil ne permet de classifier que des observations appartenant a un des
deux états. Cependant, I’approche préconisée peut €tre adaptée a plus de deux états, ce
qui serait utile non seulement pour détecter un risque de défaillance, mais également le

type de défaillance.

La génération de patrons est une opération lente ; au-dela du degré 4 et pour un nombre
d’indicateurs binaires supérieurs a 40 ainsi qu’un historique de 20 observations ou plus,
la génération de patrons peut prendre au-dela de 20 minutes. L’obtention d un ensemble
de support (covering set en anglais) pour représenter les mesures des observations en
format binaire serait donc 1’amélioration de performance la plus importante qui pourrait
étre incorporée au logiciel LAD-CBM. Cet ensemble de support consiste a éliminer le
plus grand nombre d’indicateurs binaires qui sont redondants, tout en assurant le
maintien de la propriété fondamentale qui stipule qu’aucune observation ne peut pas étre

positive et négative en méme temps. (Hammer P, et al., 2000)

En vue d’obtenir une couverture totale des données de I’historique, il serait €galement
judicieux d’implémenter 1’algorithme de génération descendante (du degré maximal

jusqu’aux patrons de plus petit degré) de patrons pour les observations pour lesquelles
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on n’a pas trouvé de patrons lorsque 1’on a exéeuté ’algorithme de génération de patrons
ascendante jusqu’un certain degré. Dans le cas du travail actuel, on a généré des patrons
jusqu’au degré ou toutes les observations étaient couvertes, tout en acceptant une longue

durée d’exécution de I’étape d’apprentissage.

Il serait €galement intéressant d’étudier 1’effet de 1’exclusion systématique de patrons
redondants (de patrons qui couvrent des observations que d’autres patrons couvrent déja)

sur la qualité de la fonction de classification.

Lorsque les observations sont des mesures nominales ou sont déja en format binaire,
I’interprétation de patrons est assez directe car les indicateurs contenus dans les patrons
sont les mémes ou sont faciles & déduire & partir ceux du domaine du probléme.
Cependant, si les observations posseédent des indicateurs réels, I’interprétation des
connaissances extraites sous forme de patrons n’est pas directe, car ces derniers
contiennent des indicateurs binaires différents des indicateurs du probléme. Il faudrait
donc construire une fonction qui permettrait de faire le lien entre un ou plusieurs
indicateurs binaires et les indicateurs originaux, voir section 2.1.1 . La conversion
binaire de données. Ceci aiderait énormément a la compréhension du phénoméne de

défaillance ainsi que de résultats de classification.

L’outil informatique bénéficierait également d’avoir des outils graphiques afin de
comprendre la couverture de patrons et les résultats de la classification des observations
de tests. Lorsque le nombre de données devient considérable, une analyse graphique

afin de comprendre ou se situe une observation de test par rapport aux observations
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d’apprentissage peut aider a prendre de meilleures décisions de classification, voir la

Figure 2.2.



TN
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ANNEXE A

ETUDE DE PRESCRIPTION DE VERRES DE CONTACT

Tableau A.1 Observations en format binaire - Etude de verres de contact

# Obs. | Etat Age Type de | Astigmatique | Production de larmes
verre

by |b; |b b3 b4
1 1 0 |0 0 0 0
2 0 0 10 0 0 1
3 1 0 |0 0 1 0
4 0 0 [0 0 1 1
5 1 0 10 1 0 0
6 1 0 0 1 0 1
7 1 0 [0 1 1 0
8 0 0 |0 1 1 1
9 1 0 1 0 0 0
10 0 0 1 0 0 1
11 1 0 1 0 1 0
12 0 0 1 0 1 1
13 1 0 1 1 0 0
14 0 0 1 1 0 1
15 1 0 1 1 1 0
16 1 0 1 1 1 1
17 1 1 1 0 0 0
18 1 1 1 0 0 1
19 1 1 1 0 1 0
20 0 1 1 0 1 1
21 0 1 1 1 0 1
22 0 1 1 1 0 1
23 1 1 1 1 1 0
24 1 1 1 1 1 1
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ANNEXE B

APPLICATION DE CBM AU MECANISME DE ROULEMENT

Résultats de Pétape d’apprentissage (génération de patrons)

Tableau B.1 Patrons générés au cours du premier essai - Mécanisme de roulement

Essai 1 - Génération de patrons

49 patrons négatifs, 28 patrons positifs.

Negative pattern #1: NOT 1 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #2: NOT 2 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #3: 4 Observations covered by this pattern: 4

Negative pattern #4: 7 Observations covered by this pattern: 5,6

Negative pattern #5: 9 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #6: 12 Observations covered by this pattern: 4

Negative pattern #7: 15 Observations covered by this pattern: 5,6

Negative pattern #8: 17 Observations covered by this pattern: 4

Negative pattern #9: 20 Observations covered by this pattern: 5,6

Negative pattern #10: 3,NOT 5 Observations covered by this pattern: 4

Negative pattern #11: 3,NOT 6 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #12: 3,NOT 10 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #13: 3,NOT 13 Observations covered by this pattern: 4

Negative pattern #14: 3,NOT 14 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #15: 3,NOT 18 Observations covered by this pattern: 4
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Essai 1 - Génération de patrons

49 patrons négatifs, 28 patrons positifs.

Negative pattern #16:

3,NOT 19 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #17:

5,NOT 6 Observations covered by this pattern: 5,6

Negative pattern #18:

5,NOT 10 Observations covered by this pattern: 5,6

Negative pattern #19:

5,NOT 14 Observations covered by this pattern: 5,6

Negative pattern #20:

5,NOT 19 Observations covered by this pattern: 5,6

Negative pattern #21:

NOT 5,8 Observations covered by this pattern: 4

Negative pattern #22:

NOT 5,11 Observations covered by this pattern: 4

Negative pattern #23:

NOT 5,16 Observations covered by this pattern: 4

Negative pattern #24:

NOT 6,8 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #25:

NOT 6,11 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #26:

NOT 6,13 Observations covered by this pattern: 5,6

Negative pattern #27:

NOT 6,16 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #28:

NOT 6,18 Observations covered by this pattern: 5,6

Negative pattern #29:

8,NOT 10 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #30:

8,NOT 13 Observations covered by this pattern: 4

Negative pattern #31:

8,NOT 14 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #32:

8,NOT 18 Observations covered by this pattern: 4

Negative pattern #33:

8,NOT 19 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #34:

NOT 10,11 Observations covered by this pattern: 4,5,6

Negative pattern #35:

NOT 10,13 Observations covered by this pattern: 5,6
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Essai 1 - Génération de patrons

49 patrons négatifs, 28 patrons positifs.

Negative pattern #36:

NOT 10,16 Observations covered by this pattern:

4,5,6

Negative pattern #37:

NOT 10,18 Observations covered by this pattern:

3,6

Negative pattern #38:

11,NOT 13 Observations covered by this pattern:

4

Negative pattern #39:

11,NOT 14 Observations covered by this pattern:

4,5,6

Negative pattern #40:

11,NOT 18 Observations covered by this pattern:

Negative pattern #41:

11,NOT 19 Observations covered by this pattern:

Negative pattern #42:

13,NOT 14 Observations covered by this pattern:

Negative pattern #43:

13,NOT 19 Observations covered by this pattern:

Negative pattern #44:

NOT 13,16 Observations covered by this pattern:

Negative pattern #45:

NOT 14,16 Observations covered by this pattern:

Negative pattern #46:

NOT 14,18 Observations covered by this pattern:

Negative pattern #47:

16,NOT 18 Observations covered by this pattern:

=

Negative pattern #48:

16,NOT 19 Observations covered by this pattern:

4,5,6

Negative pattern #49:

18,NOT 19 Observations covered by this pattern:

5,6

Positive pattern #1: 1 Observations covered by this pattern: 1,2,3

Positive pattern #2: 2 Observations covered by this pattern: 1,2,3

Positive pattern #3: NOT 3 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #4: 6 Observations covered by this pattern: 3

Positive pattern #5: NOT 8 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #6: NOT 9 Observations covered by this pattern: 1,2,3

Positive pattern #7: 10 Observations covered by this pattern: 3
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Essai 1 - Génération de patrons

49 patrons négatifs, 28 patrons positifs.

Positive pattern #8: NOT 11 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #9: 14 Observations covered by this pattern: 3

Positive pattern #10: NOT 16 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #11: 19 Observations covered by this pattern: 3

Positive pattern #12: NOT 4,NOT 5 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #13: NOT 4,NOT 7 Observations covered by this pattern: 1,2,3

Positive pattern #14: NOT 4,NOT 13 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #15: NOT 4,NOT 15 Observations covered by this pattern:

12,3

Positive pattern #16: NOT 4,NOT 18 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #17: NOT 4,NOT 20 Observations covered by this pattern:

12,3

Positive pattern #18: 5,NOT 7 Observations covered by this pattern: 3

Positive pattern #19: 5,NOT 15 Observations covered by this pattern: 3

Positive pattern #20: S,NOT 20 Observations covered by this pattern: 3

Positive pattern #21: NOT 5,NOT 12 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #22: NOT 5,NOT 17 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #23: NOT 7,NOT 12 Observations covered by this pattern:

1,2,3

Positive pattern #24: NOT 7,13 Observations covered by this pattern: 3

Positive pattern #25: NOT 7,NOT 17 Observations covered by this pattern:

1,2,3

Positive pattern #26: NOT 7,18 Observations covered by this pattern: 3
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Essai 1 - Génération de patrons

49 patrons négatifs, 28 patrons positifs.

Positive pattern #27: NOT 12,NOT 13 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #28: NOT 12,NOT 15 Observations covered by this pattern:
1,2,3

Positive pattern #29: NOT 12,NOT 18 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #30: NOT 12,NOT 20 Observations covered by this pattern:
1,23

Positive pattern #31: 13,NOT 15 Observations covered by this pattern: 3

Positive pattern #32: 13,NOT 20 Observations covered by this pattern: 3

Positive pattern #33: NOT 13,NOT 17 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #34: NOT 15,NOT 17 Observations covered by this pattern:
1,2,3

Positive pattern #35: NOT 15,18 Observations covered by this pattern: 3

Positive pattern #36: NOT 17,NOT 18 Observations covered by this pattern: 1,2

Positive pattern #37: NOT 17,NOT 20 Observations covered by this pattern:
1,2,3

Positive pattern #38: 18, NOT 20 Observations covered by this pattern: 3
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ANNEXE C

APPLICATION DE CBM AU TRANSFORMATEUR DE

COURANT

Tableau C.1 Données d’apprentissage. Etat de décharge de haute énergie et état normal
- Transformateur de courant

Données d’apprentissage - Etat de décharge de haute énergie et état normal

1,1,0,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1

1,1,1,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1

1,1,1,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1

1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1

0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0




134

Tableau C.1 Données d’apprentissage. Etat de décharge de haute énergie et état normal
- Transformateur de courant (suite et fin)

Données d’apprentissage - Etat de décharge de haute énergie et état normal

0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0

0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,90,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0

Tableau C.2 Données de test. Etat de décharge de haute émergie et état normal
- Transformateur de courant

Données de test - Etat de décharge de haute énergie et état normal

1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1

1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1

0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0.1,1,0,0,0,90,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0

0,0,9,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0

0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
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Tableau C.3 Données d’apprentissage - Etat de décharge de basse énergie et état mormal
- Transformatcur dc courant

Données d’apprentissage - Etat de décharge de basse énergie et état normal

1,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

1,1,0.1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0

1,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,90,0,0,1,0,1,1,90,0,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0

0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0

0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0

0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0
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Tableau C.4 Données de test - Etat de décharge de basse énergie et état normal - Transformateur
de courant

Données de test - Etat de décharge de basse énergie et état normal

0,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,90,90,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0

0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1

0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,1,0,0,0,9,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0

0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,1,1,0,0,0,0,0

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
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Tableau C.5 Données d’apprentissage - Etat de réchauffement thermique et état normal -
Transformateur de courant

Données d’apprentissage - Etat de réchauffement thermique et état normal

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,1,1,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

1,1,0.1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,90,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0.1,0,1,0,1,0,1,0.1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1
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Tableau C.5 Données d’apprentissage - Etat de réchauffement thermique et état normal
- Transformateur de courant (suite et fin)

Données d’apprentissage - Etat de réchauffement thermique et état normal

1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

090,0,0,0,090909090909070919091709190919071’0’190919091’190

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0
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Tableau C.6 Données de test. Etat de réchauffement thermique et état normal - Transformateur
de courant

Données de test - Etat de réchauffement thermique et état normal

0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0

0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

90,1,0.1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0

0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0

0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,1,1,1,0,0,0,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0

0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

0,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,9,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0




