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Abstract

The maintenance of industrial systems is crucial gooductivity, products quality and
supplied services. Numerous computer systems areftre developed for the task and must, in
most cases, collaborate with each other. In ti lof this statement, our work aims at realizing a
system which consists in gathering the knowledgktha know-how in the field of fault diagnosis or
abnormality within the electricity network distriting the electrical energy at the level SONALGAZ
For the complex industrial systems structured invneks such as the production and the distribution
of the electrical energy on a country, that thedemmunication networks, the graphic methods of
modelling such as the Bayesians Networks, Neurogtsvdrks, proved their power in the field of
the maintenance to detect the failures and moed#l thstributions. This power emanates from very
strong spatial correlation between the studied sirthl network and the graphic network used to

model them.

Keywords : Fault diagnosis, , Bayesians network, Neuronsviiks, Electrical energy.



Résumé

La maintenance des systémes industriels est uraidancruciale pour la productivité, la
gualité des produits et des services fournis. Toigec’est aussi une fonction complexe, que de
nombreux systémes informatiques sont devenus raécesgt doivent cohabiter.

Fort de ce constat, notre travail vise a réalisesysteme qui consiste a rassembler le savdir et
savoir-faire dans le domaine de diagnostic de pamned’anomalie au sein du réseau électrique

distribuant I'énergie électrique au niveau Sonelgaz

Pour les systémes industriels complexes structeméseseaux tels que la production et la
distribution de I'énergie électrique a I'échelleid’pays , ou les réseaux de télécommunicatiorss , le
meéthodes graphiques de modélisation tels que &&au& de neurones et les réseaux de bayes ont
prouvé leur puissance dans le domaine de la maintenpour détecter les défaillances et modéliser
leurs propagations . cette puissance émane déottescorrélation spatiale entre le réseau indelstri

etudié et le réseau graphique utilisé pour les hemié

Mots-clés:Diagnostic, Réseaux bayésiens , Réseaux de resufdBnergie électrique
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Introduction générale

La complexité de plus en plus croissante des mystandustriels, ajoutée aux contraintes
lites a la compétitivité et a la Iégislation enudgr en terme de respect de I'environnement, ont
poussé les industriels et la communauté scienéfiguchercher des solutions pouvant rendre ces
systemes plus performants, plus compétitifs et plus. L'un des points sur lesquels les travaux de
recherche sont orientés est la maintenance condédlte dans laquelle sont menés des travaux sur le
diagnostic de défaillances.

Le diagnostic de défaillances des systemes inéista pour role de détecter et de localiser les
défaillances qui surviennent sur le systeme etiatligdentifier les causes de ces défaillances.
Effectuer un diagnostic de défaillances sur un esyst donné ; c’est identifier le mode de
fonctionnement dans lequel il se trouve. Les pressiénéthodes de diagnostic furent basées sur la
redondance de matériels jugés critiques pour lectimmement du systéme. La redondance
matérielle est tres répandue dans les domainea slrété de fonctionnement est cruciale pour la
sécurité des personnes et de I'environnement, comams I'aéronautique ou le nucléaire. Les
principaux inconvénients de la redondance matérgdht liés aux colts dus a la multiplication des
éléments ainsi que I'encombrement et aux poidsléomntaires qu’elle génere. Le développement
des calculateurs numeériques permet aujourd’hui ikenen ceuvre, dans le milieu industriel, des
méthodes modernes de I'automatique et de l'inteiag artificielle.

Cette nouvelle approche permet d’éliminer en partieire méme en totalité, la redondance
matérielle pour le diagnostic des systemes indstrGlobalement, on distingue deux approches de
diagnostic (Isermann, 2005), (Isermann, 1997)pdrache quantitative utilisant principalement des
modeles analytiques (espace de parité, observagstmation des parametres, etc.), et I'approche
gualitative faisant appel a des méthodes sans m®ddlalytigues (basées essentiellement sur les
techniques de l'intelligence artificielle) (Piechiak, 2003). Dans la premiére approche, quantitative
il est indispensable d’avoir un modele mathématides phénomenes physiques qui s’y déroulent
pour réaliser un diagnostic. La qualité des rémulbbtenus dépend alors fortement de la qualité du
modéle utilisé. Cependant, il est trés difficilejre méme impossible dans certains cas, d’obtenir u
modele qui traduit fidelement le comportement dstéaye. La seconde approche, qualitative, est
guant a elle exploite les données disponibles fauve de I'apprentissage ou encore, I'expertise
gu'on a du systeme pour construire des régles. ,Miages le cas ou la base de données est
incompléte ou insignifiante, ou encore si plusiezas sont possibles (explosion combinatoire), ces

meéthodes deviennent difficilement applicables etvpat conduire a des conclusions erronées.



Dans le cas des systemes complexes ou des comuaissxpertes sont disponibles, il est possible
d’utiliser des outils graphiques bien adaptés :

1-les réseaux bayésiens (Pearl, 1988), (Naim,e2G04). [1]

Ces derniers permettent de représenter graphiqueoette connaissance en tenant compte des
incertitudes. Dans mon mémoire nous verrons comiasmeseaux bayésiens sont utilisés pour faire
du diagnostic (de la localisation principalement) gn réseaux électrique. Il s’agit principalement
d’exploiter la structure graphique du modeéle obtend'utiliser les algorithmes d’inférence existant
pour calculer des probabilités a posteriori deat' &u systéme suite a une ou plusieurs observations
2- Les réseaux de neurones artificiels peuventesmojpe a prédire certaines sorties qui tendent a
apparaitre lorsqu’une certaine combinaison d’estiée est présentée. Les RNA peuvent parfois
méme déduire certaines sorties pour des vecteardrédes qui ne leur ont pas été présentés lors de
leur phase d’apprentissage. Les RNA sont donc ¢tepale généraliser. Dans mon mémoire nous
verrons comment les RNA de type perceptron multbes PMC (noté MLP pour Multi Layer
Perceptron en anglais) sont tout a fait populatagilisés pour le travail de diagnostic (détactad
localisation d’une défaillance au sein des systérneplexes (réseau €électrique algérien ).

Dans ce contexte, le mémoire comporte quatre aleapst organisé de la facon suivante :
Chapitre 1
Ce chapitre présente I'état de I'art des technigigegdiagnostic a base de données.
Chapitre 2
Ce chapitre servira, dans un premier lieu, pountriiduction du langage de modélisation par les
réseaux de neurones et les réseaux bayesiensga @escription de ses concepts de base. Noussallon
voir gu'il est possible de décrire le comporteménin systeme complexe par une base de données
en utilisant ces méthodes graphiques.
Chapitre 3
Nous nous intéressons dans ce chapitre aux métded#iagnostic a base des réseaux de neurones et
réseaux bayésiens utilisant une base de donnéggahéde réseau électrique Algerien .
Chapitre 4
Dans ce chapitre, on applique les techniques dgdstic présentées dans les chapitres précédents
sur le réseau électrique algérien ,en utilisant plage forme logicielle bayésialab et un réseau de
neurones perceptron multi couches (PMC).

e une conclusion générale et des perspectives sangds a la fin du mémoire.
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1.1. Introduction

1.1 Introduction

Les systemes concus et fabriqués par I'homme (uldsc avions, réseaux de
télécommunications ,usines...) sont de plus en phusplexes. Cette complexité est due au grand
nombre de composants constituant ces systemesrévlaly besoins de haute sécurité, la réduction
des codts d’exploitation et la maitrise de la dispiiité des équipements, ces systemes ne sord pas
I'abri de défaillances. C’est pourquoi les actisitke surveillance, diagnostic (détection, locatsat
identification de défaillances), réparation ou rdgguration sont trés importantes. Ces activités
permettent de détecter et localiser les défautsnidemiser le temps de réparation, et de fournir un
diagnostic fiable et facilement interprétable maligr complexité des équipements.

De nos jours, l'implémentation des systemes autiggmtsuppose la mise en place doutils
importants pour le diagnostic et la surveillanceurpaider les entreprises dans leur recherche
permanente d’'un meilleur fonctionnement de leustesyes a moindre co(t.

Dans ce contexte, de nombreuses approches onéétodpées, en vue de la détection de défauts et
du diagnostic, par différentes communautés de rebbheen automatique.

Ces approches peuvent étre classées, de maniénalgécomme des méthodes a base de modeles, a
base de reconnaissance de formes, a base de résgasiens, a base de cas,et des méthodes a base
d’arbre de décision. Les méthodes a base de modefesderent le modele de comportement du
systeme basé sur des principes physiques fondamxenta

Ces modéles peuvent étre de type quantitatif exgwmimous forme d’équations mathématiques
(contraintes) ou bien de type qualitatifs, exprimpas exemple sous forme de relations logiques. Les
meéthodes a base de reconnaissance de formes &igknttifier les zones d’'un espace de valeurs qui
correspondent a des états défaillants. Les méthadese de réseaux bayésiens sont des méthodes
probabilistes qui peuvent aider a faire le diagoodtes méthodes a base d’arbre de décision
consistent a construire un arbre a questions ssizess Selon la réponse, cet arbre peut étre cinstr

et il permet de réaliser le diagnostic. Les métBagldbase de cas consistent a enregistrer dans une
base de connaissances les effets observés dedsdgfdause sont produit dans le passé. Puis,
lorsqu’un fait anormal se produit, on cherche des similaires dans la base de connaissances pour

trouver les diagnostics possibles.



1.2. Terminologie

1.2 Terminologie

Comme étape vers une terminologie unifiée, le "hiaei Commitee of International
Federation of Automatic Control" (IFAC) SAFEPROCE&Suggéré des définitions
préliminaires dans le domaine du diagnostic deud¢g].

— Analyse structurelle :

Analyse des propriétés structurales des modelest-a-dire des propriétés qui sont
indépendantes des valeurs réelles du paramétre.

— Défaillance:

Une interruption permanente de la capacité du systremplir une fonction requise
dans des conditions d’opérations spécifiées.

— Défaut :

Un écart non permis d’au moins une propriété strat¢ ou d'un parametre caractéristique
du systéme par rapport au comportement nominae(wsuacceptable).

— Détection de défaut

La détermination de la présence de défauts eirdadht de leurs occurrences.

— Isolation de défaut :

La détermination du type, de la localisation et'idstant d’occurrence d’un défaut.
— Identification :

La détermination de la taille et du comportememntgerel d’un défaut.

— Diagnostic :

La détermination du type, de la taille, de la l&=lon et de I'instant d’'occurrence
d’'un défaut ; il suit la détection de défauts efunl'isolation et I'identification.

— Effet de défaillance :

La conséquence d’'un mode de défaillance sur I'djgérda fonction, ou le statut d’une variable.

— Modéle qualitatif :

Un modele de systeme décrivant le comportement descrelations entre des variables et des
parametres du systéme en termes heuristiquesuieldes causalités ou des regles.

—Modele quantitatif :

Un modele de systeme décrivant le comportement descrelations entre des variables et des
paramétres du systeme en termes analytiques teads dg@s équations différentielles ou aux

différences.



1.3. Méthodes de diagnostic

— Modélisation du défaut :
Détermination d’un modéle mathématique pour décnireffet spécifique du défaut.

— Reconfiguration :
Changement de la structure et des parametres drdleam. L'objectif original de commande est

atteint bien que I'exécution puisse étre dégradée.

— Redondance analytique :
Détermination d’'une variable par la mesure ou patilifation d’'un modele mathématique du

processus considéré.

1.3 Méthodes de diagnostic

Le diagnostic est un théme de recherche fédédifférentes communautés scientifiques
(Automatique, Informatique, Productique...), aujotmd’ au coeur des préoccupations industrielles.
Le diagnostic a pour but d’établir un lien entresymptdome observe, la défaillance qui est survenue
et ses causes.

Au sein de la communauté automatique du contindidgnostic se retrouve sous I'appellation FDI

« Fault detection and Isolation », regroupant fois la détection d’une déviation de comportement
qui donne lieu a la génération d’'un symptéme (fmmctiétection) et l'isolation de la défaillance qui

mene a la localisation de I'élément responsableeate défaillance (fonction diagnostic). Pour la
communauté automatique des systemes a événemeagtetsli a laquelle nous appartenons, le
diagnostic se différencie bien de la détection dtaitlance qui caractérise le fonctionnement du
systeme comme normal ou anormal.

Les activités de recherche que nous présentoriavrent ces deux aspects :

détection et diagnostic

De nombreuses méthodes sont a la base des tramadiggnostic. Sans vouloir étre exhaustif mais
de maniére a mieux les situer nous pouvons ledecen trois grandes familles en fonction du type

de connaissance a priori sur le systeme [3] :



1.3. Méthodes de diagnostic

1. Les approches a base de modelegui reposent sur des modéles quantitatifs basédes
principes physiques fondamentaux ou qualitatifebasir la structure du systéme et les liens entre
composants.

Ces méthodes utilisent un modéle décrit par datigrs mathématiques représentant les différentes
relations physiques du procédé. Généralement,etatsons physiques découlent de I'application de
lois fondamentales de divers domaines (physiguejiehélectricité, thermodynamique, mécanique,
etc.). Ainsi, il est possible de créer une modébsadu systéme qui, en lui appliquant les enttdes
similaires au systeme réel (lois de commande, patras) du procédé, etc.), fournit une réponse
estimée du systém¥. Il est alors possible de calculer I'écart eniereéponse réelle du systéme (Y)
et sa réponse estimé¥). Cet écart est usuellement appelé résidu (R).

En d’autres termes, on peut dire que les résiduisles écarts entre les observations du systemee et
modele mathématique. L’objectif de ce type d’appeoest de réussir a faire la distinction entre les
résidus causés par des fautes (causes assignables) résidus causés par les autres sources de
variation précédemment citées (causes aléatoires).

Les résidus sont relativement élevés lorsqu’ungefast présente dans le procédeé, et sont plutot
faibles en I'absence de faute. Dans ce cas, l&pcésde faute est détectée en appliquant des seuils
adéquats sur les résidus.

Il existe plusieurs approches de génération deluésicependant trois sont vraiment essentielles, il
s’agit de :

-Estimation de parameétres: Les résidus sont la difféerence entre les pan@sébominaux du
modele et les paramétres estimés du modéle.

-Observateurs : Les méthodes & base d’observateurs reconstruisenestimation de la sortie a
partir de toutes ou parties des sorties réellesydteme. Les résidus sont alors classiquement la
différence entre les sorties mesurées et les sa@sigmées .

-Equations de parité: Cette méthode consiste a vérifier I'exactitués équations mathématiques
du modéle en se basant sur les sorties du procédeé .

Lorsque le modéle mathématique du systeme estrdidppces méthodes a base de

modeles analytiques sont tres performantes. Etles genéralement intitulées FDI (Fault Detection
and Isolation). En effet, alors que pour la notam détection de fautes toutes les communautés
scientifiques partagent la méme définition, pourqae est du diagnostic beaucoup de divergences

apparaissent. Il semble donc important de défanice qui est entendu par isolation de faute.



1.3. Méthodes de diagnostic

L’isolation de faute est la détermination du liexaet de la faute afin de déterminer quel(s)
composant(s) du systéme est/sont défectueux. atisol de faute fournit plus d’informations que la
phase d'identification de variables , mais moing ¢g phase de diagnostic toute entiére puisque
celle-ci comprend également les notions d’emplacgnatamplitude et de durée de la faute.

Comme nous l'avons déja signalé, I'approche a llesenodeles analytiques donne des résultats
supérieurs aux autres méthodes (connaissancesmméek). Mais, ceci n'est vrai que lorsque le
modeéle est bien construit. Or, la construction dodéte pour des systéemes complexes et/ou de
grandes envergures, devient presque impossiblgli3 méme si 'on arrive a batir un modéle, il
n’est que rarement assez détaillé et précis paungitre d’obtenir des résultats satisfaisants.

2. Les approches a base de connaissangai s’appuient sur les connaissances et lesmagunents
experts, Dans le cas ou un modele analytique daépé n’est pas disponible, une solution est
I'exploitation de la connaissance humaine dispengar le procédé. Il existe alors des méthodes
exploitant les connaissances qualitatives que miéti® des experts sur le procédé étudie. On peut
notamment citer quelques techniques telles quesystemes experts [4], TAMDE (Analyse des
Modes de Défaillance et de leurs Effets) [5], TAMD (Analyse des Modes de Défaillance, de leurs
Effets et de leurs Criticités) [5], ainsi que lesras de défaillances [6].

Les systemes experts sont des techniques d’irdetiig artificielle, basés sur les connaissances,
permettant d’imiter le raisonnement humain pourdsolution d’'un probléme .Un systéme expert
bien congu est capable de représenter I'expertisgame existante ,prendre en compte des bases de
données existantes, d’acquérir de nouvelles cosenaies ,d’effectuer de l'inférence logique, de
donner des suggestions, et finalement de prendrdé®sions basées sur un raisonnement.
L’avantage principal dans l'utilisation d’'un systeéraxpert est que I'expert humain n’a plus besoin
d’étre physiquement présent, puisqu’il est la dliement par le biais du systéme de connaissance.
Mais, I'élaboration de la base de connaissance gesisystemes de grandes tailles est une tache tres
ardue, ce qui dans la pratique limite I'applicatdm cette technique a des systemes avec un nombre
d’entrées-sorties restreint.

Cependant, certains auteurs affirment que les mgsté@xperts représentent une approche devant se
développer fortement dans le futur.

L’AMDE [5] est une technique issue de la communalgda sireté de fonctionnement.

Elle permet une analyse systématique et trés coéeplémposant par composant, de tous les modes
possibles de défaillance et précise leurs effatéessysteme global. L'AMDE consiste a établir sous
forme de tableau I'ensemble des différentes défakks de chague composant du systéeme, et d’en

analyser les conséquences (effets) directes systeme et son entourage (notamment I'opérateur).
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Il est possible de renforcer TAMDE par une étude ld criticité, obtenant ainsi TAMDEC [5].
L’étude de criticité détermine quels sont les modiesiéfaillances les plus critiques en prenant en
compte les notions de gravité des differents medeplées a des notions de probabilité (fréquence
d’apparition).

Une fois 'AMDEC réalisée, on l'utilise afin de djaostiquer des situations hors contréle du
procédé. Ainsi, en partant des effets observégpent remonter rapidement vers la cause de ces
effets grace au tableau réalisé.

Cette méthode est tres puissante car dés I'appadteffets indésirables sur le procedé elle pérme
de rapidement remonter vers les causes ayant emgsndes effets. Mais, plusieurs inconvénients
rendent cette démarche non réalisable sur desnsgstérop complexes. En effet, I'établissement
d’'un tableau AMDEC pour des systemes de grandeslléstdemande un investissement beaucoup
trop lourd afin de référencer toutes les défaikanpossibles ainsi que les relations causes-eféets
celles-ci. De plus, cette méthode ne permet pawi$® en compte de combinaisons de plusieurs
défaillances.

Un autre outil issu de la slreté de fonctionnersent les arbres de défaillances [90].

Un arbre de défaillance se présente sous la forime diagramme logique ou un événement
indésirable (une faute précise) est placé au somBmsilite, les causes immédiates de cette faute
sont reliées grace a des connecteurs logiques BETOU”, et ainsi de suite jusqu’a atteindre, a la
base, un ensemble d’événements élémentaires .Glegpr@sente les mémes avantages et les mémes
inconvénients que ’TAMDEC.

3. Les approches a base de donnéegii a partir de données historiques réalisentextiaction des
caractéristiques .En terme de méthodes de diagnhosis travaux se rangent dans les techniques a
base de données . De nos jours, les procédés sqits en plus automatisés, permettant ainsi la
récupération d’'une quantité non négligeable de éesnll est donc naturel de surveiller le procédé
avec des méthodes se basant sur ces données.eEreefhiasse de données a traiter est tellement
importante qu’un opérateur ne peut pas directem@nte chaque variable du procédé. Nous faisons
donc appel a des techniques basées sur les dgmméreeprésenter en quelques valeurs judicieuses,
information exprimée par toutes les variablespdocédé. Certaines de ces techniques permettent la
détection alors que dautres s'intéressent au dstgn Parmi, ces méthodes, nous pouvons
notamment citer les approches par cartes de centgidr analyse en composantes principales et par
projection dans les structures latentes pour las@hde détection, alors que pour la phase de
diagnostic, nous retrouvons principalement des Iooutle classification tels que I'analyse

discriminante ou les réseaux de neurones [ 6].
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Du point de vue du diagnostic, nous nous intéressomn différentes techniques de classification [7].
En effet, une faute apparue dans un procédé cauvieu de I'espace décrit par les variables du
procédé. Une autre faute couvre un autre lieu tesmace ou bien le méme lieu mais sous une autre
forme ou une autre dispersion [8].

Le diagnostic peut se voir comme la tache de dassaouvel individu déclaré hors contréle dans
une des classes du procédé. Un systeme de claseifi@volué doit étre capable de traiter plusieurs
notions:

Parmi les classifieurs les plus connus, on peet citanalyse discriminante [9], les k plus proghe
voisins [10], les arbres de décisions [11], lesmta&s a vecteurs supports

[12], les réseaux de neurones [13] ainsi que kesadX bayésiens [14].

Figure 1.1 : méthodes et outils en diagnostic

les Techniques a base de modeéle

Techniques a base de connaissance

Résidus AMDE (C)
Observateurs Arbres des défaillances
Graphes causaux HAZOP

Systemes experts
Arbres de décisions

Relation de Redondance analytique
Automates, réseau de Petri Chroniques

Techniques a base de donnée
Classification
Réseaux de neurones
Réseaux bayésiens
Analyse des tendances
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1.4 Conclusion :

Ce chapitre introductif n’est qu’une revue non amtive des méthodes de détection et de la
localisation de défauts. Nous avons expliqué, derfasommaire, les outils dont nous disposons
ainsi que les étapes méthodologiques (détectidocatisation) a suivre pour mener a terme une
démarche de diagnostic.

Cependant, le diagnostic des systéemes a base déafopar les réseaux de neurones et les réseaux
bayésiens nécessite une connaissance approforsdéémeents de bases constituant ces approches .
Dans le chapitre suivant, nous allons présentecdasepts de base de la modélisation et diagnostic
des systémes en utilisant des méthodes graphiglies que les réseaux de neurones et les réseaux

bayésiens.
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les méthodes graphiques utilisees

Réseaux de neeason

Réseaux |sagés
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2.1. Réseaux de neurones

2.1 Réseaux de neurones

2.1.1 Introduction

Modélisation pour la détection d’anomalies

Un processus industriel moderne est souvent tgtaumenté ; il fournit en permanence les résultats
de nombreuses mesures, apportant a son pilote naneleg quantité d’informations, quasiment en

temps réel, qui sont souvent difficiles a exploiterest notamment le cas lorsqu’une anomalie de
fonctionnement se traduit par de faibles écartsulsanés sur plusieurs mesures, voire par des
évolutions normales pour chaque mesure prise s@paté mais dont I'apparition simultanée traduit

cette anomalie.

Pour automatiser la détection de telles situatiphsieurs approches peuvent étre envisagées :

- l'utilisation de systemes experts (éventuellemélatis) : une telle approche nécessite une
formalisation (éventuellement incertaine) de I'extige ; elle est difficilement applicable lorsqu’un

grand nombre de grandeurs doivent étre prises msid@ration ;

- l'utilisation de classifieurs (éventuellement neuronaux) capables de discrink@sesituations
normales de situations anormales ; la limitationdfamentale de cette approche réside dans le fait
gue ces méthodes statistiqgues exigent des basesmpies ; or, s'il est trés facile de trouver de
nombreux exemples de situations normales, il estest - heureusement — tres difficile de disposer,
en nombre équivalent, d’exemples des différentemtsdons anormales susceptibles de se présenter

(on ne les connait d’ailleurs pas forcément) ;

- l'utilisation d’'un modeéle précis du comportemembrmal du processus, les anomalies étant
détectées en comparant les prédictions du modéds atesures effectuées sur le processus ;

cette méthode nécessite évidemment un modele médemps réel, mais elle évite de collecter des
exemples de fonctionnement anormal. L’ensemble pi&apgissage doit couvrir I'ensemble du

domaine de comportement normal du processus.
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2.1 Réseaux de neurones

La similitude des systémes industriels complestagcturés en réseaux tels que les réseaux
électrigues , les réseaux de télécommunications , les. méthodes graphiques telles que les réseaux
de neurones ont prouvé leurs puissance dans le idente diagnostic et la détection des

défaillances.

Poste de production

Postede cm%maﬁon ‘
iones W”

L1

5}

Neurone d’entrée le poids de conoecti Neurone de sortie
Figure 2.1 Similitudentre réseau électrique et réseau bayésien
Définition :
Qu'est-ce qu'un neurone artificiel ? Qu'est-ce qu'n réseau de neurones ?

Ce que l'on désigne habituellement par "réseau el@ones" (neural network), ou réseau
neuromimeétique est un réseau de neurones artfib@éé sur un modele simplifié de neurone. Ce
modeéle permet certaines fonctions du cerveau, cofarmeémorisation associative, l'apprentissage
par I'exemple, le travail en paralléle, etc. (cel@en le neurone formel ne possede pas toutes les
capacités des neurones biologiques, comme le padagynapses, l'activation membranaire ou la
structuration prénatale des neurones, par consébtpseréseaux de neurones actuels sont loin d'avoir

les possibilités du cerveau ).
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Voici comment sont généralement modélisés les megrgde maniére logicielle, ou matérielle par
des automates) [13] :

&2 f(w,S) [ 8 A

ARones

w3
el 4

Meurones biologique

neurone artificiel

s = f(w,E)
Figure 2.2 représentation d’un neurone formel

s = f(wl*el+w2*e2+w3*e3), avec f fonction d’activation
+

fn ﬂ

b —_—

—
Fonction 2 seuil Fonction 4 valenrs discrétes
f.u !‘n j‘]
Lindaire Saturation Sigmoide

Figure2. 3 :les différentes fonctions d’activation
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2.1 Réseaux de neurones

Un réseau de neurones reprend pour schéma le donetnent des cellules nerveuses du
cerveau. Décrivons simplement ces genres de cellGles cellules se nomment des neurones et sont
constituées de quatre éléments distincts. La peetidrale contenant le noyau, les dendrites, un(e)
axone, des synapses. Les synapses servent actmexion entre les différents neurones. Les
dendrites recoivent les informations d'autres neesotandis que l'axone (qui est nécessairement
seul) envoi l'information apres traitement par édlute nerveuse a d'autres neurones. Sans entrer
dans le détail, il faut aussi savoir qu'une synapose est le point de passage obligé de l'influx
nerveux) peut étre inhibitrice ou excitatrice. Caslire qu'elle peut amoindrir ou non un message d
l'influx nerveux. C'est l'interaction entre toutes cellules et leurs facon d'étre interconnecté qu

permet de traiter une information.

Un réseau de neuronegeut donc étre représenté par les poids synaptique des différents
neurones. Ces poids varient au cours du tempsprtidn des entrées présentées (E). Le grand
probleme étant de savoir comment modifier ces p@itkst a dire trouver une loi équivalente a
dw/dt=g(E,w)

Les premiers réseaux de neurones formels ont égusgar W. McCulloch et W. Pitts en 1943.

T

/
5/*-:#;4:.{,
Tz aadvifes B
Sl e
' u z N e T
_-11 —
| Quf:;r;g'—, N‘:-l-qu_
| b Eaniee e He Culloch & Pitts
\‘1

Figure 2.4 représentation du neurone de Mc Cul&dpitts
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2.1 Réseaux de neurones

Le premier modéle mathématique du neurone a étéédoar McCulloch et Pitts en 1943

Iy e R :  entrées du neurones ;

W; € R : poids correspondant a4 chacune des entrées ;

6 : seuil:

0OeR :  sortie du neurone ;

flx) :  détermination de O avec Vz,z > 8, f(r) =1 et f(z) = 0 sinon.

Le neurone formel de McCulloch et Pitts a alors pour expression :

O =f(D_Wili)

En mathématiques un neurone peut se représentenpdonction a plusieurs variables. Les
valeurs en entrée peuvent alors correspondre atitatans des synapses du neurone biologique.
L'unique valeur calculée par la fonction (doncdsultat) correspondra a l'excitation de I'axone. La
formule mathématique modélisera la réponse du neun®logique. Un réseau de neurones consiste
a mettre en relation plusieurs de ces neuroneselsroomme l'illustre le schéma ci-dessous (tiré du
guide utilisateur de la toolbox sur les réseauxnderones de MatLab) la formule mathématique

associée étant donnée en bas de la figure avematakon matricielle :

Input Layer 1 Layer 2
5 N1 ™
B o B
= o=
2 7 !
Ay ('._\
g2
v
a1 = fl(IWiap +h1) az = 2(LWzia: +h2) ai: =13 (L'W3azaz + b3
as — 2 (LWaz 12 (LWaarl (I'Wip +bi)y+b2)r bs)

Figure 2.5 : Représentation d’'un résdawneurones en matlab
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2.1 Réseaux de neurones

2.1.2. Terminologie :

Apprentissage, mémoire et oubli

Une caractéristique des réseaux de neurones estdpacité a apprendre (par exemple a reconnaitre
une lettre, un son...). Mais cette connaissanc# pas acquise dés le départ. La plupart des néseau
de neurones apprennent par I'exemple (de la méme&raaju'un enfant apprends a reconnaitre un
chien a partir d'exemples de chiens qu'il a vig).olit donc une capacité a classer, généraliser, a
mémoriser et aussi a oublier. Un réseau de neumn@uesnaitra d'autant plus facilement un objet
qgu'il I'aura " vu " souvent.

Connectivité : La connectivité des réseaux, c'est a dire lai@na dont les neurones sont connectés,
peut étre totale (tous les neurones sont connextte eux) ou par couche (les neurones d'une
couche ne sont connectés qu'aux couches suivantegxiste des réseaux monocouches ou

multicouches (multi layer networks)).

Apprentissage supervisé / non supervise
Les réseaux de neurones se divisent en deux paiesipclasses, les réseaux a apprentissage
supervisés (supervised learning) et les réseawppiertissage non supervisés (unsupervised

learning).

Pour les réseaux a apprentissage supervis@erceptron, Adaline, etc. ), on présente au tedea
entrées, et au méme temps les sorties que I'oreda@spour cette entrée. Par exemple on lui
présente en entrée une lettre " a " manuscrite sbdie un code correspondant a la lettre "a ".
Le réseau doit alors se reconfigurer, c'est-agditeuler ses poids afin que la sortie qu'il donne

corresponde bien a la sortie désirée.

——
~ ™~

—-(superviseur)—» sortie désirée

S o

réseau }— sortie obtenue
—F—

Figure 2.6 apprentissage supervisé

erreur

L

ENTREES

—
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2.1 Réseaux de neurones

La rétropropagation (backpropagation) est une nu&thde calcul des poids pour un réseau a
apprentissage supervisé qui consiste a minimeseellr quadratique de sortie (somme des carrés de

I'erreur de chaque composante entre la sortieerétlb sortie désirée).

Pour les réseaux a apprentissage non supervi@dopfield, Kohonen, etc.), on présente une entrée
au réseau et on le laisse évoluer Ilibrement jusqea quil se stabilise.

Il existe aussi des réseaux a apprentissage dit-ssgrarvisés (reinforcement learning) qui ne
tiennent compte que d'une évaluation partielle walitative des sorties.

Calcul des poids synaptique:

D'autre méthodes de modification des poids sort dicales”, chaque neurone modifie ses poids en
fonction de l'activation ou non des neurones precl¥est le cas des réseaux suivant la régle de

Hebb (Hebbian rule) ou les réseaux de Kohonen.

(D—b
(N

ENTRE

r

R ——_—
R
—
E—

reseau W sortie obtenue

t

Figure 2.7 apprentissage non supervisé

Sur apprentissage :

Il arrive qu'a faire apprendre un réseau de newrdagjours sur le méme échantillon, celui-ci
devienne inapte a reconnaitre autre chose quééle®Bts présents dans I'échantillon. On parle alors
de sur apprentissage : le réseau est devenu téoabpé et ne généralise plus correctement.

Les regles d’apprentissage

L’apprentissage consiste a modifier le poids demeotions entre les neurones.

Figure 2.8 Représentation de poids des connections

19



2.1 Réseaux de neurones

Il existe plusieurs régles de modification :
— Loi de Hebb :Aw;=Rag Si deux unités connectées sont actives simultangnfe
poids de leur connexion est augmenté ou diminuéstRune constante positive qui

représente la force d'apprentissage (learning. rate)

— Regle de Widrow-Hoff (delta rule)aw;=R(d - a)3
aativation produite par le réseau
rdponse désirée par I'expert humain
Par exemple si la sortie est inférieure a la répatesirée, il va falloir augmenter le poids de
la connexion a condition bien sOr que l'unité jt sexcitatrice (égale a 1). On est dans

I'hypothese d'unités booléennes {0,1}.

— Regle de Grossberd\w;j=R(g - W;)a
On augmente les poids qui entrent sur l'unitgngate ai s'ils sont trop faibles, pour les
rapprocher du vecteur d'entrée aj. C'est la regdppmtentissage utilisée dans les cartes auto

organisatrices de Kohonen

2.1.3 Quelques réseaux célebres

Le Perceptron

C'est un des premiers réseau de neurones, conciO®® par Rosenblatt. Il est linéaire et
monocouche. Il est inspiré du systéme visuel. lesmpgre couche (d'entrée) représente la rétine. Les
neurones de la couche suivante sont les cellubssatiation, et la couche finale les cellules de
décision.

Les sorties des neurones ne peuvent prendre que ééats (-1 et 1 ou 0 et 1).
Seuls les poids des liaisons entre la couche diasem et la couche finale peuvent étre modifiés.

La régle de modification des poids utilisée estdgle de Widrow-Hoff : si la sortie (celle d'une
cellule de décision donc) est égale a la sortigéksde poids de la connexion entre ce neurome et
neurone d'association qui lui est connecté n'estrpadifié. Dans le cas contraire le poids est n@dif
en fonction de l'entrée :

W <= w i + k (d - 9) avec k : constante positive

s : sortie et d : sortie désirée
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2.1 Réseaux de neurones

En 1969, Papert et Minsky (un des péres des systerperts) démontrent les limites du perceptron
classique, incapable, par exemple de simuler leti@m ou exclusif (xor).

Les perceptrons multicouches (PMC)

lls sont une amélioration du perceptron compremngu ou plusieurs couches intermédiaires dites
couches cachées. lIs utilisent, pour modifier leposds, un algorithme de rétropropagation du
gradient, qui est une généralisation de la régléMddrow-Hoff. Il s'agit toujours de minimiser
I'erreur quadratique, ce qui est assez simple gaandilise une fonction f dérivable (la sigmoide p
exemple). On propage la modification des poidsadeduche de sortie jusqu'a la couche d'entrée.
Les PMC agissent comme un séparateur non linéapeuvent étre utilisés pour la classification, le

traitement de I'image ou l'aide a la décision.

Les réseaux de Hopfield :

Un réseau de Hopfield réalise une mémoire adresgainlson contenu. Il s'agit d'un réseau constitué
de neurones de McCulloch et Pitts (& deux étatst,41ou O et 1), dont la loi d'apprentissage a&st |
regle de Hebb (1949), qui veut qu'une synapse areé&on activité si et seulement si l'activité ée s
deux neurones est corrélée (C'est a dire que s pwiij d'une connexion entre un neurone i et un

neurone j augmente quand les deux neurones sorgsaatli méme temps).

Les réseaux de Kohonen :

Contrairement aux réseaux de Hopfield ou les neaggont modélisés de la fagon la plus simple
possible, on recherche ici un modele de neuroreloche de la réalite.

Ces réseaux sont inspirés des observations biolegidu fonctionnement des systemes nerveux de
perception des mammiferes.

Une loi de Hebb modifiée (tenant compte de I'oudni) utilisée pour l'apprentissage. La connexion
est renforcée dans le cas ou les neurones reli@seractivité simultanée, et diminuée dans le cas

contraire.
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2.1 Réseaux de neurones

dwi/dt=k Sei-B(S)wiavec B(S) la forartid'oubli

S : sortie (toujours positive)

Une loi d'interaction latérale (observée biologimeat) est aussi modélisée. Les neurones trés
proches (physiquement) interagissent positivemienp@ids des connexions est augmenté autour
guand une synapse est activée), négativement @purelurones un peu plus loin, et pas du tout pour
les neurones éloignés. Ceci crée un "amas" de mesiractivés et contribue a spécialiser certains
neurones: pour une entée donnée, une sortie pem&usera activée et pas les autres
On utilise aussi parfois des lois de concurrencieeeles neurones (création et destruction de
neurones selon certains criteres, par exemplegla dd "winner-take-all"). Ceci permets de résoudre
certains problémes, dits NP complets, tels le @mlkl du voyageur de commerce (comment relier n
villes par le chemin le plus court).
Les réseaux de Kohonen ont des applications dasladsification, le traitement de I'image, aida a |

décision et I'optimisation.

2.1.4. Exemples d'applications des réseaux de nesiro

Se trouvant a l'intersection de différents domaifeformatique, électronique, science cognitive,
neurobiologie et méme philosophie) , I'étude degaax de neurones est une voie prometteuse de
I'Intelligence Atrtificielle | .A , qui a des apphations dans de nombreux domaines :

Industrie : contréle qualité,diagnostic de panne corrélations entre les données fournies par
différents capteurs, analyse de signature ou tléerimanuscrite (Pour plus de détails voir par
exemple l'article du n°® 678 du magazine Mesuregdi@e 95) intitulé : " Vision Industrielle : les
réseaux de neurones font leurs preuves ")

Finance : prévision et modélisation du marché (cours demages...), sélection d'investissements,
attribution de crédits.

Télécommunications et informatique: analyse du signal, élimination du bruit, recassance de
formes (bruits, images, paroles), compression taées

Environnement : évaluation des risques, analyse chimique, pigngs et modélisation

météorologiques, gestion des ressources.
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2.2 Réseaux Bayésiens

2.2 Les réseaux bayésiens

2.2.1 Introduction :

Un réseau bayésien RB est un systeme représdataohnaissance et permettant de calculer des
probabilités conditionnelles apportant des sol&iamifférentes sortes de problématiques.

La structure de ce type de réseau est simple :raphg dans lequel les noeuds représentent des
variables aléatoires, et les arcs (le graphe ast daenté) reliant ces derniéres sont rattaché@ksa
probabilités conditionnelles. Notons que le grapbeacyclique : il ne contient pas de boucle. Les
arcs représentent des relations entre variablesaqti soit déterministes, soit probabilistes. Ainsi
l'observation d'une ou plusieurs causes n'entiadisesystématiquement l'effet ou les effets qui en
dépendent, mais modifie seulement la probabilitdedeobserver. L'intérét particulier des réseaux
bayésiens est de tenir compte simultanément deas®sances a priori d'experts (dans le graphe) et
de I'expérience contenue dans les données. [14]

Construction d’un réseau bayésien :

Construire un réseau bayésien c'est donc :

- Définir le graphe du modéle.

- Définir les tables de probabilités de chagaeable, conditionnellement a ses causes.
Le graphe est aussi appelé la "structure" du modeles tables de probabilités ses "parameétres".
Généralement, la structure est définie par desrexpeles tables de probabilités calculées arpieti
données expérimentales. Il est possible d’utilier algorithmes tels que K2, le recuit simulé ou
encore certains algorithmes génétiques pour carsteuréseau. [15]

La figure 2 est une illustratidian exemple de réseau bayésien.

.,/m : o

N6 Figure 2.9 :Exemple de réseau bayésien
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2.2 Réseaux Bayésiens

Nous pouvons voir sur cet exemple qu’il y existexdg/pes de nceuds :

e Les nceuds «racine » (N1, N2) : ce sont des noaudsont pas de parents. Ils sont associés
a des variables aléatoires définies par des olismmsa
* Les nceuds « enfants » (N3, N4, N5, N6) : ce samdeuds qui ont des parents. lls

représentent des hypotheses.

L'utilisation d'un tel réseau nécessite la spéaificn compléete du modéle probabiliste
(apprentissage du réseau). En effet, pour tousntesids racines il faut définir les tables de
probabilités (TP) (Tab 1.1). Leur taille dépendraumbre n d’états de la variable. Nous avons alors

besoin de (n-1) probabilités (Car la somme desalitités doit étre égale a 1).

En ce qui concerne les nceuds enfants, il faut iddée tables de probabilités conditionnelles
(TPC) (Tabl.2). La taille des TPC dépend du nonderparents, du nombre d’états de chaque parent
et du nombre d’états de la variable considéréeo8s posons n le nombre d’états du nceud étudié ,

ni (i [1, m]) le nombre de chaque état des parents le nombre de parents du nceud considéré, nous
avons alors besoin de (n —r&}'i“f, probabilités pour déterminer toutes les comboraspossibles.

Ainsi, la taille des TPC augmente de maniére expiele avec le nombre de parents.

Ce qui nous motive a choisir, pour un probléraen#, la structure du RB présentant le minimum

possible de nceuds parents pour chaque nceud. [16]

Tab 2.1 : Exemple Etat 1 Etat 2 Etat i

Tableau des Probabilités P1 P2 Pi
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2.2 Les Réseaux bayésien

Tab 2.2 : Exemple Etats des nceuds parents
Tableau des Probabilités Etats Des P11 P12 Pi
Conditionnelles
nceuds P21 P22 Pi+1
étudié
Pnl Pn2 Pnj

2.2.2 L'inférence bayésienne :

L'inférence bayésienne est basée sur l'utilisatiénoncés probabilistes, qui dans le cas généenal so
trouvés par des experts étudiant un systéeme quiaiéiconnu. Ces énoncés doivent étre clairs et
précis afin d'éviter toute confusion dans les iatest de dépendance qui en découleront. L'inférence
bayésienne est particulierement utile dans lesI@nods d'induction, car se basant sur des cas
particuliers et n'a de validité qu'en terme prolistbi Les méthodes bayésiennes se distinguent des
méthodes dites standard par l'application systéumatde regles formelles de transformation des
probabilités. On cherche a induire sur un systeayédien aussi bien par le haut que par le bas, auss
bien les conséquences que les causes, du grapdépéedance. Les regles de la logique des
probabilités utilisées sont les suivantes :

* Larégle d’addition :

p(AU B|C) = p(A|C) + p(B|C) — p(AN B|C)

» Laregle de multiplication :
p(AN B) = p(A|B)p(B) = p(B|A)p(A)
Le concept de base du traitement Bayésien de Hito#ge dans les réseaux causaux est donc la
probabilité conditionnelle. Chaque fois que I'exgmien de la probabilité P(A) d’'un des nceuds est
donnée , celle-ci doit étre conditionnée par ttesifacteurs[15]
La sémantigue de la probabilité conditionnelle kstsuivante : « Sachant I'événement B, la
probabilité de I'événement A est égale a x ».Lation de cette expression est :

P (A/B) = x.

Une régle fondamentale des probabilités dite «erdglproduit » fournit :
P (A/B) P(BP=(A, B).
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2.2 Les Réseaux bayésien

Avec P (A, B) la probabilité de lévénement B. Dans cette formule, nous cherchons a déterminer
le lien entre la plausibilité du produit logique A& les plausibilités séparées de A et B. On
s’intéresse pour cela a P(A, B/C).

Ainsi, décider que AB est vrai peut étre décomdpes décisions élémentaires sur A et B
séparément. On peut ainsi décider que B est vuis, Bpres avoir accepté que I'événement B soit
réalisé, décider que A est vraie.

Ou bien d'une maniere équivalente, décidé que A vesie. Puis ,apres avoir accepté que
I'événement A soit réalis€, décider que B est vifdi@]

En tenant compte de la remarque relative au camhéiment de P(A) par d’autres facteurs, les
probabilités doivent étre conditionnées par le @itainsi nous obtenons la formule de la « regle d
produit » suivante :

P (A/B, C) P (B/IC) =P (A, B/IC)

D’apreés la relation précédente nous obtenons :

P (A/B, C).P (B/C) = P (B/A, C).P (AIC)
Ceci mene au théoreme de Bayes :

P(A/B,C) P(B/C)
P(A4/C)

P(B/A,C)=

P (B/C) est appelée probabilité «a priori ».
P (A/B, C) est appelée probabilité « directe staou vraisemblance ».
P (B/A, C) est la probabilité « a posteriori $4?C) est le coefficient de normalisation.

Ainsi pour déterminer la probabilité a posteriasus avons besoin non seulement de P (A/B, C)
mais aussi des probabilités a priori P (B/C) et/EBjA

Cette équation décrit un mécanisme fondamentaléténce a partir de données expérimentales[18].

Si nous considérons maintenant un nceud parentiNi pour unigue enfant le nceud Nj, il faut alors
définir pour chaque état de la variable Nj, la @twbté a priori d’avoir un état de Nj connaissant
I'état de Ni. D’autre part il faut préciser la vsamblance de certaines variables. Par exemplescell

qui n'ont pas de lien avec un parent. C’est I'instation du réseau [19].
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2.2 Les Réseaux bayésien

2.2.3 Circulation de I'information :

Nous allons a présent étudier de plus prés combmgiormation circule au sein d'un graphe causal.
Pour cela, nous allons utiliser un exemple, extréerg classique dans la littérature sur les réseaux

bayésiens :

Ce matin-1a, alors que le temps est clair et secHbImes sort de sa maison. Il s’apercoit que la
pelouse de son jardin est humide. Il se demands saliba plu pendant la nuit, ou s'il a simplement
oublié de débrancher son arroseur automatiquettd alors un coup d'ceil a la pelouse de son voisin
M. Watson, et s'apercoit qu'elle est également damii en déduit alors qu'il a probablement plu, et
il décide de partir au travail sans vérifier soroseur automatique.

La représentation graphique du modele causalé@ifplies M. Holmes est la suivante :

Figure 2.10 La représentation graphique du meockusal utilisé par M. Holmes

Dans ce graphe le nceud A représente I'événeqmentM. Holmes a oublié de débrancher son
arroseur automatique, le nceud P représente I'év@mtequi’il a plu cette nuit, le nceud J représente
'événement que I'herbe de son jardin est humieleceud W représente I'événement que I'herbe du
jardin de M. Watson est humide.

Comment linformation peut circuler dans ce graphd&videmment l'information peut circuler
depuis les causes vers les effets, d’ailleurs arargue M. Holmes a décidé d’aller au bureau sans
vérifier son arroseur aprés avoir su que I'herbgaddin de M. Watson est humide aussi. C'est-a-dire
la connaissance de W peut modifier la connaissaec®, ou autrement dit I'information peut

circuler dans la direction inverse.
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2.2 Les Réseaux bayésien

Les chemins de circulation d’'information :

Dans I'exemple ci-dessus, nous avons vu qu'uneniation certaine se propage dans un graphe en

modifiant les croyances que nous avons des au#itss f

Nous allons étudier quels chemins cette informapent prendre a l'intérieur d'un graphe. Nous
allons considérer les trois cas suivants, qui ®éantil'ensemble des situations possibles faisant

intervenir trois événements.

Connection
convergente

A

00 ©

Y

9 00 ©

Connection en
série

f 3

Connection
divergente

oy
D
®=
®=

Y
9

Figure 2.11 Circulatides informations.

D-séparation :

On dira que A et C sont d-sépareés par B si pois liesichemins entre A et C, I'une au moins des

deux conditions suivantes est vérifiée :

* Le chemin converge en un nceud W, tel que W t B/ a'est pas une cause directe de B.

» Le chemin passe par B, et est soit divergent.esosérie au nceud B.

On a prouvé que si A et C sont d-séparés par Bsafo et C sont indépendants

Conditionnellement a B. [17].
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2.2 Les Réseaux bayésien

Ce résultat est trés important, car il permet deitdér les calculs de probabilités grace a des
propriétés du graphe. Supposons que A et C soisépdrés par B, et que B soit connu.

Supposons, par ailleurs, que je vienne de cal@ffB). Si une nouvelle information sur C est alors
connue, ce résultat me permet de conserver moul cEq(A|B) comme valeur de p (A|B,C).

Combiné avec un autre résultat, qui établit quoaud est d-séparé du reste du graphe par I'ensemble
constitué de ses parents, de ses enfants, et ttes parents de ses enfants, cette propriété pelenet

rendre locaux tous les calculs de probabilités dangraphe causal. [19]

2.2. 4 Mise en ceuvre des réseaux bayésiens

Nous abordons maintenant la mise en ceuvre desuréfegésiens dans des applications
pratigues. Dans cette partie, nous présentons tedkanent des aspects méthodologiques, en
essayant de répondre aux trois questions : pourquoi(dans quelles applications) et comment

utiliser des réseaux bayeésiens ?

Pourquoi utiliser des réseaux bayésiens ?
Selon le type d’application, I'utilisation pratie d’'un réseau bayésien peut étre envisager
au méme titre que d’autre modeles : réseaux neuxoisgstéme expert, arbre de décision, modeles

d’analyse de données, arbre défaillances, modadggules, etc.

Naturellement, le choix de la méthode fait inteiveifférents criteres, comme la facilité, le cet
le délai de mise en ceuvre d’'une solution. En detheiteute considération théorique, les aspects
suivants des réseaux bayésiens les rendent, damsrdeeux cas, préférables a d’autres modéles

» Acquisition des connaissances :

La possibilité de rassembler et de fusionnercoesaissances de diverse nature dans un méme
modele : retour d’expérience (données historiquesropiriques), expertise (exprimée sous forme de

regles logiques, d’équations, de statistiques obadilité subjectives), observations.

29



2.2 Les Réseaux bayésien

Dans le monde industriel par exemple, chacuneedesources d’information, quoique présente, est
souvent insuffisante individuellement pour founmire représentation précise et réaliste du systeme

analyseé.
» Représentation des connaissances :

La représentation graphique d’'un réseau bayésieexplicite, intuitive et compréhensible par un
non spécialiste, ce qui facilite a la fois la vatidn du modéle, ses évolutions éventuelles ebsurt
son utilisation. Typiquement, un décideur est beap@lus enclin a s’appuyer sur un modéle dont il

comprend le fonctionnement qu’a faire confianceui& boite noire ».
» Utilisation des connaissances :

Un réseau bayésien est polyvalent : on peut sé& skermnéme modéle pour évaluer, prévoir,
diagnostiquer, ou optimiser des décisions, ce guirbue a « rentabiliser » I'effort de construatio

du réseau bayésien

» Qualité de I'effort en matiere de logiciels :

Il existe aujourd’hui de nombreux logiciels p@aisir et traiter des réseaux bayésiens. Cesoutil
présentent des fonctionnalités plus ou moins éeslu@pprentissage des probabilités, apprentissage
de la structure du réseau bayésien, possibilitéétjrer des variables continues, des variables

d'utilité et de décision, etc.
Onu utiliser les réseaux bayésiens

Les propriétés étudiées ci-dessus nous permettemtefinir les caractéristiques générales d’une
application ou il est intéressant d'utiliser lesg@ux bayésiens en les préférant a une autre ¢gehni

Les types d’applications relevant de cette appracime listés plus loin.

% Caractéristiques générales :

» Une connaissance explicite ou implicite du domaine

bY

Dans la mesure ou un réseau bayésien peutcétistruit soit a partir de données, par
apprentissage, soit a partir d'une modélisationieixg du domaine, il suffit qu’'une des formes de
connaissances ou une combinaison des deux sodrilide pour pouvoir envisager d'utiliser cette

technique dans une application.
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2.2 Les Réseaux bayésien

En partant d'une connaissance explicite mémeompiete, et en utilisant la capacité
d’apprentissage incrémental des réseaux bayésiens,peut développer une approche de
modélisation en ligne, c’est-a-dire sans archiesrdxemples mémes. En effet, un réseau bayésien
n'est rien d’autre que la représentation d’'unerithigtion de probabilité. Si la structure de cette
distribution est imposée, on peut directement daiclimpact de chaque nouvel exemple sur les

parametres de cette distribution.

type lieu écart fraude

FIRST | Bangkok LEVE Oul

Figure 2.12 Modélisation en ligne pour
la détection de fraude

Ce type d’approche peut étre envisagé dans degaiiphs de prévision de comportements d’achat
ou de détection de fraudes, par exemple dans ld.casmmerce électronique. Le schéma ci-dessus

montre un exemple tres simple d’une telle applicati

* On cherche a modéliser la distribution de probtiiant le type d’une carte de crédit, le lieu
de la transaction, I'écart du montant de la tratisagar rapport a la moyenne, et I'existence

d’une fraude

* La structure de cette distribution est supposéeefix

» . Le flux des transactions enregistrées modifigdbtes de probabilités conditionnelles
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Cet exemple suppose cependant une historisatitielf@des informations, puisque le retour sur

la fraude effective ne peut intervenir immédiatetmen
» Une utilisation complexe ou évolutive :

En termes d'utilisation du modeéle, I'avantagsessiel des réseaux bayésiens par rapport aux
autres techniques est de permettre une formalisatbmpléte d'un domaine de connaissance sous
forme de graphe causal. Ce graphe peut étre ughsgéite pour effectuer des raisonnements, en

formulant des requétes relativement complexes.

Cependant cette technologie reste aujourd’Hativement difficile & maitriser pour des problemes
de grande taille. Il nous semble donc qu’elle ni& éwe considérée que la ou les techniques plus

simples ne peuvent pas donner satisfaction.

Par exemple, dans un probléme de prévision ou asification spécifié de facon claire, et pour
lequel la connaissance des régles sous-jacentss pas essentielle, il nous semble préférable

d’utiliser un model de régression ou un réseauelganes.

Enfin, dans certaines applications, la formolatinitiale du besoin peut masquer des

evolutions pour lesquelles des requétes complaxds snodele peuvent s’avérer nécessaires.
Comment utiliser des réseaux bayésiens ?

Malgré la diversité des applications, la congtan d'un réseau bayésien se réalise,

schématiquement en trois étapes essentielles

1- Identification des variables et leur espace d’états

2- Définition de la structure du réseau bayésien.

3- Définition de la loi de probabilité conjointe degriables

Chacune des trois étapes impliquer un recueil ddige, au moyen de questionnaires écrits,
d’entretiens individuels. Préconiser, dans un caméral, 'une au l'autre de ces approche serait

pour le moins hasardeux. [1]
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2 .2.5 Applications des RB :

Les réseaux bayésiens trouvent des applicatians de nombreux domaines tels que :

Diagnostic de pannes en fonction de mesures daragst

Diagnostic médical :

* probabilité d'une maladie en fonction de symptéme

* aide a I'évaluation de la gravité chez paisents atteints de douleurs et qui se présentent
aux urgences.

.Fusion de données:

* N experts donnent un avis (plus ou moins surelgse question

* déterminer la probabilité d'un phénomene a pdsilN indices plus ou moins bien observés.

Microsoft :

* Windows : identification de problémes d'impressio

NASA : aide au diagnostic de pannes en temps mellps systemes de propulsion de la
navette spatiale.

systeme de contrdle d'un véhicule sous-marin anten@eéterminer les actions futures du

véhicule selon son état).

ATT : Détection de fraudes (mauvais payeurs) pesifactures de téléphone. [20]
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2.2.6 Apprentissage

Dans la premiéere partie de ce chapitre on a maniién réseau bayésien est constitué a la fois d'un
graphe et d'un ensemble de probabilités condititamel'apprentissage d'un réseau bayésien doit

donc répondre aux deux questions suivantes :

e Comment estimer les lois de probabilités conditedlas ?

« Comment trouver la structure du réseau bayésien ?
Nous allons donc séparer le probleme de l'appesagesen deux parties :
* L'apprentissage des parametres, ou nous suppesgue la structure du réseau a éteé fixe, et

ou il faudra estimer les probabilités coiodihelles de chaque nceud du réseau.

* L'apprentissage de la structure, ou le but estalever le meilleur graphe représentant la tache

a résoudre. [19].
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2.2.7 Conclusion ;

Selon le type d’application, I'utilisation pratiqdes réseaux bayésiens peut étre envisagée au méme
titre que celle d’autres modeles : réseaux de mes;systemes experts, arbres de décision, etc. Les
aspects suivants des réseaux bayésiens les redest,de nombreux cas, préférables a d’autres

modeéles :

» Acquisition des connaissances : Les réseaux baygdmnnent la possibilité de rassembler et
de fusionner des connaissances de diverses natiaes un méme modele : retour
d’expérience (données historiques ou empiriquegertise (exprimée sous forme de regles
logiques, d’équations, de statistiques ou de prititbsubjectives), observations. Dans le
monde industriel, chacune de ces sources d’infeomatest souvent insuffisante

individuellement pour fournir une représentatioégse et réaliste du systéme analyse.

» Représentation des connaissances : La représen@gtiphique d'un réseau bayésien est
explicite, intuitive et compréhensible par un n@eaaliste, ce qui facilite a la fois la
validation du modeéle, ses évolutions éventuellesugibut son utilisation. Typiguement, un
décideur est beaucoup plus enclin a s'appuyer surmodéle dont il comprend le

fonctionnement qu’a faire confiance a une «bofieeso

» Utilisation des connaissances : Un réseau bayésigpolyvalent : on peut se servir du méme
modele pour évaluer, prévoir, diagnostiquer, ounaiger des deécisions, ce qui contribue a

rentabiliser I'effort de construction du réseauésagn.

» Qualité de l'offre en matiere de logiciels : llige aujourd’hui de nombreux logiciels pour
saisir et traiter des réseaux bayeésiens. Ces puétentent des fonctionnalités plus ou moins

évoluées : apprentissage des probabilités,
» Apprentissage de la structure du réseau bayésiessihilité dintégrer des variables

continues, des variables d'utilité et de décisitm Bais les réseaux bayésiens ont pas mal

d’'inconvénients surtout la complexité des algorigism
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» Les variables continues : La plupart des algorithni&veloppés pour linférence et
'apprentissage dans les réseaux bayeésiens, aiessigoe les outils disponibles sur le
marché pour mettre en ceuvre ces algorithmes utiilghes variables discrétes.

En effet, les algorithmes d’'inférence sont esstatreent fondés sur une algebre de tables de
probabilités. De méme, les algorithmes d'appreatjes modélisent en général les
distributions de probabilités discrétes. Méme &4t théoriquement possible de généraliser
les techniques développées aux variables continlesemble que la communauté de
recherche travaillant sur les réseaux bayésiens pas encore vraiment intégré ces

problemes.

» La complexité des algorithmes : La généralité dmfdisme des réseaux bayésiens aussi bien
en termes de représentation que d’utilisation éesl rdifficiles a manipuler a partir d’'une
certaine taille. La complexité des réseaux bayésiense traduit pas seulement en termes de
compréhension par les utilisateurs. Les problernas gratiguement tous de complexité non
polynomiale, et conduisent a développer des alyoes approchés, dont le comportement

n'est pas garanti pour des problémes de grande. @l ]
Dans le chapitre suivant nous proposons d'applideeréseaux graphiques développés dans

cette partie de mémoire pour détecter les défadlandans le réseaux électriques de Sonelgaz et

modéliser leurs propagation .
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Présentation et Modélisation de la base de
donnés du réseau électrique algérien
par RB et RN
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3.1Présentation et Modélisation de la base de données

3.1 Présentation et Modélisatida la base de données :

3.1.1 Classification des modes de fonctionnement :

Dans cette partie nous allons déterminer et caisetdes classes de consommation et les

modesde défaillances dans le réseau électrique en généra

Production Consommation

Etat normal de fonctionnement
E- =7 des réseaux électriques

Etat anormal: sous production
\ Baisse de la fréquence et de la
tension puis effondrement du

réseau en cas de non réaction

Etat anormal: surproduction
/J Elévation de la fréquence et de la
tension, emballement du réseau

en cas de non réaction

Figure 3.1 les états de faionnement d’'un réseau électrique [22]

- Le réseau électrique est dans un état normal ddidémmement (équilibre entre la

production et la consommation )
- Le réseau électrique est dans un état anormaragidnnement (déséquilibre entre

la production et la consommation) .

En exploitant d’'une part les données fournies jeatreprise Sonelgaz, couvrant les annees :
[2000-2004], Le réseau électrique Algérien estucttrellement dans le deuxieme état (état
anormal).mais il réagit la plupart du temps contégraent, sauf des rares exceptions (black out
2003).on pense que le probleme de la modélisatadia donsommation et donc de la production est

un ouvert et d’actualité.
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3.2 Présentation et Modélisation de la base de données

» 3.1.2 Modes de fonctionnement normat

Aprés avoir exploité les données fournies par tegrise Sonelgaz, couvrant les années : [2000-
2004], et d’autre part les avis d’expert dans Imdme de la production et du transport de I'énergie

électriqgue, nous sommes arrivés aux résultats sisva

M Watts
6000
5000
4000
3000
2000
1000
0 T T T T T T T T T T T T

C0O0CO0D0D0000000Q0000000Q Q000

OO O0OCDDoDODODDODOOO OO0 OOOoOo 00O

I I I I I Ir I IrIIrIIrIIIIrIrIrI*ITITIT IT I I ITITITI

O A~ N WM~ A/ M st ;m WSS A M

P I B R B B B I = B ST o B ot I o

Figure3.2 présentation de la consommation journali@ en état normal.

D’aprés la fig3.2. Nous constatons trois clasgesahsommation stables d’énergie électrique :

% Classel [0OHOO— 07HOOQ[ : Cette classe corms@Epla consommation de la nuit

d’énergie électrique.

% Classe2 [09HO0 — 15HO00Q[ : Cette classe cormdpd la consommation du jour
d’énergie électrique.

% Classe3 [18HO00— 22HO0Q] : Cette classe cormd@ola consommation des heures de
pointe d’énergie électrique.
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3.1. Présentation et Modélisation de la base de données

Le niveau de consommation de I'énergie électricaresctes trois classes de fonctionnement dépend

de la saison et des conditions climatiques.

L’allure de la courbe de production reste globaenhfidele et semblable a celle présentée a la

figure 3.2 .Et comme nous savons que le réseatriglex est un systeme continu, pour I'évolution

d’'une classe a une autre nous passons par desleagansitions

> 3.1.3 Modes de fonctionnement anormal

Dans cette partie de ce chapitre en va étudiatifEsentes causes des pannes et les differenes typ
des surcharges et les modes de défaillances quepeétre induites par ces surcharges

M Watts

6000

5000

Mw/\
3000 \\——f/ .
2000 f/

1000 \/

0 HOO
1 HOO
2 HOO
2 HOO
4 HOO
5 HOO
6 HOO
FHOO
8 HOO
9 HOO
10 HOO
11 HOO
12 HOO
13 HOO
14 HOO
15 HOO
16 HOO
17 HOO
18 HOO
19 HOO
20 HOO
21 HOO
22 HOO
23 HOO

Figure 3.3 présentation de la production journaliee en état défaillant
(Black out totaihnée 2003).

Dans les données en notre possession , nous awtastobservé le cas ou le systeme était dans
I'état de sous production et la figure 3.3 meéeidence le cas le plus grave celui du black aat.to
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3.1 Présentation et Modélisation de la base deédwmnn

3.1.3. aCauses initiales des pannes :

Ce déseéquilibre entre la production et la consonumateut étre provoqué par :

» L'état du matériel de production et transport (tpode production vieillissement : sous
investissement )
» Les conditions climatiques pour les Lignes aérisn(feudre, végétation, tempétes, neige,

glace, etc.).

e Le non respect du programme de délestage natiama ¢one de consommation importante
n'a pas été déconnecté alors qu’elle était dapsdgramme de délestage national entrainant
par effet le black out total du 03 Février 2003 ).

3.1.3. b. Types des surcharges

A partir des mesures de la consommation d’énetgaréue on a constaté cing types de

surcharges
~ ~N S.N
Mesure
Classification S.D
De la
consommation Js0
dans le réseau
électrique. S.G
\- J S.R

Figure 3.4 classification des surcharges.

» Surcharge nominale (S.N.) : c’est une défaillareéadproduction (totale), ou c’est une

coupure d’énergie électrique sur les lignes deyxtan, ou bien c’est une défaillance d’'un

alternateur d’'un groupe
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3.1 Présentation et Modélisation de la base deédwmnn

» Surcharge destinataire (S.D.) :c’est une défailadue a une grande demande d’énergie
électrique d’un pays voisin, par exemple : Marogni$ie, Italie, avec lesquels notre réseau
électrigue est interconnecté.

» Surcharge origine (S.0.):c’est une surcharge dansentre de production (central
électrique), ou un défaut du matériel des lignédlés et postes), autrement dit c’est un

vieillissement.

» Surcharge globale (S.G.) :c’est une perte de pramtu¢réseaux isolés) ou la demande est

supérieure a la production, et ce type de surckargde rencontre dans la période des fétes.

» Surcharge régionale (S.R.) : c’est une défaillatedéa production ou I'exploitation d’énergie
électrigue a longue distance, ou c’est des proldémhaecourt circuit et chute de tension dans

une région.

3.1.3.c. Mode de fonctionnement en surcharge

La production nationale est réalisée principalement par 06 certigavoir : Oran- Alger- Sétif-
Ourgla —Annaba- Constantine......

Les modes de surcharge par rapport a chaque cemtre

> Surcharge nominale (S.N.) : La production régioresenominale et correspond a un mode
de fonctionnement normal et c’est une forte augatent de la demande qui est responsable
de cette surcharge.
Cette augmentation de la demande peut pioderia défaillance de production d’'un autre
centre régional ou de la demande d'ws peoisin dans le réseau électrique a une

connection avec le notre.
» Surcharge origine (S.0.) : la demande régionaleiestdemande normale pour la saison et

c’est une défaillance de la production régionaleupure d’énergie sur les lignes de
production ou défaillance d’un alternateur dangroupe )
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3.1 Présentation et Modélisation de la base dedkmnn

De méme pour le réseau national on définit : comataet une augmentation de la demande
provenant d’un pays voisin connecté a notre résashien de 'augmentation de la demande

nationale provenant d’une région sensée étre eatisih de délestage .

» Surcharge nominale (S.N.) : comme étant une augtientde la demande provenant d’un
pays voisin connecté a notre réseau ou bien dgrieatation de la demande nationale

provenant d’'une région sensée étre en situatiatélstage.

» Surcharge origine (S.0.): Comme étant la défaibade la production dans un centre
régional , évidemment cette défaillance régionaepvovoquer des surcharges nominales

dans les autres centres de production .

Mesure De la S.N
consommation Classification so
dans le réseau .
électrique.

Figure 3.5 classification des surcharges ( réseafllgérien )

3.2 Réseaux bayeésiens :

3.2.1 Introduction :

La modélisation de la propagation des défaillamizas un réseau (électrique, téléphonique,...) par
un réseau bayésien est une approche récente pantriatinise a jour des regles d’exploitation du
réseau électrique. Cette étude s’appuyait surlyaeal’un échantillon de plusieurs situations du

réseau électrique en Algérie. [22]
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3.1 Présentation et Modélisation de la base ded&kmn

La similitude entre le réseau électrique eekenu bayésien (Fig.3.5) permet de tenir compta de
corrélation spatiale au sein du réseau de produetiade distribution de I'énergie électrique, et de
considérer les dépendances entre les différentgmdi et poste de transformation du réseau
électrique.

Poste de production

—_Poste de consommation

~—

e
.
o

.L_H_#

Figure3.6 similitude entre réseau électrique et R.B

* Les nceuds présentent les postes de production.

» L’arc présente ligne de transport d’énergie.

Comme nous le rappelons dans le chapitre 2és@au bayésien est un graphe causal permettant
d’effectuer un raisonnement probabiliste. L’avaetag ce type de réseau se situe tout d’abord dans
I'algorithme d’inférence. L'inférence peut se fadans n'importe quel sens (et pas uniqguement dans
le sens entrée-sortie : cas des réseaux de nejrblaegre grand avantage des réseaux bayésiens est
de pouvoir prendre en compte l'incertitude que pmut avoir sur les variables comme, par exemple

le fait que certaines variables ne soit pas copnusmbigués

3.2 Construction d’'un réseau bayésien

Pour construire un réseau de ce type il faut concergpar définir clairement les variables qui nous
intéressent. La seconde étape consiste a étabjirajghe d'indépendance conditionnelle entre les
variables (graphe causal). Pour finir, il faut détimer les matrices de probabilités conditionnelles
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3.1 Présentation et Modélisation dedse de données

L'estimation de la situation du réseau a une dataré peut ainsi étre assimilée a un vecteur

comprenant plusieurs dizaines a plusieurs centaieesriables. Ces variables sont du point de vue

de I'exploitant de réseau, entachées de nombréusatitudes :

Variabilité de la consommation : | | est difficie prévoir avec une grande précision le
niveau et la répartition de la consommation, mémeuat terme. Un exemple souvent cité a
ce sujet est la suivant : en hiver, une baisse dagré Celsius de la température en Algérie
augmente la consommation nationale d’environ 500M@#, d’ordre de la production d’un

réacteur nucléaire.

Indisponibilité fortuites : Le systéme électriqust affecté par des évenements imprévisibles,
comme les défaillances de ligne, de postes deftranation ou de groupe de production, qui
entrainent des indisponibilités fortuites.

Incertitude sur la production : la programmationlagroduction est basée sur des modeles
approximatifs de la consommation (estimation dedasommation sur la méme période de
'année passée avec ajout d’'un pourcentage). Aetneht Sonelgaz avec des équipes de
recherche essaient d’établir un modele prédictiladeonsommation basée sur I'exploitation

des séries temporelles associées a des réseaaxmaes.

Il apparait donc raisonnable de modéliser par deishles aléatoires les difféerents parameétres qui

caractérisent la situation de réseau. D’'une magiénérale I'existence de ces incertitudes renftarce

pertinence des méthodes probabilistes pour lesegtdé conception ou de fonctionnement des

systemes électrique, ce constat se géenéraliseufreba« industries de réseau » dans le domaine des

transports, ou des télécommunications par exerfigle.

3.2.2 Graphe d’'indépendance :

Le graphe d’indépendance est le moyen le plusquatpour construire un réseau bayeésien, les

liaisons entre les différentes variables eattiliSer une propriété de ces réseaux , le reritke

d-séparation, qui s'appuie sur les dépendancestmmklles entre les variables.
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3.1 Présentation et Modélisation dedse de données

Dans cette partie de ce chapitre on va établirele de dépendance conditionnelle entre la
variables Réseau et les variables CdP (centregathigtions). Lorsque I'on connait la valeur de
Réseau, les valeurs des CdP deviennent indépesdaotsqu’on sait que le Réseau n’est pas en
surcharge globale, il n’est pas utile par exemgleahnaitre I'état du centre d’Alger pour connaitre

celuid'Oran .

Dans le réseau électrique algérien on a six cestrédé production qui sont : Oran, Alger, Sétif,

Annaba, Constantine et Ouargla. La figure mootrement relier les variables Réseau et CdP.

C’entre C’entre Centre de Centre Centre de Centre
e R \Se” d’Annaba Constan d’'Quarale
eseau

Figure 3.7 : graphe d’'indépendance conditionnellergre les variables Réseau et CdP

3.2.3 Matrices de probabilités conditionnelles

Pour que le réseau bayésien soit défini il fagteaminer la matrice de probabilité
conditionnelle P (nceud/parent).cette matrice reévéedéterminer la probabilité des surcharges du
réseau P (réseau = surcharge) et son complémermaifigéseau = OK). Nous ne possédons
malheureusement pas statistiques poussées sur diétaéseau pour déterminer réellement ces
valeurs, il faut donc les estimer.

En considérant qu’on a unelsarge globale un jour par an, nous fixons alors

S.G OK

P (réseau 1/365 = 0.0027 364/365 = 0.9973

Table 3.1 : Estimation de la matrice de probabilitéde notre réseau
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3.1 Présentation et Modélisation dedse de données

Pour les centres de production (CdP), il faut méiteer la matrice de probabilité P(CdPi/
Réseau). La valeur la plus facile a fixer est pRiCd SG/ Réseau= SG) = 1: Lorsque le réseau est
globalement surchargé, tous les CdPi le sont auBsir contre dans le cas contraire, il reste a
déterminer p (CdPi = SR/ Réseau = OK) et son ¢&mmgntaire :  p (CdPi = OK/ Réseau = OK)

Comme le cas précédent, nous n‘avons pas de igiatisavancées sur I'état des centres de
production, nous fixerons donc ces valeurs ideeSgpour tous les centres de production, en
considérant que chaque centre est surchargé dis joar an. La table 4 donne la matrice de

probabilité conditionnelle résultante :

SG OK
P (CdPj Réseau) SG 1 0
SR 0 10/365 = 0.0274
OK 0 355/365 = 0.9726

Table3.2 : Estimation de la matrice de probabilité&le la variable

CdPi conditionnellement a la variable Réseau.

Maintenant en considérant qu’on a une surchargendésire deux jours par an, la table 5 donne la
matrice de probabilité conditionnelle résultante :

SG OK
P (S.0 Réseau) = SG 1 0
SD 0 2/365 = 0.0054
OK 0 363/365 = 0.9945

Table 3.3 : Estimation de la matrice de probabilitéde la variable

S.onditionnellement a la variable Réseau.
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3.1 Présentation et Modélisation de la base de données

Et on considére qu’on a une surcharge originalérgyaurs par an, la table 6 donne la matrice de

probabilité conditionnelle résultante :

SG OK
P (S.Q Réseau) = SG 1 0
SO 0 4/365 = 0.0109
OK 0 361/365 = 0.9890

Table 3.4 : Estimation de la matrice de probabilit&de la variable

S.0 conditionnellement a la variable Réseau.

Enfin en considérant qu’on a une surcharge nomsgi jours par an, table 7 donne la matrice de

probabilité conditionnelle résultante :

SG OK
P (S.N Réseau) = SG 1 0
SN 0 7/365 =0.0191
OK 0 358/365 = 0.9808

Table 3.5 : Estimation de la matrice de probabilit&de la variable

S.N conditionnellement a la variable Réseau.

Une fois le graphe construit, l'utilisation du réaebayésien repose sur un algorithme d’inférence qu

calcule les états de chaque variable en fonctideutevaleur supposée.
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3.1 Présentation et Modélisation de la base deédwmnn

3.3 Réseaux de neurone

Les RNA ont été développés sous forme de modélesllglas de réseau distribué basés sur
'apprentissage biologique du cerveau humain. k yle nombreuses applications d'RNA dans
'analyse de données , Parmi les différents ty{iRNA, le perceptron multicouches (noté MLP pour
Multi Layer Perceptron en anglais) sont tout agaipulaires et utilisés pour le travail actuel.

Dans Mon travail , jai utillisé ce genre de réseajui se compose d'une couche d'entrée de
neurones de source, une ou plusieurs couches caeh@bune couche de sortie. Le nombre des
neurones dans la couche d'entrée et de sortie d@&penombre de variables d'entrée et de nombre
des classes désirées respectivement. Le nombreudbes cachées et le nombre de neurones dans
chaque couche cachée affectent les possibilitégéneralisation du réseau. Pour un plus petit
nombre de couches cachées et de neurones, I'exépaiit ne pas étre proportionnée .Considérant
gu'avec trop de neurones cachés peuvent avosdaaide sur-ajustement de précision des données.
Il y a de diverses méthodes, heuristiques et sytgoes, pour choisir le nombre de couches cachées
et de neurone .

Le réseau de neurone MLP, utilisé dans ce tragsticomposé de trois couches : entrée, cachée et

sortie.

Couche d’entree Couches cachees Couche de sortie

Figure 3.8 réseau PMC utilisé
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3.1 Présentation et Modélisation de la base deédwmnn

On a procédé classiguement ou il faut scinder $& lole données en deux parties distinctes et
complémentaires ( Apprentissage et test ou vatida)i, on a utilisé une nouvelle fonctitrain qui
permet d’intégrer les processus de validation @ppfentissagesimultanément (au niveau de chaque
époque ).Ceci est trés utile car la base de dorestesssez conséquente 35040 lignes et permet de

réaliser un arrét prématuré (Early stopping).

L'apprentissage de réseau MLP implique de trouesr vhleurs des poids de raccordement, qui
réduisent au minimum la fonction erreur entre ksultats réels produit (calculés) et les valeurs a

atteindre (désirés) correspondantes dans I'ensedebléapprentissage. Une des fonctions erreur
largement répandues est l'erreur quadratique mey@isE) E* = %S (di — y¥)? (1) et

les algorithmes s'exercants le plus généralemdisestsont basés sur la régle de delta aux réseaux
couches cachées s'appelle la regle de la rétragatipn (back propagation) , pour minimiser cette

erreur il faut calculer son gradient qui est dopagcette fonction :

(2)

Le réseau de neurone ainsi congu permet de défestenodes de surcharge .La fonction Train
permet de détecter les ruptures dans les séqutmperelles , les ruptures correspondant a I'agrivé
d’'un mode de surcharge a différencier des tramstidouces entre les modes de fonctionnement
normal .

Cette fonction est ajustée par 04 paramétresrain(net,P', T'[],[],v)), qui permet d'intégrer la
validation au niveau de chaque époque. Les 4 paresngtilisés sont décrits en ce qui suit :

net: Le réseau choisi.

net=newff (pr,[1,2,1],{'logsig’ 'logsig’ 'puelin'}).
newff est une fonction qui permet de créer un réseanedeones feed forward avec 1

neurone dans la couche d'entrée, 2 neurones daogdhe cachée et un seul neurone dans la couche

de sortie .
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'logsig’ 'logsig’ 'purelin’ : sont respectivement les 3 fonctions d'activaéinrMatlab des trois

couches du réseau

Logsig ( Sigmoide ) Purlin ( Linégire

/ N /
=S 1 sx>1
1+e / f00 =

X s-1<x=1
-1 s x<-1

Figure 3.9 Regrdstion des fonctions d’activation utilisées

LE réseau PMC (MLP) a été créé, forme et mis guligiion a l'aide de la boite a outils de réseau

de neurones de Matlab.

Pr=[0,1] pour normaliser la baseldanées

P* transposée du vecteur de la bagmgpdentissage
T transposée du vecteur de la bakdation (test)
[] vecteur par défaut

V : La validation liée aux données de la base delatdin .

%net.performFcn = 'sse’; [* si amtive cette ligne on obtiendi&volution de
cette erreur pour les deux bases(appsage et validation)

net.trainParam.show =5; /* visualise les erreurs chaque 5 époques*/

net.trainParam.epochs = 200; /* 200 époguesibmbre d’époques est fixé au préalable
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3.4 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons passé par une étedauae méthode qui permet de tenir compte des

dépendances qui peuvent exister dans une struntiustrielle ou dans un systeme complexe.

Nous avons tout d’abord pris en compte la digssion des données de notre réseau électrique et
les modes de fonctionnement normal, ensuite noossaelassifié les surcharges et les modes de

défaillances.

Finalement nous avons pris en considérationdéggendances conditionnelles entre la variable

réseau et les différentes surcharges qui existerd de type de systéme complexe.

Les réseaux bayésiens sont donc un outil de chans da représentation et I'exploitation des

connaissances en plus, ils représentent un outibtdssant :

Pour réfléchir a un niveau intuitif.

Pour améliorer la modélisation des défaillances sietiémes dans le cadre des modéles

graphique.

Pour échanger avec des non spécialistes de la Ifeatian (raisonner efficacement dans

I'incertain).

Pour construire une modélisation complexe.

Les réseaux de neurones sont aussi des approxmnatauersels, leur utilisation doit aller de paire
avec une méthodologie stricte qui permet de capserelations fondamentales des données Les
réseaux de neurones sont de puissants outils délisettbn et de prédiction. lls ont été adoptéssdan
divers champs d’application et nous croyons qunellistrie de I'assurance est sur le point de faere d
méme.

Dans notre application L’intégration du processes \@lidation au fur et & mesure de celui
d'apprentissage en intégrant l'arrét prématurgeasé parla  fonction train tréin
(net,P", T'[1.[,vV)) ;qui nous a donné de tres bon résultats et uadlenre prévision. Ce qui
implique une tres grande performance du réseau

Dans le dernier chapitre, nous présentons les Itaésu de simulations en utilisant

logiciel« BayesiaLab » qui traite les réseaux bayeés et le Matlab utilisant le réseaux de neurones
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4.1 Introduction

Les chapitres précédents ont permis de présestendéhodes de diagnostic a base de données
dans ce chapitre , nous allons illustrer avec demples d’applications basées sur I'utilisation
des réseaux de neurones et réseaux bayésiens .

4.1. Introduction:

BayesiaLab est un produit de Bayesia (http://wwwelséa.com), entreprise francaise deédiée
I'utilisation des méthodes d’aide a la décisiord'epprentissage issues de l'intelligence artifieiel
ainsi qu'a leurs applications opérationnelles (stda, services, finance, etc.).

BayesiaLab se présente comme un laboratoire @ng@ manipulation et d’étude de réseau
bayésien. Il est développé en Java, et est aatuetiedisponible en version francaise ou anglaise.
BayesialLab permet de traiter 'ensemble de la ehdidtude de la modélisation d’'un systéme par

réseau bayésien : modélisation, apprentissage atitpra, analyse et utilisation.[23]

Modélisation :

BayesialLab est avant tout un environnement graghigensemble des outils sont donc des outils
interfacés graphiquement soit directement aveouas (création de nceuds, création d’arcs, etc.)

soit par l'intermédiaire de boites de dialogue (pdawsaisie des probabilités par exemple).

Résseau Données Editer Affichage Apprentissage  InFérence 0 clvo-  Qutils  Options  Aide

DEORS XDOerR PPLPAEVO o= BN KOO OH T

PR Editeur. de noeuds
Sélection du noeud ¢ M3 s ,

_ Mom de modalités Al _Modalité filkrée | Commentaire
Modalités | Distribution de probabilités | Propriétés Classes valeurs |

Mode de visualisation

[ DeEterministe ][ Equation ]

I i vrai Faux

Vrai 38,528 61.472
Fausx 23,655 76,345
Vrai 50,085 49,915
Fausx 20,707 9,293

Wrai

Faux

[ Compléter ][ Mormaliser ][ Aléatoire ]

Figure 4.1 Modélisation et saisie de la TPC sous BesiaLab
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Pour la modélisation rapide d'un réseau , Bayesigir@mpose beaucoup de raccourcie clavier (N+
click crée un nceud, L+ drag crée un arc, etc.podséde également un outil de positionnement

automatique des nceuds (raccourci P) qui facilé@dement la construction de tels réseaux.

Il gére un certain nombre de types de nceudsudnariable, nceud label, nceud intervalle, noeud
contrainte pour l'expression de contraintes existantre des nceuds, nceud d'utilité pour la
gualification des états. Il permet également dendora définition d’'un cout / gain d’observation

pour chague nceud.

Pour I'édition des nceuds, il propose :

» Des assistants pour la génération et nominatisndeuds Label et intervalle.

» Difféerents modes de saisie des distributions debavdité conditionnelles : probabiliste,

déterministe et équation.
e Un éditeur de formules puissant doté d'une libeagompléte de fonctions et d’opérateurs
(fonction probabilistes discretes et continuescfams arithmétiques et trigonométriques,

etc.).

* Des outils de complétion et de normalisation delegbcopier/coller entre tables et

applications externes (type tableur ou traitemertedte.).

» Des fonctionnalités de documentation et de tragébiles modéles par le biais des

commentaires hypertextes associés aux nceuds gtaphes.

* Le marquage des nceuds par couleur pour le typagariddles.
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4.2 Apprentissage

L’apprentissage est un des points les plus fortBalgesialLab. Il utilise des méthodes et des
algorithmes qui sont a la pointe de la recherchns dadomaine (les fondateurs de Bayesia étant des
chercheurs spécialisés dans I'apprentissage dawébayésiens).

L’apprentissage dans BayesiaLab prend commeeentrdichier texte ou un lien ODBC décrivant
'ensemble des cas (un cas par ligne ou un cagganne). Ce fichier peut intégrer un caractere
particulier indiquant les valeurs manquantes.

Les assistants d'importation permettent la gurfition de la lecture (séparateur, ligne de titre,
valeur manquante, transposition), la sélection eettype des colonnes a importer, I'apport de
premieres informations statistiques, des fonctidadiltrages des données importées:(egjet des
jeunes de moins de quinze ans qui fument) et lexa®la méthode de discrétisation des variables
continues : égales largeurs, égales fréquencesoeétisation
Intelligente par arbre de décision. Afin de gartlensemble de ces ajustements, il est possible
d’enregistrer la base de données associée au rémean les difféerents traitements subis

(discrétisation, filtrages,...)
A partir de ce fichier, le logiciel propose :

* Une gestion rigoureuse des valeurs manquantes,

» Un apprentissage des paramétres (table de praBahili

» La découverte d’associations (avec variables cath&® expert peut proposer une structure
ou des associations initiales qui pourront ou ndre &emises en causes lors de
I'apprentissage,

* Une recherche de caractérisation d’'un noeud cible.
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4.3 Exploitation

* Le clustering (création automatique d’'un nceud eludbnt les modalités (en nombre calculé)
représentent les différentes classes discernéed gpmrentissage dans les données). De
méme, la base de données et les méthodes d’'aggegds peuvent étre appliguées a un
réseau déja construit en y associant une base deéés avec gestion des nouvelles

modalités (ajoutées, ignorées, remplacées),

» Des outils de variation pour I'évolution des modetdtenus (matrice de confusion, courbes
de lift, Roc).

En tant que laboratoire d’étude de réseaux l@ygsBayesiaLab offre un large choix dans les
algorithmes a utiliser. Ainsi , il met en ceuvreigrméthodes!’apprentissage non supervisé pour la
découverte des association (recherche dans lesesld®quivalence, recherche Tabou dans I'espace
des RB et recherche Taboo dans l'espace des odéreseuds), cinq méthodes d’apprentissage
supervisé pour la caractérisation d’'un nceud citilen@if a la couverture de Markov augmentée, en
passant par le naif augmenté) , un ensemble deodeithde clustering (nombre de classes fixé,
sélection automatique, spécification de la longudauta marche aléatoire, spécification de la taille

des échantillons pour la recherche d’'une solution).

4.3 Exploitation :

Les logiciel gére deux types d'inférence : exadias€e sur l'arbre de jonction) et une
inférence approchée (pour des réseaux de complerpégrande, par exemple dans les réseaux

dynamiques).
L’exploitation nécessite la possibilité d'insédes observations dans le réseau. BayesiaLab permet

d’'insérer des évidences certaines (ce nceud avadéter), des évidences négatives (ce nceud n’a pas

ces valeurs) et, plus généralement, des vraisegdsan
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4.3 Exploitation

BayesiaLab exploite le réseau bayésien en intérgatirer des observations a partir des
« moniteurs ») ou en « batch » (effectuer une séealuations de variables a partir d’'un fichier

d’observations).

En mode interactif :

= |’affichage des probabilités a posteriori ainsi glimsertion des observations
(certaines) se fait a partir des moniteurs. Cesitexars peuvent indiquer aussi les sens

de variation des probabilités entre deux inféremoesecutives

= Un colt dobservation peut étre associé a chaguedngeermettant la génération
automatique d’'un questionnaire adaptatif centréeus variable cible («quelle est la
séquence dynamique de questions a poser pour eséimalieux et a moindre codt, la
valeur de la variable cible »). Il permet donc dieenent de transformer un réseau

bayésien en outil de diagnostic automatique.

En mode batch:

®= |e mode batch fonctionne comme un étiquetage hgms-ld’'une base de données : le

logiciel propose donc des valeurs pour les varsabianquantes de chaque ligne de la

base de données

= || est également possible de créer une base decresspondant a la distribution de

probabilités par le réseau
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4.4 Analyse

4.4 Analyse

Des outils d’analyse tres intéressants et assewamts sont intégrés également dans BayesialLab.
On peut citer :

» Force des arcs. On parle ici d'importance de lfawar la loi de probabilité exprimée par le
réseau bayésien. Cette valeur peut servir a motkfigositionnement automatique des nceuds

(plus la force est grande, plus les nceuds sonhps)c

» Apport d'information pour le nceud / modalité cibRour chaque nceud on peut indiquer a
tout moment quel est son apport a la connaissanoeald cible.

» Typage des relations probabilistes.
» Rapports complets d’'analyse.
» Visualisation du graphe essentiel. Cette visuadisapermet une premiere approche de la

causalité dans le réseau bayésien. L'outil perngetleénent de choisir I'ensemble des
orientations de la structure avec mise a jour dele$ de probabilités.
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4.5 Exemples d’applications

4.5 Exemple d’application :

e Vvoiture :

Prenant 'exemple d’une voiture qui est composgagpialement de plusieurs éléments dont sa

base de données existe sous le bayésialab , argdstdeux scénario :

1- Fonctionnement en mode normalon a pris le nceud age batterie comme nceud é&ntr

La modélisation des composants essentiels de tareapres avoir fait 'apprentissage ainsi les

probabilités conditionnels calculées apres avdair fanférence. Sont illustrées sur la figure

suivante :

O

AgeHBatterie

Q O

Aﬂernﬂwﬁjenﬁlﬂeur
EtatBatterie
Charge

Eclairage A/F'@n Bhb\‘ E ceDansRéservoire

Radio JaugeEssence

EntrainementhMoteur

Dérnarrage
PompeEssence

Distributeur O

Bougies

AgeBatterie

70,00% Récente
30,00% Ancienne

EtatBatterie

93,30% Ok
6,70% Faible

PuissanceBatterie

92 80% Bonne
7.20% Faible

Entrainementhloteur

93,28% Oui
6,71% Mon

Démarrage

93,08% Qui
5,92% Men

Figure 4.2 Modélisation et saisie de la TPC sous BesiaLab
Exemple voiture en fonctionnement normal
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4.5 Exemples d’applications

2-Fonctionnement en mode défaillantan remarque ici s’il y a un changement sur I'étandeud
age batterie les états des autres nceuds changerssit donc on aura de nouvelles valeurs des

probabilités jointes et conditionnelles associées .

O

Alternateun Fuite

O

Agejaﬂeri =)

O

/tBatterie

AgeBatterie

1,90% |
98,10%

Récente
Ancienne

EtatBatterie

047 10,86% Ok
89,14% Faible
Eclairage vizsande Batteri E: ficeDans Réservoire

PuissanceBatterie

Radio JaugeEssence

5,69% Bonne
O 91,31% Faible
Starter /Leak2
EntrainementiMoteur
Eritrainerment Moteur
14,04% oui
85 96% MNaon
O—=
Défnarrage - .
FompeEssence Démarrage
14,00% i
26,00% MNon
Di=tributeor O

Bougie=s

Figure 4.3 Modélisation et saisie de la TPC sous BesiaLab
Exemple voiture fonctionnement en mode défaillant

- Moteur a aimant permanent

L’objectif principal de cette application est daliger un diagnostic de défaillances
sur le mouvement de rotation de I'arbre du motearg(intéressera a la disponibilité

ou non du mouvement de rotation). [24]

1-Mode de fonctionnement nominal
Ce scénario correspond au mode de fonctionnememinabdu moteur (le mouvement de rotation
est supposé disponible). Le réseau bayésien ralaéfmode est donné a la figure 3.

Dans ce mode, étant donné qu’aucune anomalie abssirvée, la probabilité jointe du systeme

complet est égale a 1. Des probabilités margiredas calculées pour différents nceuds .
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4.5 Exemples d’applications

Les résultats obtenus (figure 4.4) montrent queptdababilité concernant la disponibilité du
mouvement de rotation est de 95.40% et que cellesator, du rotor et de I'arbre de transmission
(mode OK) sont égales a 99.98%, 95.51% and 99.9@%pectivement.

Mvtrot =
95,40% Oui 97 37% ok
4,60% Man 263% ) Dégracé
stator
us
99,98% Ok , i
' S 0,01% o
0,02% deégradé 99.99% E Ngrlw
ICMB B
99,00% | or el 100,00% ok
0,10% anarmal -0,00% degradé

rator E

95,61%, ok 98,25% faible
4,39% dégracé 1,75% Eleve

ART WE

98 80% O[( i 98,25% | Bposition
0,10% dégracé 1,75% Mposition

RAr

0,88%| oui
99,12% Non

Figure 4.4 Mode de fonctionnement normal

2- Localisation d’une défaillance :

Nous considérons dans ce scénario que le mouveteerdtation de I'arbre de rotation n’est pas
disponible (P(MvtRot = Non) = 1). De plus, nous pogons qu’il existe un capteur qui permet de
mesurer le spectre vibratoire (noeud SV sur leagste la figure 4.5). Dans le cas ou de fortes
vibrations sont détectées (observation ou évidenag)robabilité du noeud SV change et devient
donc une certitude P(SV = Elevé) = 1. L’'actualzatdu réseau bayésien conduit a de nouveaux
résultats de simulation donnés a la figure 4.5.r€ggltats montrent dans ce cas que le rotor darait
cause la plus probable du dysfonctionnement. Eet,effe fortes vibrations peuvent causer d’'une
part, des dégradations au niveau des roulementagre part, un mal positionnement des masses
d’équilibre qui, a leur tour, causent la dégradatilu rotor. Cela justifie donc la probabilité qee |

rotor soit la cause la plus probable de I'indispdité du mouvement de rotation .
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4.5 Exemples d’applications

Wivtrot Fr
-0,00% | Oui 6316% ok
100,00% I Non 36,84% Dégradé
stator us
98,87% Ok 35,09% Oui
113% dégradé 4.91% hon

IcME FB

9433% norml 66,67% ok
56T% anormal 3333% degrade

rotor Bl
12.28%, ok -0,00%| faible
87.72% dégradé 100,00% ST Elevé
ART \E

9433% Ok 50,00% Bpostion
5ET% degrade 50,00% Wposttion

RAr

0,58%, oui
99,12% Mon

Figure 4.5 Mode de fonctionnement anormal (présenaune défaillance)
Avec ces deux exemples on déduit la puissancettieaggroche et qu’on peut diagnostiquer

n'importe quel systéme statique ou dynamique aitiondqu’on possede une version dynamique de

cet outil de modélisation Bayésialab
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4.6 Application du réseau électriqgue dans Bayaisial

4.6 Applications du réseau électrique dans « Bala$i » :

D’aprés les données recueillies par les servicesomelgaz, Le réseau électrique Algérien est
structurellement dans le deuxieme état (état arlpmms il réagit la plupart du temps
convenablement, sauf des rares exceptions (blatk2003).on pense que le probleme de la
modélisation de la consommation et donc de la ptholu est un ouvert et d’actualité

Construction du réseau sous BayesiaLab

Maintenant, on va modéliser le réseau électrigiede du logiciel BayesialLab, et nous

avons edité tout les nceuds avec les données dig8pmkans un état de fonctionnement normal :

I Bayesial.ab (Version d'évaluation) - C:\Documents and Settingsitil Users. WINDOWSW pplication Data... D@E]
Réseau Données  Editer  Affichage  Apprentissage  Inference  Anclvse  Qubils  Oplions  Aide

DO XDDarPR PLLPHEOC a0 »NY ROOQOH O
& Systeme électrique.xbl®

centrale de Ouargla

Centrale de Constantine

Centrale de Annaba

@ Centrale de Setif

Centrale d'Alger

Centrale d'Oran

FJ=lel _ 1:0

Exj Swskeam, ..

Figure 4.6 : Modélisation de réseau électrique adide du « BayesiaLab ».
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4.6 Application du réseau électriqgue dans Bayaisial

Validation du réseau construit en état normal :

Ensuite, en va valider notre réseau pour voiptedabilités jointes

XPRenn: ppp

DOWS:

AP Ee R R %W

Systéme electrique.xbl

our de la-sem

Centrale de Guar

Centrale de Consta

Centrale d"Oral

Centrale de Setif
Centrale d"Alger

P& Bayesial.ab (Version d'évaluation) - C:\Documents and Settingsiall Users. WINDOWSWA pplication Data\Bayesia. .. E[E“E

Réseau Données Editer affichage Apprentissage  Inférence  Analyse ©Outils  Options  Aide

HOO0 o= F RN (RO OHE 0

| |Probahilité jointe ¢ 100,00%

Consommation nationale

90,38% Ok
9.62% Défailante

Centrale de Annaba

a7 26% O
274% Maon

production nationale

89 ,66% Ok
10,34% Défaillant

Centrale de Constantine

a7 26% True
2,74% False]

Centrale d'Oran

97 26% Bonne
2,74% Faible

Centrale de Ouargla

a7 26% Cui
274% Mon

Centrale d'Alger

97 26% O
2.74% Mon

Peys voisin

96 40% O
3,60% MNon

Centrale de Setif

97 26% O
274% Kaon

Jour de la semaine

99,95% | i

0,05% Defailf

¥
i Al 00
—_———

Figure 4.7 : validation du réseau électrique eatat normal.

Validation du réseau construit en état défaillant :

Dans cette partie on va utiliser les données dakBtait enregistrées en 2003(le 3 février).

Tel que plus de 30 millions de personnes en Algénieété privées d’électricité pendant plusieurs

heures, et la cause de cette surcharge est uraptow de délestage automatique de consommation
qgui n'a pas été respecté et qui a provoqué unéharge régional a Alger -aprés cette surcharge
régionales est transformée en une surcharge glokadde derniére a provoqué une coupure

d’énergie électrique dans tout le réseau natidres.figures 4.8,4.9 sont des illustrations du cas d

black out.
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2000
1800 /
1600 I
1400 //\"\\ I Oran
1200 / N [‘- Alger
1000 " i
vV J Setif
800 “L'h‘az r/ Annaba
600 = I Constantine
/'_
400 = ~ % ~—7 | —Quargla
200 /
0 !
TTTTTTT T T T T T I T T T T T T T T T T T T T I T T T T T T T T T I T T T I T T T T I T T T T T TT T T i i i i T rTrrrTTd
oo OQCOCoD OO DO OCOCOCDODOODODCOC OO ODODOCOoODOOC
Q0 Q Qo0 QO Q OO0 00 00 0000 o oo o
I r r rI*rrIIIIIIIII I I I T I I I I T T IT T
(s e B o o T S Ve B = T A+ o B < e R e 2 T Yo B U T o o B o B e T B o VA o ]
= = v e e e e e o o N N ™
Figure 4.8 Représentation de la production régioria du 3 février 2003
6000
5000
4000 ,‘ ‘\W/
3000
/ production
2000 .
/ consommation
1000 /
0 I:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:III
SHAN MmN BN O ANMSNO NGO O o m
= =~ o e o o o o o o ]

Figure 4.9 Représentation de la production et laansommation nationale.
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4.6 Application du réseau électriqgue dans Bayaisial

Maintenant, on va exploiter ces données a l'aiddodjciel BayesiaLab et de valider le réseau

construit ,On obtient les résultats suivants :

V8 Bayesial.ab (Version d'évaluation) - C:\Documents and Settings\all Users. WINDOWSMpplication Data\Bayesia...

Reseau Données  Editer  Affichage  Apprentissage  Inférence Analyse  OQubls  Options  Aide

DOES XDEOAA PRPAHEOG 620 #ARN ROOOE T

PRpRENR %S
& Systéme électrique.xbl

L'heure

Cons

Centrale de Constan.

Oentrale de Annaba
Oentrale de Setif

Centrale d'Alger

[
Centrale d'Oran

BRI

| | Probabilité joints : 100,00%

Consommation nationale

11,24% Ok
B8,75% Défaillante

Centrale de Annaba

0,00% |

100,00% EEEG——

production nationale

12,42% Ok
7 58% Défaillarnt

Centrale de Constantine

37 40% T
B2 0% F4

Centrale d'Cran
0,00%:

| Bonne
100,00% G i

Centrale de Ouargla

47,00% ]
53,00% !

Cenrtrale o &lger
0,00% | Oui

100,00°% G— o

Peys voisin

11,00% ]
89,00% :

Centrale de Setif
0,00% | Oui

100,00% I (o1

Jour de la semaing

99 95% _ ol
0,05% D

=l el

Figure 4.10 : validation du réseau électrique eétat de surcharge
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4.7 Résultat de simulation du réseau électrique aveeskeau de neurone :

On va traiter les données recueillies par Sonelgazvrant les années [2000-2004]:

pour chaque année , j'ai fait un programme gilisatun réseau de neurone PMC ou on fait varier
gue la base de données .

Pour chague année on aura donc trois figurepreimiere qui traite la grosse partie de la base de
données pour l'apprentissage , la deuxieme qitetta reste de la base de données pour la
validation (test) et la troisieme illustre le trimg (voir les performances du réseau choisi -uesre

donc on aura:

Pgmr0.m : programme pour I'année 2000 ou on charpgase de données de I'année 2000
Apres avoir fait le découpage 70% de la base pappientissage et 30% de la base pour le test

Pgmrl.m : programme pour I'année 2001 ou on chiargase de données de I'année 2001

Apres avoir fait le découpage 70% de la base pappientissage et 30% de la base pour le test

Pgmr2.m : programme pour I'année 2002 ou on chiargase de données de I'année 2002

Apres avoir fait le découpage 70% de la base pappientissage et 30% de la base pour le test

Pgmr3.m : programme pour I'année 2003 ou on chargase de données de I'année 2003

Apres avoir fait le découpage 70% de la base pappientissage et 30% de la base pour le test
Pgmr4.m : programme pour I'année 2004 ou on chargase de données de I'année 2004

Apres avoir fait le découpage 70% de la base pappientissage et 30% de la base pour le test

On aura les résultats suivants pour chaque année :
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4.7 Résultat de simulation du réseau électrique Bgeréseaux de neurones

Année2000 :

Charge Electrique (MWatts)

4400

Consommation(App)
Production (App)

4200

4000

3800
3600 i\w
3400

3200

3000
o \w
2600

2400

100 150 250

Minutes

Figure 4.11: Représentation de la comsation et la productiode la base d'apprentissage

Charge Electrique (MWatts

4200

4000

3800

Consommation (Val)
Production (Val)

i

7

3600

3400

3200

3000

2800 - A

2600

Minute

Figure 4.12: Représentation de la consommatioa gtdductionde la base validation

Training-Blue Validation-

3

Performance is 0.0115472, Goal is 0
10 T T T

Ll

10

ol

10 H

L

10 ° L

ol

10t L

L

10 2 1 T . .
0 5 10 15 25

] 55 Epochs

30 35 40 45 50

o
o

‘[ =Stop Training

Figure4.13 :Evolution de l'erreur d'apprentissage et de vabdaiMSE)
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4.7 Résultat de simulation du réseau électrique Bgeréseaux de neurones

Année 2001 :

Charge Electrique (MW atts)

4500 — T
‘ — Consommation(App) ‘
Production (App)
\
4000 (« \\
A
N KA\
3500 M-
\ \
/
3000 l J
N \ f
)
\\/\/\—\/\/ f\“\/
2500
0 50 200 250

Minutes

Figure 4.14: Représentation deolasommation et la productiote la base d'apprentissage

Charge Electrique (MWatts)

4600 T
—— Consommation (Val)

Production (Val) [

4400

4200

4000 /

3800 y

3600

3400

3200 N

3000

0 10 20 30 40 50 60
Minute

Figure 4.15: Représentatiotedsonsommation et la productiate la base validation

Training-Blue Validation-

. Performance is 0.00850314, Goal is 0

10 5
10 ° .
10 * 5
10 ?
10 3 L L L L L L L L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
I Stop Training I 22 EpOChS
Figure 4.16Evolution de I'erreur d'apprentissage et de vabdaiMSE
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Année 2002 :



Charge Electrique (MWatts)

4600 T T

‘ ~— Consommation(App) P
4400 —__ Production (App)

N .

[ [\

|| 0 |\ Aa
| I
| \ |

L
V]
N

3600

3400 I
3200 / \ / A‘\ I
3000 m / \ /7

N N A " Y B -

2600

Minutes

Figure 4.17: Représentation deolasommation et la productiote la base d'apprentissage

Charge Electrique

4600 T

J ~— Consommation (Val) L
4400 / | Production (Val)

4200

4000 /

3800

3600

3400

3200 —

3000

2800
0 10 20 30 40 50 60

Minute
Figure 4.18: Représentation de la consommatioa gtdductionde la base validation

Training-Blue Validation-

3

Performance is 0.0156662, Goal is 0
10 T

L

10

Ll

10

Ll

10

Ll

10

Ll

10 2 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12

| stop Training | 12 Epochs

Figure4.19%volution de I'erreur d'apprentissage et de vabdaiMSE
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Année 2003 :

Charge Electrique
(MWatgg

T T
— Consommation(App)
— production
5000 p :

A AN
0 SN W I Y
3500 W L\ / \ //
w00 [N ”/ \‘\J S

2000

0 50 100 150 200 250
Minutes

Figure 4..20: Représentation deolassommation et la productiate la base d'apprentissage
Charge Electrique (MWatts)
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— Production (Val)

4500
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W /_)\:_'i?ii\
3500 =

3000
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Figure 4.21: Représentation deolassommation et la productiatte la base validation

Training-Blue Validation-

3 Performance is 0.0160779, Goal is 0
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Figure4.22 :Evolution de l'erreur d'apprentissage et de vabdatMSE)
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Annee 2004 :

Charge Electrique

5000

T
Consommation(App)
production

4500

4000

Al
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3500

\
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2500
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Figure 4.23: Représentation deolessommation et la productiotie la base d'apprentissage.
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Figure 4.24: Représentatiottedeonsommation et la productiate la base validation

Validation-
Performance is 0.00989555, Goal is 0
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4.8 Interprétation des résultats :

D’aprés les résultats obtenus on remarque quenetibmnement est normal du réseau électrique
durant les années 2000-2001-2002-2004 et que sekats sont tres satisfaisaetsque les valeurs
de la consommation et la production de la baseatidation sont approximatives, Ce qui implique
gue la performance de notre réseau est tres gramdes, pour I'année 2003 on distingue un
disfonctionnement( détection d’'une défaillance yéseau électrique a I'échelle national car il ya e

une surcharge a I'échelle régional qui a provoquélack out national durant quelque heures .
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Figure 4.26:détection d’'une surcharge nation@tgack out )

En ce qui concerne le training pour chaque années
Année2000: On peut remarquer I'arrét du processus d'apmssatie a I'époque 55 qui implique un
arrét prématuré réalisé par cette fonction avaattelhdre le nombre d’époques fixé au préalable
(200) (net.trainParam.epochs = 20Q;)'arrét prématuré nous conduit vers le phénomdmesur
apprentissage a I'époque 55 ou l'erreur de gésdtialh a commencé d'augmenter avec une erreur de
généralisation minimale égale a 0.0115472 . GQettetion modifieée réalise automatiquement I'arrét
prématuré quand elle détecte un sur apprentissage.

Le réseaunet enregistre automatiquement les poids de cettgquep(b5) pour obtenir un
réseau performant.
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Année2001: On peut remarquer 'arrét du processus d’appsatie a I'époque 22 qui implique
un arrét prématuré réalisé par cette fonction agaiteindre le nombre d’époques fixé au préalable
(200) (net.trainParam.epochs = 20Q;)L’'arrét prématuré nous conduit vers le phénomémesur
apprentissage a I'époque 22 ou l'erreur de gésdtialh a commencé d'augmenter avec une erreur de
généralisation minimale égale a 0.00850314 . Clettetion modifiée réalise automatiquement
I'arrét prématuré quand elle détecte un sur apzsage.

Le réseaunet enregistre automatiquement les poids de cettguip(22) pour obtenir un réseau
performant.

Année2002: On peut remarquer l'arrét du processus d’'ap@sage a I'époque 12 qui implique un
arrét prématuré réalisé par cette fonction avaattelhdre le nombre d’époques fixé au préalable
(200) (net.trainParam.epochs = 20Q;)L’'arrét prématuré nous conduit vers le phénomémesur
apprentissage a I'époque 12 ou l'erreur de gésdtialh a commencé d'augmenter avec une erreur de
généralisation minimale égale a 0.0156662 . Qettetion modifieée réalise automatiquement I'arrét
prématuré quand elle détecte un sur apprentissage.

Le réseaunet enregistre automatiquement les poids de cettguipl2) pour obtenir un réseau
performant.

Année2003: On peut remarquer I'arrét du processus d'apmssge a I'époque 103 qui implique
un arrét prématuré réalisé par cette fonction agaiteindre le nombre d’époques fixé au préalable
(200) (net.trainParam.epochs = 20Q;)L’arrét prématuré nous conduit vers le phénom@émesur
apprentissage a I'époque 103 ou l'erreur de gésetirah a commencé d'augmenter avec une erreur
de généralisation minimale égale a 0.0115472 tedenhction modifiée réalise automatiquement
I'arrét prématuré quand elle détecte un sur apzsage.

Le réseaunet enregistre automatiqguement les poids de cettguipp(L03) pour obtenir un réseau
performant.

Année2004: On peut remarquer I'arrét du processus d’'apmssatie a I'époque 91 qui implique un
arrét prématuré réalisé par cette fonction avaattelhdre le nombre d’époques fixé au préalable
(200) (net.trainParam.epochs = 20Q;)L’'arrét prématuré nous conduit vers le phénomémesur
apprentissage a I'époque 91 ou I'erreur de gésatialn a commenceé d'augmenter avec une erreur de
généralisation minimale égale a 0.00989555. Clettetion modifiée réalise automatiquement
I'arrét prématuré quand elle détecte un sur apasage.

Le réseaunet enregistre automatiquement les poids de cettguip(®1) pour obtenir un réseau
performant.
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4.9 Conclusion :

Bien que dernier arrivé sur la scéne des logidelsanipulation de réseaux bayésiens, BayesiaLab
a beaucoup d’atouts et se démarque par des fonatité#s originales et une intégration poussée de
I'ensemble du processus, de la modélisation digation.

En tant que laboratoire de modélisation, d’apfiseage et d’analyse de réseaux bayésiens ,

BayesialLab fournit 'un des environnements les plusplets et les plus professionnels du marché.

Nous l'avons utilisé et adopté pour des raisimples : d’'une part il est disponible gratuitement
en version d’essais (http://www.bayesia.com), atitte part il est en langue frangaise ce qui nous

permet de I'exploiter facilement.

Pour ceux intéresses par les autres plates fornmss leurs donnons a titre indicatif les sites

suivantes :

* Hugin : http://www.hugin.com

* Bayesia : http://www.bayesia.fr

* ProBayes : http://probayes.com

* Netica : http://www.norsys.com

* Elvira :http://leo.ugr.es/~elvira

» Bayes Net Toolbox: http://bnt.sourceforge.net/

» Structure Learning Package: http://bnt.insa-rouén.f

On remarque aussi que les résultats obtenus paédeaux de neurones confirment les résultats
obtenus avec les réseaux bayesiens .

Donc on constate que les réseaux de neurones gssitdes méthodes ou approches qui peuvent
détecter un disfonctionnement ou anomalie dansyletemes complexes , mais avec l'utilisation et

I ajout de nouvelles fonctions et travailler aves séries temporelles .
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Conclusion générale :

Ce travail de recherche, nous a permis de décolegridifficultés de la maitrise des risques dans le
domaine industriel. Il nous a permis aussi de nsaitid’utilisation de maniére pratique une méthode

connexionniste (méthode bayésienne) pour un systemelexe (le réseau électrique).

La sdreté de fonctionnement du systéme électegtielonc d’assurer le fonctionnement normal du

systeme et de limiter les nombres d’incidents etdeire la gravité de leurs conséquences.

Les réseaux bayésiens sont actuellement uneedasiques les plus intéressantes de l'intelligence
artificielle, car ils permettent la représentatiab la connaissance par un graphe causale inttitif e
compréhensible. De plus ils sont basés sur desapildbs, ils integrent l'incertitude dans le

raisonnement

Ce puissant outil permet dune part la modélsatides défaillances dans les structures
interconnectées, et d’autre part il permet d’'inéédes informations fournies par les experts ou par
retour d’'expérience, en plus c’est un moyen couleasreprésenter les relations d’'indépendance
conditionnelle.

On a aussi trouvé beaucoup de difficultés, cadiEnnées de Sonelgaz n’étaient pas suffisamment

riches en situations et adaptables dans notrereuo.

Apres cette approche, pour aller plus loin, étast intéressant de se pencher sur les réseaux
bayésiens dynamiques. Ceux-ci sont une répétitionedeau classique dans lesquels on rajoute un

lien causal d’'un pas de temps a l'autre.

L’objectif aussi de notre travail est de miengue les réseaux de neurones reposent a peésent
des bases mathématiques solides qui permettentisbger des applications industrielles a grande
échelle, notamment dans le domaine de la modélisagi la résolution de problemes difficiles
nécessite toujours - et nécessitera encore trggelmps - beaucoup de travail et un éventail étendu
de connaissances en statistiques, traitement chalsiqutomatique, Les réseaux de neurones
permettent une approche efficace et génériqupmiddemes non linéaires et de déceler les ruptures

dans les séquences temporelles.
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L’'association des réseaux de neurones pour détbét@nement des modes défaillants avec des
réseaux de bayes modeélisant leurs propagationvarsrde réseau de distribution permettent de

concevoir et développer de nouveaux systemesagmaltic .

Pour conclure, nous estimons que les réseaugdias et les réseaux de neurones sont des outils
prometteurs dans le domaine de la surveillance mtesédés complexes, une nouvelle voie
malheureusement tres peu exploitée jusqu’a pregequi mériterait d’étre davantage approfondie
dans l'avenir.

Ce sujet, modélisation des défaillances et leupgqgation dans les structures industrielles

interconnectées, mérite d’étre poursuivi et apprdio
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