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Introduction générale

"A theory is something nobody believes, except the personméde it. An experiment is
something everybody believes, except the person who miaddlitert Einstein

1 Présentation générale

Aujourd’hui, dans les systemes manufacturiers ou de ptamiyda maintenance condition-
nelle est préférée a la maintenance préventive, partoull@est techniguement réalisable et
financierement avantageuse. Elle est basée sur la suneeillde I'état du systéme considéré
a partir d’informations recueillies sur celui-ci, c’esdae, la capacité a détecter et diagnosti-
quer des dysfonctionnements de celui-ci pour pouvoir ¢éagléfinir et appliquer des actions
de maintenance des équipements incriminés.

Depuis le début des années 2000, avec I'essor des techewldgil'information et de la
communication, on assiste a I'émergence de nouvelles fomeemaintenance telle que la
maintenance conditionnelle a distance. Cette évolutiotraghiit au niveau industriel par le
développement de nouvelles solutions et services, ercpbeti pour la surveillance d’'un parc
de machines. L'idée directrice est, au travers d’une vigiobale du fonctionnement d’un parc
de machines, d’'améliorer I'efficacité de la surveillance dechines de ce parcOn trouve
des exemples d’'application dans le domaine des transporesflptte de voitures, d’avions ou
de bateaux), dans le domaine de I'énergie (un parc de cestitaérmiques, hydrauliques ou
nucléaires, d’éoliennes), etc.

De facon générale, les méthodes de diagnostic employésdaetanentres de diagnostic a
distance sont trés rudimentaires (dépassements de gmrilexemple) et n’integrent pas les
développements récents issus de la recherche scientifigderdaine de diagnostic. De plus,
elles ne permettent pas de réaliser le diagnostic de fonm@iment d’'une machine en se basant
sur des données collectées sur les autres machines du pa@sgect nous apparait pourtant
comme le verrou essentiel dans la surveillance simultaeéeathines.

2 Contributions et plan du manuscrit

Dans le but du diagnostic des machines d’'un parc, on s'eésteisgé a I'étape de modéli-
sation de ces machines. Cette étape est primordiale, eapalinettra par la suite de générer

1. Société smartsignal : http ://www.smartsignal.com/

1



Introduction générale

les indicateurs de défauts nécessaires au diagnostic deacdsnes. L'idée principale consiste
a établir des modeles décrivant le comportement normal dgqueshmachine en utilisant non
seulement les informations issues de la machine méme msss eelles en provenance de
toutes les autres machines du parc. Comme le but final desixgrésentés dans ce manuscrit
est le diagnostic, un rappel sur les notions fondamentalesiafynostic est donné gquremier
chapitre Ce dernier comporte aussi un résumeé sur les premieres pistposées dans la litté-
rature dans le cadre du diagnostic d’'un ensemble de machiedgsuxieme chapitreomporte
différentes approches pour modéliser un parc de machipesées identiques. Lgoisieme
chapitreest consacré a I'étude de la discernabilité des sorties ddgles des difféerentes ma-
chines. Enfin, lequatrieme chapitrellustre les résultats de la modélisation, tenant compte de
I'effet parc, des échangeurs thermiques utilisés commelateurs des barriéres thermiques des
groupes moto-pompes primaires dans des centrales nedébitDF.

3 Reférences personnelles

Conférences avec comité de lecture

1. Ankoud F., Mourot G. and Ragot J., "Modelling a fleet of miaeb using PCA". 12th
International conference on Sciences and Techniques afratic control & computer
engineering, STA2011, Sousse, Tunisia, December 18201 Paccepté).

2. Ankoud F., Mourot G., Chevalier R., Paul N. and Ragot J.ot&ling and fleet effect for
the diagnosis of a system behavior". European Safety anddi#él Conference, ESREL
2011 Conference, Troyes, France, September 12-18, 2011.

3. Ankoud F., Mourot G., Chevalier R., Paul N. and Ragot Jtif&ation of a generic model
for a fleet of machines". International Conference on Compations, Computing and
Control Applications, IEEE CCCA'11, Hammamet, Tunisia,fgla3-5, 2011.

4. Ankoud F., Mourot G., Chevalier R., Paul N. et Ragot J.titRation d’'un modéle géné-
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Chapitre 1. Diagnostic et effet parc

1.1 Introduction

La moindre défaillance sur un systeme est néfaste dans unoengment ou le rendement
est primordial. Il est donc nécessaire d’avoir des modutedidgnostic servant a détecter de
facon précoce tout dysfonctionnement du systeme afin dé& d&gianiére appropriée.

Dans de nombreuses applications industrielles, on disffoseensemble de machines re-
putées identiques, soumises au méme type d’exploitatios poauvant fonctionner dans des
conditions différentes : les moto-pompes dans les cestraleléaires, les turbo-alternateurs
dans les parcs éoliens, les moteurs électriques dans iar @elaminage, etc. Un tel ensemble
de machines forme ce qu’on appelle un parc de machines. é&dgubon fonctionnement du
systeme global revient a s’assurer de la bonne conduiteat®ink des machines le composant.

Jusqu’a présent, afin de détecter et isoler les défauts dhashine, un systeme de diag-
nostic propre a la machine est congu sans prendre en comptésance simultanée d’autres
machines réputées identiques. La figlirgillustre I'approche usuelle adoptée pour surveiller
un parc de machines. Dans cette figure, une fleche partantrdackine vers son systeme de
diagnostic correspond a I'information disponible poute@achine (mesures acquises par les
capteurs, avis d’expert, etc.).

Machine 1 Machine 2 MachineQ
Diagnostic Diagnostic Diagnostic
Machine 1 Machine 2 MachineQ

FIGURE 1.1 — Approche usuelle pour le diagnostic@enachines

Globalement, pour la surveillance, on peut attendre plusipoints bénéfiques de la redon-
dance des machines. D’une part, elle nous permet d’avoudoeg plus d’'informations et de
mesures relatives aux modes de fonctionnement et de dygfonement des machines consideé-
rées. D’autre part, la similarité des systemes pourraitittexda conception et I'implémentation
d’'un systéme de diagnostic de fonctionnement sur tout syestde méme nature. La prise en
compte de la présence simultanée des machines identiquegatzalyse de fonctionnement et
la modélisation de chacune de ces machines est appelépaftet.e probleme posé consiste a
concevoir un systeme de diagnostic générique pour des nexctéputées identiques d’'un parc
en utilisant les informations issues de I'ensemble des mastsimultanément. Par systéme de
diagnostic générigue, on peut penser a un systeme de diagmaisijue permettant d’isoler les
défauts de n'importe quelle machine du parc (figlud.
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1.1. Introduction

Machine 1

Machine 2

Diagnostic

MachineQ

FIGURE 1.2 — Systéme de diagnostic unique

Un seul systeme de diagnostic donnant des résultats ssdisfapour toutes les machines d’'un
parc est congu en utilisant les informations issues de $dete machines d’'un parc. Cepen-
dant, les machines, quoiqu’identiques, peuvent avoir degportements différents en fonction
de I'environnement ou elles se trouvent et des conditiomScpéieres de leur exploitation :
liquide de refroidissement différent d’un parc nucléaifaatre, conditions météorologiques
différentes, etc. Ainsi, un systéme de diagnostic unigu# pautes les machines du parc est
difficile, voire impossible, a concevoir. On est donc amergo@dcevoir un systeme de diag-
nostic pour chague machine du parc tenant compte a la foisateltions de I'environnement
dans lequel se trouve la machine et de I'effet parc. L'appeagu’on propose pour réaliser le
diagnostic des machines réputées identiques d’'un parclestmstisée a la figurke 3,

Machine 1

Q)

Machine 2

MachineQ

N

X

Diagnostic
Machine 1

Diagnostic
Machine 2

izh!

Diagnostic
MachineQ

FIGURE 1.3 — Approche pour le diagnostic @emachines tenant compte de I'effet parc
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Un systéme de diagnostic pour chaque machine du parc est eangilisant non seulement
I'information disponible pour cette machine mais, en plas,informations en provenance de
toutes les autres machines du parc.

Comme le but final de nos travaux est le diagnostic, un rappéés notions fondamentales
du diagnostic est donné a la sectib2. A la sectionl.3, un résumé sur les premieres pistes
proposeées dans la littérature dans le cadre du diagnosticetisemble de machines est donné.
Les notations utilisées pour définir I'effet parc sont préées a la sectioh.4. Enfin, a la section
1.5, on termine ce chapitre par des conclusions.

1.2 Diagnostic

Dans un premier temps, un systeme de diagnostic d’'une meadoihréaliser la détection
de défauts. Cette étape consiste a prendre une décisianeb@maindiquant que la machine
fonctionne correctement ou non. Dans un deuxieme tempystense de diagnostic doit iden-
tifier le composant en dysfonctionnement : il s’agit alordadecalisation des défauts. Dans un
troisieme temps, ce systéme peut quantifier le défaut isotérene de degré de séveérité, per-
sistance, etc. Enfin, le systéme de diagnostic peut augsbgeo, si possible, une action pour
compenser les effets du défaut isolé.

Les méthodes de diagnostic peuvent étre décomposées egrdedes catégories selon que
I'on utilise ou non un modéle du systéme a surveiller :

— méthodes de diagnostic sans modéle 'absence d’un modele du systeme, des méthodes
basées sur le raisonnement logique permettent d’avoirtue de défaillance utilisant un
raisonnement de typ& Sl-symptéme—ET-symptome—ALORS—conclusiofGertler,
1999.

Les méthodes de classification ou de reconnaissance dessffobuisson199Q Fuku-
naga 199( peuvent aussi étre utilisées pour réaliser le diagnostsygtéme en absence
de relations explicites entre les variablé&®ofbicz et al, 2004 Isermann 2009. Cette
approche consiste en la reconnaissance d’'une forme pdiféredites possibilités a par-
tir des observations. Le regroupement d’observationsdatas classes qui caractérisent
une situation ou un mode de fonctionnement du processuse(mmehal, dégradé ou dé-
faillant). Le diagnostic de défaillances devient alors uobbeme de classification. Les
méthodes de diagnostic sans modéle supposent avoir ueddasg de données couvrant
tous les états de fonctionnement d’un systeme (bon et maforationnement).

— meéthodes de diagnostic a base de modetes méthodes s’appuient sur la vérification de
la consistance entre le comportement réellement obserggsiéme et le comportement
prévu fourni par une représentation mathématique du sest€ss méthodes nécessitent
donc un modéle du systeme a surveiller. Dans certains Gsgleations physiques qui
régissent le comportement normal du systeme sont connaes. dautres cas, une telle
connaissance n’est pas disponible mais on peut générertiades mesures collectées
sur différents endroits du systeme, des modeles empirlgud$es différentes grandeurs.
On parle alors de méthodes deliagnostic sans modele a prieriDes qu’'un modeéle du
systéme est établi, la procédure de diagnostic sera idenéigelle des méthodes a base
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de modéles.

Dans ce manuscrit, on se situe dans le cas ou aucune comeaissa les défauts pouvant
affecter les machines d’un parc n’est disponible et on&'ggse aux méthodes de diagnostic a
base de modéles.

De facon générale, ces méthodes comprennent deux étapeipales :

1. la génération de résiduson génére, a partir des différentes relations liant leadgars
mesurées, des indicateurs de défauts ou résidus qui teaddiiscart entre I'état actuel
du systeme et celui correspondant & un bon fonctionnememtribcipe de génération de
résidus est donné a la figutes.

u(k) . y(k)
—P Systeme

) Modéele du systeme
en bon fonctionnemer

y(k) e(k)

FIGURE 1.4 — Principe de la génération de résidus

Dans cette figurey(k) correspond a I'entrée du systéme a l'insteng(k) est sa sortie
mesurée ey(k) est la sortie estimée du systeme en cas de bon fonctionnelnaeditfe-
rence entre/(k) ety(k) constitue ce qu’on appelle un résidu.

Dans Korbicz et al, 2004 Venkatasubramanian et a2003 Ding, 200§, on rappelle

un ensemble de méthodes permettant la génération de ré€idsignéthodes reposent

généralement sur :

— l'approche par espace de paritétilise la redondance directe au moyen de relations
algébriques liant les entrées et les sorties du systémpeéndémment des états du sys-
teme Brunet et al. 1990 Chow et Willsky, 1984 Massoumnia et 311989 Kinnaert
2003 Deckert et al.1977,

— I'approche par observateurs’appuie sur la reconstruction de I'état ou de la sortie du
systeme a l'aide d’observateuisuenberger1971; Patton et al.1989 Ragot et al.
199q,

— I'approche par Analyse en Composantes Principad&ablit les relations qui existent
entre les variables du systéme a surveiller sans faire tiaaien entre les entrées et
les sorties de ce systenmi@ynia et al, 1996 Gertler et al. 1999 Jolliffe, 2002 Harkat
2003 Tharraulf 2009.

2. I'évaluation de résidus les défauts du systeme sont détectés et isolés grace agiies re
de décision.
De facon générale, la détection de défauts se fait par c@igpardes résidus obtenus a
des seuils prédéfinis. Dans le cas idéal, en 'absence diederaiesure, un résidu a une
valeur nominale nulle en absence de défaut et s’écarte dol Iseséverité du défaut
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auquel il est sensible. En présence de bruit de mesure esen@bde défauts, le résidu
n'est pas exactement nul mais on peut généralement fixeredds pour la variation de
ce résidu. En présence d’'un défaut, le résidu calculé dépesseuils fixés : c’est ainsi
gue se fait la détection de défauts.

Alors gu’un seul résidu peut indiquer la présence d’'un défam ensemble de résidus
est nécessaire pour isoler ce dernier. L'idée généralecaptiaérer des résidus qui soient
sensibles aux défauts pouvant affecter certaines vasiglmsensibles aux défauts des
autres variables. Le lecteur peut se référeggarfler et Singerl99q pour plus de détails
sur les méthodes de génération de résidus dans le but dals&tion des défauts.

1.3 Effet parc dans la littérature

L'effet parc consiste a prendre en compte la présence simgdtde plusieurs machines ré-
putées identiques d'un parc lors de I'établissement de leygstémes de diagnostic. En d’'autres
termes, il s’agit de détecter et d’isoler les défauts d’'ureeimme en utilisant non seulement
information issue de la machine méme mais aussi celldec@kes sur les autres machines du
parc. Cependant, jusqu’a présent, I'idée de profiter dedagmce simultanée de machines ré-
putées identiques afin de réaliser le diagnostic d’'une madhdividuelle n’a pas été suffisam-
ment étudiée. En fait, parmi les sociétés de recherchee fasbciété EPRI (Electric Power
Research Institu)esemble s’intéresser a ce sujet et a créé un groupe ndrteaéWide Moni-
toring Interest Group dont I'un des objectifs est de trouver des techniques pasuneeillance
et le diagnostic d’'un parc de machines. Cependant, a notreaggsance, aucune méthode per-
mettant la prise en compte de I'effet parc pour réaliserdguidstic d’'un ensemble de machines
réputées identiques n’'a été publiée.

Dans les paragraphes suivants, on donne une descriptiopreleseres pistes, toutes déve-
loppées au cours des quinze derniéres années, traitartld2pre de diagnostic d’un parc de
machines.

1.3.1 Trace de normalité et comparaison statistique

Dans [Thieriot et Darchis 2004, Les auteurs proposent d’identifier parmi un ensemble

d’actionneurs électriques ceux qui sont en panne en suesBtapes suivantes :

— alimenter, pendant des intervalles de temps égaux, paéaensource d’énergie et dans
les mémes conditions d’exploitation, isolément et sudeesgent chacun des actionneurs
disponibles;

— mesurer en sortie de la source d’énergie, le courant Eeetpendant le cycle d’excita-
tion de chaque actionneur;

— tracer sur un méme graphique les courbes des courantsglestmesurés en fonction
du temps pour tous les actionneurs;

— determiner I'enveloppe dans laquelle se situe le plustgnambre de ces courbes : c’est
ce que les auteurs appellentttace de normalitéorrespondant au fonctionnement nor-
mal des actionneurs;

2. http ://my.epri.com/portal/server.pt?
3. http ://portfolio.epri.com/ProgramTab.aspx ?sld=@EN=198&pld=6621&suld=6624
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— établir le diagnostic : I'actionneur ayant une courbe ggpabkse cette trace est celui en
défaut (voir figurel.5).

FIGURE 1.5 — Trace de normalité délimitée par les deux courbes seireen trait discontinu,
la courbe du courant électrique d’un actionneur en défaut

Cependant, cette méthode suppose que tous les actionnauspamis aux mémes conditions
d’exploitation. Elle n’est donc pas adaptée au cas d’angans pouvant appartenir a des sites
d’exploitation différents.

Dans le méme esprit, afin de détecter les problemes potestielun avion, Cycon et al.
proposent dansdycon et Rozak2007 de comparer des mesures (vitesse, accélération, al-
titude, vibrations, etc.) collectées par différents capteaux caractéristiques statistiques preé-
déterminées. Ces derniéres sont calculées a partir d'wseedgadonnées collectée sur un grand
nombre d’avions supposés identiques (ceci rejoint lesitrade Bchricker et al.1999 et [Fa-

mili et Letourneay1999 appliqués respectivement sur une flotte de véhicules airsaiflotte
d’avions). Des tracés graphiques montrent I'évolution laggcie variable mesurée par rapport
aux caractéristigues statistiques qu’elle doit suivre menpar exemple : les limites maximale
et minimale, la moyenne, etc. Cependant, la méthode ne pewdaptée que pour des avions
opérant dans des conditions d’exploitation a peu presigiess.

1.3.2 Analyse de la tendance de signaux

L’'analyse qualitative de tendance des signaux est bas@énémal, sur la segmentation tem-
porelle des signaux en unités, appelées épisodes, endomigileur pente et de leur convexité
[Rengaswamy et Venkatasubramanie®05 Charbonnier et 312009. Des symboles nommés
primitives sont utilisés pour représenter I'allure d’ugreal pendant une succession d’intervalles
de temps (un épisode est alors défini comme étant le coujmeitjpe, intervalle)). Lexemple le
plus simple de primitives est le triplet§nstant —, croissant’, décroissant\ }. Le diagnostic
se fait en comparant les tendances extraites sur le procgdeéiller avec une base d’exemples
de défauts enregistrés.

Dans [Yu et al, 2010, les auteurs proposent de synthétiser un modeéle de diagdas parc de
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machines en se basant sur les changements de tendancégigteeine ou plusieurs variables
mesurées sur les différentes machines du parc. Un didptosite les données des différentes
variables du parc pour détecter les profils de tendance lglolesysteme. Une fois un change-
ment de tendance détecté sur 'une des machines du parégles de logique floue permettent
d’identifier la ou les variables en défaut et, par la suitenéchine en dysfonctionnement. Ces
regles de décision sont issues d’une phase antérieurerdigtigsage a partir d’'une grande base
de données contenant des mesures faites sur différentédneaet correspondant a tous les
modes de dysfonctionnement possibles. Cependant, pounalgsnes soumises a différentes
conditions d’exploitation, une différence de tendance’die bu plusieurs signaux d’'une ma-
chine peut étre détectée sans nécessairement correspantdétat de mauvais fonctionnement.
De plus, la prise en compte de I'ensemble des états de fometinent des machines, sous les
différentes conditions d’exploitation possibles, impkgune explosion de la taille de la base de
données.

Dans Baravanapriyan et aR01(, les auteurs évoquent I'idée de la comparaison des perfor-
mances de différentes turbines a vapeur pour identifiertarter ayant la meilleure performance
qui sera considérée comme la turbine de référence. Une éasdeonditions d’exploitation de
cette machine est effectuée afin de proposer par la suitetiesspermettant de faire tendre les
performances des autres turbines vers celle de la turbingf@ence. Néanmoins, aucun détalil
n’est fourni ni sur les méthodes utilisées pour la comparages performances des turbines, ni
sur le choix des actions de commande permettant de rapprieshgerformances des turbines
de celle de la turbine de référence.

1.3.3 Comparaison de modeles de véhicules

Une méthode pour identifier les véhicules ayant un compamendentique en se basant
sur I'angle que font les espaces vectoriels principaux edtiges par les modeles ACP (Analyse
en Composantes Principales) de ces véhicules est propaségRignvaldsson et al2009.
Chaque couple de véhicules est jugé avoir un comportememtidgie si I'angle que font les es-
paces vectoriels de leurs modeles ACP est petit. Finalenesntéhicules considérés les moins
similaires aux autres sont jugés potentiellement défesgteenécessitent une étude supplémen-
taire pour réaliser leur diagnostic. Ce raisonnement ni@sique si I'on part de I’hypothese que
la majorité des véhicules sont en état de bon fonctionnerdenplus, Cette méthode consiste a
trouver des modeles individuels pour chaque véhicule iaddamment des autres sans profiter
de la présence simultanée des autres véhicules. D’aillafinsde pouvoir mesurer la simila-
rité entre les véhicules, on suppose que ces derniers pegverreprésentés exactement par
le méme nombre de composantes principales. Cependantdeswéhicules opérant dans des
conditions d’exploitation différentes, ce n’est génémadat pas le cas.

Dans le méme esprit, les auteurs @gtfner et al, 2009 proposent d’identifier le véhi-
cule en mauvais fonctionnement en comparant les coeffectenimodeéle linéaire décrivant son
comportement aux coefficients moyens calculés a partir deelas des autres vehicules. Un
critere permettant de juger de la proximité des coefficidetsdifférents modéles est proposé.
Cependant, encore une fois I'apprentissage des modelag pedr chaque véhicule indépen-
damment les uns des autres sans tenir compte de |'effetparplus, les modéles de tous les
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véhicules doivent faire intervenir les mémes variables adirpouvoir comparer leurs coeffi-
cients. C’est une hypothése assez restrictive, ne pemhgiss de comparer les modeles des
véhicules soumis a des conditions d’exploitation difféesn

1.3.4 Utilisation d’'un modeéle unique de bon fonctionnement

Dans [Chu et Gorinevsky201(, les auteurs ont proposé de construire un modéle unique
décrivant les performances d’'un ensemble d’avions en it sur une large base de données
historique collectée sur des avions du méme type. La détedtis anomalies de fonctionnement
d’'un avion se fait alors en comparant les mesures faiteseduawion aux valeurs attendues
calculées a partir du modele prédéfini. Cependant, encerfoig) la méthode proposée suppose
gue les avions operent tous dans les mémes conditions etgaitmas 'adapter aux cas ou les
conditions de I'environnement peuvent étre assez difféseen

1.3.5 Classification et détection de nouveauté

Dans Bawicki et Zak 2009, les auteurs utilisent une classification en quatre ctasge
I'état de fonctionnement d’un ensemble de véhicupesfait, bon acceptableetmauvai$ pour
établir des régles de la logique floue permettant d’'identif&at de fonctionnement de nou-
veaux vehicules. Cette méthode rejoint I'effet parc darsetes ou on utilise I'information issue
du nouveau vehicule conjointement avec celle acquise @awghicules pour pouvoir identi-
fier son état de fonctionnement. Cependant, pour les vésauilisés pour I'établissement des
regles de décision, l'identification de leur état de fonmtiement se fait par les experts, pour
chaque véhicule, indépendamment I'un de l'autre, sans tempte de l'effet parc. De plus,
cette méthode ne permet que de juger de I'état de fonctioenedun véhicule sans identifier,
dans le cas de mauvais fonctionnement, le composant entdéfau

Une méthode pour le diagnostic d’'un ensemble d’équipendarts plusieurs centrales de
production d’énergie est proposée dahbi-el zeet et Pate?00§. La méthode s’appuie sur le
principe de détection de nouveauté qui consiste, en un praemps a identifier des classes de
bon fonctionnement d’un systéme, puis a essayer d’attrithigue observation du systeme a
I'une de ces classes : celles qui ne sont attribuées a aulagse correspondent a une nouveauté
et, en d’autres termes, a un dysfonctionnement du systéemétdt/de I'art assez complet sur les
différentes méthodes de détection de nouveauté a été miangsMarkou et Singh20033ab].

La méthode proposée damsju-el zeet et PateP004§ est constituée des étapes suivantes :

— une base de données par centrale est construite : ellenssitaeée de mesures faites par

des capteurs placés aux mémes endroits sur difféerents camisales centrales ;

— les données de chaque base sont centrées et réduitesesattmyennes et les écarts types

calculés sur cette base de données séparément des aué®s bas

— une base de données correspondant a la concaténationsgssdeadonnées centrées et

réduites de toutes les centrales est formée;

— des classes ditggnériquessont ensuite obtenues a partir de la base de données ainsi

construite.
Ainsi, le diagnostic de fonctionnement d’une centrale #tepfar classification : si les données
collectées sur cette centrale appartiennent aux classesigées associées au bon fonction-
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nement, la centrale est qualifiée en état de bon fonctionner8mon, la centrale est jugée en
mauvais fonctionnement et un signal d’alarme est envoyérgémieur de contrdle pour I'aler-
ter.

Cependant, les auteurs ne donnent pas de définition clairelgpterme classes génériques et
on ne trouve aucun détail sur la méthode d’apprentissagegtemt de déterminer le nombre
de ces classes génériques. De plus, les auteurs évoquiErd te I'adaptation des classes
construites afin de tenir compte des données d’'une nouwatigate sauf qu’ils ne détaillent
pas la procédure permettant cette adaptation.

1.4 Deéfinitions et notations pour I'effet parc

Dans ce manuscrit, on considere le cas ou les modéles plkegsiéels des machines a sur-
veiller ne sont pas disponibles et on suppose qu’on dispose dase de données associées
aux mesures permettant de caractériser I'état de fonament des machines. On suppose de
plus que les mémes grandeurs sont mesurées pour les di#éigraachines d’'un parc. De plus,
on part de I'hypothese que les données récupérées cortesiandes états de bon fonctionne-
ment des différentes machines. Dans le but du diagnosticmhinc de machines, on s’intéresse
aux méthodes de diagnostic sans modele a priori et, en ylgtica I'étape de modélisation.
Cette étape étant primordiale, car elle permettra par ta gdeigénérer les résidus nécessaires a
la détection et a 'isolation des défauts. On suppose queel@s$ons linéaires peuvent exister
entre les grandeurs mesurees sur les difféerentes machines.

L'effet parc, en termes de modélisation, consiste a élahoranodele générique pour les
machines réputées identiques d’'un parc. Bien que cetterndg « généricité> a été évo-
guée parfriechter et al.2003 Hasiewicz et a.2004, on ne retrouve aucun détail permettant
de définir cette notion. Or, comme précisé dans l'introdurctie ce chapitre, on peut définir
un modeéle générique comme étant un systeme de diagnosticeudonnant des résultats sa-
tisfaisants pour toutes les machines d’un parc, dans I'thgse ou toutes ces machines sont
soumises aux mémes conditions d’exploitation. Cependkams le cas contraire, un modele
différent pour chaque machine doit étre établi tenant cerdps conditions de I'environnement
dans lequel se trouve la machine et de I'effet parc. On pemsdeg modéles décrivant le com-
portement normal des différentes machines possedent detéréstiques communes entre eux
(mémes variables explicatives, des coefficients voisies). €es caractéristiques communes et
leurs contributions dans I'explication des sorties deséhegidéfinissent les aspects génériques
des différents modeles.

De facon générale, on peut caractériser la généricité de :
— forte: quand le nombre de caractéristiques communes aux modétrsad (par exemple,
plus de la moitié du nombre des caractéristiques de chagdele)o
— faible: quand le nombre de caractéristiques communes aux modé|estit (par exemple,
moins de la moitié du nombre des caractéristiques de chaqdéle).
Un exemple illustrant chaque cas de figure est donné darebllesi.1et1.2ou la notatiorV;
est utilisée pour référencer le modéle numgfp =1,...,4). Une case grise au croisement du
systemeM; et de la caractéristique(i € {1,2,...,10}) signifie que le systemkl; possede la
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1.4. Définitions et notations pour l'effet parc

caractéristique.

Modéele Caractéristique

TABLE 1.1 — Exemple d’'une généricité forte

Modele Caractéristique

TABLE 1.2 — Exemple d’'une généricité faible

Dans I'exemple de la table 1, les caractéristiques 1, 3, 4, 6, 7 et 10 sont communes aurequa
modéles. Chacun de ces modeéles posseéde plus de la moiti& daraetéristiques partagées
avec les autres modeéles : c’est ce qu’on appelle la géréfinie. La tablel.2donne I'exemple
d’'une généricité faible ou seules les caractéristiques ¥ efont partagées par les modeles.
Elles ne représentent pas une grande proportion du nontiateleocaractéristiques de chaque
systéme.

Il faut noter gqu’on ne doit pas s'intéresser seulement aumbres de caractéristiques com-
munes aux modéles mais aussi a leur contribution dans iGatjuin des variables des sorties
des modéles. Dans ce cadre, on peut aussi parler de généricit

— puissante quand les caractéristiques génériques sont associéesmdakles ayant le

plus grand pouvoir explicatif dans les modeles ;

— réduite: quand les caractéristiques génériques sont associégargabies ayant un faible

pouvoir explicatif dans les modeéles.
Dans ce travail de recherche, on cherche a étudier les nsjgilsentant des aspects géenériques
puissants. Dans l'autre cas, on pense que lI'apport det’effic en terme de modélisation des
machines d’un parc sera négligeable.

On peut aussi penser que certaines caractéristiqgues, momwaees a tous les modéles,
peuvent étre partagées par des sous-groupes de modeles. fi@ént de vue, on peut aussi
définir deux types de généricité :

— globale: caractéristigues communes aux modéles de toutes les meachi

— locale: caractéristiques communes aux modeéles de quelques reagdens la tablé. 1,

la caractéristique 2, commune aux modélgset M3, traduit ce type de généricité).
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La généricité peut aussi étre définie comme étant :
— structurelle: quand on s’intéresse seulement a I'occurrence des vesiaans les mo-
déles;
— quantitative: quand on s’intéresse a la contribution effective des t&gmdans les mo-
déles.
Considérons I'exemple des modéles donnés ci-dessous.

8X1 + X2 + 133+ 4Xq — 15Xg — X7+ 4Xg + 6X10=0

8X1 + 13%3 + 6X4 + 2X5 — 15Xg + 3X7 — 2Xg + 2X10 =0

8X1 + 3Xo + 13Xz — Xq + 4X5 — 15%Xg + 2X7 +4X10 =0 (1.1
8X1 + 13%3+ 2X4 — 15%g + X7+ 2Xg — 2X9 — X10=10

Si on caractérise la généricité par rapport aux nombres@etéaistiques communes aux mo-
deles de toutes les machines, la générwiitécturelleest traduite par la présence des variables
X1, X3, X4, X, X7 €t X10 dans les quatre modéles alors que la générigitintitativecorrespond a

la présence des termex;813x3 et —15xg dans tous les modéles.

Si on considére que les variabbgsi = 1,...,10, intervenant dans les modeléslj ont toutes

le méme ordre de grandeur, la valeur du coefficient d’'uneabbeix; reflete alors le pouvoir
explicatif de cette derniére dans les modéles. Ainsi, ledetes (.1) représentent une géné-
ricité faible car le nombre de caractéristiques communesiga les modéles (mémes variables
explicatives et coefficients identiques) est inférieur anlaitié du nombre de caractéristiques
des différents modeles. Par contre, ces modéles sont @ssoune généricité puissante car les
coefficients communs aux modéles sont associés aux variekidicatives ayant le plus grand
pouvoir explicatif dans les modeles. La généricité locale mhodeles est définie par les termes
3x2 (commun aux modeéles 1 et 3)-eRxg (commun aux modeéles 2 et 4).

En général, deux hypothéses peuvent étre faites sur la reado@t I'environnement peut
affecter le fonctionnement des machines et donc la streictarleur modele. La premiéere est
une hypothése multiplicative dans le sens ou les variabdewidonnement n’interviennent pas
de fagon explicite dans le modéle d’'une machine mais afigat@ns le modele, les coefficients
de certaines variables propres a la machine. Les varialidgsgs a la machine sont celles me-
surées directement sur la machine (vitesse de rotation abeur, température de fuite aux
joints, etc.). Les autres variables sont nommées variabdesironnement (débit du liquide de
refroidissement du circuit primaire dans une centraleédaiot, vitesse du vent dans un champ
éolien, etc.).

Par contre, la seconde hypothese est de type additif daraseosi les variables d’environ-
nement apparaissent comme étant des variables explggtivegiennent s'ajouter aux variables
propres a une machine pour former le modele de celle-ci. Qhgssez logiquement supposer
gue les variables d’environnement ont un pouvoir explicatindre que les variables propres
a chaque machine. Compte tenu de cette hypothese, on pengsogudes machines réputées
identiques, les modéles décrivant leur comportement ripgoat constitués de trois parties :

— Py : partie a variables et coefficients communs aux modelesudegdes machines répu-

tées identiques d’'un méme parc;
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1.4. Définitions et notations pour l'effet parc

— P, : partie formée par les variables communes aux différentehines mais a coefficients
variants d’'une machine a l'autre ;

— Ps: partie des modeles a structure et coefficients variantsedmachine a une autre.
On pense que le groud® est celui des variables expliquant en majeure partie letimmc
nement des machines : il s’agit des variables propres aukimes: Les deux autres groupes
de variables particularisent la description du fonctianaet de machines considérées indivi-
duellement : il s’agit des variables d’environnement ayantaible pouvoir explicatif dans les
modéles.
Dans I'exemple des modélek. (), la partieP; est constituée par les termeg 813x3 et —15xg;
la partieP, est constituée par les variabbeg X7 et x1g alors que les variables, xs, Xg et Xg
sont candidates pour la parte.

Tenant compte des trois parties constituant le modéle dhahine, un point bénéfique de
I'effet parc peut étre évoqué : la facilité de I'établissertndu modele d’'une nouvelle machine
venant s’ajouter au parc. En fait, la parke forme la partie essentielle de ce modéle et les
variables constituant la part® apparaissent comme variables explicatives dans le modéle d
la nouvelle machine. Ainsi, afin d’établir le modéle de la velle machine, il faut seulement
identifier les coefficients des variables de la paRieet trouver la partieP; appropriée. On
bénéficie alors des connaissances acquises d’un parc déne@achur établir le modéle d’'une
nouvelle machine. Cette idée rappelle la notion d’appssatie par transfert de connaissance
qui a été évoquée pour la premiére fois dankearning to Learns Workshop?. On extrait la
connaissance d’une ou plusieurs machines pour I'applismeune nouvelle machindlprun,
1996 Cao et al.2010 comme le montre la figuré.6.

Machine 1 MachineQ MachineQ+ 1

OO0

Modele
machineQ+ 1

FIGURE 1.6 — Transfert de connaissance

Pour une vue générale sur les méthodes d’apprentissagaipsiert de connaissance, le lecteur
peut se réféerer &an et Yang2009. Néanmoins, le travail présenté dans ce manuscrit ne porte
que sur I'extraction de la connaissance des difféerentesimes d’'un parc pour I'élaboration
des modeéles ayant des caractéristiques génériques ataahddei comportement normal des ma-
chines du parc.

4. http ://socrates.acadiau.ca/courses/comp/dsiNe885_LTL/transfer.workshop.1995.html
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La modélisation des machines identiques tenant compteetietiparc peut étre bénéfique
en terme de diagnostic de ces machines. Plus précisémamhetapproche de diagnostic par
redondance analytiqu€how et Willsky, 1984 Frank et al, 200q repose sur la génération de
résidus structurés (sensibles aux défauts de certainedbbear et insensibles aux défauts des
autres), on peut profiter de la parfle commune a tous les modeles pour générer des résidus
qui sont insensibles aux variables de cette partie et dessalix variables des partiBset Ps.
Ainsi, un premier pas vers |'obtention d’'un systéme de diesic générique sera franchi.

1.5 Conclusion

La surveillance simultanée d’un parc de machines peut éréfijue pour améliorer la sur-
veillance individuelle des machines. Comme le but final de tnravaux est le diagnostic, on a
présenté a la sectidh2 un rappel sur les notions fondamentales du diagnostic. @ealeloit
étre capable a la fois de détecter et d'isoler les défautystemme surveillé.

A la sectionl.3 un panorama sur les premieres pistes abordées dans ledcadisgnostic
d’'un parc de machines montre que la notion de I'effet parstrjee peu étudiée dans la litté-
rature. Les premiers travaux consistent a juger du bon/aadenctionnement d’'un appareil
en se basant sur une seule grandeur mesurée. Cependartepanachines assez complexes,
une telle approche ne peut pas étre adoptée vu qu’un seal sigst pas suffisant pour refléter
I'état du fonctionnement de la machine. La comparaison @ggex mesurés sur les machines
a des seuils pré-définis est une approche assez simplesgmuidiéanmoins, cette méthode ne
peut étre adoptée que lorsque les machines opérent sougiessnconditions d’exploitation.
La comparaison des modeéles deux a deux peut étre adoptémpntifier une machine poten-
tiellement défectueuse. Cependant, d’une part, les medeéld identifiés pour chaque machine
indépendamment des autres sans tenir compte de l'effetgpactautre part, la méthode ne
permet pas de réaliser le diagnostic de la machine défesguéin modéle unique décrivant
le bon fonctionnement de toutes les machines d’'un parc neeuutilisé que si toutes les
machines opérent dans les mémes conditions. L'analyse téadance des signaux peut per-
mettre d’identifier un composant défectueux. Cependasttdrdances correspondant a tous
les états de fonctionnement des machines, sous les di#érennditions d’exploitation pos-
sibles, doivent étre connues a priori. Finalement, 'appeopar détection de nouveauté utilise
des classes dites génériques décrivant le bon fonctionnement d’'un ensemble de machines.
L'identification d’'une machine en mauvais fonctionnemewient alors a un probléme de clas-
sification. Néanmoins, elle ne permet pas d’identifier le gosant défectueux d’'une machine
jugée en mauvais fonctionnement et aucun détail permedtadefinir les classes génériques
n’est fourni. Les travaux présentés dans ce manuscrititoest une étape préalable a I'utilisa-
tion de I'effet parc pour le diagnostic.

La conception d’'un systeme de diagnostic générique poosémble des machines d'un
parc repose, en I'absence d’équations physiques connud&laboration d’'un modéle géné-
rique décrivant le comportement normal de ces machinesdéfgitions liées a la généricité
sont données a la secti@. Dans le chapitre suivant, des méthodes permettant la isatiéh
d’un parc de machines et I'identification des caracténsmgénériques sont présentées.
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Chapitre 2. Apprentissage multi-tdche de modeéles lingaire

2.1 Introduction

L'étude d’'un systéme réel (automobiles, avions, centraledéaires etc.) passe par une
phase de modélisation visant a obtenir une représentatbimématique permettant de décrire
son fonctionnement. Ce chapitre est consacreé a I'identidicale modeles linéaires décrivant le
comportement normal d’un parc de machines réputées idestid.es modeles linéaires, étu-
diés depuis de trées nombreuses années, présentent Igeadtre faciles a manipuler. Comme
mentionné dans le chapitre précédent, a la sedtidnon pense que pour des machines répu-
tées identiques, les modeles décrivant leur comporten@nial peuvent partager des parties
communes entre eux (méme variables explicatives avec @éfscgents voisins et ayant la plus
grande contribution dans I'explication des modéeles).

Dans le cadre de l'identification simultanée d’'un ensemblenddéles partageant des par-
ties communes, plusieurs approches sont proposées dattgraure. Toutes ces méthodes
traitent le cas de modeles multi-entrées/mono-sortieagtpgiient sur une généralisation de la
méthode LASSOTibshiranj 1999 utilisée, en général, pour faire la sélection de varialies
de I'établissement d’'un modéle d’'une machine. Quand laktra commune aux modéles est
connue a priori, les auteurs deévjgeniou et al.2007 proposent de minimiser un critere qui
prend en compte la norme 2 de I'écart entre les vecteurs adooents des modeéles et ceux
d’'un modéle moyen. Dans le cas ou les modeles des différemiehines ont tous la méme
structure et des coefficients voisins, des méthodes pemmetidentifier les coefficients de ces
modeles sont proposées da@bpzinskj 2007 Argyriou et al, 2007 Liu, 2009. Ces méthodes
s’appuient sur la minimisation, en plus de I'erreur résiguguadratique, de la norme (2,1) de
la matrice regroupant en ses colonnes les vecteurs descaar@fide tous les modéles. Les au-
teurs constatent que cette opération permet d’identifistriecture commune aux modeles des
différentes machines. Afin de ne pas imposer une méme steuptwr tous les modeles, les
auteurs deKim, 2010 Obozinskj 2011 proposent de minimiser la somme des normes (2,1)
des matrices formées par les groupes de coefficients parpegdes modeles. Une méthode
permettant d’identifier a la fois les structures des difiésenodeles ainsi que les coefficients
gu’ils partagent ensembles est proposée daaksl, 201J. Cette méthode se base sur la mi-
nimisation d’un critéere combinant des normes (1,1) eb]Hes vecteurs des coefficients des
modeles.

A la section2.2, on présente différentes méthodes, dont certaines Sardple la technique
de régularisation, afin d’identifier des modéles multi-ées/mono-sortie ayant des parties com-
munes. On présente, a la sectidf, on développe une méthode permettant I'identification de
modeéles multi-entrées/multi-sorties tenant compte degegacommunes qu'ils peuvent parta-
ger. A notre connaissance, aucune approche n'a été progaséda littérature pour résoudre
un tel probleme.
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2.2 Modélisation des systemes multi-entrées/mono-sortie

2.2.1 Notations et rappel sur la régression linéaire multife

On cherche a trouver un modele permettant d’expliquer uniablay a partir damvariables
explicatives notées; (i = 1,...,m). En absence de bruit de mesure sur les variables, on note
y* = [y(1)*,...,y(K)*,....y(n)*]" € R" le vecteur contenant les valeurs de la variablg et
X* € R™M Ja matrice dont les colonnes sont associées aux valeursghés des variables.

La relation existant entrg et X* s’écrit :

Yy = X*8 (2.1)

ou 6 est le vecteur des coefficients. Cependant, en pratiguanéssires faites sur les va-
riablesy et/ou surx; (i = 1,...,m) sont généralement entachées de bruits de mesure. On se
place dans le cas ou les erreurs de mesure sont reportéesun@qgt suly et on notey =
(y(1),...,y(K),...,y(n))" € R" le vecteur contenant les mesures disponibles de la variable
y et X la matrice dont les colonnes sont associées aux mesuresadablesx;. Le modéle
recherché est donc de la forme :

y=X0+¢ (2.2)

ou 6 = (91,...,9,,...,9m)T c R™ est le vecteur des coefficients recherches; R" est le
vecteur associé aux erreurs de mesuref Seprésente un estimé du vectefir on notera
y=(Y(1),...,9(K),....,y(n)" I'estimée de la variablg :

y=X0 (2.3)
On définit le vecteur résidu comme étant I'écart entre letevgsy ety :
e=y—y (2.4)

La méthode des moindres carrés permet d’obtenir une egtimdu vecteur des coefficienés
Elle consiste a minimiser la somme des erreurs résiduealedrgtiques. Le probleme a résoudre
s’écrit : 1
é:argminéﬂy—XGHg (2.5)
]

. . .- AL A - AT
ou, pour un vecteurc R", || 7|, désigne sa norme euclidienne. L'estithé (64,...,6,,...,6m)
du vecteu peut étre obtenu, sous condition que la mat{@®it de plein rang colonne, selon:

6= (XTX) 'XTy (2.6)
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Le critére résiduel moyen est calculé selon :

1
J= ﬁeTe (2.7)

Sous condition que le vectearassocié au bruit de mesure soit de moyenne nulle et de matrice
de variance/covariance de la formélm (Im désigne la matrice d’'identité de dimensiorx m),
on peut montrer que :

— le vecteurd est un estimateur non biaisé 8gE(8) = 6),

— sa matrice de variance/covariance est :

o= (XTX) 02 (2.8)

Sachant qu’on ne dispose pas généralement de la valeueaazf, on peut I'estimer selon :

. 1
62 = n_meTe. (2.9)

Ainsi, il suffit de remplacer la variancg? par son estimée2(9) dans I'expression2(8) pour
obtenir une approximation de la matrice de variance/camnag du vecteur des coefficients :

S9=(XTX) 62 (2.10)

La variance estimée d’un coefficiefitest lei®™eélément de la diagonale dg. Pour simplifier
les notations, on potéi2 cette variance. On peut déterminer un intervalle de cordigraur
chaque coefficien® en se basant sur la statistiquespart et Fénelonl975 Draper et Smith
1987 : A

6 —6

2 ~Ta(n—m—1) (2.11)

0;

ou Ta(n—m—1) désigne, pour un seuil de confiande-a), la loi de Student gn—m—1)
degrés de liberté. Ainsi I'intervalle de confiarifed'un coefficientd; est obtenu selon :

I = [él —1a0i ; é| +taai] (2.12)

out, est une valeur que I'on peut déterminer selon le seuil de aocdi souhaité a partir de la
table de la loi de Student.

Le coefficientR? de détermination multiple reflétant la qualité du modéleddgession construit
est défini par :

(9(k) —y)
R=L (2.13)
(y(k) —9)?

MM

k=1

oly désigne la moyenne du vectaui_e coefficientR? correspond au rapport entre la variance
expliquée par le modele de régression et la variance to¢dbevéiriable expliquée. Il est compris
entre 0 et 1. Ainsi, dans le cas idéal, en absence de bruit dermB? = 1. Un modéle ayant
une mauvaise qualité d’estimation posséde un coefficiedétirminatiorR? proche de 0.
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2.2.2 Elaboration des modéles apres identification de leusarties com-
munes

Dans ce paragraphe, on se situe dans le cas ou les struatgremdeles décrivant le com-
portement normal des machines sont connues. On supposéoqudidpose de&Q bases de
données comportant chacumg(q = 1,..., Q) mesures d’'une variablé! & estimer a partir d’'un
ensemble den variablesziOI (i=1,...,m). On noteray le vecteur contenant leg; mesures de
la variableyd, Z! le vecteur contenant les mesures de la variablet 9 = (z],...,7',...z3).
Le modéle expliquant la variablé s’écrit :

yd = X969 (2.14)

avec
X4 = 790 (2.15)

ou ST e R™ ™M est une matrice de sélection qui permet de choisir @hnlkes my colonnes
associées aux variables explicatives contribuant a exglilg variablg/9. On noteX9 ¢ R"a*Mq

la matrice constituée par les, colonnes en question. On nefé! 'ensemble dont les éléments
sont les indices desy colonnes choisies. On introduit aussi la fonctidtfaisant correspondre
alavaleui € 79 son indice dans I'ensembl&Y. La matriceS? est uniquement constituée de 0
et de 1, ou la position des 1 indique les variables a sélewioPar exemple, pour sélectionner
les variables 2 et 4 parmi 5 variables, = 2, I'ensemble79 est égal §2,4} avecf9(2) = 1 et
fd(4) = 2 et la matrices? est définie par :

o100 0]

Sq_00010

Remarque 2.1.Par la suite, on noteraS((i € JY) les colonnes de Xet on utilisera les mémes
définitions données au paragrapBe2.1 en ajoutant aux différentes grandeurs I'exposant q
pour faire référence au numéro de la machine. La seule difiégg a citer est que la variance

~ 2 - 7 y - . A - ’ ’ - -
O'iq estimée d’un coeﬂ‘lmerﬁi,q (i € J9 sera donnée par le terme numérd(if) de la diagonale
de la matrice de variance/covariance estin@du vecteurf9 (2.10).

On propose aux paragrapheg.2.2a 2.2.2.4des méthodes pour identifier les modéles des
différentes machines en se basant sur une connaissanog aesi parties communes partagées
par les modeles. Cette connaissance des parties communemédales est obtenue suite a une
phase d’analyse (paragraph.2.]) des modéles obtenus par la méthode des moindres carrés
appliguée sur les données de chaque machine indépendatasenes des autres.

2.2.2.1 Identification des parties communes aux modéles

Connaissant les structures des modeles décrivant le coenpemt normal des différentes
machines, la méthode des moindres carrés appliquée swhiegeks de chaque machine indé-
pendamment les unes des autres permet d’obtenir des astimées coefficients de ces mo-
deles. Une phase d’analyse des coefficients des modeleéohiaaus peut permettre d’iden-
tifier les coefficients voisins dans les différents modelasite phase d’analyse peut étre une
comparaison de I'écart entre les coefficients d’'une mémiablardans deux modéleget ¢ a
un seuil prédéfini :
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— si|87- 8| < &, les coefficientd? et &’ sont considérés identiques (powr 79N J7),
— sinon, les coefficientg” et 8 sont différents.

De maniere générale, les coefficients des modeles n‘'onepagdine ordre de grandeur et on a
autant de seuil§ a fixer que de variables explicatives intervenant dans letetee. Cependant,
on peut penser a fixer un seuil unigdisi on utilise I'écart relatif entre les coefficients :
180, et e I
— si el < o (Mm" désigne la moyenne entre les deux coefficients est@ﬂe&t 6,
i

si cette moyenne n’est pas nulle), les coefﬁci@ﬁset éf sont voisins (le choix de la
moyenne des deux coefficients dans le dénominateur n’estepagctif, on peut aussi
utiliser 'un des deux coefficients par exemple),

— sinon, les coefficient§” et 8¢ sont différents.

A

Un autre moyen de déterminer que les deux coeﬁiciéﬁm éif sont voisins est de tester si
une intersection non vide existe entre leurs intervallesoddéianceZ’ etZ! (2.12. On noteZ! =
b ; Eiq] ou b et Biq désignent respectivement la borne inférieure et supériger’intervalle
7.. De la méme fagon, on no = b ; Bf]. L'intersection entre les intervalles de confiance
7 etZ! se fait de la fagon suivante :

— on posé*'=max(b, bf) etBiq’ézmin<Biq, Bf)
- sipiq’g < Biq’é, I'intersection des intervalles de confiance, naf8é, est égale al'intervalle
[Qiq’é ; Eﬁ’g] ; sinon l'intersection est vide.

Les coefficientdd” et 8 sont voisins si une intersection non vide existe entre lzuesvalles
de confiance. De cette facon, les coefficients voisins deshasdle n'importe quel couple de
machines sont identifiés.

Cette méthode assez simple a implémenter peut étre adapiéédpntifier la partie com-
mune a tous les modéles et peut alors constituer une étalmipedre pour la méthode pro-
posée parlliu, 1994 pour l'identification des parametres de deux modéles enasartt sur
leur partie commune connue a priori. On ngte= 7N ---N 79, 'ensemble des indices des
variables apparaissant dans les modéles de toutes Iesrmaceh[[iq = [t_)iq ; 5?], g=1,...,Q.
L'intersection entre les intervalles de confiarﬁfe Y q, se fait de la fagon suivante :

— on posey, = max(b},...,pﬁ,...,b?) etb = min (F)il,...,Biq,...,BiQ), pour touti € 7,

— si b, < by, lintersection des intervalles de confiance, nalgeest égale a lintervalle
(b, ; bi]; sinon l'intersection est vide.

Les coefﬁcientséiOI (g=1,...,Q) pour lesquels il existe une intersection non vide de lews i

tervalles de confiance ont des valeurs voisines dans leslesodie toutes les machines.

Il faut noter que moins il y a d’'observations disponibleslde I'identification des modéles de

chaqgue base plus les intervalles de confiance des difféteaticients sont larges. La proba-

bilité de trouver une intersection non vide entre les iraéeg devient alors élevée et tous les
coefficients seront considérés communs a tous les modéigze@ donc penser qu’'un modeéle
unique peut représenter le fonctionnement normal de téegenachines du parc.
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2.2. Modélisation des systemes multi-entrées/monoesorti

2.2.2.2 ldentification des modeéles ayant une partie commune

On notep le nombre de coefficients ayant des valeurs voisines dagseésunodeles. De
nouveaux modeéles pour les machines peuvent étre obtenoganti’'égalité dep coefficients
voisins. On partitionne chaque matri8 (q=1,...,Q) en deux matrices notées! etV9telles
que :

ud— xqg‘; et Vv — qu‘%

ou Sﬁ, € RMa*P est la matrice de sélection dewvariables deXY formant la partie commune aux

modéles expliquant la variabjé dans toutes les bases de donn&isz R™*(M—P) permet

la sélection des variables d@! pour lesquelles le coefficient n’est pas le méme dans tous les
modéles.

Pour obtenir les nouveaux modeéles ayant des coefficiem$idges (ceux pour lesquels une in-
tersection non vide de leurs intervalles de confiance gxstepropose de résoudre le probleme
suivant (ceci rejoint les travaux deifi, 19949) :

a -1
J =arg minz ly— X33 (2.16)
9
avec :

1yl v

Y ul vi o ... 0 .

y? uz o0 v2 ”
y=| . |, &= etd=1| U (2.17)

: : . .0 :

yR u? o ... o0 V@ L0

ou v correspond au vecteur dpscoefficients jugés voisins dans tous les modélasieg =
1,...,Q) sont les vecteurs deg; — p coefficients restants. L'estin du vecteurd est obtenu
par la méthode des moindres carrés selon :

§=(xTx) ATy, (2.18)

Remarque 2.2.La matriceXT X' est inversible car la matric&’’ est de plein rang colonnes,
cette derniére étant construite a partir des colonnes desioes X9 qui ont été supposées
indépendantes.

De nouvelles estimées des variablés(q = 1,...,Q) sont alors disponibles. Elles sont
données par :

yi= (U9 V9 ( 0 ) (2.19)

L
ou 0 et 09 correspondent aux estimés des vecteues v9 respectivement.
De nouveaux vecteurs résidus sont alors obtenus :

el=y1-yI g=1,....,Q (2.20)

Remarque 2.3.Par la suite, on utilisera la notation MC en indice pour fairéférence aux
modéles obtenus par application de la méthode des moindresscsur chagque base de données
indépendamment les unes des autres.
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Afin de valider notre choix de la partie considérée communaua tes modeles, on peut
utiliser un critére s’appuyant sur les statistiques défirsielon les formules2(21) et (2.22
[Lebart et Fénelon 979 :

Q -
DMc = Z eﬂnceﬂnc (2-21)
=1
Q
D=7Y lTel (2.22)
=1

1 : o s ) N Q
La quantlteFDMC suit une loix? & (N—M) degrés de liberté ol = S nq est le nombre
=1

Q
total d'observations disponibleldl = 5 mg estle nombre de variables explicatives constituant
g=1
les modeéles dans toutes les bases de donnégsesit la variance résiduelle tenant compte de
toutes les données. La quanti{ (D — Dyc) suit une loix2 & ((Q—1)p) degrés de liberté.
On peut en déduire que :

N—M D—Dyc
(Q-1)p Dyc
ou Fa((Q—1)p,N—M) désigne la loi de Fisher pour un seuil de confiance &} avec((Q —

1)p,N — M) degrés de liberté. Le critére de validation consiste & dec#pypothése que les
coefficients jugés voisins peuvent étre considérés ideesigi :

~ Fa((Q—1)p,N—-M) (2.23)

N—M D—Dyc
(Q-1)p Dyc

ou F, est une valeur que I'on peut déterminer selon le seuil de @ocdi souhaité.

<Fa (2.24)

Exemple 2.1(Identification des modeles partageant une partie commune

On a généré 4 bases de données, a 285 observations chactmespomdant aux modéles dont
les coefficient@iq sontdonnés a latabl2.1. Ces modeles expliquent a chaque fois une variable
de sortie notée, q=1,...,4, a partir de my variables d’entrée.

|
9™ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1B
14 8 3 32 2 1 1 1 1 5 5 05
201 81 31 31 24 -09 -05 -06 -09 49 05 5.1 1.5
3|2 79 3 32 05 04 09 06 05 52 4.9 1
412 8 29 3 05 -1 -12 -07 -13 51 51 1

TABLE 2.1 — Coe1‘ficient$9i‘]I des modeles utilisés pour généyet

Dans cette table, I'indice i est le numéro de la variable eqilve avec i= 0 correspondant a
la constante du modele. Les cases vides correspondent aauaase variable n’intervient pas
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2.2. Modélisation des systemes multi-entrées/monoesorti

dans le modéle. Les signauﬁ(oxnt des amplitudes qui varient entre 4 et 8 et des corrélation
non négligeables existent, d’'une part, entre les signéuet >§ et, d'autre part entre les signaux
xg a )@ et enfin entre les signaug Rt >§1 (q=1,...,4). On a suppose la présence de bruits de
mesure de moyenne nulle et de variance égale & 5% de la plagerid¢ions des signaux.
Supposant connues les structures des modeles, les coeffiolgenus par application de la
méthode des moindres carrés sur chaque base de donnéesmad@pment les unes des autres
sont donnés a la tabl2.2. Cette derniére comprend aussi les valeurs des coefficiEntor-
rélation (notés B.) entre chaque variablg® et son estimée ainsi que les racines carrés des
critéres résiduelsgL (2.7).

|
o 1.2 3 4 5 6 ¢ 8 9 10 11 12 13
-28 81 2932 19 08 11 1.0 09 48 5.0 0.5]0.057|0.997
22 79 3031 23 -1.0 -04 -0.6 -0.9 48 04 5.3 D60 0.996
-1.3 79 3.0 31 -05 0.2 0.9 0.7 05 5.0 4.9 DPD52 0.997
17 79 27 3.2 05 -1.0 -1.2 -0.7 -1.3 5.1 5.1 1.0 {0.051/0.998

q q
Jvc | Cuc

A WwWN R L

TABLE 2.2 — Caractéristiqgues des modéles identifiés par la méttleslenoindres carrés sur
chaque base de données indépendamment les unes des autres

Les intervalles de confiance a 99% pour les coefficients desdél®s sont donnés a la table
2.3

78 |[-4.2;-1.3] 72| [0.6;3.7] 73 | [-2.7;0.1] 75 | [0.6;2.8]
7} [7.9:8.2] 72| [7.8;8.1] 73| [7.7:8.0] 77 | [7.8:8.2]
73 | [2.6;3.3] 73 | [2.7;3.4] 73| [2.7:3.3] 73 | [2.5;3.0]
73 | [2.9;3.5] 72 | [2.8:3.4] 73 | [2.9;3.4] 73 | [2.9;3.4]
73| [1.7;2.1] 72| [2.1;2.5] 73 |[-0.7;-0.3] 7z | [0.3;0.7]
73| [0.5;1.2] 72 | [(1.4;-0.7] 73| [-0.1,0.6] 72 |[-1.3;-0.7]
751 [0.9;1.2] 72| [-0.6;-0.3] 73 |[0.7;1.01] Zg |[-1.3;-1.0]
731 [0.9;1.2] 72 |[-0.7;-0.40] 73| [0.5;0.9] 7% |[-0.8;-0.5]
73| [0.8;1.1] 72 | [-1.0;-0.7] 73| [0.4;0.7] Zg |[-1.5;-1.1]
73 | [4.5:5.2] 72| [4.4;5.1] 73| [4.7:5.3] Zg | [4.9:5.4]
i 7%,| [0.2;0.6] 3 I

71| [4.7:5.3] 72| [4.9;5.6] 73| [4.7:5.2] 71| [4.9;5.4]
Ti,| [0.3;0.7] 7z, 3, 74| [0.9;1.2]
T 25| [1.3;1.7] 73,| [0.8;1.2] 71,

TABLE 2.3 — Intervalles de confiance a 99% des coefficients des m®dél

Une intersection non vide existe entre les intervalles ddiance des coefficients de la variable
i, 4= 1,...,4. Il en est de méme pour les coefficients des variaijess, x4 etxj,. Les in-
tersections des intervalles de confiance des coefficierdssieariables sont données a la table
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2.4

71 |[7.9:8.0]
T, |[2.7:3.0]
75 [[2.9:3.4]
Zo | [4.9:5.1]
711 [4.9;5.2]

TABLE 2.4 — Intersection des intervalles de confiance

Les coefficients de chacune des variabfgx3, x3, Xg etx]; sont jugés alors voisins dans tous
les modeles. On a ré-estimé les coefficients des modeledisana(2.17) et (2.19. Les résul-
tats de I'application des nouveaux modéles sont donnésabla2.5.

i
970 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
1/26 70 20 32 10 08 11 10 09 49 51 0.4]0.0580.997
2122 792932 23 -10 -05 -0.6 -09 49 0.4 51  |DH60 0.996
3
4

Jd fox

-1579 29 32 -05 0.2 09 0.7 05 4.9 5.1 10053|0.997
16 79 29 32 05 -09 -1.2 -0.7 -1.3 4.9 5.1 1.1 |0.052/0.997

TABLE 2.5 — Caractéristiques des modeles identifieés en tenantteatepa partie commune

On remarque que les critéres résiduels et les coefficientsod&lation entre la variable/
et son estimée sont quasiment identiques a ceux donnéslalé®ta Les nouveaux modeles,
bien que prenant en compte des contraintes de proximitégeemt aussi bien les variablg8
gue ceux obtenus par la méthode des moindres carrés applswéchaque base de données
indépendamment les unes des autres.
Les valeurs des statistiqué&y,: et D obtenues d’aprés2(21) et (2.22 sont respectivement :
62.7 et 63.6. Afin de pouvoir confirmer I'hypothése que lefficents des variables], x3, x3,
Xq etx{; peuvent étre considérés identiques dans tous les modétes, queDyc et D vérifient
(2.24). Dans notre application : N= 1140 M = 49 (45 variables explicatives et une constante
dans le modele de chaque base de données), 4@t p = 5. Avec un niveau de confiance de
99%, la valeur def,((Q—1)p,N —M) est égale a 2.05. Les valeurs g et D doivent alors
veérifier :

(1140—49) D — Dyc

3x5 Dyc

<2.05

(1140—49) D — Dy
_ 3x5 Duc _ _ _
partie commune aux modeéles expliquant la varigBldans les différentes bases de données est
alors justifié.

Or comme

= 1.01, la derniere inéquation est vérifiée : le choix de la

Jusqu’a maintenant, les coefficients pour lesquels unesgtgon non vide de leurs inter-
valles de confiance dans tous les modeéles sont considéréawrmraux modéles. Cependant,
on peut juger communs seulement les coefficients pour |#sgqueette intersection constitue
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2.2. Modélisation des systemes multi-entrées/monoesorti

une grande proportion par rapport a I'étendue de leursvialles de confiance (ex. plus de
30%). Il est plus logique, par exemple, de juger commun ufficent éiq pour lequelZ; a une
longueur de 4 quand celle déq Vq, ne dépasse pas 5 que quand cette derniére vaut 50. De
plus, en forgant I'égalité de certains coefficients on péaeioir des nouvelles proximités entre
les coefficients des nouveaux modeles. Ainsi, afin d’idemtiis nouveaux modeles partageant
des parties communes, on propose l'algorithme itératifesi:

1. posetl =1 etidentifierd 9 =89 | i=1.. myetq=1,...,Q,

i,mMC?
2. calculer les intervalles de confiarfﬁl@’q, Vi,qselon .12,

3. calculerfli('), I'intersection des intervalles de confiance selon la ptaog décrite dans le
paragraph@.2.2.]

4. identifier les coefficients pour lesquels la Iongueuﬁﬂéest supérieure a 30% de celle
deZiq’('), vq et noter7(") 'ensemble contenant I'indice de ces coefficients,

5. identifier les nouveaux modeles tenant compte de I'égdés coefficients dont I'indice
est contenu dang(",

6. posel =1+1 et répéter les étap@sa 6 tant que le nombre de coefficients pour lesquels

la longueur dé[i(') est supérieure a 30% de celleffe(') est supérieur a 1 et que le choix
de la partie commune aux modéles reste validé par le2esf) (

2.2.2.3 ldentification des modeles sous contraintes de typgalité

Les parties pouvant étre considérées communes aux moaa elfiitrentes machines sont
connues. Dans ce paragraphe, on propose une autre méthod&detifier les modéles des
différentes machines en imposant des contraintes de tygigéegur les coefficients jugés voi-
sins. Le probleme a résoudre s’écrit alors sous la forme :

A 1
0 =argminz |ly— XGH%
g 2

(2.25)
s.c.C6=0
ou
gl yt Xt 0o .. 0
6 2 2
0= _ eRM y= y eRN et X= 0 X e RNxM,

: : T ¢

EN: yR 0 ... 0 XQ
(2.26)

La matriceC est construite de facon a tenir compte des relations derizve‘@if4 — 6= 0 (pour
attribuer aux coefficient? et 6 des modeles et/ la méme valeur) 08" = 0 (pour annuler

la contribution de la variablaiGI dans le modéle)C € R¥*M est formée uniquement par les
éléments -1, 0 et 1d(est le nombre total de contraintes a imposer). Prenonsiipiede deux
modeles faisant intervenir chacun 5 variables explicat{gepposées les mémes dans les deux
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modeéles) et tels quel = 62, 6 = 62 et 6 = 0. Dans ce cas, la matriceest définie par :

01 000O0S-1000D0
C=1 00 O0O010 0 0O0 1
0O 01 000 O0OOOTPO
Le lagrangien du problem@ 25 s’écrit :
1
L=3 ly—X6|5+u’ce (2.27)
ol u € RY est le vecteur des multiplicateurs de Lagrange associésaniraintes. Les condi-
tions de stationnarité au premier ordl%g( =0 etﬁ—ﬁ = 0) conduisent a :
ou
—XT (y=X8)+C"p=0 (2.28)
co=0. (2.29)
On aalors:: A L
6=(X"X) " (XTy-C"f). (2.30)

Remarque 2.4.La matrice X X est inversible car la matrice X est de plein rang colonnes,
cette derniére étant construite a partir des colonnes defrices X3 qui ont été supposées
indépendantes.

Tenant compte des équatiorzsZ9 et (2.30), on obtient, sous condition d’inversibilité de la
matriceC’ (XTX)*lc, I'expression de I'estimé du vectepr:

_ -1 _
= (c(x™)'cT) Te(xTx) Xy, (2.31)
En remplacanfi par son expression dar 80, on obtient :
R _ _ -1 _
6= <|M ~(X™x) e (e(x™x) T c) (XTX) *XTy (2.32)

ou Iy désigne la matrice identité de dimension appropriée.

1 , . . A .
Onnotep= = |ly— X8 2,I’erreur résiduelle quadratique. Le vecté@ucorrespond au minimum
ep > y 2 q q p

de ¢ si les conditions de stationnarité au second ordre sorfié&si Ces conditions s’écrivent
[Fletcher 2007 : A A

0"H(p)0>0 (2.33)
ouH (@) désigne la matrice hessiennegle
CommeH (¢) = XTX, on obtient :

%8| (2.34)
0 (2.35)

6"H (p) 6

v
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Le vecteurd vérifie les conditions de stationnarité au premier et aursgtoodre de la fonction
@ et correspond alors a un minimum de cette fonction. A
D’aprés I'équation 2.32), le vecteurf s’exprime explicitement en fonction du vectefs.
selon :

6= (IM - (x™x) e (e (xTx)lcT>_1c) Buc.

On peut utiliser cette derniere équation pour étudier éandnt la sensibilité du criterg par
rapport a chaque contrainte a imposer.

Sensibilité du critére @ a une contrainte.
On noteA@ = @ — @y la variation du critere obtenu par la méthode des moindregéaous
contraintes égalité par rapport a celui obtenu par la méthites moindres carrés sur chaque
base de données indépendamment les unes des autres. dilesiéadémontrer que :

~ _ -1 .
A(p:%GJCCT (c(xTx) 1CT> C . (2.36)

Ainsi, il est facile de connaitre I'influence de chaque caintie (en considérant chaque ligne de
C) sur la variation du critere étudié :
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— siC correspond & une relation de la forj&= 0, la variation du critére s'écrit:

2
Ap= }M (2.37)

dCEENR
— siC correspond a une relation de la for§g= ', la variation du critére vaut :

<9|q|v|c él%MC) i

(xarxa) (x| (2.38)

1
Ap= =
=3
i i
. T -1 ad - 7 .
Les matrices| X9 X4 et les vecteur®,,., q=1,...,Q étant déterminés pour trouver les
modéles de chaque base de données indépendamment lessiaagel® I'influence de chaque
contrainte sur la variation du critere s’avere une opération simple : sélectionner dans les
-1
. T . . A . .z <
matnces(Xq Xd et dans les vecteurs des coefficiefs celui (ou ceux) associé(s) a la
contrainte puis calculer la variation du critépejui en résulte.

Exemple 2.2(Identification des nouveaux modeéles avec des contraintes tge égalitd
On reprend les données de I'exemflé et on suppose qu’une premiére phase d’analyse nous
a permis de fixer les contraintes suivantes :

6l = 02 6l = 63 6l = 62
61 — 62 61 — 6 6l — g8
61— 62 61 — 6 61 — g2
0z = 0 %_% 62 = o3
05 = 0 65 = 0 05 = 6
011 =6 011 = 67 011 = 611

L'application de la formulg2.38 nous permet d'identifier la contraint@! = 63 comme celle
ayant la plus grande influence sur la variation du critére idéel avecA@ = 1.56 et les
contraintesf] = 6}, 63 = 63, 62 = 62 comme celles affectant le moins la variation du cri-

tere résiduel aved@ = 0.00. La table 2.6 contient la variation du critere résiduel issue de
chaqgue contrainte imposée. Des contraintes de nullité éficgents sont aussi imposées :

9%:0 efzo @D_o 62,=0
67, =0 B13=0 0y3=0

L'application de I'équation(2.37) permet d’identifier la contraint@f'O = 0 comme celle ayant
la plus grande influence sur la variation du critere résidasiecAg = 0.67. La contrainte
63, = 0 est celle aboutissant & la plus petite variation du critéésiduel. On note que les va-
riations du critere résiduel sont calculées par rapport anadeles identifiés par la méthode des

5. la notationAJ; désigne lé®™terme de la diagonale de la matriae
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Contrainte| Ag | Contrainte| Ag | Contrainte| A@
;=067 |056| 61=63 | 156 6i=6; | 0.00
=67 | 013 6l=65 |0.08] 6:=67 | 0.02
0:=67 | 002 61=6 |0.00| 6;=6F | 0.17
02=62 | 000 6=63 |1.00| 62=067 | 1.28
=065 | 001 6=6; |0.63| 63=65 | 1.431

0L, =062 | 0.75| 61, =63 |001| 6}, =06}, | 1.27

TABLE 2.6 — Variation du critére résiduel en fonction de chaqudraame

moindres carrés et faisant intervenir toutes les varialebgglicatives. Ces modeles donnent des
résultats identiques a ceux affichés a la tabl2avec des coefficients quasiment nuts)(05)
devant les coefficients qu’on décide d’annuler.

Les coefficients des modeles estimés en appliquant la feX\@D), ainsi que les racines car-
rées des criteres résiduels des différents modeles et &ffaents de corrélation entre la va-
riable y? et son estimée pour les 4 modeles sont donnés a la 2able

i
Jd cd
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
-26 80 3032 19 09 10 10 09 49 5.1 0.4 10.058|0.997
23 80 3.0 3.2 23 -1.0 -04 -06 -09 49 04 5.1 0.960(0.996
-1.5 80 3.0 3.2 -05 0.2 1.0 0.7 05 49 51 10053 0.997
16 80 30 3.2 05 -10 -1.2 -06 -1.3 49 5.1 1.1 |{0.053/0.997

AwN R L

TABLE 2.7 — Caractéristiques des modeéles obtenus sous consrdmtgpe égalité

Les critéres résiduels et les coefficients de corrélatiamneda variabley" et son estimée sont
qguasiment identiques a ceux donnés a la téb® les nouveaux modeéles expliquent presque
aussi bien les variableg! que ceux obtenus par la méthode des moindres carrés applsjué
chaque base de données indépendamment les unes des autres.

Les équationsA.37) et (2.38 peuvent étre utilisées afin d’identifier les contraintegrddant
le moins la qualité d’estimation des nouveaux modéles dehimas par rapport a celle des
modéles obtenus par la méthode des moindres carrés powech@arhine indépendamment
les unes des autres. Un algorithme séquentiel peut aleratitsé afin d’élaborer les nouveaux
modeéles selon :

1. poser = 1 et calculerp(!) la somme des erreurs résiduelles quadratiques obtenues par
les modéles identifiés par la méthode des moindres carréshaque base de données
indépendamment les unes des autres,

2. identifier la contrainte aboutissant a la variatamn(selon .37 ou (2.398) la plus petite,
3. identifier les coefficients des modéles tenant comptettie centrainte et calcules(! 1),

4. poserl =1+ 1 et répéter les étap&sa 4 jusqu’a satisfaction d’'un critere d’arrét. Ce
dernier peut étre du genig! Y — (1) > & ot & est un seuil prédéfini. On peut aussi
utiliser un test de Fisher comme celui utilisé dah24 comme critére d’arrét.
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2.2.2.4 |dentification des modeles sous contraintes de typgalité et inégalité

Comme dans le paragraphe précédent, on suppose que lesientfftommuns aux mo-
deles sont identifiés grace a I'une des approches citéesragrpphe?2.2.2.1 On ne cherche
pas dans ce paragraphe a forcer I'égalité des coefficiemmsanais a obtenir des modeles
dans lesquels I'écart entre les coefficients en questicioesturs inférieur a un seuil prédéfini.
On propose alors de résoudre un probléme d’optimisatios sontraintes de type égalité et
inégalité : L

- 2
min [ly — X0l

s.c. [C{6] <A (2.39)
etCJ6=0
ou la notation.| désigne la valeur absolue/t= (61, ey 51-,...,5C)T est un vecteur contenant

les seuils en dessous desquels les coefficients sont cossietisins. La contrainté) 6 = 0
permet d’annuler certains coefficients des modéles. Ritsigpproches sont proposées dans
la littérature pour résoudre le problen®e39 [Wilde et Beightley 1967 Cooper et Steinberg
197Q Bjorck, 1996 Coleman et Li1996 Zhu and Lj 2007 parmi lesquelles on peut citer des
meéthodes qui reposent sur I'activation des contraintes pethodes qui consistent a transfor-
mer les contraintes de type inégalité en d’autres de typi@&ega ajoutant des variables nom-
mées variables d’écart, d’autres reposant sur les méthiesdgsoints intérieurs, etc. |l faut noter
que les valeurs des seuds(j = 1,...,d) affectent les résultats obtenus comme l'indiquent les
deux cas limites suivants :

— si les seuilsd; sont trop grands, la solution obtenue correspond a cell@ aecthode
des moindres carrés appliquée sur chaque base de donnégsriddmment les unes des
autres,

— siles seuil®; sont quasiment nuls, la solution tend vers celle de la métded moindres
carrés sous contraintes de type égalité.

Exemple 2.3(Identification des nouveaux modeles avec des contraintes tge égalité et
inégalité)

On reprend les données de I'exempl& et on cherche a estimer les coefficients des modeles de
telle facon que I'écart entre deux coefficients voisins rneadsée pa® = 0.1. Les contraintes
s’écrivent :

0L - 02 <o 6i - 63 <5 0L —-06f| <o
10263 <5 102 -0} <o 16267 <&
|03 — 05| < & 10363 <5 03— 03| <o
10263 <5 102 -0 <o 165 - 63| <&
|6%—6?2|<6 |9%_6?§1|<5 |9%—6?3|<6
|65 —63] <o |85 — 65| <o |65 —63] <o
|65i—6;2‘|<6 |9‘:51L_662|<5 |97i—6a|<6
By — 05| < O By — 65| <o By — 65| < o
\‘919—9%|| <0 ||619—9%|| <0 ||619—9%|| <o
11 11 11 11 11 11
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2.2. Modélisation des systemes multi-entrées/monoesorti

Les coefficients des modeéles estimés en utilisant la méthadactivation des contraintes
comme décrite dang-Jetcher, 2001]], ainsi que les critéeres résiduels des différents modéles
et les coefficients de corrélation entre la varialyfeet son estimée pour les 4 modeles sont
donnés a la tabl@.8.

i
Jd c

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

-2.8 80 3032 19 09 10 10 09 409 5.0 0.5|0.057/0.997

21 79 3.0 3.2 23 -10 -05 -06 -09 49 04 5.1 D960 0.996

-1.4 79 3.0 3.2 -05 0.2 09 0.7 05 49 5.0 10053 0.997

1.8 80 29 3.1 05 -1.0 -1.2 -0.7 -1.3 5.0 5.1 1.0|0.051/0.997

A WN R L

TABLE 2.8 — Caractéristiques des modeles obtenus sous consrdmtgpe égalité et inégalité

Les criteres résiduels et les coefficients de corrélatidmeda variabley? et son estimée sont
quasiment identiques a ceux donnés a la tébi les nouveaux modeéles expliquent presque
aussi bien les variableg! que ceux obtenus par la méthode des moindres carrés appliqué
sur chaque base de données indépendamment les unes des Batreette facon, on a pu
obtenir des nouveaux modeéles ayant des coefficients plabgsdes uns des autres sans les
forcer a étre parfaitement identiques. La figrd montre 'influence du seud sur le critére

1
o= ly—X83.

510

508
506
504
¢502 r
500
498 -

496 -

494 -

492
0

FIGURE 2.1 — Evolution dep en fonction ded

D’apreés cette figure, la quantit¢ qu’'on cherche a minimiser est maximale quang 0 (c-a-d
quand on force des coefficients a avoir exactement la mérsaryadt elle décroit au fur et &
mesure qué augmente (on tolere plus d’écart entre les coefficients).

Un algorithme séquentiel, comme celui utilisé pour la mééhd'identification des modéles
sous contraintes de type égalité, peut étre utilisé. La&miffce a noter est qu’on doit établir, a
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Chapitre 2. Apprentissage multi-tdche de modeéles lingaire

I'étape2, des nouveaux modéles pour chaque contrainte a prendrevgtealors que précé-
demment, des simples opérations de sélection ( de coefﬁic:ieé{},'c et d’éléments des matrices
(XqTXq)_1 déja calculées), d’addition, de soustraction et de digigiermettaient d’obtenir la
variation de I'erreur résiduelle quadratique en fonctiercaque contrainte.

2.2.3 ldentification simultanée des modeles et de leurs pas communes

On suppose dans ce paragraphe qu&lesodeles font intervenir les mémes variables ex-
plicatives X9 € R"a*™) mais qu’aucune connaissance a priori sur les coefficienisant avoir
des valeurs voisines dans les modeles n’est disponiblee Propose non seulement d’identifier
les coefficients des modéles mais aussi d’obtenir de fagoulsinée des indicateurs des éven-
tuelles proximités entre les coefficients des différentsiéhes en se basant sur des techniques
de régularisation.

2.2.3.1 Comparaison des modeles a un modele moyen

Lorsqu’on s’intéresse a identifier des modeéles partageastune méme partie commune,
on peut penser a minimiser un critere tenant compte, en pllismeur résiduelle quadratique,
de la proximité des coefficients des modeéles a ceux d’'un readelyen auquel on associe le
vecteur des coefficients moyef8 [Evgeniou et al.2007. Dans ce vecteur apparaitront les
coefficients communs a tous les modeéles. Le critere s’émui & forme :

(p:

NI =

Q 1 Q
> Iy —-X65+ Sy (89— 6%) " Wi (69— 6°) (2.40)
g=1 g=1

ol les vecteur®d, g =1,...,Q, (resp.0°) correspondent aux vecteurs des coefficients des
modéeles (resp. moyens) a estimer. Chacune des maiittegu’on doit aussi estimer, est une
matrice diagonale définie positive formée par les pm’rﬁs{i =1,---,m). Ces poids vont dé-
terminer les coefficients des différents modéles pouvast &insidérés comme voisins. A la
différence de ce qui est proposé daBsdeniou et al.2007, une matrice de poidg/9 diffé-
rente est associée a chaque base de données offrant agndeplegrés de liberté : la proximité
des coefficients des modeles aux coefficients moyens n’edtgitée avec le méme poids pour
tous les modeéles. Le paraméyr€>0) est un coefficient de pondération entre deux critéees, |
premier concernant I'erreur quadratique d’estimatio® etduxiéme étant lié a la proximité des
coefficients des modeéles aux coefficients moyens. Afin dias$a positivité de chaque matrice
WY, on considéere que les éléments de cette derniere sont le&s chas poidsviqrespectant la
contrainte de normalité :

iwﬁ-l:o, q=1,---,Q. (2.41)

Le lagrangien associé a.40 et (2.41) s’écrit alors :
c=ls X692+ 1y S (09 00\ Twa (89 6%+ 3 po( SwA 1) (242
=32, WX+ gy 3 (6700 WA(6%-0%)+ 5 ut( S wi-1) @42
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2.2. Modélisation des systemes multi-entrées/monoesorti

ou les parametrgg? sont les multiplicateurs de Lagrange.
Le gradient de la fonction objectif s’écrit alors :

% = X (y3— X999 + W (69 — 6°)

oL Q

g0 =~V Wi(69-6°)

ir a=1 , (2.43)
owi i (8 — 8°) "+

o 2 4

- = W' —

opd i; |

Les conditions de stationnarité au premier ordre du lageangpnduisent, sous conditions que,

Q
v q, les matrices(XqTXq+ V\Nq) et ( S Wq> soient inversibles, a :

g=1
= (XI x4y (Xquq +W6°) (2.44)
Q Q
_ < Z ) Z Wwdgd (2.45)
= 4=1
_ (2.46)

La derniére équation est écrite sous condition d’a\ﬂﬁil;é 0%,V ije{l...,mietj#i,si
Gq 90 Si cette condition n’est pas Vvérifiée, on ngid’ensemble des indicepqui vérifient
Gq 90 pour 8 = 8° et on ré-écrit 'équation?.46) comme :

1
q_
W' = 5 g0)° (2.47)
Card(J;) + 7( =)
VUL 00)2
A (91' _Qi>

ou Card J;) correspond au cardinal de 'ensempie

Remarque 2.5.Pour que les matriceéXqTXq + V\Nq> soientinversibles, & 1,...,Q, il suffit

qgue chacune des matrice$ Xoit de plein rang colonne. En fait, sous cette conditiommkz
trice X9' X9 est définie positive. De plus, chacune des matrjd®8 est semi-définie positive.

Chacune des matriceeXd X9+ YWY ) est la somme d’'une matrice définie positive et d’'une
matrice semi-définie positive, elle est donc définie p@sitiv

Q

Remarque 2.6.La matrice( S WY | est la somme de matrices semi-définies positives, elle
=1

est donc semi-définie positive. Elle n’est donc pas néaessant inversible. Afin qu’elle le
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soit, il faut que toutes ses colonnes soient non nulleseethdition n'est satisfaite que si,
pour chaque valeur de= 1,...,m, il existe au moins une valeur de=g{1,...,Q} tel que

Wiq =# 0. En d’autres termes, pour chaque coefﬁciQthoyen, on doit trouver au moins un
coefficient@fI qui lui est voisin. Cependant, pour des coeﬁicie@?sayant des valeurs trés
différentes, on risque d’avoirﬁ'/v: 0 pour tout q. Pour contourner cette difficulté, une technique
de régularisation par décomposition en valeurs singuBdrenquée est utilisée

Choix du parametre y
Compte tenu de I'expression de la fonctipn(2.40), le choix du parametrg affecte les ré-
sultats obtenus. Plus il est grand, plus on donne de l'inapod a la minimisation de I'écart
entre les coefficients. La valeur geest généralement fixée de facon a minimiser I'erreur de
généralisation des modeles (erreur obtenue par applicdéi® modeles sur des nouvelles don-
nées n'ayant pas servi a I'établissement des modeles)eRtaspproches sont proposées dans
la littérature parmi lesquelles on peut citer celles baséeses criteres d’information de type
BIC (critére d’information bayésiersichwarz 1978) ou AIC (critére d’information d’Akaike
[Akaike, 1973). Ces critéeres sont appliqués en général quand le nombhbeseéfvations dispo-
nibles dans les bases de données et faible. Quand on dispos®dbre important de données,
on peut considérer une partie de ces données comme donideggification et utiliser le reste
comme données de validation. Ainsi, on peut utiliser lan@pine connue sous le nom de vali-
dation croisée pour régler la valeur geElle consiste a identifier les paramétres des modéles
en faisant variey sur des données d’identification, puis a calculer I'erréastimation en ap-
pliquant les modeéles trouvés sur des données de validai@onaleur optimale de est celle
donnant I'erreur minimale d’estimation, notdg,, sur les données de validation. Le lecteur
peut se référer &rlot et Celisse201( pour une étude sur les techniques de validation croisée.
Dans nos simulations, on a adopté cette derniére technaudiger la valeur du paramétge

Algorithme de résolution
En examinant le systeme des équatichg4) a (2.46), on remarque que les estimés des vec-
teurs des coefficien89, q= 1,...,Q, ne peuvent étre obtenus que si les estimés du veéfeur
et des différentes matric&g9 sont disponibles. Il en est de méme pour les estimés du vecteu
0%t des matrice¥vd qui dépendent, d’une part de la connaissance des estin@®saleleW?
et, d’autre part, de la connaissance des estim@&3 éeded®. Une technique itérative doit alors
étre utilisée pour estimer les différents paramétres.

Pour une valeur donnée du coefficient de pondérgtidialgorithme de résolution est le
suivant :
1. initialisation : on poseé = 1. Les vecteur®():q (g = 1,...,Q) sont estimés par la
méthode des moindres carrés sur chaque base de donnéesnidaiément les unes des
autres. On posé()-? la moyenne des vecteués'-9,
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2.2. Modélisation des systemes multi-entrées/monoesorti

2. les vecteurs poids sont calculés selon :

w4 = : (2.48)

pouri=1,...,m,
3.onposé =1+ 1. Les nouveaux coefficients des modeéles sont calculésisdimmule :

g+1.a _ (quxq i WV(')A) ! (quyq i WV(')A@(')D) , (2.49)
4. le vecteur des coefficients moyens est calculé selon :

q Q
0— (Zw“m> Z D.agl+i.a (2.50)
k=1 g=1

5. les étapes 2 a 4 sont répétées jusqu’a la convergencealatiars. La convergence est
considérée atteinte quand le gradient de la fonafi@st nul.

TABLE 2.9 — Algorithme de résolution d2.@44) a (2.49

Remarque 2.7.1l est a noter que la contrainte de normalité imposée sur lastaurs poids
peut causer des problemes. D’aprées I'expressidd ), on peut déduire qu’il suffit d’avoir
67— 80| <« ’qu - 61-0’ pour avoir W' ~ 1 sans nécessairement avélf ~ 6°. On donne alors
de I'importance a la minimisation de I'écart ent@’ et 6° alors qu'ils ne doivent pas étre
considérés voisins.

Pour remédier a ce probléme, la contrainte de normalité degeurs poids est supprimé et on

définit des poids proches de 1 quand les coefficients sonh@sodes coefficients moyens et
proches de 0 dans le cas contraire :

wi = %(tanh(a((@iq —6°)+8&)) —tanh(a((67— 6°) - 5))) (2.51)

ou & et a sont des constantes a fixer telles quéaduit la vitesse de variation de la fonction
tangente hyperbolique & (i = 1,...,m) sont les seuils en dessous desquels les coefficients
seront considérés voisins :

1
—sig? - 09> §, alors W ~ 5 (tanh(a (8% — 8°)) —tank(a (67 — 8°))) donc v ~ 0,
— Si,au contralre19iq — Gio < &, avec lavaleur dé suffisamment grande pour gteh(a &) ~
1, alors W ~ 1 car W ~ %(tanr(ad) —tanh—ad)).

La figure2.2illustre la dépendance des poids vis-a-vis de I'écart deapetres par rapport a
leur valeur moyenne.
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08
Yig 6}
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-2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2
97 — g9

FIGURE 2.2 — Evolution d’'un poidsv en fonction ded? — 6°

Les paramétres;, i = 1,...,m, eta peuvent étre considérés comme des hyperparameétres dont
les valeurs peuvent étre déterminées par la technique deat@n croisée.
On propose par la suite de minimiser la fonction :

12 2, 12 0T 0
6=33 Iy -X9693+ 5y Y (69-6°) Wi (69-6°) (252)
g=1 g=1

par rapport aux vecteurs des coefficiel®$ g= 1,...,Q sachant que les éléments des ma-
trices WH ont les formes paramétriqué®.51). Ainsi, si les coefficients d’'un modéle n'ont pas
de valeurs voisines de celles des coefficients moyens peigs associés seront nuls et la mini-
misation dep (2.52) par rapport aux vecteur® et89, q=1,...,Q, ne prendra pas en compte
la proximité de ces coefficients aux coefficients moyens. 5 5

a—g}q:Oetd—g;O:Opour
i=1,....metg=1,...,Q) conduisent au systeme non linéaire :

Les conditions de stationnarité au premier ordre de la farct (

' (yi - x990 + %’ (6% 0°) (tanh(a (69— 00+ &)) — tanh(a (69— 82— &)))

+ V(67 6°)? (~tanf (a (67— ° +3)) +tant? (o (67 67~ &))) =0 (253)

O

-2 (87— 69) (tanh(a (87— 8°+&)) —tanh(a (87— 8°—&)))

(89— 6%)% (—tant? (a (69— 6°+&)) +tankf (a (89— 60— &))) =0 (2.54)

1Mo

g
2

g=1

En raison de la non linéarité du systéme d’équati(hs3 et (2.54) par rapport aeiq etd, une
expression analytigue des estimés de ces paramétres n@geétre trouvée et une méthode
itérative doit alors étre utilisée. Le lecteur peut se réfé [Demailly, 2006 Rheinboldt1999
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pour des rappels sur les algorithmes de Newton, de la sécatite permettant de résoudre
un tel probléeme. Cependant, ces algorithmes nécessitetgtnaps de calcul important et on a
adopté dans nos simulations une solution sous-optimalsistamt a utiliser I'algorithme de la
table2.9avec a I'étape 2 la formule de remise a jour des poids :

2
se substituant a I'équatiof®.48).

wi ) = }<tanh(a((9iq’(') ~6>")+5)) —tanh(a (" — 6> - d))) (2.55)

Remarque 2.8.En examinan{2.51), on remarque qu’on a besoin de fixer m valeurs différentes
pour les seuilsy (i = 1,...,m). Cependant, si 'on considere la proximité relative erlgs

coefficients, on peut fixer un seuil unigdgour I'écart relatif entre les coefficients. Il suffit
a_ o

2]
dans ce cas de remplacer la quant@%— Gio par -
(2.51).

Remarque 2.9.La méthode est présentée pour des modéles ayant la mémeistnumais elle
peut facilement s’adapter au cas des modeles faisant ieérun nombre différent de variables
explicatives. Il suffit d’ajouter dans I'algorithme préait une étape qui force le poids associé
a une variable explicative n’intervenant pas dans un modegteendre la valeur nulle. Cette
étape a été prise en compte lors des simulations.

e O
40 (sous condition qué” # 0) dans
|

Exemple 2.4(Identification des modeéles par comparaison a un modele moygn

Les données de I'exem#el sont ré-utilisées pour montrer les résultats de la méthduied-
tification des modéles par comparaison a un modele moyeredtew des coefficients moyens
est initialisé a la moyenne des vecteurs des coefficientsédod la table2.2:

6°=(00 79 29 32 11 —-03 01 01 —02 49 01 51 04 06)'

Les résultats des modeles identifiés tenant compte degpadmmunes aux modeles sont don-
nés pour un seuil uniqu@ = 0.1 fixé pour I'écart relatif entre les coefficients et sont ragués
dans la table2.10contenant en derniere ligne les coefficients moyens eséingésgaleur opti-
male du paramétre de régularisatign

[
o 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
27792932 19 09 11 1.0 09 49 5.1 0.4 |0.057|0.997
21 79 29 32 23 -1.0 -05 -0.6 -0.9 49 04 5.1 D60 0.996

g Ja ct
1
2
3|-1579 29 32 -05 02 09 0.7 05 49 5.1 10053 0.997
4
0

13 7929 31 05 -1.0 -1.2 -0.7 -1.3 50 5.1 1.0|0.052/0.997
[0.1 80 29 32 1.0 02 0.1 0.1 -02 49 01 51 04]06 | |

TABLE 2.10 — Caractéristiques des modeles identifiés par congoaraiun modele moyen

Le minimum de la somme des erreurs quadratiques d’estimdés variableg® (q=1,...,4)
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sur les données de validation est obtenue pour la valewr-d&57 (figure 2.3). Cette derniére
valeur est celle utilisée dans les simulations. Cependantbservant la figur.3, on constate
gue cette valeur peut étre n'importe quelle valeur compeistee 435 et 1534 si une tolérance
de 2%o est acceptée autour de la valeur minimalegde J

0.6295

0.629
0.6285
0.628
0.6275
Jval
0.627
0.6265

0.626 -

0.6255

0.625
0

500 1000 1500 2000
Y

FIGURE 2.3 — Erreur quadratique d’estimation sur les données deatainJ, 5 en fonction de
y

Les coefficients partagés par les modéles sont identifiésegaéix poids estimé&‘q ayant des
valeurs non nulles. Ces valeurs sont données a la talle

9™ 1 2 3 456 7 8 9 10 11 12 1B
10 099 099 009 0 0 0 0 0 099 0 099 1 |0
2|0 1.00 099 100 0 0 0 0 O 100 O 099 0 |0
3|0 1.00 099 099 0 0 0 0 O 100 O 099 0 |0
410 100 099 099 0 0 0 O O 099 0O 099 0 |0

TABLE 2.11 — Poids\ obtenus

Les valeurs des poids permettent d’identifier le coeffiaieria variablex‘j commun aux 4 mo-
deles W‘i‘ est prochede Iy q=1,...,4). Il en est de méme pour les coefficients des variables
x3, x3, xJ etx{,. Le coefficienBy, est trouvé identique au coefficient moydfh avecil, = 1.
Ainsi, on a pu identifier les coefficients communs a tous lefes. Cependant, les coefficients
des variables<§ etxg1 ne sont pas jugeés voisins a la différence du résultat obtemdiyme des
meéthodes d’analyse proposées a la secldh2.1 Il en est de méme pour les coefficients des
variablesx? etx4 et ceux des variables; etx.
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On note que lors de la présence d’'un modeéle ayant des coeffi¢crés différents de ceux
des autres modeles (ayant des coefficients voisins), apautie commune aux modeles ne sera
détectée. De plus, la comparaison des coefficients des emdéaleux d’'un modele moyen ne
permet d’'identifier que les coefficients communs a tous ledates. Il peut étre plus intéressant
d’identifier les coefficients communs a n'importe quel grewfe modéle. Une solution a ce
probléme est présentée dans le paragraphe suivant.

2.2.3.2 Comparaison des coefficients de chaque couple de rates

Lorsqu’on désire identifier les modéles des différenteshimas sachant que des coefficients
peuvent avoir des valeurs voisines dans deux (ou plusiewdgles, on propose de minimiser
un critere dans lequel on compare deux a deux les vecteursogéitcients des modéles. Le
critére proposé est :

2znyq X992+ szl S (67-0)) el (09-0) (250

=1 (=G+1

ouy > 0 et les vecteur§9 correspondent aux vecteurs des coefficients des model¢isnees

Les matrices diagonales positiveg’ ¢ R™™ qu’on doit aussi estimer, sont formées par
. q[ . . s .

les pou_jswi =1,...,0-1,/=q9q+1,...,Qeti =1,---,m) respectant la contrainte de

normalité :

m
Zwﬁl_l:o’ q=1---,0—-1 et ¢=q+1,---.Q (2.57)
i=

Ainsi, avec la forme Z.56), 81 est comparé &2, 63, ..., 69 62 est comparé &2, ..., 69
et tous les modeéles sont ainsi comparés deux a deux Le lagnaagsocié a2.56) et (2.57)
s’écrit :

=3 Z lya— XOIQOI||2+ =% Zlé §+1< eg)TWq,é (eq_ 96)

Q_

+3 @ _1] (2.58
qu q+1 (le ) (259

ou les paramétrgs®’ correspondent aux paramétres de Lagrange.
Les conditions de stationnarité au premier ordre du lageangs a vis des pOidﬂiq’g donnent :

wit = ! 2.59
. " (676 (2.59)

1+
J#I <9q ng>2

Cette équation est écrite sous condition d’a\&ﬂr;é 65 Vije{l,....mletj#i,si Bq o'
Si cette condition n’est pas vérifiée, on ndﬁ&g I ensemble des indicegqui verlflentGGI Gf
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Chapitre 2. Apprentissage multi-tdche de modeéles lingaire

poureiOI = 0! et on ré-écrit I'équation2.59 comme :

Wiqj ) 1 2
| (67— 6)
c:ard<~7iq 4> * o (GITGIJ'E)Z

j#

(2.60)

ou Card(jiq’é) correspond au cardinal de I’ensembﬁ@’g.

En introduisant les matricay’d telles quanvd =W%‘ (q=1,...,Q—1letl=q+1,...,Q),
les conditions de stationnarité au premier ordre du lagesn@.58) vis a vis les coefﬁcient@iq
permettent aussi d’écrire :

AL —pwiz .. —pwie gl X1yt
_Wvl,z N2 . : 62 X2Ty2
= : (2.61)
—pWwWiQ L o pwWR1Q AQ f219) XQ"yR
X JT T

OUAY = X9 X4+ y s W% Le systémeZ.61) est de la forme :
(%

AB =D

Les vecteurs des coefficients peuvent alors étre trouvas,@mdition de régularité de la ma-
trice A, d’'aprés : A
6=A" (2.62)

Remarque 2.10.Pour que la matrice A soit inversible, il suffit que chaque nicatX? (q =
1,...,Q) soit de plein rang colonne. Dans ce cas, chaque matkiteorrespond a la somme

d’'une matrice définie positivéXqTXq) et d’'une matrice semi-définie positi(e/ S Wq7£> ;
(#q

elle est donc définie positive. De plus, les matrié}ﬁTXq> ne sont pas diagonales a la diffé-

rence des matrices % : les colonnes de la matrice A ne sont pas colinéaires et deitaiére
est donc de plein rang colonne.

Algorithme de résolution
On peut remarquer, d’aprés les eéquatichs9), (2.61) et (2.62, que pour avoir une estimation
des différents poids, les valeurs des différents coeffisidnivent étre connues et inversement,
pour avoir une estimation des coefficients des modéles dlesirs des poids doivent étre dis-
ponibles. Ainsi, pour une valeur donnéeyain algorithme itératif sS'impose pour résoudre le
probléme.
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1. initialisation : on poseé = 1. Les vecteur®():9 (g = 1,...,Q) sont estimés par la
méthode des moindres carrés sur chaque base de donneeemid@ément les unes des
autres,

2. les vecteurs poids sont calculés selon :

i — ! (2.63)

pouri=1,...,m,
3. on posd = | + 1. Les nouveaux coefficients des modeéles sont calculés selon
al+y — AT (2.64)

Y

4. les étapes 2 et 3 sont répétées jusqu’a la convergencealeti@n. La convergence est
considérée atteinte quand le gradient de la fonafi@st nul.

TABLE 2.12 — Algorithme de résolution d&.69), (2.61) et (2.62

On rappelle que le choix deest fait par validation croisée.

Remarque 2.11.Pour s’affranchir des problemes pouvant résulter de la cainte de norma-
lité des poids (remarqu@.7), on utilise des poids ayant la forme suivante :

Wi = (tanh( a((89—6)+8)) —tanh(a((69— 6) — a))) (2.65)

ou & eta sont des constantes (connues a priori ou dont les valeurgguee@tre fixées par une
technique de validation croisée), pou£il,...,m

Le probléme d’estimation des parametres est alors refoérenl un probleme de minimisation
de la fonction :

Q-1 Q

=3 z Iy - x93+ 2y 5

( ef)quf (eq _ ef) (2.66)
g=1/=0+1

par rapport aux vecteur®9, g=1,...,Q, avec les éléments des matrice§4\donnés par
(2.69. Ainsi, si les coefficients de deux modeles ne sont pas assd®ep, les poids qui leur
sont associés seront nuls et la minimisationddé2.66) par rapport aux vecteurs poidgY,
g=1,...,Q, ne tiendra pas compte de la minimisation de I'écart ergeedoefficients des mo-
deéles en question.

Les conditions de stationnarité au premier ordre de la famctp aboutissent au systeme
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d’équations non linéaires :

W (1 X0 4 ;%( 6) (tanh(a (67 6/ +4)) ~tann(a (@ @' ~5)))

Y25 (01-9)° (it (a (4'-g ) +an? (a (o'- @ -3))) =0 @6

I
i=1...m et g=1,....Q.

Afin de trouver les estimés des différents coefficié,ﬂisune technique itérative permettant la
résolution des systemes d’équations non linéaires dat@ilisée. Comme précédemment, on
a adopté dans nos simulations une solution sous-optimaleansiste a utiliser I'algorithme
de la table2.12avec a I'étape 2 la formule de remise a jour des poids :

wi O = %(tanh(a((@iq’(') — 6"+ ) —tanh(a((g*" — ") - d))) (2.68)

se substituant §.63.

Exemple 2.5(Identification des modéles par comparaison des modéles deaxdeux)

Les données de I'exemplel sont ré-utilisées pour montrer les résultats, regroupéssdia
table2.13 de I'application de la méthode d’identification des modéde les comparant deux
a deux.

[
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
-2.7 80 3032 19 09 10 1.0 0.9 4.9 5.1 0.5]0.057/0.997

q Ja cd
1
2119 80 30 32 23 -1.0 -05 -0.6 -09 49 04 5.1 D.B60 0.996
3
4

-14 79 3.0 3.2 -05 0.2 1.0 0.7 05 4.9 5.1 10053|0.997
19 80 29 31 05 -1.0 -1.2 -0.7 -1.3 5.0 5.1 1.0 ]0.0510.997

TABLE 2.13 — Caractéristiques des modeles obtenus par compaciesonodeles deux a deux

Ces valeurs sont données pour la valeurydeptimale égale a 90, déterminée par validation
croisée (figure2.4). Cependant, on constate que toute valeulyagtimale comprise entre 60
et 130 est acceptable si une tolérance de 2%. est admise adéolarvaleur minimale de,d.

La valeur dey = 90 est celle utilisée dans les simulations.

Les coefficients partagés par les modéles sont identifiésega@ix poids estimé@ﬂ’f (i=
1,..mqgq=1....Q—-1et/=q+1,...,Q) ayant des valeurs non nulles. Les valeurs de
ces poids sont données a la taBld 4

Les valeurs des poids obtenus permettent d’identifier Ifficant de la variableq commun

aux 4 mod(‘eles\/"(‘lM est proche de 1 pourg 1 a3etl/=2a4). Il en est de méme pour les

variablesx3, xg, Xg etx{;. La valeur du poidsﬂé"‘, proche de 1, indique que les coefficients
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0.629

0.6285
0628}
0.6275}
Jval ga71
0.6265|

0.626 -

0.6255

0.625 : : . :
0 50 100 150 200
Y
FIGURE 2.4 — Erreur quadratique d’estimatidyy, sur les données de validation en fonction de

y

|
o1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 18
1.2/ 0 099 100 1.00 0 0 0 O 0 099 0 099 0 |0
1,3 0 099 100 1.00 0 O 0.80 004 0 099 0 099 0 |0
1,4/ 0 099 099 099 0 O O O O 099 0 099 0 |0
23/ 0 099 100 1.00 0 0 O O O 100 0 099 0 |0
240099 1.00 099 099 0 090 O 030 0 099 O 099 0 |0
3,4/ 0 099 099 099 0 0 O O O 099 0 099 0 |0

TABLE 2.14 — Poidsv* obtenus

des variablex? etxg sont voisins. Il en est de méme pour la constante des modétes@vec

\/T/(Z)"1 # 0. Finalement, le coefficient des variable et x3 est trouvé commun aux modéles 1

et 3 vu que le poids assoor“é’?’ est proche de 1. Les critéres résiduels et des coefficients de
corrélation entre la variablg/ et son estimée sont quasiment identiques a ceux donnés a la
table2.2 Les nouveaux modeles expliquent aussi bien les varighlgse ceux obtenus par la
méthode des moindres carrés appliquée sur chaque base déemmdépendamment les unes
des autres.

La méthode d’identification des modeles par comparaisox dedeux permet a la fois
d’identifier les parties communes a n'importe quel couplmdeéles (et donc automatiquement
celle partagée par 'ensemble des modeéles) et d’estimes mefficients tout en gardant des
bonnes qualités d’estimation des modeles.
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2.2.4 Choix de la structure des modeles

Dans les méthodes proposées aux sectibA et 2.2.3 les structures des modéles dé-
crivant le comportement normal des difféerentes machinas fgpposées connues. Ainsi une
phase préliminaire, avant I'application de ces méthodassiste a identifier les structures des
modeles a partir des données disponibles. Afin d’atteinellit on peut utiliser des techniques
séquentiellesraper et Smith1981; Neter et al, 1983 :

— lintroduction progressive des variables : on commenc@&panodéle a une variable et on

introduit a chaque pas une variable, celle qui apporte tiamgation la plus significative
du coefficient de déterminatid®f (2.13),

— I'élimination progressive des variables : on commencaipanodeéle comprenant toutes
les variables et on élimine a chaque pas une variable en satb&s la diminution la
moins significative du coefficient de déterminatieh

— larégression pas a pas : il s’agit d’'une combinaison des pleacédures précédentes. On
introduit progressivement les variables dans le modeléaissant la possibilité de faire
sortir a chaque pas une des variables devenues non signétcat

On peut aussi utiliser la méthode LASSO introduite danbghiranj 1994 et qui consiste a
minimiser, en plus de 'erreur résiduelle quadratique dstiimation des variablgd!, la norme

1 des vecteurs des coefficierft$. Les auteursTibshiranj 1994 ont constaté, suite a de nom-
breuses expériences, que cette méthode permet d’anmutardéicients de certaines variables.

2.3 Modélisation des systemes multi-entrées/multi-sods

Les méthodes présentées dans les paragraphes précéedgpiggsent sur des modeles
multi-entrées/mono-sortie. Ces méthodes d’identificatie systéme considerent que les va-
riables d’entrée sont déterministes et que seules ledlaside sortie sont entachées d’erreurs
de mesure. Cette hypothése n’est pas satisfaisante paisgratique la plupart des variables
sont entachées d’erreurs de mesure. De plus, ces méthassitént une connaissance préa-
lable du nombre de relations décrivant le comportement aeguwd machine et des variables
a expliquer. Dans cette section, on s’intéresse aux modelds-entrées/multi-sorties. Parmi
les méthodes proposées dans la littérature permettantteleniléer le nombre de modéles de
chague machine et tenant compte des erreurs existantesites tes variables est la méthode
des moindres carrés totau&¢lub et Van Loan198Q Van Huffel, 1997 dont le principe sera
rappelé ultérieurement. L'Analyse en Composantes Praieg(ACP) peut étre une alternative
[MacGregor et Kourfil995 Huang 2001 Jolliffe, 2003 ; elle élabore implicitement un mo-
dele du systeme a partir de données expérimentales prélsuéee dernier en considérant de
la méme maniere les variables d’entrées et de sorties dénsgstun rappel sur les principes de
I'analyse en composantes principales est donné a la sexttioante.

2.3.1 Rappel sur I'analyse en composantes principales

L'analyse en composantes principales permet d’identiéisrrélations linéaires existantes
parmi les différentes variables d’un systeme, sans faidistection entre variables d’entrée et
variables de sortie. On considére le cas ou on dispos@usures d’un ensemble devariables
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Xi, i =1,...,m. On noteX € R™™M |a matrice regroupant les mesures de ces variables. LACP
détermine une transformation optimale (vis-a-vis de laimisation de I'erreur quadratique
d’estimation en valeur moyenne) de la matrice des donKées

T=XP (2.69)

X=TP' (2.70)

avecT = (1, to,... ,tm) € R™™M ou les vecteurs sont les composantes principales correspon-
dant a des projections des données dans un nouveau sogs-dspaatrice de transformation
P=(p1, P2,..., Pm) € R™M vérifie la condition d’orthogonalite™ P = I, Les vecteurs;
sont les vecteurs propres associés aux valeurs praprés la décomposition en valeurs et
vecteurs propres de la matrice de variance/covariapage X :

Tx = PAPT (2.71)

avecA=diag A1, A2, ... ,Am) la matrice diagonale des valeurs propres ou les termesmhago
sont ordonnés dans 'ordre décroissant des amplitudles:A> > --- > Ay, Ces dernieres cor-
respondent aux variances des projectipraes données sur les directions représentées par les
vecteurs proprep; (i = 1,...,m). Le modéle ACP est constitué par les vecteurs propres asso-
ciées aux plus grandes valeurs proptasliife, 20043. Cependant, on peut montrer également
que les derniers vecteurs propres associés aux valeurgpiep plus petites permettent de dé-
terminer les relations linéaires ou quasi linéaires qustexit entre les variablesli{iang 2001].

Dans ce qui suit, on utilisera I'expression "modéle ACP"nmtésigner ces relations et on notera

P la matrice regroupant les vecteurs propres associés asyegtiies valeurs propres.

Exemple 2.6(Détermination des relations de redondance a partir d'un moeéle ACP)

On considére le systeme :
X3(K) = 2x1(k) — X2(K)

{ Xa(K) = —x1(K) + 3x2(K) (@72
ou les amplitudes des signauxet % varient entre -2.5 et 2.5. On considere=n1000obser-
vations pou chaque variablex = 1,...,4. On regroupe ces observations dans une matrice X.
Les valeurs propres de la matrice de variance/covariahgasont : 22, 5, 0 et 0.
On en déduit I'existence de deux relations de redondanceqasystéme (deux valeurs propres
nulles). La matriceP regroupant les vecteurs propres associés aux valeursrgsapulles est
donnée par :

-
~ —-0.15 092 -0.09 -0.34
P= ( —-0.84 —-002 051 018 ) (2.73)
Les relations de redondance s’écrivent alors :
—0.15x3 (K) + 0.92x>(k) — 0.09%3(k) — 0.34x4(k) = 0 (2.74)
—0.84x3 (k) — 0.02¢2(K) + 0.51x3(k) + 0.18x4(k) = O. (2.75)

Par élimination de %(k) et de %(k) dans les deux équatior(8.74) et (2.75, on obtient :

Xa(K) = —x1(K) + 3%2(K).
{ x3(K) = 2x(k) — x2(K). (2.76)
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Ainsi, on a pu retrouver les relations de redondance coresiant au systeme initigR.72.

2.3.2 ACP et effet parc

Supposons qu’on dispose @amatrices de données notéésa XQ relatives a des mesures
faites surQ machines réputées identiquesgy = 1,...,Q, X9 € R"*™ oung est le nombre de
mesures faites sur E™Memachine etny est le nombre de variables mesurées sur cette derniére.
Les modeles ACP associés aux différentes machines peuadagpr des parties communes
entre eux. Dans les paragraphes suivants, on donne unedagteomettant d’identifier les
parties communes aux modeles ACP des difféerentes machienéfier de nouveaux modeéles
pour ces machines tenant compte des parties communes miéesience.

2.3.2.1 Comparaison des modéles ACP

Soit Zi (q=1,...,Q) la matrice de variance/covariance ¥&. On notePY les matrices
dont les colonnes sont formées par les vecteurs propresi@ssux valeurs propres nulles ou
guasi-nulles de la matric?—:?(, g=1...,Q. Dans le cas idéal, les vecteurs colonnes des matrices
P4 définissent le méme sous-espace a une transformationJoiéfe, 2003. Comme on veut
comparer les matrice29, on propose de les transformer de facon & faire apparakréltdet
des "0" & des endroits précis. La matri®®de rangq a la forme suivante :

~d ~ ~
P11 Piz - Py,
50 50 .
pd — ~8r%1 ~5rq72 ~5)rq,rq (2.77)
Pry+11 Prg+1,2 Pro+1rq
~q =q ~q
prrh71 pmq72 o Pmgrq
On peut facilement trouver une transformatgdn
g9 RMXTa — RMaxTq
pa —s PY (2.78)
telle que :
0 . 0
0
: . . 0
pY— 0 0 . 1 . (2.79)
o oI .. pd
Pry+11 Prg+12 Pro+1rq
=q =q -
pmql pmq2 o prrh7rq
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Ainsi, on peut comparer, au moyen d’'un indice de distanceyézteurs colonnes des deux

matricesP” etP' afin de détecter si, d’'une part, il existe des variables con@s@aux modeles
associés aux deux bases de données et si, d’autre parteléisients de certaines de ces va-
riables communes sont suffisamment voisins pour décidezsdednsidérer comme identiques
puis de les rendre identiques. On peut aussi analyser leglesodbtenus pour identifier les
coefficients de faibles amplitudes et essayer de les anasutatte opération n’affecte pas la
qualité des modéles en termes d’erreur d’estimation desblas par exemple.

Exemple 2.7(Transformation de deux matricesPd et P*)
Considérons les deux matrices suivantes issues de 'ACPak=s de données collectées sur
deux machines :

—0.17 068 007 036 083
—0.42 -0.28 —~0.18 —0.43 053

Pi=] 004 003 et PP'=| —030 034 -0.17 |. (2.80)
0.34 062 —~0.18 074 -0.02
0.82 —0.26 092 015 -0.02

En multipliantP9 et P! & droite respectivement par :

-1
o 007 036 083
<—0-17 068 ) et | 018 —043 053 | |

—042 -028 —~0.30 034 -0.17
on obtient ;
1 0 1 0 0
0 1 0 1 0
PP’=| 000 -010 | e P'=| 0 0 1 |. (2.81)
049 —-1.00 050 —0.50 100
—-1.01 -153 052 —1.50 —-2.02

De cette facon, les deux premiéres colonneBHexpriment les variable)si et xg en fonction
des autres variables disponibles. Il en est de méme pourdas gremiéres colonnes @&
permettant d’obtenix et x5 en fonction des autres variables. On peut maintenant coenpar
facilement les colonnes en question.

Dans I'exemple précédent, le choix des variables par ragaxquelles on normalise les
vecteurs propres était aléatoire. Cependant, on peut ediaptiémarche suivi dans le cas de
I'élimination des variables par pivot de Gauskjub et Van Loan199q et choisir de norma-
liser les vecteurs propres par rapport aux variables agantdefficients les plus grands afin
d’éviter les problémes numériques. Dans ce cas, il faut fitention a choisir les mémes va-
riables par rapport auxquelles on normalige,
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Remarque 2.12.0n note que le rang d’'une matride? peut étre différent que celui d’'une
matrice P’ quand par exemple, pour la machifgil y a peu de variations dans certaines
variables pouvant alors créer plus de relations pour la maeld que la machine q.

On note r=min(ry,...,rq). La normalisation des colonnes d’une matrieg ayant un rang
rq > r, en utilisant une matrice de transformation de rangr’est peut étre pas la meilleure
transformation a réaliser. On peut essayer de trouver tolge matrices de transformation de
rang r pouvant se former & partir des colonneskfeet appliquer ces transformations sur les
vecteurs colonnes associés a la transformation. Dans ceoceeura Qq 6 vecteurs pour former

la matriceP” au lieu de g,

On notePgq (resp. P la colonne numérsy de =X (resp.sy deP’ ). Afin d’identifier le plus
grand nombre de coeff|C|ents communs aux modgles/, il s’ avere parfois nécessaire de

comparer les éléments G’éq a ceux deLPS[,, au lieu de ceux dE’S[.

Exemple 2.8(Comparaison de deux modéles ACP

Supposons quﬁgq et I3£[, font intervenir les mémes variables et définissent lesicalatsui-
vantes :

X3 (K) +0.6x3(K) 4 0.8x3(k) + 1.2x3(k) = 0
X (K) — 0.62x5(k) — 0.81x4(K) + 1.9x(K) (2.82)

On peut constater de ces deux équations que seul le codffiigda variablex; est commun
aux modeles g et Cependant, en multipliant la deuxieme équation du sys{@r88) par un
coefficient (-1), on obtient :

X7 (K) + 0.6x3(K) + 0.8x; (k) + 1.2xd(k) = 0
X (K) +0.624(Kk) +0.81x(k) — 1.9%(k) = 0 (2.83)
Le nombre de coefficients qu’on peut juger voisins dans lag dedéles est égal & deux (co-

efficients des variables; et x4) et il peut donc s’avérer avantageux d’identifier de nouveau
modeles tenant compte de la partie commune ainsi mise eeredad

Dans le cas genéral, I'identification des coefficients comsrdes g modeles de la machine
g et lesr, modéles de la machirepeut facilement se faire selon la procédure suivante :
1. calculer la différence entre les coefficiebg§i etpl ; (—P.,).i=1,...,m etutiliser un
codage binaire traduisant la proximité entre les coefftsierc 1 » si cette différence est
inférieure a un seuil prédéfidi et « 0» sinon. Ainsi, un vecteur de distances, nommé

dSq s,» est obtenu pour chaque couple de vectﬁﬁqrsatﬁé,
2. construire un vecteur d’occurrence, nomiﬁé pour chaque couple de vectelﬁ% et

P : ala positiori, mettre « 1 » sia Iaf0|qu etp pS jsont supérieurs a un seuil prédéfini
€ (seun en dessous duquel les coefﬁuents peuvent étredxmési nuls) et« 0» sinon,

6. Cf, désigne le nombre decombinaisons de, éléments
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3. calculer q’gs = dq’@ ® Iq’? 7. Les éléments non nuls de ce vecteur correspondent aux
S ST Sg,Sy

.. — —( . . , ,
coefficients communs ng et PS[. Dans ce travail, on est seulement intéressé par les
vecteurs contenant au moins deux éléments non nuls.

Les coefficients jugés communs aux modeles des différeraehimes étant identifiés, on pro-
pose dans le paragraphe suivant une méthode permettagmtifier de nouveaux modeles te-
nant compte des parties communes précédemment mises enc&vid

2.3.2.2 Identification des nouveaux modeéles

On propose d’'identifier de nouveaux modéles pour les masl@nse basant sur la méthode
des moindres carrés totaux sous contraintes de type édaiffobléme a résoudre s’écrit :

1 )
—|IX6
minZ X3
s.c.C6=0

(2.84)

avecX € RN*M et ¢ RM ayant les mémes structures que celles données 8. (

La matriceC € RM*9 est construite de facon & tenir compte des contraintes litégmtre
certains coefficients et de la nullité d’autrelsest le nombre total de ces contraintes).

Afin de résoudre le probléme.84), on peut utiliser la méthode d’élimination des contrasnte
[Bjorck, 1996 Galligani et Zanni200Q qui repose sur les trois étapes suivantes :

1. transformer le probleme d’optimisation sous contrarge un probleme de dimension
inférieure,

2. résoudre le nouveau probléme,
3. utiliser la solution obtenue pour aboutir a la solutiorpdobléme d’optimisation initial.

1. Transformation du probléme initial en un deuxieme de dim@sion inférieure

Dans la contraint€8 = 0 (2.84), la matriceC est de plein rang lignd en raison de I'indépen-
dance des contraintes. On peut trouver une matrice de pationifl € RM*M qui transforme
la matriceC en une matric€* = CI1 telle que :

C*=[c; ¢3] eRPM (2.85)

avecC; € R99 une matrice réguliére & ¢ R9>*M-d),
Ainsi, on peut écrire, sachant qiig1" = Iy, :

ce = cnn'e
C*o*. (2.86)
On partitionned* sous la forme :
«_ (61
0" = < 6; ) (2.87)

aveco; < RY et 05 € RM-d. D’aprés @.86) et tenant compte des contrainté8 = 0, on peut
écrire :
C167 +C565; =0.

7. le symboler correspond au produit binaire
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La matriceC] étant reguliere, on peut exprim@f en fonction def; selon :

0; = —C; 'C365. (2.88)
Tenant compte de2(88), le vecteur@* s’écrit :
0*=76; (2.89)
x 1
avec7 = ( _Icl C2 ) etouly_q) désigne la matrice identité de dimens{dh—d) x (M —
(M—d)
d).

Ainsi, le probleme d’optimisation initial.84) est transformé en :
1
min= | X*7T 65][3. (2.90)
6; 2
ouX* = XIM. On noteZ = X*7, le probleme final a résoudre est alors :
1 2
min= ||Z65]|5. 291
in 112613 (2.91)

Afin de trouver une solution unique a ce probleme, il suffitm@ioser une contrainte de norma-
lité sur le vecteuB; :
16515 = 1. (2.92)

2. Résolution du nouveau probleme

Le probleme d’optimisation initiall.84) est transformé finalement en un probléme des moindres
carrés totaux dont la solutio@* est obtenue comme étant le vecteur propre associé a la plus
petite valeur propre d&" Z (2.91).

Démonstration.Formons le lagrangien du probleme a résoudre :

1 _ o2 1
ﬁz5’\292|’§—§H(|’92”5—1)~ (2.93)
Les conditions de stationnarité au premier ordre du la 'm@d—aﬁ =0 etd—ﬁ = 0) conduisent
a:
77765 — 165 =0 (2.94)
6;'6; =1. (2.95)
D’aprés .94, on a: A
(Z"2—lw_q)) 65 =0. (2.96)

Cette équation montre qu’il s’agit d'un probléeme de valquapres et vecteurs propres de la
matriceZ' Z. Tenant compte de2(95), on obtient :

[=65"2726;. (2.97)

Comme la quantit«éz*T ZTZéZ* correspond a celle qu'on cherche a minimise8(), I'estimé i
de u correspond & la plus petite valeur propreZd€ et I'estiméd; de 65 est le vecteur propre
associe. O
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2.3. Modélisation des systemes multi-entrées/multirsert

3. Solution du probléme initial
On peut facilement remonter a la solution du probléme dojstation initial .84) :
- le vecteurég‘ étant maintenant connu, on utilise89 pour trouver I’estime'éf du vecteur
6* du vecteur des coefficiené,
— la solution du probléme initial est obtenue selon :

A

6 =no*. (2.98)

Remarque 2.13.Une étude sur la sensibilité du critege= 5 ||X9||§ par rapport a chacune des

contraintes a imposer peut étre intéressante pour identiélles qu’on peut prendre en compte
sans perte majeure du pouvoir explicatif du modéle. Powa,c@h peut chercher I'influence de
chaque contrainte sur la variation du critegepar rapport a celui obtenu par la méthode ACP
sur chaque base de données indépendamment les unes das autre

Exemple 2.9(Identification des modeles avec erreurs sur les variablgs

On dispose de 4 bases de données générees a partir de deubesnocatl@dprenant les mesures
de 15 variables et que les coefficients des modeles ACPfidsrgur chaque base de données
indépendamment les unes des autres sont donnés a lazdlieDans cette table, I'indice i
référe au numéro de la variable explicative avee 0 correspondant a la constanteﬁg] fait

référence a la relation numerg our la fMebase de données (g 1,...,4ets=1, 2). On

qa_ (pa
noteesq = <6

IR [N ! le vecteur contenant les coefficientsR
%’0, DY ’ %715

&a’i,.-.,

|
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 1415
53 -81-31-31-21-1.2-09-1.0-09 -52 -0.1 49 @3 1 O
P1l-1.3 -81-3.3 29 -24 09 06 05 11 44 -04 -5.6 -0.0-1.40
Pil 24 -79-29-33 05 -04-1.0-08-0.3 -5.0 0.0 -5.1 -0.@-0 O
-1.3 -81-33-26-0511 1.2 05 1.3 -49 -01 -53 -0.9-0. O
P>/-10.4-19-04 05 -49-09 0.1 05 04 -14.7 0.1 -152 0.0 0. 1
I3§ -7.0 -2.0 0.1 0.1 -49 05 -0.2 0.2 -0.4-159 0.3 -14.1 0.1 0.21
P5|-34.3-0.8-0.3 0.2 53 0.2 -0.2 0.2 -0.2 15.3 0.1 149 0.1 0.21
P,-10.5-1.8-1.1 1.4 -49 0.1 0.3 -0.2-0.1-14.7 0.2 -153 0.2 0 1

TABLE 2.15 — Coefficients des modeles obtenus par ACP sur chaqaelbaknnées indépen-
damment les unes des autres

Dans la table2.15et les deux tables suivantes, un coefficient est marqué snagsqu’on l'a
forcé a prendre exactement la valeur O ou 1.

On a fixé un seuil de 0.1 en dessous duquel on a considéré |&xiemts nuls et on a éta-
bli la liste des contraintes concernant la nullité de cemsrcoefficients et donc permettant de
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Chapitre 2. Apprentissage multi-tdche de modeéles lingaire

déterminer les structures des modéles.

9%,10:0 el{lgzo ei15:o eflzzo
912,15 =0 6f’,lo =0 6%,12 =0 9%15 =0
6710="0 6 13=0 62, =0. 6ls=0
921102O 921.12:O 921,13:O 92114:O
65,=0 655=0 62,,=0 62,,="0
eglo:o eglzzo 921420 6;5=0
055=0 95{14:0

Les structures des deux modeles pour chague base de doriagemaintenant connues, on
identifie & nouveau les coefficients des modeles ACP en temiaupite des contraintes associées
a chaque base de données indépendamment les unes des tlitie?.(6. Dans cette table,
on noteFZqq le vecteur des coefficients associées a la relation numgposr la fMebase de
données (= 1,...,4ets=1, 2).

|
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 1415
P[40 -80-31-31-20-11-09-10-09 50 -49 050 1 0
P2|-1.6 -8.1-33-29-24 09 0.6 0.5 1.1 -46 -04 -58 -1.4 1 0
P3| 27 -7.9-30-33 04 -04-09-08-03 50 -50 0 -1.01 0
P4-1.7 -8.0-32-30-04 12 1.2 06 1.3 49 -52-090 1 0
PI[-8.4 -20-04 0.4 -49-0.90 05 04 -1470 -153 0 0 0 1
P?|-43 22 0 0 -490.3-02 02 -03-1550.2-148® 020 1
P3-81.2-0.9-0.5 0.2 52 -0.2-0.2 0.3 -0.2 150 150 0 02 0 1
P3(-7.4 -1.9-1.4 1.5 -500 0.3 -0.2 0 -14.9 0.2 -15.2 0.2 -0.10 1

TABLE 2.16 — Coefficients des modeles obtenus par ACP sur chagaelbatnnées indépen-
damment les unes des autres tenant compte des contraintelliede certains coefficients

On a fixé un seuil de proximité relative entre deux coeffisieni5% afin de déterminer les
coefficients communs aux différents modeéles et on a étalloleraintes suivantes :

611,1 = 912,1 911,1 = 9%1 6111 = ef,l
s o s s o
ol g oy oo
11,4— %2,4 11,6_ %176 11,9— }2,9
62,1 = 92,1 92,1 = 62,1 62,4 = 92,4
-y oy e
29— Y29 29— Y29 29— Y29

921,11 = 922,11
922,13 = 9313
o=
1,11 = Y111
911,14 = Qf 14
92,15 = 92,15
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2.3. Modélisation des systemes multi-entrées/multirsert

L'application de la méthode décrite précédemment en tecampte a la fois des contraintes
d’égalité de certains coefficients et de celles de la nulliééitres permet d’obtenir les nouveaux
modeles dont les coefficients sont donnés a la taldlé

|

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 1415
Pl1 6.2 -80-32-30-23-15-1.0-09-0.7 49 -52-060 1 O
P12 -3.0-80-3.2-3.0-23 11 05 05 09 49 -03 -58 -131 O
P3| 4.2 -80-3.2-3.0 0.3 -06-1.0-08-0.3 -4® -52 0 -1.11 0
P14 -1.7-80-3.2-30-0412 1.2 06 13 49 -52-100 1 O
1

1

1

1

P21 -7.7-19-04 04 -52-090 05 05-1510 -149 0 0 O
P?-28-19 0 0 -5.20.1-0.2 0.2 -0.1-15.1 0.1 -14.9 -0.3 0
P23 353 06 0.2 -0.2-52-0.7 0.20 0.3 -151 0 -149 0 -03 0
P24 -7.7-19-15 1.7 -520 0.2 -0.2 0 -15.1 0.1 -14.9 0.2 0.20

TABLE 2.17 — Coefficients des modéles obtenus par la méthode deslresicarrés totaux sous
contraintes

Les critéres résiduels issus des nouveaux modeéles ne migpaiede détérioration significative
par rapport a ceux obtenus par les modéles ACP sur chaquedmdennées indépendamment
les unes des autres comme le montre la téblie8 Dans cette derniére]vgq (resp.J'gq) est le

critére résiduel associé a la relatidef (resp.Ps).

Ji Ji 5 5
0.043 | 0045 | 0073 | 0.075
0.040 | 0040 | 0079 | 0.081
0.040 | 0041 | 0076 | 0.078
0.042 | 0045 | 0069 | 0.070

A WN RO

TABLE 2.18 — Critéres résiduels

Les valeurs des criteres résidué& (s=1,2etq=1,...,4) sont quasiment identiques a celles
des critéresjg'q et on peut conclure que les nouvelles relations trouvéeswd#t aussi bien
les données que celles obtenues par la méthode d’ACP agplswr chaque base de données
indépendamment les unes des autres.

Afin d'illustrer les résultats, on donne a la figu2esles tracés de la variablel,, de son estimée
X} 14 par P{ ainsi que son estimé .

La figure 2.5 montre quex; ., et X} 1, suivent les variations dejx reflétant ainsi une bonne
qualité d’estimation de la variablet, par les modéle®} etP}.
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FIGURE 2.5 — Evolution des signau,, X1 14 €1X] 14

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre on a présenté différentes méthodes afentifiér les modeles des diffé-
rentes machines d’un parc tenant compte de I'existencertiepaommunes aux modeles.

Dans un premier temps,on a traité les modeles multi-erdtneg®-sortie. Les premiéres
méthodes permettent d’identifier les modéles des difféeentachines partant de la connais-
sance des coefficients communs aux différents modéles Catihaissance peut étre acquise
a la suite d’'une phase d’analyse des modéles identifiés pague machine indépendamment
les unes des autres. Les deuxiémes méthodes peuvent Eséeatijuand aucune connaissance
a priori des parties communes aux modeles est disponibleoirgaraison des modéles a un
modéle moyen permet d’'identifier simultanément les coeflits des modéles ainsi que la par-
tie commune a tous les modeles. La méthode par comparaisonatles deux a deux permet
d’identifier a la fois les coefficients des modeéles ainsi gsefarties partagées par n'importe
guel couple de modeles.

Dans un deuxiéme temps, on a présenté une méthode a base pAGEttant, d’'une part,
d’identifier les modéles ayant des parties communes saresdai distinction entre variables
d’entrée et variables de sortie et, de I'autre part, de deétesr le nombre de relations de redon-
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2.4. Conclusion

dance existant entre les variables mesurées. Le problédentfication de modeles partagent
des parties communes est résolu par une méthode des matadiEs totaux sous contraintes.

59



Chapitre 2. Apprentissage multi-tdche de modeéles lingaire

60



Analyse de discernabilité des sorties des
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Chapitre 3. Analyse de discernabilité des sorties des reedel

3.1 Introduction

On suppose connus les modéles décrivant le comportemenahdeQ machines réputées
identiques d’'un parc. Dans le cas d’'une nouvelle machin@mes’ajouter au parc et pour
laguelle on désire identifier son modele parmi ceux des swutexhines, on peut imaginer deux
situations :

1. des données collectées sur cette machine sont disp@nitaeteste les résidus issus de

I'application des modeéles d€gmachines sur ces données :

— siles résidus associés au modeéle d’'une seule magtsoet quasiment nuls alors que
tous les autres ne le sont pas, le modéle de la maches identifie comme celui
décrivant le comportement normal de la nouvelle machine,

— silesrésidus de tous les modeles sont simultanément mgriennodele de la nouvelle
machine doit étre appris en utilisant les nouvelles données

— siles résidus associés aux modeles de plusieurs macbimesmultanément nuls, on
ne peut pas identifier le modele décrivant le comportemela deuvelle machine ; on
se retrouve alors dans le casi-dessous,

2. aucune mesure n’'a encore été faite pour la nouvelle macloin propose de déterminer
les domaines de variation des variables d’entrée de la magermettant d’'identifier son
modele parmi ceux des autres machines.

Afin d’identifier le modéle d’une nouvelle machine parmi celes autres machines du parc, il
faut que les sorties des modeles @emachines soient discernables. Ces modeéles sont consti-
tués essentiellement de deux parties. La premiére, comentmes les modeles et ayant le plus
grand pouvoir explicatif, fait intervenir les mémes valédexplicatives, ayant des domaines de
variation supposes identiques pour toutes les machines,d®s coefficients voisins dans tous
les modeles. Sa contribution dans I'explication des végble sortie des modéles est donc
guasiment la méme pour toutes les machines. La deuxieme gdag modeles est liée aux va-
riables d’environnement pouvant avoir des plages de vamiaissez differentes d’'une machine
a l'autre et intervenant dans les modeéles avec des coefBgeuns ou moins importants. La
contribution de cette partie dans I'explication des vdealule sortie est donc différente d’une
machine a l'autre. Cette partie est alors a I'origine detiepotentiellement différentes des
modéles. Quand les variables constituant la partie commauremodeles n’ont pas exacte-
ment les mémes domaines de variation pour toutes les machigtade de la discernabilité des
sorties des modeles doit tenir compte de toutes les vasiabdmtrée et non seulement celles
associées aux parties non partagées par les modeles.

La notion de discernabilité des modeéles peut étre retrodaiée Walter et Pronzatdl 994
dans le cadre de la détermination de la meilleure structurerdodele décrivant le comporte-
ment d’un systeme et dangiflal et al, 2002 Cocquempqt2003 Domlan 2004 dans le cadre
de la discernabilité de modes actifs d’'un systéme a comioatainsi que des instants de com-
mutation. Ces méthodes ne traitent pas 'identificationdtesaines de variation des variables
d’entrée garantissant la discernabilité des modéles.
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3.2. Discernabilité des sorties des modeéles

De fagon générale, pour les modéles identifiés a partir desads, des incertitudes paramé-
triques existent. Dans ce chapitre, par contre, on ne tentpmpte de ces incertitudes lors de
I'étude de la discernabilité des sorties des modeles etioiggsse aux domaines de variation
des variables d’entrée associées a de telles sorties damsfieal de faciliter I'identification du
modéle d’'une nouvelle machine.

3.2 Discernabilité des sorties des modeles

Comme mentionné précédemment, on cherche a détermineomesgirtes des variables
d’entrée permettant la discernabilité des sorties des hasdfes différentes machines d’'un
parc. On suppose que la partie commune aux modeéles esttaérgpar des variables ayant
des domaines de variation identiques pour toutes les meghanec des coefficients quasiment
identiques; sa contribution dans I'explication des vddalile sortie des modeles est donc la
méme pour toutes les machines. Ainsi, I'étude de la disbdittades modeles ne doit por-
ter que sur la deuxiéme partie (celle faisant intervenindggbles a coefficients et domaines
de variation différents). Pour la machine numéramn suppose la présence deelations qui
explique a chaque fois une variable selon :

¥l =Uf%;+ X967, j=1,...r (3.1)

ou Uf%; correspond & la partie partagée par tous les modéles eaptidp variabley?, q=
1....Q etxolejOI correspond a la partie pouvant varier d'un modéle a I'autre.
Le modéle sur lequel va porter I'étude de la discernabiliédtrpas 8.1) mais :

§! = xg; (3.2)

ouyi =y —Ud%;.
On s’intéresse par la suite a étudier la discernabilité dEItesy‘]tll des modéles3(2).

Remarque 3.1.Afin de simplifier les notations, on 6tera par la suite le sylahitde de I'équa-
tion (3.2) mais on note qu’a chaque fois on parle des variables de sdri@gira de variables
estimées.

De facon générale, pour chague machipdes variables d’entrée sont indépendantes les
unes des autres. Leurs domaines de variation constituenstua pavéDs | dont les cotés sont
paralléles aux axes. Chaque cété est un segment de draitetégdar les valeurs minimales et
maximales d’une variable'. Ces valeurs sont notégsetx’ respectivement. De cette fagon, on
peut définir chaque pavé par rapport a ses sommets. La figlilustre les notations utilisées
pour un pavéD§] dans le cas de dimension 3.

Du fait des relations linéaires liant les variables de satix variables d’entrée, le domaib@

est un parallélogrammeradimension tenant compte des relations de dépendancergastae

les variables/?. Plus le nombre de variables explicatives intervenant dsmmodeles augmente,
plus le nombre de sommets décrivant le doma@fjesst grand. Ainsi, avant de réaliser I'étude
de la discernabilité des sorties des modeéles des diff&seméehines, on propose de réduire la
complexité de la représentation du domdeede variation des variables de sortie de chaque
machine. Ensuite, on étudie la discernabilité des soréssmbdeles appartenant aux domaines
approchés d&J, q=1,...,Q.
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FIGURE 3.1 — Définition d’un pavéD}| par ses sommets

3.2.1 Approximation des domaines de variation des variabkde sortie
des modeles

Dans ce paragraphe, on propose d’approximer les dom&eq;: 1,...,Q, des variables
de sortie des modéles des différentes machines par :

— des pavéfDy] circonscrits aux domainddy, g=1,...,Q

— I'union de petits pavés constituant une majoration desaiioesDy ; ces pavés sont ob-

tenus grace a la technique de pavage qui sera décrite dgraréeggaphes suivants.

Dans tous les cas, on choisit la sur-approximation des dmfe@ﬂ, g=1,...,Q, pour garan-
tir le domaine de discernabilité des sorties des modeles dbenaines inscrits aux domaines
D{} permettent de garantir le domaine de non-discernabilig¢steties des modéles comme
le montre la figure3.2. Dans cette figure, on considére deux domalhésat Dé de variation
des deux variables de sortie de deux mach@qes? ayant une intersection non vide. D’aprés

Y2 Y2
\

3’1 V1
FIGURE 3.2 — Approximations possibles de l'intersection de deumditmesDﬂ et Dé

64



3.2. Discernabilité des sorties des modeéles

cette figure, tout point appartenant au rectangle inscritamaine d’intersection des domaines
D$ et Dé est un point ne permettant pas la discernabilité des satésesnodeles. Par contre,
le point A n'appartenant pas a ce rectangle sera considéré commeasshgié a des sorties
discernables des modéles alors que ce n’est pas le cas. Aaioontout point en dehors du
rectangle circonscrit au domaine d'intersection des doas)y etD{, correspond & des sorties
discernables. Le poirB, par contre, est considéré comme étant associé a des santiatis-
cernables alors qu'il I'est. Dans ce travail, on s’intéeeagarantir la discernabilité des sorties
des modéles des différentes machines, ce qui justifie lexates domaines circonscrits aux
domainedD{,q=1,...,Q.

3.2.1.1 Approximation des domaines par leurs pavés circongts

On note[D{] le pavé circonscrit au domaine ex&} des variations des variables de sortie
de la machine numérg(q € {1,...,Q}). Le pavé[Dﬂ] a comme c6tés les segments de droite

M . yﬂ :[min (qujq> ; max(qujqﬂ. De facon plus explicite, la relatioB Q) s'écrit :

y? = i; 9].q7i X! (3.3)

On adonc .
—y;= iglmin (Bﬁi X', 6 7(,9) ou, pour chaque ona:

6L % sigl>o0
min <9f'i X, 0% )‘(ﬁ) =
6 x!  sinon

m
-y = izlmax<9]-q7i >_<I.q, Gﬁi >‘<iq> ou, pour chaque on a
6%’ sig7>0
q a4 gdd) —
max(ej,i X', Xi) = ‘
89x!  sinon

Exemple 3.1(Approximation d’un domaine par son pavé circonscrif)
On considére une machine g décrite par deux relations lneéai

{ yg = 2] + 3%J — 5xa (3.4)

q q q

On suppose connus les domaines de variation des variatdesrde : ¥ € [1; 5, X3 € [1; 3
et € [-2; 2. Le domaine de variation des variablesat j est donné & la figurd.3

La figure3.4 montre I'approximation du domaine\h)ar son pavéDg] circonscrit.

Les sommets du pay@{] sont obtenus selon :
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FIGURE 3.3 — DomainéD§ de variation des variables de sortie
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FIGURE 3.4 — PavéD}| circonscrit au domainB§

— yi = —5 correspondant &x{ + 3x3 — 5%3,

— ¥{ = 29 correspondant 2x; 4 3%3 — 5xa,

— Y5 = —27 correspondant &-5x; + 10x3 + 6x4,

— y§ = 37 correspondant &-5x + 10xJ + 6x3.
D’apreés la figure3.4, on constate quED\O}] constitue une sur-approximation non négligeable du
domaine Lj.

On note que le choix des pavés alignés aux axes n'est pagtiestdes zonotopes cir-
conscrits aux domaineBﬂ, g=1,...,Q peuvent étre construits selon I'algorithme de Fourier-
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Motzkin [Idrissi et al, 2009 pour approximer les domaind-ﬁ.

3.2.1.2 Approximation des domaines par pavage

S’inspirant de la technique de pavage introduite dans leecdd l'inversion ensembliste
par PJaulin and Walter1993, on propose dansAdrot, 2000 une méthode pour approximer
un domaine de sortie par une concaténation de plusieutts petiés alignés aux axes. Tout
domaineD$ (e {1,...,Q}) est approximé par I'union de pavés image obtenus a pattired’
sous-division uniforme de I'espace de défjBg]. Le domaingD§] est divisé erP, pavés sans
recouvrement noté@dﬁypq] (pqg =1,...,Py) obtenus en découpant chaque variat?len des

segments de méme taille. Les pa&@%pq] possédent tous la méme taille et leur union décrit
exactement le domain®$]. Pour chaque pavﬁ’ﬁ?(’pq], le pavé aligné[df}’pq] est déterminé.
L'union de tous les pavé[slﬂ pq], p=1,...,P, constitue une majoration du domai%.

Exemple 3.2(Approximation d’'un domaine par pavage)

La figure 3.5 montre les résultats de I'approximation par la méthode degg@ du domaine
D$ de I'exemple3.1, pour des pavés dans I'espace d’origine de tafll x 0.5 x 1 unités de
mesure.

401

N . i
2 < QIE"‘ i)
SRNNRIERNS, i
1 KRR gl ity
TRRINIINIS i
ISR Sl Ky
50 ] b <_II!:.<-||| <||||iI. |!'= N 10+
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FIGURE 3.5 — Approximation par pavage tﬂl$

Cette figure montre que la méthode de pavage permet d’ohieeimeilleure approximation
du domaine I$ gue celle obtenue a 'aide du pavé circonscrit a ce domaigedi3.4).

Il faut noter que la taille choisie pour les pavés d'origiffecte les résultats de I'approxi-
mation. Plus la taille des pavés dans I'espace d’origingeste, plus on obtient une bonne
approximation de I'espace de sortie au détriment du tempsldel et inversement. La taille
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des pavés dans I'espace d’origine doit ainsi étre choisie garantir une assez bonne qualité
d’approximation et un temps de calcul non excessif.

3.2.2 Discernabilité des domaines approchés

Des approximations des domaines de variation des sortidifiésents modeles étant dis-
ponibles, on peut les utiliser afin d’étudier les domaineslideernabilité des modeéles et les
domaines des variables d’entrée associés.

3.2.2.1 Discernabilité dans le cas des pavés circonscrits

L'approximation des domaines de variation des variablesatée DY}, q = 1,...,Q (ou
Q est le nombre total de machines disponibles) par leurs pamscrits[Dﬂ] permet de
réaliser facilement I'étude de la discernabilité des mesigklon la disposition des paves)],
g=1,...,Q. De fagon simple, il suffit de calculer, pour chaque varighldeux composantes
notéesgj ety; telles que :

-y = max(yjl, XJ?,..., X?)

-9 :min(yjl, V... y?).
La discernabilité des modeles selon la varighlpeut facilement étre étudiée selon :
- sil/j <y;, une intersection existe entre les pa{@%], q=1,...,Q, selon la variablg;
et les modéles ne sont pas discernables selon cette variable
— sinon, la variablg; permet la discernabilité des modeles @esiachines.
Ainsi, selon la disposition des pavﬁsﬂ], g=1,...,Q, trois cas sont possibles :
1. les modeles des machines sont discernables selon testemiabley; si,V j =1,...,r,
Yi=>Yijr
2. les modéles sont discernables selon seulement un grewidbles, s’il existe un en-
semble d'indicesiy C {1,...,r} telque\y j € Jy, on ay, <yj et pour toutj ¢ Jy, ona
3. les modeles ne sont discernables selon aucune varia_tl)lgsij, Vi=1...,r.

Exemple 3.3(Discernabilité des modéles de deux machines selon la disjims de [DJ] et
DY)

On considére deux machines ayant des modeéles décrits parrdiiions expliquant deux
variables de sortie notée§ et yf (i = 1,2 correspond au numéro de la variable de sortie) a
partir de deux variables d’entrée.

1. Les modeles des deux machines sont discernables setteubesariables yet y (figure
3.6).
Les sorties des modeéles des deux machineg spgtt facilement discernables car¥y X[
V1=V Y,=Ys€ety, =Y, Onadoncy >y, ety >y,

2. Les modeéles des deux machines sont discernables sel@euleevariable (la variable
y1 dans le cas de la figur@.7).
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i DY

5=

> Y1

Y1 VT Xi %1

FIGURE 3.6 — Discernabilité sur les deux variablgsety,

[DJ]

[DY]

]

Y1 Vi Yy ¥4

FIGURE 3.7 — Discernabilité selon la variabye

Comme y =y; ety, = ¥», les sorties § et , des modeles des deux machines ¢ et
peuvent ne pas étre pas discernables. Cependant, cgg‘pmgfbetyl = y‘j, onay >V,

les valeurs des sortie§ et 3/1 sont toujours différentes et la discernabilité des modeles
se fait alors facilement selon la variable.y

. Une intersection non vide entre les payig$] et [D{] existe : pour certaines valeurs des
variables d’entrée xet », il est impossible de discriminer les sorties des modélss de
deux machines (figui@.8).

Les modeéles des deux machines peuvent ne pas étre disesrcahld’'une part, on a
y, =Y, ety; =V} et, d'autre part, on ay=yj ety, = y5. Onadonc, y<y; ety, <y,.
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AY2

:Y1

% Yoy ¥

FIGURE 3.8 — non-discernabilité des modéles

Comme mentionné précédemment, on s’intéresse a idenéi§i@ldmaines de variation des
variables d’entrée permettant la discernabilité deseodes différents modéles. Ces domaines
sont les complémentaires de ceux, nqtn'e;'\s], dont les sorties appartiennent a I'intersection
[Drv] des domainefDy], g=1,...,Q. Dans le cas ou le nombre de variables de sortie est égal
a celui des variables d’entrée, on peut facilement trowagekpressions des variables d’entrée
en fonction de celles de sortie. Ces expressions serontdsrpar :

x4 = 9oy (3.5)

N T T
olxd = (x{,....xh) ,yd=(¥],....,y) et:

q q -1
611 - Oy
99 = : . :
gﬁl - B
Connaissant le domaine de sortie correspondant a l'irtose{d-y] des pavésDy], V q =
1,...,Q, il est facile de trouver en utilisan8(), le domaine[dy] des variables d’entrée de
chaque maching dont les sorties appartiennenfty |.
Cependant, dans le cas général, le nombre de variablesébesst plus grand que celui des
variables de sortie et une infinité de solutions existe ppprdébléeme qu’on cherche a résoudre.
Dans ce travail, on propose I'utilisation d’'un algorithmératif pour identifier les domaines
(0], g=1,...,Q connaissanid-y]. Cet algorithme suppose connues, a chaque itératien]
variables et cherche le domaine de variation de la varigsiante Jaulin et al.2001]]. L'algo-
rithme consiste, pour chaque machqpe: :

1. exprimer, & partir de(2), ' en fonction dey] etxj, h=1,....,meth#i:
m -
xt=alyl+ S bl i=1,....m (3.6)
=1

70



3.2. Discernabilité des sorties des modeéles

q

1 Q-h
jad = — ethd, = -
oua; = ejqi eth;, = ejqi,

2. posel = Let |[x"9: x4 — 158 397§ =1 ... mpuis initialiseri = 1 etj = 1,
| 1 Xl 1

3. calculer, pouy] € [X? ; y?] etx] e [)_(E,')’q ; T(E]')’q] ,h=1,....meth#i, le pavé

[D)_(i(')’q ; D)‘(i(')’q} circonscrit au domaine obtenu p&:§),

4. posell =141, caIcuIer[zE[?’q ; 75||)q] = [)_(%'fl)’q ; Xg'yfl)’q] n [D>_<(.'f1)’q : D)‘(Qﬁlm ,
N9 . o), 1-1),q. o(I-1),
5. poser[g%y&'q, xg}]q} = [>_<§7h . xE}h )q},
6. poseli =i+ 1 et répéter les étap8sa 6 jusqu’a avoir > my,
7. posei =1etj=j+1(tantque <r, sinon posej = 1) et répéter les étap8a 7 jusqu’a
convergence de la solution. Cette derniére est considéeiata quand I'écart entre les

bornes inférieures (et supérieures) des différents ialiewva deux itérations consécutives

est en dessous d’un seuil prédéfini.

Exemple 3.4(Domaines d’entrée garantissant la discernabilité des mods par utilisation
des pavés circonscritps

On reprend les données de I'exempld et on suppose la présence d’'une machine supplé-

mentaire/ dont les signaux d’entrée sont tels que (2 ; 6], X, € [0; 4 et € [-1; 3 et
caractérisée par deux modeéles :
{ Y] = 5X| +6x5 +x§

3.7
Yo = —5%] + 2X5+ 20%5 S

La figure 3.9 montre I’intersection[dﬂ’é] entre les deux pavé®y] et [DY] circonscrits aux
domaines obtenus p#8.4) et (3.7) respectivement.
Le domaingd$‘] = [D3] N [D¢] est délimité par :

— y, = 9 correspondant &'y

— y1 = 29 correspondant &7,

— Y, = —27correspondant a%

— y, = 37 correspondant 3.
Connaissantle domair{dﬂ’é], on cherche les domainé] et[dy] associés. D’aprés des équa-
tions(3.4), on peut écrire :

x] = 12(y]—3x3+5x])
xg = 13(y]—2x]+5x3)
X3 = 15(—y]+2x]+3x))

X] = 15(—y5+10x3+ 6x3)
x3 = 110(y3+5x{ —6x3)
x3 = 16(y3-+5x] —10x)
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60

40t

201 [Dy]
[DY]
Y2

o0}

-10 0 10 20 30 40 50 60
A

FIGURE 3.9 — Intersection (zone griséiell’’] entre les deux pavébd] et[DY]

On appllque I'algorithme itératif, pour la machine q, en dédnt par :

[yl yl 9, 29,
[Xa;yz [—27; 31,
e e

)_( )
I~ 2.
De la méme fagon a partird@.7),ona:

4 = 15(vi-64-x)

X, = 16(y§—5xf—x§>
Xg = Y1—54 6%
X = 15<—y§+2x§_+20x§)
X, = 12(yo+54 - 204)
X, = 120(y§+5xf—2x§)
L’algorithme décrit précédemment est appliqué, pour la niee’, en débutant par :
- [Yiv| =195 29,

- vy %] = 1275 31,

- ¥ %] =[2;6,

- [%i%]=[0: 4,
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- eix)=[-1:3.
Les résultats obtenus sont illustrés a la figG@ré&Q.

FIGURE 3.10 — Domaine&y] et[d4] (en trait pointillé) donnant des sorties appartengaf/4]

D’apreés cette figure, le domairjdy | recouvre[D3}] impliquant qu'aucune valeur des variables
d’entrée de la machine g ne permet la discernabilité du medelcette machine de celui de la
machinel. Cependant, pour la machirfgil existe un domainéD$ ]\ [d}] (constituant 16.67%
du volume occupé pdD§]) pour lequel les sorties par le modél@’appartiennent pas f,d\/].
Ainsi, si on désire identifier le modéle d’'une nouvelle maehon I'excite par des variables
d'entrée appartenant § ]\ [d4]. Si les sorties mesurées appartiennef4]\[d%"], on iden-
tifie le modélg comme celui décrivant le fonctionnement normal de la ndevedchine, sinon,
le modéle de la nouvelle machine n’est pas identifié.

De fagon générale, afin d’étudier les domaines de discditéadies modeles en s’appuyant
sur les pavés circonscrits aux domaines de variation désbles de sortie, on propose I'algo-
rithme donné a la figurd.11
On utilise les pavés circonscrits aux domaines afin de gatardiscernabilité des modeéles en
dehors du domaine d’intersection approché. Cependanty{approximation non négligeable
du domaine réel d’'intersection entre les domaines exaotaritgion des variables de sortie des
modeles impose parfois de grandes restrictions sur leangadgie peuvent prendre les variables
d’entrée afin de garantir la discernabilité des sorties dedahes.

De plus, quand le nombre de variables d’entrée est plus gramdelui des variables de sortie,
un algorithme itératif est utilisé afin de trouver une appr@tion des domaines des variables
d’entrée a I'origine de la discernabilité des modéles. Gdpat, cet algorithme exige I'écriture,
pour chaque maching der x m nouvelles expressions et donc de calculer a chaque itératio
r x mnouveaux intervalles. L'algorithme nécessite alors urpediexécution important quand
on dispose d'un grand nombre de relations exprimant lesahi®s de sortie en fonction de
celles d’entrée et d'un plus grand nombre, encore, de Jagabentrée. Ainsi, une meilleure
approximation des domaines des variables de sortie airsdgueur domaine d’intersection
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ApproximerD§ par D]
etD{ par[D{]

Les modeles des machings
g et/ sont toujours

discernables

Déterminerd] et [d}] dont
les images pary(2) C d%;

Trouverdy = [dy] N [DY] et
dy = [dy] N [D]

FIGURE 3.11 — Algorithme pour étudier la discernabilité des moslglet / en se basant sur les
pavés circonscrits

est recherchée. Cette approximation doit étre facilembténue méme quand le nombre de
variables d’entrée est plus grand que celui des variablssidie.

3.2.3 Discernabilité des sorties des modeles par pavage

En utilisant la technique d’approximation par pavage, ilfasile de trouver une approxi-
mation de l'intersection de n'importe quel couple de dorealhﬂ etDY. Cette approximation
est donnée comme étant I'union des pa[vzéﬁ,q] et [dﬁw], Pge{l,....Pytetp e {1,...,P},

pour lesquels une intersection non vide existe. Conndissapavégoy pq] et [d$7p€] apparte-
nant au domaine d'intersection approché, il est facile derdéner les pavégly pq] et [de’p/]

dans les domaines d’origine aboutissant a de telles so@Qiesotera dans ce qui smii (resp.
d,) I'union des pavégy pq] (resp.[d% p,)) @insiidentifiés. Ainsi, le domaine des variables d’en-

trée garantissant la discernabilité des sorties des mogléle n’est autre quéDy]\dy, pour la
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3.2. Discernabilité des sorties des modeéles

machineq et [D§]\d%, pour la machiné.

Exemple 3.5(Domaines d’entrée garantissant la discernabilité des modies par pavagé
La figure3.12montre une approximation de I'intersection des domain%satD@ de I'exemple

3.4. On a utilisé des pavés de dimensid® x 1 x 0.5 unités de mesure afin d’obtenir une

approximation du domaineﬁ)

80
60 | ‘
q — =
40%DY : i:i I ]
B
20F = 13‘ 3;‘ \‘ ‘
Y2 ) |
=il
T e | \‘
720» - 1
/' , = |
_s0b d&,é = H"VN "iw i i\ | ]
T
760 1 1 1 1 1 1 1 J
~10 0 10 20 30 40 50 60 70
Y1

FIGURE 3.12 — Intersectiom\‘}’f (délimitée par le trait noir épais) entre les deux domaines a

prochéDy et D{

La figure3.13montre les domaines;cet df, associés au domainé}é.

4 4
q
[D%]
<>
2 201
!"!_‘ [DX] -
EPRK> <5
Z3 SRR €3 : =
0 PrizssEssN q 0 » SRR
SOV NE INEN d ISR
SEREERBREST X IR
.<§ass%==s=l RISISRER
CREEEREREED N
-2 i%;%asg;éé!l -2 S
RS
=S

FIGURE 3.13 — Approximation des domaines d’entrée aboutissantaintersection des do-

maines de sortie

En comparant cette figure a la figuf@1Q, on constate qu’il existe, pour la machine g, un
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domaine non vidéDy]\d§ permettant la discernabilité des modéles ¢eCe domaine n'a
pas été trouvé avec la méthode basée sur les pavés circtmgen peut évaluer la proportion
exacte des points appartenantB§]\dy, donc permettant la discernabilité des sorties des
modeles g ef, en calculant la proportion du volumqjqx\/occupé par{D?(]\dQ par rapport au
volume \gx de[Dg‘(]. Cette proportion est presque égale a 350&(&& 11.25unités de mesure du
volume et gx = 32 unités de mesure). Pour la machifelus de 75% des points du domaine

[D§] donnent des sorties du modéleen dehors du domaine%i de non-discernabilité des
modéles (}f’x = 15unités de mesure du volume %&V: 64 unités de mesure).

Afin de pouvoir identifier le modéle d’'une nouvelle machindaut I'exciter avec des si-
gnaux qui appartiennent aux domaib§]\dy, g € {1,...,Q}.

Exemple 3.6(Domaines d’excitation d’'une nouvelle maching

La figure 3.14 montre les projections dans les plans a 2 dimensions du dwrd@iexcitation
d’'une nouvelle machine afin de pouvoir identifier son modalenp les modéles q et des
exemples précédents.

FIGURE 3.14 — Domaine (délimité par les traits noirs épais) d'&@tmn d’'une nouvelle machine

Le domaine d’excitation d’une nouvelle machine est obtenurse étan{[D5]\dy ) U ([D]\dy).
Dans le cas d’'une nouvelle machine venant s’ajouter au papoer laquelle on désire identi-
fier son modele parmi q ét on peut faire les tests suivants par exemple :

— exciter la machine avec des signhaux % et x3 d’'amplitudes respectives 3, 3.8 et 2.8
(point A) ; mesurer les variables de sortig gt y» : le modélel décrit le comportement
de la nouvelle machine si le couplg, y2) € Dé\dﬂ’g,

— exciter la machine avec des sighaux % et x3 d’'amplitudes respectives 1.2, 2 et 1.8
(point B) ; mesurer les variables de sortie gt y» : le modéle g décrit le comportement
de la nouvelle machine si le coupli, y») € DI\d%".
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De facon générale, afin d’étudier la discernabilité desesodes modeles en s’appuyant sur
la technique de pavage, on propose I'algorithme donné adeefgj15

Diviser Dy, enP, paVéS[dg(,pq]

etDy enP, pavésidy |

Construire[dﬂ’pq] circonscrit a
limage de[dgpq] par 3.2

Recherchety pq, py,
[deq,p[]Q7£ = [ds, pq] ﬂ [d$7p[]

Les modeles
g et/ sont toujours

discernable

Trouverdy etdy, :
'union des paveégdy , ] et[dy ;]

dont les images paB(2) C dJ*

FIGURE 3.15 — Algorithme pour étudier la discernabilité des moslglet ¢ en se basant sur la
technique de pavage

A la fin de cet algorithme, on détermine facilement le domaigeale variation des variables
d’entrée garantissant la discernabilité des sorties deeles des machineget /. Ce domaine
est donné par :

dy = (D4\dd) U (Dﬁ\d’;) .
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3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, on a abordé le probleme de la discerdatiéié sorties de modeles li-
néaires décrivant le comportement des machines réputstiigdes. Deux approches sont preé-
sentées permettant d’atteindre le but désiré. La prem@easée sur I'approximation des do-
maines par leurs pavés circonscrits alignés aux axes. @apem’une part, trop de restrictions
sur les valeurs des variables d’entrée permettant la digbéité des modeles peuvent étre im-
posées a cause de la sur-approximation importante desediffédomaines et de I'autre part,
l'identification des domaines d’entrée aboutissant a ladiepernabilité des modeéles n’est pas
toujours facile a réaliser surtout quand le nombre de veasathentrée est plus grand que ce-
lui des variables de sortie. La deuxieme approche, baséka sechnique par pavage donne
de meilleures approximations des différents domaines rebgied’identifier des domaines de
variation des variables d’entrée permettant la discelit@dies différents modeles.
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Chapitre 4. Application a un parc de GMPP en centrale nueléai

4.1 Introduction

L'énergie nucléaire s’est imposée en France suite aux ghétesliers des années 70, afin
d’accroitre I'indépendance énergétique du pays. En 18@8hlivernement a ainsi lancé un pro-
gramme de construction de centrales nucléaires, dont lgs d@xploitation sont peu sensibles
aux fluctuations pouvant intervenir sur les colts des negipremiéres. Le parc nucléaire fran-
cais est composé essentiellement de réacteurs a eau meégREP). La puissance installée
du parc nucléaire est de 410 milliards &/ h avec 58 réacteurs répartis sur 19 sites. Ce parc
nucléaire assure plus de 87% de la production d’électritE®F. Les groupes motopompes
primaires (GMPP) assurent le refroidissement du coeurelgsates nucléaires et sont un com-
posant essentiel pour la sireté des installations.

Pendant plusieurs années, la surveillance des réactetléairas, plus précisément, des GMPP,
se faisait pour chaque GMPP indépendamment les uns des astnes tenir compte de la pré-
sence d'autres GMPP réputés identiques, fonctionnantdiesmsonditions d’exploitation dif-
férentes mais pouvant avoir des comportements simildixass ce chapitre, on s’intéresse, au
contraire, a la modélisation des GMPP d’'un ensemble dealeatnucléaires d’EDF, en vue
d’en réaliser le diagnostic, utilisant les données en pramee de plusieurs GMPP et non pas
celles d’un seul comme cela est fait habituellement.

4.2 Description du processus

Les GMPP ont un réle essentiel dans la production d’éle@nmour une centrale nucléaire
car ils permettent de faire circuler le fluide caloporteungiies boucles du circuit primaire qui
integre le coeur pour la production d’énergie et les gépératde vapeur pour la transmission
de cette énergie au circuit secondaire. L'étanchéité degppse primaires des centrales REP est
assurée par trois joints dynamiques a fuites controlégosés en série (figurel) : un joint
hydrostatique et deux joints hydrodynamiques. Chacunsl&ais joints comporte un ensemble
tournant solidaire de I'arbre et un ensemble flottant bloguéotation mais libre axialement
pour suivre les déplacements de l'arbre. Congus pour neifmmer qu'a basse température
(entre 15 et 95°C), ces joints sont protéges du flux primaareupe barriére thermique et sont
préserves de toute remontée d’eau chaude grace a uneadnjdatau froide (issue du circuit
de contréle volumétrique et chimique CVC) dont 1/3 du délmente les joints, le reste étant
dirigé vers le circuit primaire.

On donne a latablé.1la liste des symboles utilisés dans ce chapitre.

Symbole| Signification

BDD Base De Données

GMPP | Groupe Moto-Pompe Primaire
CcvC Contréle Volumétrique et Chimique
RRI Réfrigération Intermédiaire

REP Réacteur a Eau Pressurisée

GV Générateur de Vapeur

TABLE 4.1 — Liste des symboles
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. Volute de pompe

. Roue _
. Barriére thermique

. Injection CVC - 900

. Injection CVC - 1300

. Réfrigérant RI

.Joint 1

.Joint 2

.Joint 3

. Fuite joint 1

. Fuite joint 2

. Fuite joint 3

. Accouplement pompe

. Arbre intermédiaire
. Accouplement pompe

M 5 16. Palier moteur inférieur
17. Moteur

IL
4*& 7— 6 18. Butée
Al 19. Palier moteur supérieur

7 1 20. Volant d’inertie

OCO~NO OIS~ WN P

[
j
» 1+1
=
[N
[N N SN
ObhWN = O

S

FIGURE 4.1 — Schéma d’'un GMPP

Le systeme étudié comporte quatre GMPP, soumis au méme ‘gx@aitation, branchés au
réacteur comme le montre la figufe2

GV4

Boucle Froide

FIGURE 4.2 — Systéme étudié
Les joints d’arbres des quatre GMPP sont alimentés pardaitiCVC ; les paliers du moteur,
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les stators ainsi que la barriére thermique des GMPP saofdisf par deux échangeurs A et B
(dans le circuit RRI) qui fonctionnent par alternance.

4.3 Description des données

Pour 'ensemble des quatre pompes primaires, on disposegiand nombre de mesures
diteslocalesen provenance de capteurs identiques placés aux mémestesdroes quatre
pompes et d’autres ditesativironnementommunes a toutes les pompes. Dans ce qui suit, on
notex; axg les vecteurs contenant les mesures associées aux vadaiggonnement de la
centrale numéra. Comme les échangeufset B fonctionnent en alternance, on a généré un
nouveau signalj, assurant une mesure permanente associée aux échangeurs :

_ e XX XG XX
3o = P (4.1)

On note aussi;; axa; Ceux contenant les mesures associées aux variables Idedepompe
numérog de la méme centrale.

Remarque 4.1.Les variables d’environnemerftfi = 1, ...,10) sont les mémes pour les quatre
pompes de la centrale numéro ¢ mais, dans ce qui sulit, onenozﬁér: X*(i=1,...,10) ces
variables afin de pouvoir garder les mémes notations pouewles variables.

Deux bases de données sont disponibles :

1. la premiere correspond a des mesures faites tous les qliaeure sur un GMPP d’une
méme centrale nucléaire pour une période allant du 20 m& 4099 mai 2006 (dans
ce cas, on utilise la notation pour désigner une année de mesure au lieu du numéro
d’'une centrale : ainsi; = 1 correspond a I'année 1992-1993cet 14 désigne I'année
2005-2006),

2. la deuxiéme correspond a des mesures faites toutes liegigssecondes sur 9 centrales
nucléaires différentes de 1300MW en France. Cependandoiesées utilisées dans ce
chapitre sont des moyennes calculées toutes les quatreshagices mesures. A la table
4.2, on donne les dates de la premiéere et de la derniere mespomniites pour chacune
des 9 centrales numérotées 1 a 9.

4.4 Pré-traitement des données

Les archives de mesures mises a notre disposition contiedies séries de valeurs man-
guantes. Celles-ci peuvent avoir différentes causes :

— panne de la chaine d’'instrumentation,

— maintenance des capteurs,

— mesure aberrante refusée par le réseau.
Ces valeurs manquantes sont des anomalies qui poserontatgénpes lors des traitements
ultérieurs, il s’avéere alors important de traiter ce prafde Suivant la durée de I'absence de
mesure, il existe plusieurs solutions :
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4.4. Pré-traitement des données

Centrale Début Fin

1 09 aolt 1997 15 novembre 1997
2 12 décembre 1998 | 14 janvier 2000

3 01 septembre 1996| 29 aolt 1997

4 14 décembre 1996 | 20 janvier 1998

5 21 septembre 1999| 06 septembre 2000
6 16 juin 1999 02 janvier 2000

7 04 juin 2001 18 aolt 2002

8 01 février 2006 03 février 2007

9 27 mai 2005 01 décembre 2005

TABLE 4.2 — Dates de la premiére et de la derniere mesure dispeiuble chaque centrale

— élimination des valeurs manquantesupprimer entierement les observations ayant des
valeurs manquante&igueredo et a]200(,

— imputation des valeurs manquantaemplacer par la moyenne de la variable concernée
toutes les valeurs manquantes de celle=cahcois 2009 ou encore remplacer chaque
valeur manquante pour une variable donnée par une valeisi€ehgartir des valeurs des
variables similairesNordholt 1999, etc.,

— estimation des valeurs manquantesconstruire les valeurs manquantes a partir des me-
sures disponibles des autres variabeshneider200]. On s’est inspiré de cette tech-
nigue afin d’estimer les valeurs manquantes des variableesibases de données.

Avant tout autre traitement des données, il fallait s’assgue les données dont on dispose
correspondent bien a I'état de bon fonctionnement des psnyjree sélection des données est
alors réalisée selon deux régles portant sur des parandétresronnement :

— x°>150,¥ q, c,

- 10< x3°—x{° < 40.

A la fin de ce traitement, le nombre d’observations restambes la premiére base de données
(qui était de 35040) est donné a la tabhla.

Année | Observations Année | Observations
1992-1993| 5287 1999-2000| O
1993-1994| 19999 2000-2001| 10899
1994-1995| 21326 2001-2002| 13228
1995-1996| 14056 2002-2003| 20749
1996-1997| 11185 2003-2004| 15619
1997-1998| 12999 2004-2005| 7610
1998-1999| 3873 2005-2006| 16389

TABLE 4.3 — Nombre d’observations restantes pour la premiére BDD

Pour la méme centrale nucléaire, un nombre différent dinlasiens est alors disponible pour

chaque année. Cependant, la base de données associéefénentdi$ tranches de centrales
nucléaires ne contenait pas de valeurs manquantes et qr@mnce, la taille de cette base de
données n’a pas changé et les observations disponiblesedte® données précédemment a la
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table4.2
La figure4.3 présente I'évolution des dix variables d’environnemensunées sur une centrale
nucléaire pour 'année 1994-1995.
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FIGURE 4.3 — Evolution des variables d’environnement
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A la figure 4.4, on donne I'évolution des variables mesurées sur la pompela dentrale
de Belleville pour la méme année 1994-1995.
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FIGURE 4.4 — Evolution des variables mesurées sur la pompe 1

A la section suivante, on teste a vérifier si les variatiors\dgiables disponibles permettent
d’établir un modele de bon fonctionnement des GMPP.

4.5 Modélisation des groupes motopompes primaires

Les modeles construits sont tous statiques ; comme ledlesiae présentent pas de déca-
lages temporels les unes par rapport aux autres, il n'estg@sssaire d’élaborer des modéles

dynamiques. Dans la figuse5, on remarque que les variations sur les varialaiés 1’11, xfll

et x‘l"’ll, par exemple, apparaissent aux mémes instants.

Pas de décalage temporaire est alors nécessaire avansteuction des modeles d’'un GMPP.
En examinant la figuré.4, on remarque la présence de fortes corrélations entre fliebies et
les modéles trouvés permettent d’expliquer correctemaatariable & partir d’'une seule autre
variable.
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FIGURE 4.5 — Evolution des variableg; des quatre GMPP

Exemple 4.1(Modélisation d’'un GMPP)
On considere les données collectées sur une centrale paumde 1994-1995 (€ 3). La va-
riable x6 de la pompe 1 (}g) permet d’expliquer la variablex de cette méme pompe}’f&}
selon :

%5 = —15524 1.04x3 (4.2)

Le modeéleg4.2) est validé sur un autre jeu de données correspondant a l'arirf$®5-1996,
ce jeu de données ayant sensiblement les mémes plages al@owague celui utilisé comme
données d’identification.

Afin d’illustrer les résultats, on donne a la figute6 les tracés de la variableys et son estimée
pour les données d’identification et de validation.

Les variables estimée‘ég’ et suivent respectivement les variations Q§ Rt X5 reflétant
ainsi une bonne qualité d’estimation du mod@le?). La figure4.7 montrant les histogrammes
des résidus relatifs sur les données d’identification etaliglation confirme cette conclusion.
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Identification
T T T

29

Il Il
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
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FIGURE 4.6 — Evolution de la variabbe s et son estimée pour les données d’identification et de
validation

La forme des histogrammes ne présente pas d’anomalie phétie et les erreurs sur les
données de validation se trouvent trés sensiblement damsdenes limites que celles obtenues
sur le jeu de données utilisées pour l'identification. Lesuitats de I'application du modéle
(4.2 sur les données d’identification et de validation sont deranéa table4.4.

Données | €min €&max || O¢ ©min €@nax [ O © co
identification| -0.04 0.03 0.01 0.01 -1.29 1.08 0.22 0.29 0.00 Q.99
validation | -0.01 0.03 0.01 0.01 -0.23 1.02 0.25 0.21 0.23 (.99

TABLE 4.4 — Résultats des modeéles?) sur les données d’identification

Dans cette table, fn, €max €t Te (resp. €min, Emax €t O¢) désignent respectivement la valeur
minimale, maximale et I'écart-type du résidu e (resp. didhéselatif €). Les quantitése| et €|
correspondent a la valeur moyenne de la valeur absolue de geedésigne la valeur moyenne
du résidu e et co est le coefficient de corrélation entre laalde x5 et son estimée.

Les résultats de I'application du moddle 2) sur les données de validation sont voisins de ceux
obtenus a partir des données d’identification : le modéleakss validé.
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FIGURE 4.7 — Histogrammes des résidus relatifs pour les donnéesrdification et de valida-
tion

Un grand nombre de modéles a été construit. On donne a I'arndas modeles expliquant
les variables de la pompe 1 a partir des autres variablesrlldps. Des modéles semblables
permettent d’expliquer les variables des autres pompésutinoter la difficulté a trouver un
modele permettant d’expliquer certaines variables deéesdiine pompe a partir des variables
d’entrée de cette pompe : on pense que des mesures lieesadoprdu liquide a I'entrée et a
la sortie des joints sont nécessaires afin de pouvoir égblielles relation$
De fagon générale, les modéles obtenus expliquent undlaéigartir d'une seule autre : I'effet
parc comme on I'a défini dans les chapitres précédents (m®daisant intervenir plusieurs
variables explicatives et partageant des coefficients aamsjnest dans ce cas trés limité et
ne permet pas de mettre en évidence l'intérét des méthodetogpées dans les chapitres
précédents.

C’est la raison pour laguelle on a élaboré des nouvellesémhbhasées sur celles fournies par
EDF et permettant de construire des modeles mettant enndédies aspects de I'effet parc.

4.5.1 Modélisation d’'un échangeur thermique

Dans cette section, on génére, dans un premier temps, dellesubases de données per-
mettant d’obtenir des modeles faisant intervenir plusia@riables explicatives et partageant
des parties communes entre eux. Dans un deuxieme tempsidie l&fs résultats de I'applica-
tion de différentes méthodes présentées dans les chapat@sur les données ainsi générees.

Afin de générer les nouvelles données, un simulateur de telmathermique d’'un groupe
motopompe primaire est utilisé. Cette barriere peut étresidérée comme un échangeur de
chaleur a contre-courant dont le schéma de principe esédofafigure4.8[Padet 1993.

La liste des notations utilisées dans cette section estagoara table.5,
Considérons une tranche de I'échangeur correspondantsudiaee d’échanges (figure4.9).

8. Early warning of reactor coolant pump seal degradatiéypplication Note Number 6, Smart Signal Coor-
poration, 2003
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Tts, Dt

Tte, Dt
-

TC67 DC

TC57 DC
%

FIGURE 4.8 — Echangeur thermique a contre-courant

Symbole| Signification

BDD Base de données

Tce Température d’entrée du liquide chaud
Tes Température de sortie du liquide chaud
Tte Température d’entrée liquide froid entrée
Tis Température de sortie du liquide froid sort
D¢ Débit du liquide chaud

D+ Débit du liquide froid

Cc chaleur massique du liquide chaud

Pc masse volumique du liquide chaud

Cs chaleur massique du liquide froid

P masse volumique du liquide froid

TABLE 4.5 — Liste des notations utilisées pour I'échangeur thguei

Le liquide chaud passe de la températty@ T + dT¢ et le liquide froid deT; a T +dT:. Le
sens des abscisses étant choisi le sens de I'écoulemenuidtielichaud, on dT; < 0 puisque
T décroit dans cette direction et on a égalentEhit< 0 puisqu’on se dirige vers I'entrée du

liquide froid.

Le flux de chaleudg transféré a travers I'élément de paroi de suridsest :

dp=K (Tc—Ts)ds

(4.3)

ou K est le coefficient global d’échange de chaleudst= pdx p étant le périmetre de la

section.

D’autre partde est aussi la perte de chaleur a trawisssoit :
— par le liquide chaud{T. < 0) :

aveCGC - Ccpc,

d(p - —DcachC

— par le liquide froid @ Ts < 0) :

avecas = Cs Ps.

do=—-D:a:dT;

(4.4)

(4.5)
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Tt Ts +dT¢
Tts, D¢ Tte, D
- * -
Tee, Dc ! Tes, Dc
e do —
Te Te+dTe
} } } } >
0 X X+ dx L

FIGURE 4.9 — Elément d’échangeur de longuelr

Compte tenu des conditions limites et en intégrant les énsa@.3) a (4.5), on peut écrire :

_B-1 a—1

Tfs— B_ane— B_aTce (4-6)
® (a-)B. . a(B-1)
a— a(B—
Tcs: - B > Tfe"‘ B > Tce (4-7)
1 1 Dras ; .
—KMS :

avecqa =€ M = — B = etSest la surface totale d’échange thermique.

Dcac Dfaf B Dcac g q

On considére trois échangeurs ayant les caractéristigiemnges K = 36 x 10°J/hn?K,
S= 151, a. = 4186x 103)/mPK avecas = 4186x 103J/mPK pour les deux premiers échan-
geurs ein; = 3925x 1035]/m*K pour le troisiéme échangeur. On a supposé aussi que la tem-
pérature du liquide froid a le méme domaine de variation pesitrois échangeurs thermiques
([270; 320K), il en est de méme pour la température du liquide chaud ([320] K) ; les
débits, cependant, n’ont pas nécessairement les mémessda variation partout.
On a généré trois nouvelles bases de données a 150 obsesveltiacune selon les modeles
(4.6) et (4.7). Sur chaque variable ainsi obtenue, on a ajouté un bruit esure de variance
egale a 5% de celle de la variable.
Différentes méthodes du chapittesont appliquées afin d’identifier des modeles décrivant le
comportement normal des échangeurs thermiques tenanteatep parties communes pou-
vant étre partagées par ces modéles. Les modeles rechsortiée la forme :

Tre= éﬁo + éfl,leqe‘*‘ éﬁzTge"‘ éﬁsD? +6,T¢
(4.8)
Tk =050+ 65,1+ 63,7+ 65,09 + 63,1

ou éjqo, j =1, 2, correspond a la constante des modéles.
Dans un premier temps, on applique la méthode décrite a m38agt permettant I'identifica-
tion des coefficients voisins des modéles de régressiotifiésren se basant sur l'intersection
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de leurs intervalles de confiance. A la suite de cette phas®atyse des proximités des coef-
ficients, on utilise la méthode qui consiste a regrouperrabkas toutes les observations des
variables ayant des coefficients communs (se@i@2.2 page25). Dans un deuxiéme temps,
ces données sont utilisées pour tester les résultats dqaitafon de la méthode consistant a
identifier les coefficients des modéles sous contraintesaerpité des modéles a un modéle
moyen (algorithme donné a la tatiled, page39). Dans un troisieme temps, on applique la mé-
thode tenant compte de la proximité des coefficients de &haquple de modéle (algorithme
donné a la tabl@.12, page45). Enfin, la discernabilité des sorties des modéles esté&dust
utilisant la technique par approximation par pavage afidatitifier les domaines des variables
d’entrée permettant une discernabilité garantie desesailes modéles des trois échangeurs (al-
gorithme3.15 page77).

Avant d’'appliquer les différentes méthodes, les trois bakedonnées sont décomposées
chacune en données d’identification (utilisées pour ifienfes coefficients des modeéles), de
validation (utilisées pour le choix des paramétres de e&gaation) et de test (utilisées pour
tester la capacité de généralisation des modeles) selahl&xit6.

BDD | Identification| Validation | Test
1 40 50 60
2 10 50 90
3 90 20 40

TABLE 4.6 — Nombre d’observations pour les données d’identiboatile validation et de test
de chaque base

On a utilisé un nombre d’observations différent d’'un écleama I'autre afin d’étudier I'apport
de I'effet parc dans le cadre de la modélisation d’'un échangeur lequel on ne dispose pas
d’informations suffisamment riches permettant de décore&at de fonctionnement.

4.5.2 Identification des modeles apres identification de les parties com-
munes

Dans ce paragraphe, on propose d’identifier des modelesxieéthangeurs thermiques en
se basant sur la connaissance des parties communes papagées modeéles (secti@2.2.2
page25); cette connaissance étant acquise apres une analyseocdanifirs des coefficients
des modeles identifiés par la méthode des moindres carrésaquie base de données indépen-
damment les unes des autres (page

Température T;s de sortie du liquide froid
Les coefficients des modeles obtenus par application de thoue des moindres carrés en
utilisant les données d’identification de chaque base ieg@mment les unes des autres sont
donnés a la tabld.7. Cette derniere contient aussi les valeurs des coeffictmtsorrélation
(notéscal.) entre chaque variabréf'S et son estimée ainsi que les valeurs des critéres résiduels

3. @2.7.
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q] To To T& D] DI [ I [co
1| -2.31 035 0.61 0.44 255 0.62| 0.95
2115256 041 0.51 -290 -18.100.69| 0.98
3| -41.21 0.39 0.63 0.50 6.09 0.40| 0.98

TABLE 4.7 — Caractéristiques des modeles, expliqﬂ'é'gm =1,2,3, identifiés sur chaque base
de données indépendamment des autres

Dans cette table, la notatid'(f' désigne la variable associée a la constante du modeks cri-
teres résiduels et les coefficients de corrélation entrguehaariablel,| et son estimée reflétent
une assez bonne qualité d’estimation comme le montre laefigi®qui montre I'évolution des
variablesquS, g=1,2,3 etleurs estimées par les modeéles identifiés sur chaquelbakmnées
indépendamment les unes autres.
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FIGURE 4.10 - Evolution des variablé'%, g=1,2,3 etleurs estimées par les modeles identifiés
sur chaque base de données indépendamment les unes autres

D’apres cette figure, chaque variaﬁé suit assez bien les variations Hié, g=1,23, reflé-
tant une assez bonne qualité d’estimation.

Les intervalles de confiance des coefficients des modefepour un niveau de confiance égal
a 90%, sont donnés a la taldle8 (paragraph.2.2.]).

La table4.9 contient I'intersection entre les intervalles de confiades coefficients des mo-
deles, quand elle existe.

La constante, les coefficients des deux températures d&ainsi que celui du débit du liquide
froid sont jugés communs aux trois modeéles. Pour le codfficde débit du liquide chaud, on
ne peut pas trouver une intersection entre ses intervadlemdfiance dans les trois modeles.
Cependant, ce coefficient peut étre jugé commun aux modéé¢® ar une intersection de
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Ts | [-33.38;28.76] T¢ | [-64.83; 369.95] Tg | [-70.07; -32.26]
TL | [0.30;0.39] T2 | [0.29;1.11] T3 | [0.31;0.39]
TL | [0.56;0.66] T2 | [0.32;0.71] TS | [0.61;0.65]
D} | [-0.01; 0.895] D? | [-6.12;0.32] D} | [0.23;0.94]
D! | [0.45;4.64] D2 | [-40.82;4.62] D3| [7.64;10.87]

TABLE 4.8 — Intervalles de confiance des coefficients des modélimaeﬂqus, g=123

Variable Intersection
To [-33.38; -32.26]

Tte [0.31; 0.39]
Tee [0.61; 0.65]
D¢ [0.23; 0.32]

TABLE 4.9 — Intersection des intervalles de confiance des coefficties modéles estimar,
g=1 2 3

[0.45 ; 462 existe entre les intervalles de confiance de ce coefficiem das deux modéles.
Afin d’identifier des modeles tenant compte des parties conesainsi identifiés, on propose
alors de résoudre le systeme suivant (équatoh?) :

TO; Tf;e Tcle Di Dé O, Tf}
T03 Tf3e TCSe D5 D2 O'!; 9 = Tf3s (4.9)
TO Tfe Tce Df ON3 Dc Tfs

ouNg, =1, 2, 3, correspond aux nombres de données d'identification g&base de don-
nées,‘l'(fI =1n, € RMa est le vecteur dont tous les éléments vont # efst le vecteur contenant
les coefficients des trois modeles.

Les coefficients des modeles identifies par application dedehode des moindres carrés
sur le systeme ci-dessus, ainsi que le critere résiduelosigificient de corrélation enthO's et
son estiméeq=1,...,3) sont donnés a la tabfe1Q

cte T, Te& DY DI | Jue | cone
-31.64 0.35 0.63 0.66 6.360.68| 0.94
-31.64 0.35 0.63 0.66 6.361.15| 0.94

-31.64 0.35 0.63 0.66 6.510.50| 0.96

WN PO

TABLE 4.10 — Caractéristiques des modéles, expliqt]'efgtq = 1,2,3, identifiés en tenant
compte des parties communes

Afin de pouvoir valider le choix des parties communes austmoodéles, il faut qudy,c (2.21)
etD (2.22) vérifient :
N—MD —Dyc

n Dyc

<Fa(n,N—M) (4.10)
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oun est le nombre de degrés de libefiest le nombre total d'observations disponibleMet

est le nombre total de variables explicatives. On note gu&l)est un cas particulier dé (10
correspondant 8 = (Q—1)p (p étant le nombre de coefficients communs a tous les modéles).
Dans notre applicationNl = 140 (N = N; + N> + N3), M = 15 (pour chaque modele, on a une

constante et 4 variables explicativag)= 9 (15-6),Dyc = 75.33 etD = 83.34. Avec un niveau

. . R N-MD-D
de confiance de 90%, la valeur Bgn,N — M) est égale &4 1.68. On a don{:—TMC =
MC

1.47 vérifiant .10 : le choix des parties communes aux modéles expliquantipéeature de
sortie du liquide froid de la barriere thermique pour les 8dsade données est alors justifié.

En comparant les résultats de la tabl&0a ceux donnés a la tabde7, on remarque une dé-
térioration dans les critéres résiduels et les coefficieatsorrélation entre chagque variadig
et son estimée mais les résultats des nouveaux modelesbdetméme satisfaisants. Cette
détérioration de la qualité d’estimation des modéles peatdiie aux constantes forcees a étre
identiques dans les modeles des trois échangeurs thesnigaiecontre, forcer I'égalité de ces
constantes n’est peut étre pas justifié vu I'étendue assergrdes intervalles de confiance
en comparant a celle de I'intervalle d’intersection. Desplorcer I'égalité du coeﬁicier@ﬂs,

g=1,...,3, alors que, d’'une part, I'étendue de I'intervalle de caordeadu coefﬁcienéi?3 est
plus grande que pour les échangeurs 1 et 3, et qu'on s’apefgai changement de signe de
ce coefficient pour 'échangeur 2 en comparant aux échasdeat 3, peut détériorer aussi la
qualité d’estimation des modeles. Une étude plus appriadorisant a quantifier l'intersection
entre les intervalles de confiance par rapport a I'étendwesléerniers et I'influence de chaque
contrainte de type égalité sur la qualité d’estimation dedétes nous parait alors importante a
réaliser.

En appliquant les nouveaux modéles sur des données deagsanipas servi a identifier les
modéles, on a constaté, une amélioration de la qualitéiiason du modele de la deuxieme
base de données comme le montre la deuxieme ligne de lajtdll€ette derniere contient les
critéres résiduels et les coefficients de corrélation éfjrég = 1, 2, 3) et son estimée obtenus
par application, sur les données de test, des modeélesfiésr#ir chaque base de données in-
dépendamment les unes des autres (on associe la nd#é@ipat les modeles identifiés tenant
compte des parties communes.

Juc | cone | 39 | cof
0.70] 0.97| 0.72]| 0.97
1.50| 0.73] 0.59| 0.96
1.211 0.96| 1.21| 0.96

W N RO

TABLE 4.11 — Critéres résiduels et coefficients de corrélationeeil, g = 1, 2, 3, et son
estimé sur des données de test

La qualité de I'estimation du troisieme modele sur les desrue test est inchangée. Une légere
détérioration dans le critére résiduel du premier modéleswdonnées de test est identifiée. Par
contre, une amélioration de la qualité d’estimation maoslsile les données de test est identifiée
pour la deuxieme base de données, celle ayant le plus petlineod’observations disponibles
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4.5. Modélisation des groupes motopompes primaires

lors de la phase d'identification. La figudel1l montre I'évolution deT]?S et son estimé par les
deux modeéles sur les données de test. Dans cette figureattondBDD?2 désigne la deuxieme
base de données.

Estimation a partir de la BDD 2 seule

380

360

340

320
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340

320

10 20 30 40 50 60 70 80 90
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FIGURE 4.11 — Evolution deT? et ses estimées, sur les données de test, avec I'anciee (tabl
4.7) et le nouveau (tablé.10 modéle

La variable‘ffzs, obtenu par le modéle partageant des parties communeseluedes bases de

données numéro 1 et 3, suit mieux les variationiﬂeque la variable estimée par la méthode
des moindres carrés sur la deuxieme base de données sadi.ohi peut conclure que, pour
les jeux de données utilisées dans cet exemple, la priserepteale parties communes dans
les modéles peut étre bénéfique lors de I'identification dedales d’un échangeur pour lequel
on dispose d’un petit nombre d’observations, ne permegtastd’identifier son état de fonc-
tionnement. Ces résultats sont encourageants et une é@ugea Monte-Carlo nous semble
intéressante afin de valider ou non ces résultats.

Il faut noter que la partie trouvée commune aux trois modeseselle ayant la plus grande
contribution dans I'explication des variabI'E,%, g=1, 2, 3. Latable4.12montre les variations
dans les criteres résiduels des trois modeéles, d’'une pags aetrait de chacune des variables
T, Tee DY et DZ des modeéles.

Le retrait de I'une des variables constituant la partie comena tous les modéles cause, dans
la plupart des cas, des variations plus importantes dexesirésiduelles que le retrait de la
variableDJ, appartenant & la partie non commune aux modéles. On déostcue la partie
trouvée commune aux modeles est celle ayant la plus gramtiézdion dans I'explication des
variablesT(, q=1, 2, 3.
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INERINEENE
sansT;, | 0.60| 0.08| 0.36

sansTee | 1.17] 0.95] 1.20
sansD{ | 0.02] 0.15] 0.10

sansD¢ | 0.03] 0.12| 0.22

TABLE 4.12 — Variations des critéres résiduels apres retraitaléables des modeéles expliquant
Td gq=123
fs &

Température Ts de sortie du liquide chaud
Les coefficients des modeles obtenus par application de thoae des moindres carrés en
utilisant les données d’identification de chaque base mddggmment les unes des autres sont
donnés a la tablé.13 Cette derniére contient aussi les valeurs des coeffictentorrélation
(r&otéscoﬂﬂc) entre chaque variablE$ et son estimée ainsi que les valeurs des critéres résiduels
Jvic -

a] T T Te DOf D | Je |cdic
1| -1467 0.74 027 -354 6.290.64| 0.97
2|-165.62 0.75 047 -1.25 16.661.00| 0.97
3| -65.06 0.71 0.33 -3.99 12.590.42| 0.97

TABLE 4.13 — Caractéristiques des modéles, expliqahtq = 1, 2,3, identifiés sur chaque
base de données indépendamment des autres

Les intervalles de confiance des coefficients des modelssabienus sont donnés a la table
4.14

To | [-46.31;16.97] T¢ | [-479.09; 147.85] | T3 | [-81.36;-48.75]
TL | [0.69;0.79] T2 | [-0.26;1.76] T2 | [0.67;0.74]
TL | [0.21;0.33] T2 | [0.19;0.75] T2 | [0.31;0.36]
D} | [-3.99;-3.09] D? [-5.89:; 3.39] D} | [-4.29;-3.69]
D! | [4.16;8.42] D2 | [-16.10; 49.42] D3 | [11.19;13.98]

TABLE 4.14 — Intervalles de confiance des coefficients des modéitisieantTe, q= 1, 2, 3

Des intersections non vides (tablelh existent entre les intervalles de confiance des coeffi-
cients des deux températures d’entrée et du débit du lidrodk: ces coefficients sont consi-
dérés alors communs aux trois modeles.

Une intersection non vide existe entre les intervalles ddiance de la constante, d'une part,
des modéles 1 et 2 ([ -46.31; 16.97]) et d’autre part, des feedeet 3 ([-81.36; -48.75]).
Mais comme le premier intervalle est plus large que le second/a considérer la constante
commune aux modeles 1 et 2. Il en est de méme pour le coeffabiedébit du liquide chaud
pour lequel une intersection de [ 4.16 ; 8.42] existe poumedeles 1 et 2. Afin d’identifier les
coefficients des nouveaux modéles tenant compte des paotieaunes identifiées, on propose
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4.5. Modélisation des groupes motopompes primaires

Variable| Intersection
Tie [0.69; 0.74]
Tee [0.31;0.33]
D+ [-3.99; -3.69]

TABLE 4.15 — Intersection des intervalles de confiance des caefiEides modeéles estimant
T, =123

de résoudre le systeme :

Tfle Tcle D} TO1 D(1: On, Ony Tcls
T2 T2 D? T2 DZ Oy, On, |9 = T(% (4.11)
Tf3 e Tc% D? ONs T03 cte? Dg Tcs

Les coefficients des modeéles identifiés tenant compte deartdegpcommunes ainsi que le cri-
tére résiduel et le coefficient de corrélation entre la \deidss et son estiméeg(= 1,...,3)
sont donnés a la table16

cte TL T Df D | 3 | cone
-20.63 0.72 0.32 -3.81 6.160.67| 0.97
-20.63 0.72 0.32 -3.81 6.161.20| 0.96

-63.21 0.72 0.32 -3.81 12.450.42| 0.97

wWN P Q

TABLE 4.16 — Caractéristiques des modeles, expliqtl'%mq =1,2,3, identifiés tenant compte
des parties communes identifiées

Les résultats de la table16peuvent étre considérés moins bons que ceux de ladatenais
restent satisfaisants pour considérer que les nouveauglgsoestiment bien la températJid
g=1,2,3. Comme précédemment, on pense que la détérioration dalitéqgiestimation des
modeles résulte de I'égalité forcée de la constante du raa#diéchangeur 1 a celle du modéle
2 ; L'intervalle de confiance de cette confiance étant tragel@omparant a ceux des constantes
des modéles 1 et 3.

Afin de pouvoir valider le choix des parties communes awstnoodeles, il faut qu®y,c
(2.21) etD (2.22) vérifient @.10.
Dans notre applicatiorN = 140,M = 15,n =8, Dyc = 72.87 etD = 76.50. Avec un niveau de

, . N N—MD-D
confiance de 90%, la valeur &g(n,N—M) estégale 41.72.On a dom—DiMC =0.78
MC

vérifiant @.10) : le choix des parties communes aux modeéles expliquantipéeature de sortie
du liquide chaud de la barriere thermique pour les 3 basesmigees est alors justifié.

Une amélioration de la qualité d’estimation des modéledesudonnées de test du deuxieme
échangeur est obtenue, celle ayant un petit nombre d’cdis@ng disponibles lors de la phase
d’identification comme le montre la tablel?.

La prise en compte des parties communes aux modéles ami@liqrelité d’estimation des
modeles sur les données de test du deuxiéme échangeurpoaltuiequel un petit nombre
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Joe | ecane | 39 | cof
0.82| 0.95]| 0.84| 0.95
1.03| 0.91| 0.66| 0.95
1.06| 0.97| 1.06| 0.97

wWN O

TABLE 4.17 — Critéres résiduels et coefficients de corrélatioredigt, q =1, 2, 3, et son estimé
sur des données de test

d’observations est disponible lors de I'identification desdéeles. La figurd.12montre I'évo-
lution, sur les données de test, de la varidifet son estimée par les modéles identifiés a partir
de la deuxiéme base de données seule et ceux identifiés ehdengpte des parties communes
aux modeles.

Estimation a partir de la BDD 2 seule
T

340

320

300
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340

320
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FIGURE 4.12 — Evolution d& 2 et ses estimées, sur les données de test, par le modeldiédenti
a partir de la deuxieme base de données seule et celui idesnifienant compte des parties
communes aux modéles

La variable‘fé, obtenue par le modéle partageant des parties communesedvedes bases de
données numéro 1 et 3, suit mieux les variation3 dejue la variable estimée par la méthode
des moindres carrés sur la deuxieme base de données seule.

La partie trouvée commune aux trois modeéles est celle agapluks grande contribution
dans I'explication des variablégs, g = 1, 2, 3. La table4.18 montre les variations dans les
critéres résiduels des trois modeles, aprés retrait deiobates variableg, Tee, D} etDE des
modéles.

La variation du critére résiduel résultante du retrait é@wariable appartenant a la partie com-
mune aux modeéles est plus grande que celle résultante @it derla variableDg ; la partie
trouvée commune aux trois modeles est alors celle ayantitagpnde contribution dans I'ex-
plication des variable®s, q= 1, 2, 3.
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INERINERNE
sansT;, | 1.70| 0.15] 0.85

sansTee | 0.53] 0.62| 0.48
sansD{ | 0.64| 0.02] 0.46

sansDg | 0.12| 0.07| 0.25

TABLE 4.18 — Variations des critéres résiduels apres retraitaesbles des modéles expliquant
T q=123

4.5.3 Identification sous contraintes de proximité a un mode moyen

Dans cette section, on propose d’identifier simultanérmemntoefficients des modeles des
trois échangeurs et leur partie commune par applicatioa deethode d’identification des co-
efficients des modeles sous contraintes de proximité alffi@eats d’'un modéele moyen (algo-
rithme donné a la tabl2.9, page39).

Température de sortie du liquide froid
Les coefficients des modeles, expliquiq?g, g= 12,3, estimés en appliquant I'algorithme
donné a la tabl@.9, ainsi que les criteres résiduels des difféerents modeles ebefficients de
corrélation entre la variabrléqu’3 (g=1,...,4) et son estimée pour les trois modeles sont donnés
é}ola table4.19 Cette table contient aussi, en derniére ligne, les coeffisidu modéle moyen
6".

cte T Tee DY D? | Jc | cone
-6.75 0.35 0.62 0.44 2.630.62| 0.95
53.38 0.35 0.62 -0.96 -6.520.81| 0.97
-48.98 0.35 0.63 0.60 9.240.48| 0.97

53.38 0.35 0.62 -0.96 -2.10

oOlwnN PO

TABLE 4.19 — Caractéristiques des modeles expliqﬂ'@ytq =1, 2, 3, obtenus tenant compte
de la proximité a un modéle moyen

Ces résultats sont obtenus pour la valeur optimale du parame régularisationy= 39000),
fixée par la technique de validation croisée. On a considépédximité relative entre les coef-
ficients et on a fixé les valeurs des hyperparametre.8d@a = 40 ety = 0.2,V i.

En comparant les tablés19et4.7, on peut dire que les critéres résiduels et des coefficients
de corrélation entre chaque variab'l& (g=1,...,3) et son estimée sont moins bons que ceux
obtenus par application de la méthode des moindres caré&haque base de données indé-
pendamment les unes des autres. Mais les résultats obestestrsatisfaisants pour confirmer
que les nouveaux modeles expliquent bien les varia'[qlem =1 2 3.

Les coefficients partagés par les modéles sont identifi€e gnéx poids associés ayant des

valeurs proches de 1. Ces valeurs sont données a ladtaifle
Les valeurs des poids obtenus permettent d’identifier |icmnt de la température d’entrée
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T, Ti Te¢ DY D¢
0.00 1.00 1.00 0.00 0.00
1.00 1.00 1.00 1.00 0.0D
0.00 1.00 1.00 0.00 0.0

wWN P Q
(&)

TABLE 4.20 — Poids estimés

du liquide froid commun aux trois modéles (les poids assn@iéqe sont proches de ¥, g). Il
en est de méme pour le coefficient de la température d’entréqudde chaud.

Les résultats de I'application des identifiés sous conteaide proximité des coefficients
des modeles a ceux d’'un modele moyen des modéles sur lesedot@dest sont donnés a la
table4.21en plus de ceux des modeles identifiés sur chaque base deedandépendamment
les unes des autres.

Juc | cone | J9 | cof
0.70| 0.97| 0.70| 0.97
1.50| 0.73| 0.80| 0.92
1.21, 096 1.21| 0.96

wWnN QO

TABLE 4.21 — Critéres résiduels et coefficients de corrélatiomee‘l’ﬁs, g=1, 2, 3, et son
estimée sur des données de test

Une amélioration de la qualité d’estimation des modéledesudonnées de test du deuxieme
échangeur est identifiée. La figutel 3illustre ce résultat.

Estimation a partir de la BDD 2 seule
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FIGURE 4.13 — Evolution d& 2 et son estimée, sur les données de test, par le modéle identifi
a partir de la BDD2 seule et celui par comparaison a un modeéjem

La variableffzs, obtenu par le modele partageant des parties communeseluedes bases de
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4.5. Modélisation des groupes motopompes primaires

données numéro 1 et 3, suit mieux les variation§§eque la variable estimée par la méthode
des moindres carrés sur la deuxiéme base de données seule.

Température de sortie du liquide chaud
Les coefficients des modéles, expliquadli g = 1,2, 3, estimés en appliquant la méthode dé-
crite a la sectio.2.3.1 ainsi que les critéres résiduels des différents modeles ebefficients
de corrélation entre la variabréfqS (g=1,...,4) et son estimée pour les trois modéles sont
donnés a la tablé.22 Cette table contient aussi les coefficients moyens estimésla valeur
y = 8200 déterminée par validation croisée.

cte T, Te& Df D¢ | Jue | coie
-9.63 0.74 0.27 -3.89 6.150.64| 0.97
-81.73 0.70 0.37 -2.27 12.241.07| 0.97
-81.73 0.73 0.36 -3.90 12.240.43| 0.97

-81.73 0.73 0.36 -3.90 12.24

O wmN PO

TABLE 4.22 — Caractéristiques des modéles expliqddng = 1, 2, 3, obtenus tenant compte
de la proximité a un modele moyen

Les critéres résiduels et des coefficients de corrélatitne ehaque variabl&s (q=1,...,3)

et son estimée sont quasiment identiques a ceux donnéshidd tB3 Les nouveaux modeles
expliquent presque aussi bien les variatiidsque ceux obtenus par la méthode des moindres
carrés appliguée sur chaque base de données indépendalesnerds des autres.

Les coefficients partagés par les modéles sont identifi€e gnéx poids associés ayant des
valeurs non nulles. Ces valeurs sont données a la 4ab&

qal Ty que Tee D7 D¢

1,000 1.00 0.01 1.00 0.0
21100 1.00 1.00 0.00 1.0
3(1.00 1.00 1.00 1.00 1.0D

[ )

TABLE 4.23 — Poids estimés

Les valeurs des poids obtenus permettent d’identifier |fficant de la température d’entrée
du liquide froid commun aux trois modeles (les poids assm:'lléqe sont proches de ¥,q). La
constante, le coefficient de la température d’entrée dudegchaud ainsi que celui du débit du
liquide chaud sont communs aux modeles 2 et 3 (les poidsiassinces coefficients prennent
des valeurs proches de 1 pour les deux modeéles 1 et 2). Lecieefffilu débit du liquide chaud
est commun aux modeles 1 et 3.

Les résultats de I'application des modeles sur les donrgesstisont donnés a la taldle4

Une amélioration de la qualité d’estimation des modéledesudonnées de test du deuxieme
échangeur est identifiée. La figutel4illustre ce résultat.

La variable estiméd2, obtenue par le modéle identifié sous contraintes de preéieniun
modeéle moyen, suit mieux les variations & que celle estimée par la méthode des moindres
carrés sur la deuxieme base de données seule.
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Joe | ecane | 39 | cof
0.82| 0.95]| 0.84| 0.95
1.03, 0.91|0.70| 0.94
1.06| 0.97| 1.09| 0.97

wWN O

TABLE 4.24 — Critéres résiduels et coefficients de corrélatioredigt, q =1, 2, 3, et son estimé
sur des données de test

Estimation a partir de la BDD 2 seule
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FIGURE 4.14 — Evolution d&2 et son estimée, sur les données de test, par le modéle identifi
a partir de la BDD2 seule et celui sous contraintes de pragimun modéle moyen

4.5.4 Identification sous contraintes de proximité des pa@s de modeles

Dans cette section, on propose d’identifier les coefficidassmodeles des trois échangeurs
sous contraintes de proximiteé des paires de modeles (digwidonné a la tabl2.12 page
45). Ainsi, on compare chaque coefficiedft; 262, et63; et6? a63;,i=0,...,4. De laméme

fagon, on comparé}; 462, et 63, et 62, a63,i=0,... .4

Température de sortie du liquide froid
Les coefficients des modéles, expliquﬁfg g=1, 2, 3, estimés tenant compte des proximités
des paires de modeles (pagf®, ainsi que les critéres résiduels des différents modéles eo-
efficients de corrélation entre la variam% (q=1,...,3) et son estimée pour les trois modeles
sont donnés a la tabfe25
Les critéres résiduels et des coefficients de corrélatitne @haque variabl@f‘S 9=1,...,3)
et son estimée sont moins bons que ceux donnés a ladablees résultats restent cependant
satisfaisants pour conclure que les nouveaux modelesgexpii fournissent une bonne expli-
cation des variableg, =1, 2, 3.
Les coefficients partagés par les modéles sont identifi€e gndx poids associés ayant des va-
leurs non nulles. Ces valeurs sont données a la tabte
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cte T, Tee Df DZ | Jc | cone
-9.96 0.35 0.63 0.55 2.710.63| 0.95
4536 0.35 0.63 -0.81 -5.690.82| 0.97

-49.09 0.35 0.63 0.55 9.260.48| 0.97

wWN P Q

TABLE 4.25 — Caractéristiques des modeles expliqU’éigtq =1, 2, 3, obtenus par comparai-
son des modeles deux a deux

T, T Te& DY D¢

0.00 1.00 1.00 0.00 0.0
0.00 1.00 1.00 1.00 0.00D
0.00 1.00 1.00 0.00 0.0

NP PO
(&)

W w NS

(=)

TABLE 4.26 — Poids estimés

Les valeurs des poids obtenus permettent d’identifier |fficant de la température d’entrée
du liquide froid commun aux trois modeles (tous les poidseigs a ce coefficient sont proches
de 1). Il en est de méme pour le coefficient de la températ@etide du liquide chaud . Le
coefficient du débit du liquide chaud est trouvé commun audétes 1 et 3.

Les résultats de I'application des nouveaux modéles suldagsées de test sont donnés a la
table4.27.

Joc | coge | 39 | cof
0.70| 0.97| 0.70| 0.97
1.50| 0.73] 0.76| 0.93
1.21] 0.96| 1.20| 0.96

W N RO

TABLE 4.27 — Critéres résiduels et coefficients de corrélationeeif, g =1, 2, 3, et son
estime sur des données de test

Une amélioration de la qualité d’estimation du modéle sardennées de test du deuxieme
échangeur est constatée par rapport aux modeéles identifié eansidérant que la deuxiéme
base de données. La figutel5montrant I'évolution d&rZ et son estimée par le modeéle iden-
tifié a partir de la BDD2 seule et celui tenant compte des pndgides modeles deux a deux
illustre ce résultat.

La prise en compte des parties communes aux modéles estadmtmgeuse pour I'estimation
de nouvelles données d’'une base n’ayant a I'origine gu’ilbbfamombre d’observations.

En comparant latabk.27a4.21, on constate une Iégére amélioration de la qualité d’esitma
des modéles sur les données de test du deuxieme échangBumanhque la prise en compte
des parties partagées par n'importe quel couple de modatemeseulement celles communes
a tous les modéles peut étre plus avantageuse pour I'etipticde nouvelles données.

Température de sortie du liquide chaud
Les coefficients des modéles, expliquagdi g = 1,2, 3, estimés en tenant compte de la proxi-
mité des paires de modeles, ainsi que les criteres résidasldifferents modéles et les coef-
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Estimation a partir de la BDD 2 seule
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FIGURE 4.15 — Evolution d&'2 et son estimée, sur les données de test, par le modeéle identifi
a partir de la BDD2 seule et celui tenant compte des proxidégmodeéles deux a deux

ficients de corrélation entre la variabl'és (g=1,...,4) et son estimée pour les trois modéles
sont donnés a la tabfe28

cte T, Te& Df D¢ | Juc | cone
-20.40 0.73 0.30 -3.84 6.400.65| 0.97
-64.41 0.70 0.32 -2.33 12.341.18| 0.96

-64.41 0.71 0.33 -3.84 12.340.42| 0.97

wWN RO

TABLE 4.28 — Caractéristiques des modéles expliqlidnt = 1, 2, 3, obtenus sous contraintes
de proximité des paires de modeles

Les critéres résiduels et des coefficients de corrélatitne ehaque variabl&ss (q=1,...,3)

et son estimée sont quasiment identiques a ceux donnéshadd th3; les nouveaux modeles
expliquent aussi bien les variabl& que ceux obtenus par la méthode des moindres carrés
appliguée sur chaque base de données indépendammentdafesrautres.

Les coefficients partagés par les modéles sont identifiée gndx poids ayant des valeurs
non nulles. Ces valeurs sont données a la talae

(] Ty T Teé DY D¢
,2|10.00 1.00 1.00 0.00 0.0
,3/0.00 1.00 1.00 1.00 0.0

3/100 100 1.00 0.00 1.0

(=)

N P R o
(@)

(=)

TABLE 4.29 — Poids estiméas*
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4.5. Modélisation des groupes motopompes primaires

Les valeurs des poids obtenus permettent d’identifier |fficant de la température d’entrée
du liquide froid commun aux trois modéles commun aux troisiébes. Il en est de méme pour
le coefficient de la température d’entrée du liquide chaadcdnstante et le coefficient du débit
du liquide froid sont communs aux modéles 2 et 3 et le coefficde debit du liquide froid est
commun aux modeles 1 et 3.

Les résultats de I'application des modeles identifiés earteoompte des proximités des
paires de modéles sont donnés a la tdbBs)

Juc | coge | J9 | cdf
0.82] 0.95| 0.84| 0.95
1.03| 0.91| 0.66| 0.95
1.06| 0.97| 1.06| 0.97

wWN RO

TABLE 4.30 — Critéres résiduels et coefficients de corrélatioredi, q= 1, 2, 3, et son estimé
sur des données de test

La qualité d’estimation du modele du deuxiéme échangeueswonnées de test est mieux que
celle obtenue avec le modeéle identifiée a partir de la deuxigmse de données seule. La figure
4.16montrant I'évolution deT2 et son estimée par les modéles des tahlé8et 4.28illustre

ce résultat.

Estimation a partir de la BDD 2 seule

T2

cs
- — 2
Tus

340

320

300

280

80 90

340

320

300

|
10 20 30 40 50 60 70 80 90
Observations

FIGURE 4.16 — Evolution d&2 et son estimée, sur les données de test, par le modéle identifi
a partir de la BDD2 seule et celui tenant compte des proxgiés paires de modéles

La prise en compte des parties communes aux modéles estadmtmgeuse pour I'estimation
de nouvelles données d’'une base ayant a I'origine un fadoieone d’observations.
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Chapitre 4. Application a un parc de GMPP en centrale nueléai

45.5 Discernabilité des sorties des modeles

Dans ce paragraphe, la discernabilité des sorties des esodieht les coefficients sont don-
nés aux tabled.25et4.28est étudiée. Comme la partie ayant la plus grande contitdins
I'explication des variables de sortie des modéles est camendutous les modéles et elle est
associée aux températures d’entrée des liquides chaudsidg (variables ayant des mémes
plages de variation pour les trois échangeurs thermiqueslé&s, avec des coefficients qua-
siment identiques dans tous les modeles), I'étude de |wmhabilité porte sur les parties des
modeles liées a la constante et aux débits des deux ligiRtesexplicitement, au lieu d’étudier
la discernabilité des sorties des modekes§)( on étudie celle des sorties des modeles :

~q _ A4, A9 1A . a9 Td
Tig= 610+ 61 3D¢ + 61 4T
(4.12)

Afin d’étudier la discernabilité des sorties des modéfesd), on applique la méthode par pa-
vage (algorithmel.12 pagel06). Cette méthode consiste a approximer le domaine dessortie
des modeles d’une machine comme étant I'union des petitsdignés aux axes. Pour chaque
pavé dans le domaine des entrées, on calcule le pavé cirt@sdomaine des sorties des mo-
deles 4.12. Cette méthode est appliquée pour trouver un domaine elprau domaine de
sorties des modeles de chacun des échangeurs. Une foiédroey domaines, une approxima-
tion de I'intersection des domaines de sorties est facilewver : 'union des petits pavées ayant
une intersection non vide.

La figure4.17 montre les domaines des sorties des modeles étudiés pdwiteéchangeurs
ainsi que leur intersection.

Une intersection non vide existe entre les domaines detiarides variables de sortie; les do-
mainesd>q( (g=1, 2, 3) de variation des variables d’entrée de chaque base dédsassociés
a cette intersection sont donnés a la figle

Une fois connus les domaind$, le domaine de variation des variables d’entrée garamtissa
discernabilité des sorties des modeles des trois échangsudéterminé comme étant I'union
des domainefD}]\dy, =1, 2, 3. Ce domaine est illustré a la figu4el9

Le domaine de variation des variables d’entrée garanti$saliscernabilité des modéles étant
un domaine assez complexe, on peut proposer a I'approxiararppaveé inscrit plus facile a
décrire. Ce domaine peut étre utilisé pour faciliter I'iiécation d’une nouvelle machine ve-
nant s’ajouter ultérieurement au parc. Si on I'excite avex\hriables d’entrée appartenant a ce
domaine et qu'on mesure des variables de sortie appartenaioimaine de variation des sorties
des modeles de I'échangeur 1, ce sont ces modeles qui dédeveomportement normal de
cette machine, sinon, on compare les sorties au domaineodésssdu deuxiéme échangeur,
etc.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, on a abordé le probléme de la modélisationparc de groupes moto-
pompes primaires des centrales nucléaires d’'EDF. Un steurd’échangeur thermique (bar-
riere thermique des pompes) a été utilisé pour appliquérdiites méthodes présentées au
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4.6. Conclusion
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FIGURE 4.17 — Domaines de variation des sorties des modeles dasétbhangeurs et leur
intersection (délimitée par le trait noir épais)
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FIGURE 4.18 — Domaines de variation des variables d’entrée alsaumisux sorties de modeles
non discernables

chapitre2. Les modeles obtenus tenant compte de I'effet parc estimessi bien les données
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Chapitre 4. Application a un parc de GMPP en centrale nueléai
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FIGURE 4.19 — Domaine (délimité par le trait noir épais) des vagall’entrée garantissant la
discernabilité des sorties des modeles

d’identification que ceux obtenus en se basant sur les derdeéehaque pompe indépendam-
ment les unes des autres. De plus, pour I'exemple consit#épgise en compte des parties
communes aux modéles permet d’améliorer la qualité d’esiom des modeles sur les données
de test d’'un échangeur pour lequel on ne disposait, a la ghiasatification de son modéle,
gue d’'un petit nombre d’observations. Enfin, un domaine d&tiran des variables d’entrée
garantissant la discernabilité des sorties des modeéle&sidetitifié pour les trois échangeurs.
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Conclusion générale et perspectives

Les résultats proposés a l'issue de ce travail de rechemigitent un premier pas vers
I'élaboration d’'une méthodologie de modélisation en vudidgnostic générique des machines
réputées identiques d’'un parc. Comme le montre le chapjtoe probleme a été peu étudié
dans la littérature. De plus, les méthodes proposées s@étremal tres rudimentaires et ne per-
mettent pas de prendre en compte la présence simultanéesieyos machines identiques lors
de la conception du systeme de diagnostic d'une machineidudille. Comme le but final de
ces travaux est le diagnostic, un rappel sur les notionssimieditales de ce dernier est donné au
premier chapitreParmi les différentes approches du diagnostic, on sést® aux méthodes de
diagnostic sans modéle a priori et on suppose la présenne dase de données permettant de
caractériser I'état de fonctionnement des différenteshinas. Plus particulierement, on s’est
intéressé a la modélisation des différentes machines dcaue, gette étape étant primordiale
pour I'élaboration des indicateurs de défauts permettamédliser le diagnostic des machines.

L'identification simultanée des modéles linéaires déariv@comportement normal des dif-
férentes machines d’un parc se situe dans le cadre de |i#jgeage multi-tache et fait I'objet
du deuxieme chapitteLes modeles en question partagent des parties communesegna-
riables explicatives et coefficients voisins), ces pamiast celles ayant la plus grande contri-
bution dans I'explication des variable de sortie des madéle
Dans un premier temps, on traite les modéles multi-entré@ss-sortie. Les trois premieres
méthodes, basées sur des variantes de la méthode des rmaanés, sont utilisées pour iden-
tifier les modeles des différentes machines partant de laaissance des coefficients communs
aux modeles. Cette connaissance peut étre acquise a ld'smigephase d’analyse des modeles
identifiés pour chaque machine indépendamment les unesuttes.aDes criteres sont pro-
posés permettant la validation du choix des parties commang modeéles. Les quatrieme et
cinquiéme méthodes, basées sur des techniques de régfidaripermettent d’identifier simul-
tanément les parties communes aux modeles et les coefficiertes derniers. L'identification
des modeles tenant compte de la proximité de leurs coefficéeceux d’'un modele moyen peut
étre adoptée lorsque I'on ne s’intéresse qu’a identifiemdedeles partageant tous une méme
partie commune. Tenir compte de la proximité des coeffisielet chaque couple de modéles
permet d’identifier simultanément les parties partagéesjimporte quels paire de modeles
ainsi que leurs coefficients.

Dans un deuxieme temps, on traite les modeles multi-eritnédts-sorties partageant des par-
ties communes entre eux. La méthode consiste en une étugeal@sites des coefficients
des modéles ACP obtenus pour chaque machine indépendamesianes des autres. Une fois
connues les parties communes aux modéles, on proposetdigtathes nouveaux modeéles par
la méthode des moindres carrés totaux sous contraintepeegalité.
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Conclusion générale et perspectives

Une étude de la discernabilité des sorties des modele®fgit dutroisieme chapitrecette
étude étant réalisée dans le but final de faciliter I'iderdiion du modele d’'une nouvelle ma-
chine venant s’ajouter ultérieurement au parc. Une foistitiés les domaines de discernabilité
des sorties des modéles, on s’est intéressé a identifienfeaides des variables d’entrée as-
surant cette discernabilité. Deux approches sont préseptrmettant d’atteindre le but désiré.
La premiére est basée sur I'approximation des domainesepas pavés circonscrits alignés
aux axes. La deuxieme approche, basée sur la technique yagepdonne de meilleures ap-
proximations du domaine de discernabilité et permet difiena I'intérieur des domaines de
variation des variables d’entrée les domaines permetalisternabilité des différents modeles.

Le quatriéme chapitrgllustre les résultats de I'application des différentektimodes présen-
tées dans ce mémoire sur un simulateur d’échangeur thegrthiguriere thermique des pompes
primaires des centrales nucléaires d’EDF). Les modelesvdét le comportement normal de
trois échangeurs simulés partagent des parties commuegduBb, une identification des do-
maines de variation des variables d’entrée garantissatis¢arnabilité des sorties de ces mo-
deles a été réalisée.

Les résultats proposés dans cette thése ouvrent un ceotaiore de perspectives :

— l'étude de l'influence du compromis qualité/quantité tbmmations disponibles pour
chaque machine sur les résultats des difféerentes méthonjessges,

— l'identification de la structure des modéles de régredsiéaire en méme temps que leurs
parties communes et leurs coefficients par I'utilisatios tlchniques de régularisation
utilisant différentes normes sur les vecteurs des cogfficides modéles,

— le développement d’'une méthode pour I'identification diemée des modéles ACP sous
contraintes de type égalité sur certaines composantesftiggls vecteurs propres as-
sociés a ces modeéles,

— L'extension de I'étude de la discernabilité des modeleariecompte des incertitudes sur
les parametres estimés du modele.
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Liste des modeles construits

Le nombre de modeles trouvés reliant expliquant les vagte la pompe 1 a partir des
autres variables disponibles est égal a 32. Ces modeled@anés ci-dessous :

s = —1552+1.04q5 (A1) 3= 462+1.02¢°  (A17)
s =327+090q;  (A2) 52 = 2.634+0.87G, (A.18)
%5 = —10485+2.59¢7 (A.3) %2 = 6.85+0.82¢° (A.19)
15 — i . 14 . 11 . . 21 .
Rys =2331+050q;  (A4) 2 =7.90+0.83¢,  (A.20)
5 =—1914+0.79%5 (A5) 13— 8.66+0.86¢2 (A.21)
%50 =55240.9267  (A6) 515 = —3.83+1.05¢;5 (A.22)
50 =6.81+093G; (A7) %3 = —3.39+ 111G, (A.23)
G2 =7.31+097G7  (A8) %5 = —1.0141.08¢5 (A.24)
Ko =9.66+080¢,  (A.9) %15 = 18680+ 0.55¢, (A.25)
%5 =5.30+0.85C,  (A.10) 5 = 26014+ 0.31C, (A.26)
” 51,3 43

Ky =2.64+080¢,  (A.11) K15 = 29875+ 0.3 (A.27)
o1, ' 51,3 3
K1 = —9.06+0.98G; (A.12) %50 = 0.03+0.986,  (A.28)
51,3 3 51,3 3,3
f15 = —1570+ 1.017 (A.13) %55 = 0.04+0.9905  (A.29)
2= 416+088¢7  (A.14) 50 = 0.47+0. 93x‘2‘5°’ (A.30)
87 =2.904 09137 (A.15) %2 = 0.5¢5 +0.5¢5 (A31)
~ 51,3

%7 =648+ 089, (A.16) %5 = 0563 +0.545 (A32)

La majorite des modéles trouvés donne un coefficient de latio® supérieur a 0.9 entre la
variable et son estimée comme montré dans la taldle
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Annexe A. Liste des modeéles construits

Modele | &min Emax €| O¢ €min €max €| Oe CcO
-0.04 0.03 0.01 o0.01 -1.29 1.08 0.22 0.29
-0.03 001 000 0.00 -1.01 0.52 0.10 0.14
-0.06 0.05 0.02 0.02 -1.80 1.77 0.61 0.71
-0.06 0.04 0.01 o0.01 -1.70 1.46 0.30 0.38
-0.05 0.07 0.02 0.02 -1.68 257 052 0.64
-0.01 0.02 0.00 0.00 -0.60 0.85 0.18 0.22
-0.02 0.02 0.01 o0.01 -1.07 1.18 0.25 0.32
-0.02 0.02 0.01 o0.01 -0.77 1.15 0.26 0.31
-0.03 0.03 0.01 o0.01 -0.97 0.87 0.25 0.31
10 -0.03 0.03 0.01 o0.01 -0.99 0.86 0.23 0.29
11 -0.03 0.03 0.01 o0.01 -0.96 0.88 0.25 0.32
12 -0.04 0.03 0.01 o0.01 -1.28 1.16 0.27 0.34
13 -0.04 0.04 0.01 o0.01 -1.28 1.29 0.28 0.36
14 -0.01 0.01 0.00 0.00 -0.68 0.55 0.18 0.21
15 -0.01 0.04 0.01 o0.01 -0.68 1.69 0.23 0.27
16 -0.02 0.03 0.01 o0.01 -0.78 1.40 0.26 0.29
17 -0.03 0.06 0.01 0.01 -1.23 2.72 0.32 0.39
18 -0.02 0.03 0.00 o0.01 -0.89 1.27 0.18 0.23
19 -0.02 0.03 0.00 0.01 -0.78 1.29 0.21 0.26
20 -0.02 0.03 0.01 o0.01 -0.94 1.70 0.25 0.32
21 -0.02 0.03 0.01 o0.01 -1.01 1.51 0.27 0.33
22 -0.02 0.01 0.00 0.00 -1.06 0.77 0.17 0.23
23 -0.01 0.01 0.00 0.00 -0.94 0.63 0.21 0.27
24 -0.02 0.01 0.00 0.00 -1.04 0.94 0.21 0.28
25 -0.06 0.05 0.01 0.01 -2790 23.33 340 4.42
26 -0.05 0.03 0.01 0.01 -2220 13.04 464 554
27 -0.05 0.07 0.01 0.01 -19.99 34.01 4.62 5.93
28 -0.01 0.04 0.00 0.00 -0.13 0.63 0.04 0.06
29 -0.01 0.05 0.00 0.00 -0.14 0.68 0.04 0.06
30 -0.01 0.05 0.00 0.00 -0.11 0.66 0.03 0.06
31 -0.00 0.00 0.00 0.00 -1.00 0.84 0.17 0.25
32 -0.00 0.00 0.00 0.00 -1.00 260 020 0.31

[ —

.09
.00
.03
.08
.04
.07
.05
.05
.09
.09
.09
.08
.08
.07
.05
.04
.00
.07
.06
.03
.03
00
.09
.09
183
{72
67
09
.09
99
.00
.84

O O|NOO|OBWN

TABLE A.l1 —résultats des modeéeles trouvés

D’aprés cette table, on remarque que les modeéles présemtamttefficient de corrélation
en dessous de 0.9 sont surtout ceux expliqguant la variablde la pompe 1 a partir de la
méme variable des autres pompes (modeles 25, 26 et 27). @@pgeméme sxigg ne suit pas
exactement les variations dég le résiduei’g3 obtenu , dans les trois cas, ne dépasse pas les
seuils de bon fonctionnement fixés a 40-&t0 comme le montre la figurk. 1.
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FIGURE A.1 — Evolution deéf et de son estimé ainsi que le résidu obtenu par le modéle 26

Le résiduejy ne dépasse pas les seuils de bon fonctionnement et les m@ieI26 et 27
sont consideérés valides.
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Résumé Cette thése porte sur la conception de méthodes de suneeiltie systéme a partir de données
collectées sur des composants de conceptions identiqpésités par plusieurs processus. Nous nous
sommes intéressés aux approches de diagnostic sans mqutéda at plus particulierement a I'élabo-
ration des modeles de bon fonctionnement des composantsirades données collectées sur le parc.
Nous avons ainsi abordé ce probléme comme un probleme diajgsage multi-tdches qui consiste a
élaborer conjointement les modéles de chaque composhaypothése sous-jacente étant que ces mo-
deles partagent des parties communes. Dans le deuxiémierehap considere, dans un premier temps,
des modéles linéaires de type multi-entrées/mono-saamt des structures a priori connues. Dans une
premiére approche, aprés une phase d'analyse des modtdas®par régression linéaire pour les ma-
chines prises indépendamment les unes des autres, offi@kntis parties communes, puis on procede
a une nouvelle estimation des coefficients des modéles poirrdompte des parties communes. Dans
une seconde approche, on identifie simultanément les deatScdes modéles ainsi que leurs parties
communes. Dans un deuxiéme temps, on cherche a obtenitedirext les relations de redondance exis-
tant entre les variables mesurées par 'ACP. On s'affraratbis des hypothéses sur la connaissance des
structures des modéles et on prend en compte la présenceud®esur I'ensemble des variables. Dans
un troisieme chapitre, une étude de la discernabilité dedetas est réalisée. Il s'agit de déterminer les
domaines de variation des variables d’entrée garantidsatiscernabilité des sorties des modéles. Ce
probléme d'inversion ensembliste est résolu soit en atiligles pavés circonscrits aux différents do-
maines soit une approximation par pavage de ces domaimegefient, une application des approches
proposées est réalisée sur des simulateurs d’échangeursdhes.

Mots-clés Apprentissage multi-tache, régression linéaire, Anaseomposantes principales, discer-
nabilité.

Abstract This thesis deals with the conception of diagnosis systesingthe data collected on identi-
cal machines working under different conditions. We arergted in the fault diagnosis method without
a priori model and in modelling a fleet of machines using tha dallected on all the machines. Hence,
the problem can be formulated as a multi-task learning prabivhere models of the different machines
are constructed simultaneously. These models are suppmsedre some common parts. In the second
chapter, we first consider linear models of type multipleditisingle-output. A first approach consists
in analyzing the linear regression models generated ubmgdta of each machine independently from
the others in order to identify their common parts. Using #triowledge, new models for the machines
are generated. The second approach consists in identsyimgtaneously the coefficients of the models
and their common parts. Secondly, the redundancy modelsearehed for using PCA. This way, no
hypothesis on the knowledge of the structures of modelsithésg the normal behavior of each machine
is needed. In addition, this method allows to take into aersition the errors existing on all the vari-
ables since it does not differentiate between input or dutatiables. In the third chapter, a study on the
discernibility of the outputs of the models is realized. Hneblem consists in identifying the range of
variation of the input variables leading to discernibleput$ of the models. This problem is solved using
either the confined pavements to the different domains orvarpent method. Finally, the multi-task
modelling approaches are applied on simulators of heataexsrs.

Keywords Multi-task learning, linear regression, Principal ComeonAnalysis, discernibility.






	Avertissement UL_2
	These_Farah
	Couverture
	Dédicace
	Remerciements
	Table des matières
	Introduction générale
	1 Présentation générale
	2 Contributions et plan du manuscrit
	3 Références personnelles

	1 Diagnostic et effet parc 
	1.1 Introduction
	1.2 Diagnostic
	1.3 Effet parc dans la littérature
	1.3.1 Trace de normalité et comparaison statistique
	1.3.2 Analyse de la tendance de signaux
	1.3.3 Comparaison de modèles de véhicules
	1.3.4 Utilisation d'un modèle unique de bon fonctionnement
	1.3.5 Classification et détection de nouveauté

	1.4 Définitions et notations pour l'effet parc 
	1.5 Conclusion

	2 Apprentissage multi-tâche de modèles linéaires
	2.1 Introduction
	2.2 Modélisation des systèmes multi-entrées/mono-sortie
	2.2.1 Notations et rappel sur la régression linéaire multiple
	2.2.2 Elaboration des modèles après identification de leurs parties communes
	2.2.2.1 Identification des parties communes aux modèles
	2.2.2.2 Identification des modèles ayant une partie commune
	2.2.2.3 Identification des modèles sous contraintes de type égalité
	2.2.2.4 Identification des modèles sous contraintes de type égalité et inégalité

	2.2.3 Identification simultanée des modèles et de leurs parties communes 
	2.2.3.1 Comparaison des modèles à un modèle moyen
	2.2.3.2 Comparaison des coefficients de chaque couple de modèles

	2.2.4 Choix de la structure des modèles

	2.3 Modélisation des systèmes multi-entrées/multi-sorties
	2.3.1 Rappel sur l'analyse en composantes principales
	2.3.2 ACP et effet parc
	2.3.2.1 Comparaison des modèles ACP
	2.3.2.2 Identification des nouveaux modèles


	2.4 Conclusion

	3 Analyse de discernabilité des sorties des modèles
	3.1 Introduction
	3.2 Discernabilité des sorties des modèles
	3.2.1 Approximation des domaines de variation des variables de sortie des modèles
	3.2.1.1 Approximation des domaines par leurs pavés circonscrits
	3.2.1.2 Approximation des domaines par pavage

	3.2.2 Discernabilité des domaines approchés
	3.2.2.1 Discernabilité dans le cas des pavés circonscrits

	3.2.3 Discernabilité des sorties des modèles par pavage

	3.3 Conclusion

	4 Application à un parc de GMPP en centrale nucléaire
	4.1 Introduction
	4.2 Description du processus
	4.3 Description des données
	4.4 Pré-traitement des données
	4.5 Modélisation des groupes motopompes primaires
	4.5.1 Modélisation d'un échangeur thermique
	4.5.2 Identification des modèles après identification de leurs parties communes
	4.5.3 Identification sous contraintes de proximité à un modèle moyen 
	4.5.4 Identification sous contraintes de proximité des paires de modèles
	4.5.5 Discernabilité des sorties des modèles

	4.6 Conclusion

	Conclusion générale et perspectives
	A Liste des modèles construits
	Bibliographie
	Résumé
	Abstract


