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LA SUPERVISION DES SYSTEMES DE PRODUCTION POUR L’AIDE A
LA DECISION

Contexte général et . _ _ _ .
problématique La supervision consiste a surveiller le fonctionnement des systemes de production et

leur environnement, alerter des éventuelles dérives, et pouvoir les éviter.

La supervision doit permettre une prise de décision :

Dérives de processus ou systéme de production ;
Optimisation du rendement de production ;
Amélioration de la qualité ;

Optimisation des couts.
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Contexte genéral et
problématique

- Il faut prévoir les dérives et les
détecter en temps réel.

- ldentifier les liens de causalité
entre les KPI et les données, de
facon exhaustive et objective.

- Prioriser causes identifiées pour
agir efficacement.
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Il faut prévoir les dérives et les
détecter en temps réel.

Identifier les liens de causalité
entre les KPI et les données, de
facon exhaustive et objective.
Prioriser causes identifiées pour
agir efficacement.

Il faut que I'approche soit générique
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Contexte genéral et
problématique

Il faut prévoir les dérives et les
détecter en temps réel.

Identifier les liens de causalité
entre les KPI et les données, de
facon exhaustive et objective.
Prioriser causes identifiées pour
agir efficacement.

Il faut que I'approche soit générique

Postulat : L’environnement de production
peut étre équipé de capteurs et de sources
de données dans un contexte industrie 4.0

IN TOTAL, $6 TRILLION WILL BE INVESTED
ON IOT SOLUTIONS BETWEEN 2015-2020

Estimated Global loT Investment Per Year

USD (Billions)

2016€

The average cost of loT sensors is falling
$150

2004 averags cost: $1.30
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LA DEC

faut prévoir les dérives et les
détecter en temps réel.
Identifier les liens de causalité
entre les KPI et les données, de
facon exhaustive et objective.
Prioriser causes identifiées pour
agir efficacement.
Il faut que I'approche soit
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Etat de I'art et
proposition

ANALYSE CAUSALE
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Caractéristiques de la
causalité :

- Aspect probabiliste ;
- Ordre temporel ;

- Dépendance de
'espace de recherche

: CARACTERISTIQUES DE LA CAUSALITE

D
q'.? La notion de causalité, pourtant abordée par plusieurs

domaines de recherche, n’a pas encore de définition

“ figée et vérifiée.

Ces caractéristiques, en cas de leur vérification, représentent une série
d’arguments; qui, ajoutés les uns aux autres, nous permettrons
d’approcher la présomption de relation causale.

- Représentation - Acyclicité ;
graphique;
_ - Consistance ;
- Taille de l'effet ; T
: w Caractéristiques
- Régularite ; ~ non retenues dans

- Stabilité ;

- Relation dose-effet ;

- Plausibilité ;

notre contexte

- Spécificité 7

- Vérificabilité;




ANALYSE CAUSALE : LES DIFFERENTES METHODES
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Etat de I'art et
proposition

ANALYSE CAUSALE : APPRENTISSAGE DE RESEAU BAYESIEN
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Etat de I’art et
proposition

ANALYSE CAUSALE : APPRENTISSAGE DE RESEAU BAYESIEN
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Etat de I’art et
proposition

ANALYSE CAUSALE : APPRENTISSAGE DE RESEAU BAYESIEN
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Etat de I'art et
proposition

PRIORISATION DES ELEMENTS INFLUENTS

KPl &
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parametres du RN Modeéle du RN
et poids
socié

Algorithme d’optimisation

\@/ c__[E__|F=5 | F=10]

4
®

1 1 0,95 0,05

N 1 0 0,64 0,36
\ @ 0 1 0,35 0,65
0 0 0,20 0,80

Les probabilités ne sont pas faciles a interpréter quand
il s’agit de classer les variables indépendamment des
valeurs qu’elles peuvent prendre.
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Etat de I'art et
proposition

PRIORISATION DES ELEMENTS INFLUENTS
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Classer les éléments influents en se basant sur les poids finaux
d’un réseau de neurones avec un bon pouvoir de prédiction
e - i Trouver la structure et les paramétres RN
*  Approche expérimentale composée d’une série d’affinages
Evolution Morphogenése Evaluation

Genetique

/\ = Pour chaque KPI, il faut trouver la structure permettant la
@D%'Emkj% meilleure prédiction

successifs des paramétres pour avoir une prédiction optimale

phénotype

Evaluation Généricité

Algorithme génétique

Neuroévolution : Algorithme d’optimisation permettant d’automatiser
le processus de construction des réseaux de neurones.




PRIORISATION DES ELEMENTS INFLUENTS : CLASSEMENT
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Etat de I'art et
proposition

PRIORISATION DES ELEMENTS INFLUENTS : VALIDATION DU
CLASSEMENT
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PRIORISATION DES ELEMENTS INFLUENTS : VALIDATION DU
CLASSEMENT
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PREDICTION ET AIDE A LA DECISION

Il faut prévoir les dérives et les détecter
en temps réel.

Identifier les liens de causalité entre les
KPI et les données, de fagon exhaustive
et objective.

Prioriser causes identifiées pour agir
efficacement.

[l faut que I'approche soit générique
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Conclusion et
perspectives

CONCLUSION ET PERSPECTIVES
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