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INTRODUCTION

C Machine learning

C Exploitation de I'historique de données
C Modele statique
C Classification - régression

C Systémes industriels

C Evolutifs
C Changement brusque (remplacement de machine ...)
C Dérive continue (encrassement de filtre...)

C Besoin d’adapter le modéle au changement

C Active learning

C Pool-based active learning

C Une base de données ; Certaines sont sélectionnées pour étre labélisées
C Membership query synthesis based active learning

C Données générées artificiellement puis labelisées par un oracle
C Stream based active learning
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INTRODUCTION : STREAM BASED ACTIVE LEARNING
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MACHINE LEARNING

Identification and

] .
collect of required data
Data pre-processing

and transformation

Definition of training
set

Forecasting
model

Parameter tuning |>—' Data mining

Physical
l system

| Evaluation with test set |

Classifier
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MACHINE LEARNING : PERCEPTRON MULTICOUCHES

C NN feedforward
C Apprentissage supervisé
C Problémes de classification ou de régression
C Jeux de données d’apprentissage et de validation

Input Hidden Output
layer layer layer
Input #1 I “
n gy . %
2 1 0 1 ~. N
z=g, E w:.&, Wy, . X, +bj +b Input #2 .
i=1 h=1 - . i » Output
Input #3 : % ) e
Input #4 ~ N g

C Etapes de I'apprentissage
C Initialisation [Nguyen and Widrow, 1990]

C Apprentissage (robust Levenberg-Marquard algorithm [Thomas et al., 1999])
&
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MONITORING DU MODELE : BESOIN

C Le systéme évolue
C Modification du process
C Choix de téte de laquage
C Déplacement de capteurs
E ...

C L’environnement évolue

Premiére BD (apprentissage et validation)

Nouvelle BD (exploitation)

Temperature (<)

C Contréle des paramétres environnementaux (climatisation)
C Réglage robuste des parametres

C Amélioration du modéle en fonction des conditions nouvelles
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MONITORING DU MODELE : PRINCIPE
Forecasting
model 0 - Initialization
Physical
system
Model
r Monitoring
. 3 — Database
Forgcasting . )
> relearning design
4 — Set up
R Physical
I system
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MONITORING DU MODELE : CARTE DE CONTROLE

_* ", C Probabilit¢ de 0.27% qu’'une
TS F donnée sorte des bornes 3-sigma

PCLos A = = = = = A TN e e S (Pareto).
/\/\ /\/\ C Objectif : Déterminer
8 statistiquement si la variation est
« sous contréle » ou s’il s’agit

35 a0

LOL gyt i il o, i i : d’'une dérive.
LCLBQ.S/
C Chaque point : valeur du critere (MSSE,  Avantages
taux de mauvaise classification) sur un « Solution visuelle
A * Particulié t adapté
ensemble de k données controle dynamiaue de séries de
o 2 paires de bornes données temporelles (Tague, 2004)
1
LCL95% =w M LCL99 M * Pas d’estimation de I'instant de
k - k début de dérive

(1-p) 1—
UCLy,, = p+1.96 /% UCL, ., = p+3 2 . p)

K : TAILLE DU DATASET
P : VALEUR CENTRALE A ESTIMER — VALEUR DU CRITERE OBTENUE SUR LE JEU DE VALIDATION
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SELECTION DES DONNEES POUR REAPPRENTISSAGE
C Dépend de la cause de la dérive
C Défaillance du systeme — c’est le systéme qui doit étre corrigé
C Nouveau point de fonctionnement — reprendre toutes les données
C Changement du systéme — reprendre les données depuis le changement
C Détermination du dataset pour réapprentissage
C Prendre les k dernieres données
C Prendre toutes les données depuis le dernier apprentissage
C Détecter le début du changement : test de Page-Hinkley
C Technique d’analyse séquentielle utilisée pour détecter des sauts de moyenne
dans un signal constant pollué par un bruit blanc (Hinkley, 1971)
C Test d’hypothése :
H,: e ~N(m,,c°), P(e)=P(e) i=1,1 (HO : pas de saut)
H : e ~N(m,oc*), Ple)=P(e) i=1--,r—1
1 : e 2) (&)= Fle) . (H1 : saut)
eiNN(mpO- )a P(ei)zl)l(ei) i=r,l
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SELECTION DES DONNEES POUR REAPPRENTISSAGE

C Exemple de test de Page-Hinkley

Signal fortement bruité

Avantages

* Simple et trés connu
 Performant

* Permet également de déterminer
I'instant de « saut »

50 .

* Dépend de la valeur du seuil A

» Seuil A
0 20 40 60 80 100 1, 14] 160 180 0
r SAUT DETECTE PAR CARTE DE CONTROLE
SAUT DETECTE PAR PH

ESTIMATION INSTANT DEBUT DU SAUT

C Le seuil A n’est pas utilisé, c’est la carte de contréle qui détecte le
saut
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EXEMPLE DE SIMULATION

C Probléme de classification & 2 classes mal balancées
C Classe1 (80%) : distribution normale bivariée moyenne (0, 0) ; matrice de
covariance diag (1,1)
C Classe2 (20%) : 2 distributions bivariées
C moyenne (2, 2) ; matrice de covariance diag (2,1)
C moyenne (-2, -2) ; matrice de covariance diag (2,1)
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EXEMPLE DE SIMULATION : CONCEPT SHIFT (SAUT)

C Jeu de donnée supplémentaire : 2000 (méme distribution)

C Saut de moyenne a I'instant t=300
C Classe1 : nouvelle moyenne (1,5, 0)
C Classe2 : 2 distributions bivariées
C Nouvelle moyenne (3,5, 2)
C Nouvelle moyenne (-0,5, -2)

Misclassification T 7 n
Without releamin,

rate =*- Releaming with PHT
= Releaming without PHT

1 1
-0.05) 3 5 7 9 1 13 15 17 19 sample
CARTE DE CONTROLE (TAILLE DE L"ECHANTILLON : 100)
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EXEMPLE DE SIMULATION : CONCEPT DRIFT (DERIVE)

C Jeu de donnée supplémentaire : 2000 (méme distribution)
C Dérive a parti de I'instant t=300
C Classe1 : nouvelle moyenne (0,02*(t-300), 0)
C Classe?2 : 2 distributions bivariées
C Nouvelle moyenne (2+0,2*(t-300), 2)
C Nouvelle moyenne (-2+0,2%(t-300), -2)

Misclassification’ T T T T
Tate Without releaming
-4~ Relearning with PHT
0.5k <~ Relearning without PHT =4
04/
03

| . . \ | . . \
Bl 3 5 7 9 1 13 15 17 19  sample

CARTE DE CONTROLE (TAILLE DE L’ECHANTILLON : 100)
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MONITORING DE LA QUALITE : LE MODELE

C Modéle de la prédiction de la qualité (robot de laquage)
C Taux de défauts importants et fluctuant

§ ) The only way on
g s (_E;, % 5 which we can act
Restricted by planning "X l

Lot characteristics
Number of tables
Number of products
Surface of product

To predict quality

for one defect —= Quality prediction for the selected defect
Environment impact
Temperature
Pressure
Humidity

Uncontrollable factors
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MONITORING DE LA QUALITE : BESOIN D’ADAPTATION

C Because:
C Learning and validating domain # running domain :

First database

(learning and validation) New database

(running)

Temperature ()

“ /’jh\ JALTY W ll.i

Need to SYNCHRONIZE the quality
monitoring system with REALITY

|

16



CRAN - UMR 7039
CNRS & Université de Lorraine

C Taille de I’échantillon : 100

MONITORING DE LA QUALITE : CARTE DE CONTROLE

rate Without releaming
-4 - Relearning with PHT
0.35 ~ Relearning without PHT
03 |YCLee
Closoe e
0.25F
021

Ed
0.15/

[CCTaen : ;
0.0 1 2 3 sample
number of relearning|time to relearning| size of the dataset| duration
without PHT 1 200 200 0.22s
with PHT 1 200 101 0.14s
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PREDICTION DE LA POLLUTION
C Capteur de qualité de I'air intérieur
C Modeéle de prédiction de la pollution
Sensor values
- V\ Results from
Classification classification
Database i model
PREDICTION
TO 30 MINUTES
Prediction d
i model
http://getalima.com
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PREDICTION DE LA POLLUTION : BESOIN

C Acquisition de données dans une habitation réelle Durant 1 mois
C 5 capteurs différents

C Peut on utiliser le modéle développer sur 1 capteur pour 1 autre
capteur ?

Crraven )

("room2 | LIVING ROOM

[eatiroom | fi [_Launore

i “
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PREDICTION DE LA POLLUTION : MODELE ALIMA 1

C CO2 prediction (t+30min) - validation
co? T T T T T T T

ogF Predicted value -

| Real value A
0.8

0.7 h
0.6 N
0.5

04

0.3

0.2

0.1

0g 1 2 3 4 Day
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PREDICTION DE LA POLLUTION : CARTE DE CONTROLE

B Le modéle MLP obtenu pour ALIMA 1 est réutilisé avec ALIMA 5 et réappris
si besoin.

S-chart, \}d.,\\\
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CONCLUSION

C Machine learning
C Permet de modéliser des problémes de régression et classification
C Nécessite des phases de réadaptation au changement

C Adapter le modéle
C Détecter le besoin de réapprendre
C Déterminer le dataset sur lequel réapprendre
C réapprendre

C Carte de controle
C Permet de déterminer le besoin de réapprentissage

C Test de Page Hinkley
C Permet de construire le dataset sur lequel réapprendre
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