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Liste des abréviations

Les principales notations et abréviations utilisées sont explicitées dans le tableau ci-
dessous 1, sous leur forme la plus couramment employée dans le domaine industriel. 8

AI Intelligence artificielle

DT Arbre de décision

FN False Negative

FP False Positive

GMAO Gestion de la maintenance assistée par ordinateur

IoT Internet des objets

KNN K plus proches voisins

ML Apprentissage automatique

NN Réseaux neuronaux

PDM Maintenance prédictive

RF Forêt aléatoire

SVM Machines à vecteurs de support

TN True Negative

TP True Positive

Tab. 1 : Tableau des abréviations
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Introduction générale

Dans le contexte de l’Industrie 4.0, où l’automatisation et la numérisation des proces-
sus industriels sont en constante évolution [20], la maintenance joue un rôle essentiel pour
garantir des opérations efficaces et réduire les coûts associés aux temps d’arrêt imprévus
[11]. La PDM émerge comme une approche prometteuse pour anticiper les défaillances et
planifier les opérations de maintenance de manière proactive, afin d’optimiser les perfor-
mances des équipements industriels [43].

Parallèlement, les avancées dans le domaine du ML ont ouvert de nouvelles perspec-
tives pour la PDM. Le ML est une branche de l’IA qui permet aux systèmes informatiques
d’apprendre à partir des données sans être explicitement programmés [31]. En exploitant
les modèles et les algorithmes du ML, il devient possible de tirer des informations pré-
cieuses à partir de vastes ensembles de données, ce qui peut faciliter la prédiction des
défaillances et l’optimisation des opérations de maintenance.

La question de recherche centrale de ce projet de fin d’études est de déterminer com-
ment choisir le meilleur algorithme du ML pour la PDM. Avec une grande variété de
techniques et d’approches disponibles, il est crucial de comprendre quel algorithme ou
combinaison d’algorithmes peut offrir les meilleurs résultats.

Avant d’entamer notre démarche de travail, il est crucial de prendre en compte les
recherches antérieures qui se sont intéressées à l’application des algorithmes du ML pour
la PDM. Parmi ces études [33, 8, 26, 34, 17], ont exploré l’application des algorithmes
du ML . Cependant, ces études présentent certaines lacunes, par exemple, elles n’ont
pas fourni d’informations spécifiques sur les résultats de l’implémentation des modèles de
ML. De plus, ces études ne discutent pas en profondeur du processus de sélection des
algorithmes pour l’application souhaité.

En revanche, notre travail se distinguera des études de cas mentionnées précédemment.
Nous nous concentrerons sur une évaluation théorique initiale des algorithmes, suivie d’une
évaluation pratique sur quatre jeux de données distincts. Cette approche nous permettra
de fournir des informations précieuses sur les performances spécifiques de ces algorithmes
dans le contexte de la PDM.
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Introduction générale

Le PFE est organisé en trois chapitres
Le premier chapitre examine l’état de l’art de la maintenance prédictive, en mettant

l’accent sur les concepts clés de la maintenance industrielle et ses différentes approches.
Ce chapitre explore également les outils, les techniques et les méthodologies de la PDM,
en mettant en évidence leurs avantages et enjeux pour les entreprises.

Le deuxième chapitre plonge dans le domaine du ML, en présentant ses différents
types, tels que l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non-supervisé et l’apprentissage
par renforcement. Ce chapitre met également l’accent sur l’application du ML à la PDM
et présente plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique couramment utilisés dans
ce domaine. L’objectif est de sélectionner les algorithmes les plus performants pour l’im-
plémentation.

Le troisième chapitre se concentre sur l’évaluation des performances de ces algorithmes
RF, DT et KNN pour la PDM. Ce chapitre décrit en détail les quatre ensembles de
données utilisés dans l’expérimentation et présente une méthodologie rigoureuse pour
évaluer les performances des algorithmes. Les résultats obtenus sont comparés à des études
antérieures dans le domaine de la PDM, permettant ainsi d’évaluer la pertinence des
algorithmes sélectionnés.
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Chapitre 1. État de l’art de la Maintenance Prédictive

1.1 Introduction

Dans un contexte concurrentiel de plus en plus exigeant, les entreprises industrielles
cherchent à minimiser leurs coûts de production pour rester compétitives. Les coûts liés
aux arrêts de production causés par les pannes d’équipements, de lignes de production et
de systèmes de production sont particulièrement préoccupants, car ils impactent directe-
ment le coût des biens produits et peuvent entraîner une baisse de compétitivité et une
perte de parts de marché,[38].

Dans ce contexte, nous explorerons dans ce chapitre les concepts clés de la maintenance
industrielle, en mettant l’accent sur la nécessité de minimiser les arrêts de production non
programmés et sur l’importance des méthodes et outils de gestion de la maintenance
pour assurer une performance optimale des équipements et une compétitivité accrue de
l’entreprise.

Les deux approches principales de la maintenance sont : la maintenance corrective qui
consiste à intervenir sur un équipement uniquement lorsqu’il tombe en panne, afin de le
réparer et de le remettre en état de fonctionnement et la maintenance préventive qui vise
à éviter les pannes en planifiant des opérations de maintenance en fonction de critères
prédéterminés, afin d’anticiper les défaillances potentielles, [11].

1.2 La maintenance

La norme ISO 9000 définit la maintenance comme ”l’ensemble des actions techniques,
administratives et managériales au cours du cycle de vie d’un bien, visant à le mainte-
nir ou à le rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir sa fonction requise” ISO
9000:2015. Cette définition englobe deux types principaux de maintenance : la mainte-
nance préventive, qui consiste en des actions planifiées visant à prévenir les défaillances
et à maintenir les performances, et la maintenance corrective, qui intervient lorsqu’une
défaillance survient et nécessite une intervention pour rétablir le bon fonctionnement du
bien [38], comme illustré dans la figure 1.1.

Fig. 1.1 : Gestion de la maintenance : Maintenir, Rétablir et Prévenir pour une efficacité
maximale
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Chapitre 1. État de l’art de la Maintenance Prédictive

1.2.1 Les objectifs de la maintenance

Le rôle de la fonction maintenance dans une entreprise est de garantir la plus grande
disponibilité des équipements au meilleur rendement tout en respectant le budget alloué
.[11]

La maintenance doit réaliser principalement deux types d’objectifs :

Objectifs Opérationnels

– Dans un état acceptable.

– Assurer la disponibilité maximale des installations à un prix raisonnable.

– Fournir un service qui élimine les pannes à tout moment.

– Penser à assurer une performance sûre et efficace à tout moment.

– Obtenir un rendement maximum pendant les prochaines années.

– Maintenir une installation d’une propreté absolue.

Objectif de coût

– Réduire au maximum les dépenses de la maintenance.

– Maximiser les profits.

– Assurer le service de maintenance dans les limites d’un budget.

1.3 Les types de la maintenance

La maintenance corrective et la maintenance préventive sont deux approches courantes
de la gestion de la maintenance. La maintenance corrective intervient en cas de panne ou
de dysfonctionnement, tandis que la maintenance préventive vise à anticiper les pannes
en effectuant des activités de maintenance planifiées comme illusitré dans la figure 1.2 .
Chaque approche a ses avantages et ses limites, et une combinaison des deux peut être
utilisée pour optimiser la gestion de la maintenance en fonction des besoins de chaque
entreprise.[38]
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Fig. 1.2 : Les différentes approches de maintenance

1.3.1 Maintenance corrective

Elle est définie par la norme européenne NF EN 13306 X 60-319 comme suit : « Maintenance
exécutée après détection d’une panne et destinée à remettre un bien dans un état dans
lequel il peut accomplir une fonction requise », [6].

1.3.2 Maintenance Préventive

Elle est définie par l’AFNOR NF EN 13306 FD X 60-000 comme suit :« Maintenance
exécutée à des intervalles prédéterminés ou selon des critères prescrits et destinés à réduire
la probabilité de défaillance ou la dégradation du fonctionnement d’un bien »[14], elle est
subdivisée en :

Maintenance systématique

Elle est définie par la norme européenne NF EN 13306 X 60-319 comme suit : Mainte-
nance préventive exécutée à des intervalles de temps préétablis ou selon un nombre défini
d’unités d’usage mais sans contrôle préalable de l’état du bien »,[6].

Maintenance conditionnelle

Elle est définie par la norme européenne NF EN 13306 X 60-319 comme suit : « Maintenance
préventive basée sur une surveillance du fonctionnement du bien et/ou des paramètres
significatifs de ce fonctionnement intégrant les actions qui en découlent »,[6].

7



Chapitre 1. État de l’art de la Maintenance Prédictive

1.3.3 Maintenance prévisionnelle

Parfois appelée Maintenance Prédictive , La maintenance prévisionnelle est, selon
la norme NF EN 13306 X 60-319, une « maintenance conditionnelle exécutée en suivant
les prévisions extrapolées de l’analyse et de l’évaluation de paramètres significatifs de la
dégradation du bien ».Dans la section 1.4 nous allons examiner de plus près ce type de
maintenance ,[6].

1.3.4 La philosophie sous-tendant chaque type de maintenance

Différents types de maintenance existent, chacun avec sa propre philosophie.Le tableau
suivant 1.1,présente les différents types de maintenance ainsi que leurs philosophies asso-
ciées. Chaque type de maintenance offre une approche spécifique pour gérer les activités
de maintenance et prévenir les défaillances des équipements.

Type de mainte-
nance

La philosophie de chaque type

Systématique La politique adoptée consiste à planifier les interventions de main-
tenance sur la base d’un calendrier prédéfini, en se basant sur les
heures de fonctionnement de l’équipement ou un échéancier établi
à l’avance. Cette approche vise à anticiper les défaillances, mais
peut présenter des limites si les interventions sont trop précoces
ou trop tardives, entraînant ainsi l’arrêt de l’équipement sans dé-
faillance réelle ou le remplacement prématuré de composants encore
fonctionnels .[29]

Conditionnelle La politique repose sur l’idée de se baser sur l’état de l’équipement
plutôt que sur les indicateurs de surveillance, qui peuvent être peu
fiables. Lorsque l’état de l’équipement se détériore au point d’at-
teindre un seuil critique, une intervention de maintenance est pro-
grammée pour éviter les arrêts. La maintenance conditionnelle per-
met de détecter les défaillances dès leur apparition, offrant ainsi une
marge de manœuvre avant que l’équipement ne tombe en panne.
[10]

Prévisionnelle
(prédictive)

La politique de maintenance adoptée consiste à surveiller en temps
réel les indicateurs pour anticiper les prévisions en extrapolant les
tendances des données. Différente de la maintenance conditionnelle,
elle permet d’obtenir un état prédictible plutôt qu’en temps réel. La
surveillance peut être effectuée en ligne (télésurveillance) ou hors
ligne (par ronde). [43]

Tab. 1.1 : Différents types de maintenance et leurs philosophies associées
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Chapitre 1. État de l’art de la Maintenance Prédictive

1.4 Analyse approfondie de la maintenance prédic-
tive

La maintenance prédictive repose sur la surveillance en temps réel des équipements
en utilisant des capteurs pour collecter des données, qui sont ensuite analysées par des
algorithmes de prédiction basés sur le Machine Learning.

L’objectif de la maintenance prédictive est de maximiser l’intervalle entre deux in-
terventions, réduire les arrêts non programmés et minimiser les pertes associées. Il s’agit
d’un moyen d’optimiser la productivité et la qualité des produits tout en réduisant les
coûts. Il est important de noter que certaines techniques telles que l’analyse vibratoire,
l’analyse des huiles ou l’imagerie thermique sont souvent présentées à tort comme de la
maintenance prédictive, alors qu’elles ne sont que des outils permettant de mettre en place
une politique de maintenance prédictive.

Cette politique repose sur la surveillance des conditions de fonctionnement des équi-
pements ou systèmes pour optimiser les opérations de l’entreprise. Un bon management
de la maintenance prédictive utilise des outils de collecte de données tels que des capteurs
pour proposer un planning de maintenance anticipée avant l’occurrence de la panne.

Un programme de maintenance prédictive consiste principalement en trois étapes :
Acquisition de données, Traitement de données, Prise de décision.

1.4.1 Outils de la maintenance prédictive

La maintenance prédictive utilise divers outils pour optimiser la gestion des équipe-
ments industriels. Voici quelques-uns de ces outils [1] :

a. La GMAO (gestion de la maintenance assistée par ordinateur) : Il s’agit
d’un logiciel qui permet de planifier, suivre et gérer les activités de maintenance de manière
efficace. Il facilite la gestion des demandes d’intervention, l’organisation des tâches et la
gestion des stocks de pièces de rechange.

b. L’IIOT (Internet Industriel des Objets) : Cette technologie permet de collecter
des informations provenant de capteurs installés sur les machines et de les envoyer vers
des plateformes Cloud. Cela permet d’analyser les données en temps réel, de détecter les
anomalies et de prendre des décisions basées sur des informations précises. De plus, l’IIOT
favorise l’interconnexion des équipements, ce qui facilite la communication entre eux.

c. Picomto : C’est une solution de digitalisation des instructions de travail. En plus
de cela, Picomto a développé un interrupteur connecté intelligent appelé Check Start, qui
améliore l’efficacité des équipements. Cet interrupteur permet de surveiller les machines
et de recevoir des alertes en cas de dysfonctionnement.

d. Utilisation d’un PC portable, d’une tablette ou d’un smartphone connecté
à Internet : Ces dispositifs permettent d’accéder à des données précises sur l’état des
équipements et leur performance, même à distance. Ils permettent également de recevoir
des alertes en cas de problème détecté. De plus, ils offrent la possibilité de régler certains
paramètres, tels que les seuils d’alerte.
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e. L’intelligence artificielle : Les avancées dans le domaine de l’intelligence artifi-
cielle permettent aujourd’hui de surveiller les différents composants d’une machine à l’aide
de capteurs. Les données collectées sont interprétées par des applications informatiques
qui prennent des décisions de manière automatique. Par exemple, il est possible de me-
surer la température des équipements grâce à l’imagerie infrarouge, d’évaluer la viscosité
du lubrifiant, de surveiller les états de pression pour le flux de fluide et d’air, ou encore de
détecter les problèmes structurels tels que la fragilité, le désalignement ou les problèmes
de roulement en mesurant la fréquence de vibration.

1.4.2 Les 5 étapes cruciales de la maintenance prédictive

La maintenance prédictive, basée sur l’analyse en temps réel des capteurs, suit un
processus en plusieurs étapes pour optimiser la production industrielle :

1. Surveillance continue des outils de production : Les capteurs intégrés aux
machines fonctionnent comme un système de surveillance, collectant en temps réel
des données sur leur état et leur performance.

2. Transmission des données : Les données collectées par les capteurs sont en-
suite transmises à un logiciel spécialisé, permettant leur traitement et leur analyse
approfondie.

3. Analyse des données : Un technicien de maintenance utilise le logiciel pour ana-
lyser les données et déterminer la probabilité de défaillance d’une machine. Cette
analyse permet également d’identifier les types de défaillances possibles.

4. Anticipation des pannes : Grâce à l’analyse des données, il devient possible
d’anticiper les pannes potentielles. Le technicien peut ainsi prendre des mesures
préventives pour éviter les interruptions coûteuses de la production.

5. Planification de la maintenance : En se basant sur les informations fournies
par l’analyse des données, le technicien peut prévoir les opérations d’entretien né-
cessaires pour éviter les pannes. Cela permet de planifier de manière proactive les
interventions de maintenance, évitant ainsi les arrêts imprévus de la production.

La maintenance prédictive, grâce à l’analyse en temps réel des capteurs, offre une
approche proactive qui maximise l’efficacité et la fiabilité des outils de production. En
anticipant les pannes et en planifiant la maintenance de manière préventive, elle permet
d’optimiser la productivité tout en réduisant les coûts liés aux arrêts de production.[5]
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Fig. 1.3 : Démarche de diagnostic de la maintenance prédictive [24]

1.4.3 Techniques de la maintenance prédictive

La maintenance prédictive repose sur diverses techniques d’analyse pour détecter les
défaillances potentielles des équipements avant qu’elles ne provoquent des pannes coû-
teuses. Trois méthodes couramment utilisées dans ce domaine sont l’analyse vibratoire,
l’analyse thermique et l’analyse des huiles.

Analyse vibratoire

L’analyse vibratoire est une méthode de maintenance prédictive très efficace pour
les systèmes électromécaniques en entreprise. Elle utilise des capteurs pour collecter les
signaux de vibration et des programmes informatiques pour les évaluer. En comparant les
données collectées à des données de référence saines, elle permet de détecter les défauts
tels que le balourd, le désalignement, les problèmes de roulement, etc. Elle peut également
détecter les vibrations engendrées par les fluides dans les pipelines. Cette technique peut
prévenir les pannes plusieurs mois à l’avance avec un taux de fausses alarmes de 8

Analyse thermique

L’analyse thermique est fondée sur l’émission de lumière infrarouge par les objets en
fonction de leur température, dont la relation est utilisée pour représenter les températures
sous forme de couleurs. Toutefois, la forme, l’état de surface et l’angle de vue de l’objet
peuvent affecter le taux de radiation. Cette méthode est couramment utilisée pour détecter
les problèmes mécaniques et électriques, surtout pour les problèmes électriques tels que les
connexions corrodées, les fuites de chauffage et de climatisation, les problèmes de charge
et la défaillance des composants.
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Analyse des huiles

L’analyse physique et chimique des huiles et lubrifiants est une méthode précieuse
pour surveiller l’état des équipements et détecter les défaillances. Elle consiste en deux
types d’analyses : l’analyse des particules qui vérifie l’état des composants mécaniques,
et l’analyse de l’huile qui détermine s’il peut être utilisé ou remplacé en fonction de ses
propriétés telles que la viscosité, le PH, la contenance en eau et le point d’inflammabi-
lité. Cette méthode peut être effectuée en ligne ou hors ligne, et est souvent utilisée en
complément de l’analyse vibratoire pour une maintenance prédictive plus complète.

Nous comparons l’analyse des vibrations, l’analyse de l’huile et la thermographie, trois
techniques de maintenance prédictive largement utilisées, dans le tableau suivant.1.2

Technique de mainte-
nance prédictive

Avantages Inconvénients

Analyse des vibra-
tions

Permet de détecter les défauts en
temps réel et d’identifier les pro-
blèmes avec précision

Nécessite des compétences spécia-
lisées et un équipement coûteux

Analyse de l’huile Permet de détecter les défauts
avant qu’ils ne se produisent, ne
nécessite pas l’arrêt de l’équipe-
ment

Peut être coûteux, peut nécessiter
une longue période d’analyse

Thermographie Permet de détecter les problèmes
avant qu’ils ne surviennent, ne né-
cessite pas de contact avec l’équi-
pement

Peut être affectée par les condi-
tions environnementales, ne peut
pas détecter tous les types de dé-
fauts

Tab. 1.2 : Comparaison des techniques de maintenance prédictive : Analyse des vibrations,
analyse de l’huile et thermographie [23]

1.5 Étude comparative des différents types de main-
tenance

Le choix d’un type de maintenance approprié est un élément essentiel pour maintenir
la performance et la disponibilité des équipements industriels. [10]Les différents types de
maintenance ont des coûts, des avantages et des limites distincts, et choisir le type de
maintenance qui convient le mieux à l’entreprise peut s’avérer difficile.[18] Pour prendre
une décision éclairée, nous avons établi une comparaison entre les types de maintenance
les plus couramment utilisés. Cette étude comparative est présentée dans le tableau ci-
dessous 1.3, avec des informations détaillées sur chaque type de maintenance.
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Types Caractéristiques Avantages Inconvénients Ref

Préventive Intervalles de mainte-
nance programmés en
fonction du temps, de
l’utilisation ou de la
surveillance de l’état

Réduit la probabilité
de temps d’arrêt im-
prévus, prolonge la
durée de vie des équi-
pements, renforce la
sécurité et améliore la
productivité

Peut être coûteux et
conduire à une mainte-
nance inutile, ne tient
pas compte des dé-
faillances imprévues

[29],
[10],
[18]

Corrective Approche réactive ba-
sée sur la défaillance
d’un équipement

Coûts initiaux moins
élevés, maintenance
effectuée uniquement
en cas de besoin

Les temps d’arrêt
peuvent être impor-
tants, l’équipement
peut être endommagé
au point d’être irrépa-
rable, des problèmes
de sécurité peuvent
survenir

[29],
[10],
[18]

Prédictive Contrôler l’équipe-
ment en temps réel
pour détecter les
changements de per-
formance, identifier
les problèmes poten-
tiels et programmer
la maintenance en
conséquence

Minimise les temps
d’arrêt imprévus, ré-
duit les coûts de main-
tenance, optimise les
performances et aug-
mente la sécurité

Nécessite des équipe-
ments et des logiciels
spécialisés, peut être
complexe à mettre en
œuvre, peut ne pas
prendre en compte tous
les modes de défaillance

[29],
[39],
[2],
[43]

Tab. 1.3 : Comparaison des types de maintenance : Préventive, Corrective et Prédictive

1.5.1 Avantages et enjeux de la maintenance prédictive

La figure 1.4 illustre les principaux avantages de la maintenance prédictive par rapport
à d’autres approches. Elle permet également de visualiser les enjeux inhérents à la mise
en place de la maintenance prédictive.
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Fig. 1.4 : Avantages et enjeux de la maintenance prédictive

1.6 Conclusion

En conclusion, ce chapitre sur l’état de l’art de la Maintenance Prédictive a fourni
une base solide pour comprendre les concepts fondamentaux liés à la maintenance. Nous
avons exploré les différents types de maintenance, notamment la maintenance corrective,
préventive et prévisionnelle, ainsi que la philosophie sous-tendant chaque type.

Une attention particulière a été accordée à la maintenance prédictive, avec une analyse
approfondie de ses outils, étapes et de ses techniques. Nous avons également réalisé une
étude comparative des différents types de maintenance, mettant en évidence les avantages
et les enjeux spécifiques de la maintenance prédictive.

Ce chapitre nous a permis de prendre conscience de l’importance croissante de la main-
tenance prédictive dans la gestion efficace des actifs industriels. À travers notre projet de
fin d’études, nous avons l’intention de se concentrer sur l’application de la maintenance
prédictive et d’explorer comment les modèles de machine learning peuvent améliorer l’ef-
ficacité et la fiabilité de cette approche.
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Chapitre 2. Apprentissage automatique

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons plonger dans le monde de l’apprentissage automatique
et explorer ses différentes facettes. Nous allons découvrir les types d’apprentissage auto-
matique, notamment l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non-supervisé et l’appren-
tissage par renforcement. Chacun de ces types offre des approches uniques pour traiter
les données et tirer des conclusions précieuses.

Plus précisément, nous nous concentrerons sur l’application de l’apprentissage auto-
matique à la maintenance prédictive. Nous explorerons également plusieurs algorithmes
d’apprentissage automatique couramment utilisés dans la maintenance prédictive. Chacun
de ces algorithmes possède ses propres caractéristiques et forces, et nous les évaluerons
en fonction de critères spécifiques pour déterminer leur pertinence dans des contextes
particuliers.

Enfin, nous aborderons l’évaluation et la sélection des algorithmes d’apprentissage
supervisé. Nous examinerons les critères d’évaluation couramment utilisés pour mesurer
les performances des algorithmes, tels que la précision, le rappel, la courbe ROC, etc.
Nous présenterons également trois algorithmes spécifiques que nous avons choisis pour
illustrer ces concepts.

2.2 Intelligence Artificielle

L’intelligence artificielle (IA) est un domaine scientifique qui vise à permettre à une
machine d’accomplir des tâches nécessitant normalement l’intelligence humaine. Le terme
”intelligence artificielle” a été introduit en 1956, mais on peut aussi utiliser le terme
d’”informatique heuristique”. Dans ce domaine, on ne parle pas de machines ou de pro-
grammes intelligents,[27].

L’informatique est la science du traitement de l’information, tandis que l’IA se concentre
sur les cas où ce traitement ne peut pas être réduit à une méthode simple, précise et al-
gorithmique. Un algorithme est une série d’opérations ordonnées, clairement définies et
exécutables sur un ordinateur, permettant d’arriver à une solution dans un délai raison-
nable (minutes, heures, etc., mais pas des siècles !,[12].
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2.3 Apprentissage Automatique

Selon Michael Mitchell, Le Machine Learning est un sous-ensemble de l’intelligence
artificielle qui permet aux programmes informatiques d’apprendre à partir de données et
devenir plus intelligents au fil du temps. Les algorithmes de prédiction efficaces et précis
utilisent les données pour découvrir des modèles et optimiser les opérations du programme.
Pour cela, les données mises à la disposition de l’apprenant sont cruciales pour le succès des
prévisions. Les techniques d’apprentissage sont des méthodes basées sur des données qui
combinent des concepts informatiques fondamentaux avec des principes de statistiques,
de probabilités et d’optimisation. L’apprentissage automatique utilise différents types de
méthodes, telles que l’apprentissage supervisé, non supervisé et par renforcement, pour
améliorer les performances et les prévisions précises en réponse à des questions posées avec
des données. Ainsi, l’analyse des données et les statistiques sont intrinsèquement liées au
Machine Learning, et cette technologie est devenue importante en raison de sa capacité
à traiter d’énormes quantités de données et à en extraire des informations précieuses. Le
schéma 2.3 met en évidence les différents types d’apprentissage automatique de manière
visuelle et explicite.

Fig. 2.1 : Les différents types d’apprentissage automatique
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2.4 Types d’apprentissage automatique

Il existe différents types d’apprentissage automatique, chacun avec ses propres ca-
ractéristiques et applications. Les trois principaux types sont l’apprentissage supervisé,
l’apprentissage non supervisé et l’apprentissage par renforcement. Chacun de ces types
offre des approches uniques pour résoudre des problèmes complexes et contribue à l’avan-
cement de l’intelligence artificielle et de nombreux domaines d’application.

2.5 Aprentissage Automatique supervisé

L’apprentissage automatique supervisé est une technique qui utilise des données éti-
quetées pour prédire des résultats. Au cours du processus de formation, les algorithmes
d’apprentissage automatique développent une fonction capable de prédire les valeurs de
sortie sur la base des données d’entrée[32]. Le modèle est affiné en comparant les résultats
prédits aux résultats réels et en procédant à des ajustements en fonction des divergences.
Essentiellement, l’apprentissage supervisé utilise les données existantes pour faire des pré-
dictions sur des événements futurs[8].

Les tâches supervisées les plus courantes sont la ”classification”, qui sépare les données
en catégories distinctes, et la ”régression”, qui ajuste les données à une fonction continue,
comme illustré dans la figure 2.2. Par exemple, dans la classification, un modèle peut être
formé pour distinguer les courriels indésirables des courriels légitimes en se basant sur
des exemples étiquetés. Dans la régression, un modèle peut être utilisé pour prédire le
prix d’une maison en fonction de ses caractéristiques telles que la superficie, le nombre de
chambres, etc.

L’apprentissage supervisé est utilisé lorsque des objectifs spécifiques sont identifiés et
peuvent être atteints à partir d’un ensemble d’entrées spécifié[33].

Il trouve des applications dans de nombreux domaines tels que la reconnaissance vo-
cale, la détection de fraudes, la prédiction de demandes de produits, la prédiction de
maladies et bien d’autres. Grâce à l’apprentissage supervisé, les modèles peuvent géné-
raliser à partir des données d’entraînement pour effectuer des prédictions précises sur
de nouvelles données non vues auparavant. Cela ouvre un large éventail de possibilités
pour résoudre des problèmes complexes et prendre des décisions basées sur des modèles
prédictifs fiables.
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Fig. 2.2 : Problèmes de classification et de régression en apprentissage supervisé

La classification En apprentissage automatique, la classification consiste à prédire une
étiquette ou une catégorie pour un exemple donné. Cela permet de regrouper les données
en classes distinctes en fonction de leurs caractéristiques.

La classification binaire est utilisée lorsque l’on souhaite attribuer des étiquettes de
classe ”vrai” ou ”faux” à des exemples.

La classification multi-classe , quant à elle, permet de classer les exemples parmi
plusieurs classes distinctes sans distinction de vrai ou faux.

la classification multi-labels est une généralisation de la classification multi-classe
où un exemple peut être associé à plusieurs étiquettes de classe simultanément. [33]

La régression La régression est une technique statistique et d’apprentissage automa-
tique utilisée pour prédire une variable de réponse en fonction d’une ou plusieurs variables
prédictives. Le processus implique l’estimation d’une valeur à partir de données d’entrée,
et les modèles de régression peuvent être utilisés pour prédire des valeurs continues. Il
existe de nombreux types de modèles de régression, notamment la régression linéaire
simple, la régression linéaire multiple, la régression polynomiale, la régression
logistique et la régression des séries chronologiques, chacun ayant ses propres avantages
et limites. Le surajustement est un problème potentiel dans l’analyse de régression, qui
peut être atténué par diverses techniques telles que la régularisation, la validation croisée
et la sélection des caractéristiques.[40]
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2.6 Algorithmes d’apprentissage automatique super-
visé

2.6.1 KNN

Le K-voisin le plus proche (KNN) est l’un des premiers algorithmes d’apprentissage
automatique supervisé qui peut être utilisé à la fois pour les problèmes de classification
et de régression. Cependant, il est surtout utilisé comme algorithme de classification qui
détermine la proximité des points de données pour classer ou prédire comment un point de
données particulier sera regroupé. Dans l’algorithme KNN, les ”k” voisins les plus proches
sont déterminés sur la base de la métrique de distance, et la classe ou la prédiction de
régression du point de données cible est déterminée par la classe la plus courante ou la
valeur moyenne des ”k” voisins les plus proches. L’algorithme KNN est non paramétrique,
ce qui signifie qu’il ne fait aucune hypothèse sur la distribution sous-jacente des données.
En outre, le KNN peut traiter des problèmes de classification multi-classes, bien qu’il
nécessite une sélection minutieuse de la valeur de ”k” et de la métrique de distance pour
obtenir des performances optimales. [16]

Fig. 2.3 : Exemple d’application de l’algorithme KNN

2.6.2 Arbre de décision

(Decision Tree) Un arbre de décision est une méthodologie populaire d’exploration de
données utilisée pour créer des algorithmes de prédiction ou des systèmes de classification
basés sur diverses variables d’entrée. La structure arborescente d’un arbre de décision res-
semble à un organigramme, avec des nœuds internes rectangulaires et des nœuds foliaires
ovales. Cette approche non paramétrique permet de traiter efficacement des ensembles
de données vastes et complexes sans imposer un cadre paramétrique difficile. En utilisant
cette technique, une population peut être divisée en branches qui forment un arbre inversé
avec un nœud racine, des nœuds internes et des nœuds feuilles. Une fois que la taille de
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l’échantillon est suffisante, les données de l’étude peuvent être divisées en ensembles de
données de formation et de validation pour le développement et l’évaluation du modèle.
[13]

2.6.3 Forêt aléatoire

(Random Forest) La forêt aléatoire est une méthode d’apprentissage ensembliste uti-
lisée dans l’apprentissage automatique supervisé pour les tâches de classification et de
régression. Elle a été introduite par Leo Breiman et Adele Cutler et est basée sur des
arbres de décision comme classificateur principal. Dans cet algorithme, plusieurs arbres
de décision sont formés sur différents sous-ensembles de l’ensemble de données original
à l’aide d’une technique appelée agrégation bootstrap ou bagging. Les arbres ne sont ni
élagués ni taillés, ce qui leur permet de s’adapter dans une certaine mesure à leurs données
d’apprentissage. À chaque branche de l’arbre, un sous-ensemble aléatoire de caractéris-
tiques est sélectionné pour diversifier davantage les classes, et ce processus est répété pour
chaque point de ramification en utilisant un nouveau sous-ensemble aléatoire. La valeur
suggérée pour la taille du sous-ensemble aléatoire est log2(N+1), où N est la taille totale
de l’ensemble de caractéristiques. [13]

Fig. 2.4 : Exemple d’application de l’algorithme RF

2.6.4 Machine à vecteur de support

(SVM) La machine à vecteur de support (SVM) est l’une des méthodes d’apprentis-
sage supervisé les plus efficaces, largement utilisée pour les tâches de classification et de
régression. L’objectif de la SVM est de trouver la meilleure frontière de décision qui sé-
pare les données en différentes classes tout en maximisant la marge entre la frontière et les
points de données les plus proches. La frontière de décision est définie par un hyperplan,
qui est un plan dans un espace à haute dimension qui sépare les données. Vapnik a été le
premier à utiliser les SVM en 1992.[19]
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Fig. 2.5 : Exemple d’application de l’algorithme SVM

2.6.5 Naive Bayes

Naive Bayes est un algorithme probabiliste d’apprentissage automatique utilisé pour
les tâches de classification. Il repose sur le théorème de Bayes, qui décrit la probabilité
d’un événement en fonction de la connaissance préalable des conditions susceptibles d’être
liées à l’événement. Naive Bayes part du principe que les caractéristiques des données
sont conditionnellement indépendantes de l’étiquette de la classe, d’où son nom de ”naïf”.
L’algorithme de Bayes naïf fonctionne en estimant d’abord les probabilités préalables
de chaque classe, puis en estimant la probabilité de chaque caractéristique compte tenu
de l’étiquette de la classe. Ces probabilités sont utilisées pour calculer les probabilités
postérieures de chaque classe, et la classe ayant la probabilité la plus élevée est choisie
comme classe prédite pour un nouveau point de données .[30]

Fig. 2.6 : Exemple d’application de l’algorithme Naive Bayes

22



Chapitre 2. Apprentissage automatique

Ce tableau 2.1 présente un résumé des algorithmes d’apprentissage automatique su-
pervisé que nous avons déjà abordés, en mettant en évidence leurs avantages et leurs
limites. Chaque algorithme a ses propres caractéristiques et est adapté à des applications
spécifiques dans divers domaines.

Algorithme Avantages Inconvénients Applications dans la
maintenance

Ref

KNN Simple et facile à
comprendre

Coûteux et sensible
au choix de la va-
leur K

Prévision des dé-
faillances, diagnostic
des défauts, estima-
tion de la durée de vie
restante

[16],
[36]

Arbres de
décision

Facilité d’interpré-
tation et de visua-
lisation, possibilité
de traiter des don-
nées numériques et
catégorielles

Instable avec de
petites variations
dans les données

Diagnostic des
pannes, prédiction
des défaillances des
équipements, mainte-
nance prédictive

[16]

Forêts
aléatoires

Réduire les sur-
ajustements, gérer
les données man-
quantes, travailler
avec de nombreuses
caractéristiques
d’entrée

difficile à interpré-
ter et à visualiser

Prévision des dé-
faillances de l’équipe-
ment, diagnostic des
pannes

[9]

SVM Efficace dans les
espaces de grande
dimension, l’astuce
du noyau permet
de gérer la non-
linéarité

Sensible au choix
du noyau, l’appren-
tissage peut être
lent avec de grands
ensembles de don-
nées

Détection des anoma-
lies, surveillance des
conditions, diagnostic
des défaillances

[42],
[36]

Naive
Bayes

Rapide,fonctionne
bien avec des
données de haute
dimension

Suppose l’indépen-
dance des caracté-
ristiques, peut être
sensible aux carac-
téristiques non per-
tinentes

Détection des dé-
faillances, contrôle
de la qualité, pré-
diction des pannes
d’équipement

[16]

Tab. 2.1 : Algorithmes d’apprentissage automatique supervisé , avantages et limites
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2.7 Apprentissage automatique non-supervisé

L’apprentissage automatique non supervisé est une technique dans laquelle la structure
de l’entrée est décidée par l’algorithme lui-même. Cette méthode ne met pas l’accent sur
l’établissement de liens entre l’entrée et la sortie, contrairement à l’apprentissage super-
visé. Son objectif premier est d’assembler des caractéristiques connexes en un seul groupe.
L’objectif principal de l’apprentissage non supervisé, comme indiqué précédemment, est
de regrouper des valeurs similaires les unes aux autres. Le regroupement et l’association
sont les deux catégories de méthodes d’apprentissage automatique non supervisé comme
illustré dans la figure 2.7. Ses algorithmes sont conçus pour trouver des modèles et des
connexions cachés dans les données.[7],[40].

Fig. 2.7 : Types de problémes en apprentissage automatique non supervisé

Des algorithmes spécifiques ont été créés pour résoudre certaines difficultés liées à
l’apprentissage automatique non supervisé. Parmis ces algorithmes : L’analyse en com-
posantes principales (ACP) pour les questions de réduction de la dimensionnalité et les
k-means pour les questions de regroupement.

2.7.1 K-means

K-means est un algorithme d’apprentissage automatique non supervisé utilisé pour
résoudre les problèmes de regroupement[25]. Cet algorithme itératif vise à classer un
ensemble de données en le divisant en un nombre prédéterminé de clusters (k-clusters).
Chaque cluster est un groupe de points de données qui partagent des caractéristiques
similaires. [3] Les K-means sont largement utilisées dans diverses applications, telles que
la segmentation d’images, la détection d’anomalies et la segmentation de la clientèle [16].

2.7.2 Principal component analysis - PCA

L’analyse en composantes principales (ACP) est l’un des principaux algorithmes d’ap-
prentissage automatique non supervisé utilisés pour résoudre les problèmes de réduction
de la dimensionnalité [15]. Elle est particulièrement efficace pour les bases de données
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d’images qui n’ont pas d’étiquettes de classe sur les images. Dans l’ACP, une image d’ap-
prentissage est traitée comme un vecteur aléatoire avec une distribution spécifique pour
identifier les composantes primaires d’une image de visage. Ces composantes sont en-
suite utilisées pour exprimer l’image du visage et atteindre l’objectif de réduction de la
dimension [21].

Ce tableau 2.2 compare les avantages, les limites et les applications des algorithmes
d’apprentissage non supervisé

Algorithme Avantages Limites Applications dans la
maintenance

Ref

K-means Simple et rapide à
mettre en œuvre Effi-
cace sur les grands en-
sembles de données

Sensible à la sélec-
tion du centroïde ini-
tial Peut converger
vers des optimums
locaux

Détection des ano-
malies, surveillance
des performances sur-
veillance de la santé
des machines

[35],
[25]

PCA Permet la réduction
des données Iden-
tifie les principaux
éléments de la com-
plexité des données

Nécessite des rela-
tions linéaires entre
les variables Ne peut
pas traiter les don-
nées catégorielles ou
nominales

Détection des anoma-
lies, surveillance des
performances, optimi-
sation des processus

[15],
[21]

Tab. 2.2 : Algorithmes K-means vs PCA - Applications, avantages et limites

2.8 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est un type d’apprentissage automatique dans lequel
un agent apprend à prendre des décisions dans un environnement en effectuant des actions
et en recevant un retour d’information sous forme de récompenses ou de punitions [37].
Son objectif ultime est de prendre des mesures pour maximiser la récompense ou diminuer
le risque en utilisant les informations obtenues des activistes de l’environnement. Il s’agit
d’une technique efficace pour construire des modèles d’IA qui peuvent stimuler l’automa-
tisation ou améliorer l’efficacité opérationnelle de systèmes complexes tels que les robots,
la conduite autonome, la fabrication et la logistique de la chaîne d’approvisionnement,
mais il n’est pas recommandé de l’utiliser pour s’attaquer à des problèmes simples ou
fondamentaux. [33]
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2.9 Apprentissage automatique pour la maintenance
predictive

Ces dernières années ont vu une augmentation significative de l’activité de recherche
dans le domaine de la maintenance prédictive, qui a des applications dans plusieurs in-
dustries. Dans cet aperçu de la littérature, nous parlerons de certaines des recherches im-
portantes qui ont évalué l’efficacité de divers modèles d’apprentissage automatique pour
la maintenance prédictive.

Nous présentons ici les résultats essentiels, la méthodologie et les modèles d’appren-
tissage automatique de certains des travaux les plus importants dans ce domaine.

Étude de cas 1

Predictive maintenance enabled by machine learning : Use cases and chal-
lenges in the automotive industry(2021), [8]
Synthése Dans cette étude de cas, l’application de l’apprentissage automatique à la PDM
a été examinée dans le contexte de l’industrie automobile. Les chercheurs ont évalué l’effi-
cacité de plusieurs modèles d’apprentissage automatique dans la prédiction des pannes de
machines et de la durée de vie utile restante. Les modèles étudiés comprenaient les DT,
les forêts aléatoires, les SVM et les NN.

Les résultats clés de cette étude ont démontré que l’utilisation des modèles du ML
peuvent considérablement améliorer l’efficacité des opérations et réduire les coûts dans
l’industrie automobile.

Cependant, pour évaluer la robustesse de ces résultats, il aurait été bénéfique de com-
prendre comment ils ont été évalués. Des métriques spécifiques telles que la précision
et le rappel auraient permis d’obtenir une évaluation quantitative des performances des
modèles.

Étude de cas 2

Machine Learning in Predictive Maintenance towards Sustainable Smart
Manufacturing in Industry 4.0 (2020) ,[31]
Synthése Dans cette étude, les chercheurs se sont concentrés sur l’application du ML
à la maintenance prédictive. Ils ont examiné différents modèles du ML, notamment RF,
kNN et SVM. L’objectif était de prédire les pannes de machines et la durée de vie utile
restante.

Les résultats essentiels de l’étude ont montré que le choix de l’algorithme dépendait
du cas d’utilisation spécifique et des données disponibles. Chaque modèle du ML avait ses
propres forces et limitations, et il était crucial de sélectionner le bon modèle en fonction
des besoins du système.

L’un des points importants soulevés par cette étude était l’importance de la collecte et
du traitement précis des données. Des données de qualité sont essentielles pour une mise
en œuvre réussie de la maintenance prédictive.
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Cependant, l’étude n’a pas fourni d’informations spécifiques sur les résultats de l’im-
plémentation des modèles du ML.

Étude de cas 3

Predictive Maintenance using Machine Learning (2022) ,[17].
Synthése Les résultats de cette étude mettent en lumière l’efficacité remarquable de deux
modèles du ML spécifiques : NN et SVM . En utilisant ces modèles, les chercheurs ont pu
anticiper avec précision les défaillances des machines, ouvrant ainsi la voie à une planifica-
tion plus efficace de la maintenance. Ces découvertes offrent des perspectives prometteuses
pour améliorer la gestion de la maintenance dans divers secteurs de l’industrie.

Cependant, des réflexions critiques ont été soulevées quant à la nature des données
utilisées dans cette étude. Malheureusement, l’absence de détails spécifiques sur les carac-
téristiques des données, telles que leur volume, leur qualité, leur représentativité et leur
cohérence, limite notre compréhension de la fiabilité et de la généralisabilité des résultats
obtenus.

Étude de cas 4

Machine Learning approach for Predictive Maintenance in Industry 4.0
(2018),[26].
Synthése Dans cette étude , les chercheurs se sont penchés sur l’application du ML à la
PDM dans le contexte de l’industrie 4.0. Ils ont examiné spécifiquement les modèles RF
et DT.

Les résultats clés de cette recherche démontrent que le ML offre la capacité de prédire
avec une précision accrue les défaillances d’équipement dans l’industrie 4.0. Cela a un
impact significatif sur l’efficacité opérationnelle, contribuant ainsi à réduire les coûts.

Cependant, une réflexion critique soulevée est l’importance d’explorer l’impact des
différents hyperparamètres des modèles du ML utilisés. Par exemple, le nombre d’arbres
dans les RF ou la profondeur des DT peuvent avoir une influence considérable sur les
performances des modèles. Une recherche plus approfondie dans ce domaine est donc
recommandée afin d’obtenir des résultats encore meilleurs.

Étude de cas 5

Machine Learning for Predictive Maintenance : A Multiple Classifiers Ap-
proach (2021),[33]
Synthése Cette étude se concentre sur l’utilisation de deux modèles du ML : kNN et
SVM. Les chercheurs ont adopté une approche innovante en utilisant des classificateurs
multiples pour améliorer l’exactitude des modèles du ML dans différents scénarios. Les
résultats ont montré que cette approche était prometteuse et offrait de meilleures perfor-
mances prédictives.

Cependant, malgré les résultats encourageants, des réflexions critiques peuvent être
formulées. L’étude ne fournit pas de discussion approfondie sur le processus de sélection
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des paramètres pour les algorithmes de classification. Une exploration plus détaillée de
ces aspects aurait permis une meilleure compréhension de la validité des résultats et de
la reproductibilité de l’étude.

Étude de cas 6

Machine learning techniques for condition monitoring and predictive main-
tenance of bearings in grinding machines (2021),[34]
Synthése Cette étude a examiné l’efficacité de différents modèles du ML, notamment RF
et NN.

Les résultats essentiels de cette enquête ont démontré que les modèles du ML per-
mettaient de détecter avec précision les défauts des roulements. Parmi les algorithmes
étudiés, RF s’est révélé être le plus précis dans la plupart des cas, offrant ainsi des pers-
pectives prometteuses pour la PDM. Cependant, il est important de noter que dans l’étude
les caractéristiques spécifiques utilisées pour entraîner les modèles de ML n’ont pas été
mentionnés .

2.9.1 Positionnement distinctif de notre travail

Dans notre travail, nous entreprendrons une sélection rigoureuse d’algorithmes pour la
mise en œuvre de la maintenance prédictive dans la section 2.10 . Cette sélection sera basée
sur une évaluation théorique approfondie, en nous référant à des articles de recherche qui
classifieront et compareront ces algorithmes. Notre objectif sera de choisir les algorithmes
les plus performants et les mieux adaptés à notre domaine d’application.

Une fois les algorithmes sélectionnés, nous procéderons à des expérimentations en
utilisant plusieurs jeux de données pertinents dans le chapitre qui suit. Notre travail se
distinguera des études de cas mentionnées précédemment, car nous nous concentrerons
sur une évaluation théorique initiale des algorithmes et une évaluation pratique sur plu-
sieurs jeux de données. Cela nous permettra de fournir des informations précieuses sur les
performances spécifiques de ces algorithmes dans le contexte de la maintenance prédictive.

2.10 Choix des algorithmes d’apprentissage supervisé :
Evaluation et sélection

Le choix de l’algorithme d’apprentissage supervisé peut avoir un impact significatif
sur les performances du modèle, il est donc important de prendre une décision éclairée.
Dans cette étude, nous effectuons une revue de la littérature pour identifier les critères
les plus importants dans le choix d’un algorithme d’apprentissage supervisé. Ensuite,
nous évaluons théoriquement plusieurs algorithmes populaires en utilisant ces critères
et en comparant leurs performances. Enfin, nous sélectionnons les algorithmes les plus
performants pour une expérimentation plus approfondie.
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2.10.1 Critères d’évaluation des algorithmes d’apprentissage su-
pervisé

Pour choisir les meilleurs algorithmes d’apprentissage supervisé pour notre application,
il est important de prendre en compte plusieurs critères d’évaluation. Dans ce tableau,
nous avons répertorié les huits critères les plus importants pour évaluer les performances
des algorithmes d’apprentissage supervisé.

Critère Signification

Exactitude (Accuracy) Mesure de la proportion de prédictions correctes.

Précision (Precision) Mesure de la proportion de vrais positifs parmi
tous les résultats positifs.

Rappel (Recall) Mesure de la proportion de vrais positifs identifiés
parmi tous les résultats réellement positifs.

Flexibilité(Flexibility) Capacité d’un modèle à s’adapter à des change-
ments ou à des variations dans les données d’en-
trée.

Facilité d’interprétation(Ease of
interpretation)

Facilité avec laquelle un modèle peut être compris
et interprété par les utilisateurs et les décideurs.

Vitesse d’apprentissage (Speed
of learning)

Rapidité de traitement des données et de classifi-
cation.

Tolérance aux attributs non per-
tinents (%)( Tolerance to irre-
levant attributes)

Capacité à maintenir la performance du modèle
tout en réduisant sa complexité en éliminant des
attributs non pertinents.

Tolérance aux attributs redon-
dant (%)(Tolerance to redun-
dant attributes)

Capacité à maintenir la performance du modèle
tout en réduisant sa complexité en éliminant des
attributs redondants.

Capacité d’explication (Expla-
nation ability)

Capacité à expliquer les décisions prises par un
modèle pour une utilisation éthique et responsable.

Taille de mémoire (Memory
size (GB))

Taille de la mémoire nécessaire pour stocker le mo-
dèle.

Paramétrisation (Parametriza-
tion (N))

Ajustement de la complexité du modèle en fonc-
tion de la quantité de données et des objectifs de
performance.

Tab. 2.3 : Critéres d’évaluation
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Dans cette étude, nous avons évalué la performance de différents algorithmes de ma-
chine learning en utilisant 8 critères d’évaluation pertinents pour notre domaine d’appli-
cation. Nous avons effectué une revue de la littérature pour attribuer une note à chaque
algorithme sur chaque critère.

Fig. 2.8 : Revue littérature des critéres d’évaluation
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Dans cette partie, nous avons utilisé des articles de référence mentionnés précédem-
ment qui ont déjà évalué et classifié les algorithmes. Ces articles fournissent des notes
pour chaque algorithme sur chaque critère d’évaluation. Nous avons extrait ces notes des
articles et les avons utilisées pour calculer la moyenne des critères pour chaque algorithme.

Ensuite, nous avons représenté les résultats sous forme d’un tableau. Chaque ligne
de ce tableau correspond à un critère d’évaluation spécifique, tandis que chaque colonne
représente un algorithme de machine learning. Les notes attribuées vont de 0 à 10, où
10 représente la note la plus élevée. Ce tableau nous permet de visualiser facilement les
performances relatives des différents algorithmes sur chaque critère d’évaluation.

Critère DT RF NBC KNN SVM LR

Exactitude(/10) 7 8 8 7 8 6

Précision (/10) 8 9 7 8 8 6

Rappel(/10) 6 9 7 8 7 5.5

Facilité d’interprétation
(/10)

9 8 7 8 8 9

Vitesse d’apprentis-
sage/classification (/10)

9 7.5 9 9 9 9

Tolérance aux attributs non
pertinents / redondants
(/10)

7.5 8 5.5 7 8.5 5

Taille de la mémoire (/10) 7 8 6 7 6 6

Paramétrisation (/10) 8 8 8 8 6 8

Moyenne (/10) 7.7 8.19 7.19 7.75 7.563 6.81

Tab. 2.4 : Comparaison des performances des algorithmes de machine learning selon 8
critères d’évaluation
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Afin de sélectionner les meilleurs algorithmes, nous avons calculé la Moyenne des
notes de chaque algorithme . Nous avons ensuite représenté les résultats sous forme d’un
histogramme, qui nous permet de voir les performances globales des différents algorithmes
et de sélectionner les trois meilleurs. Ces résultats nous permettront de choisir l’algorithme
de machine learning le plus performant pour notre application.

Fig. 2.9 : Les algorithme d’apprentissage automatique les plus performants , résultats sur
8 critéres

En conclusion, selon notre évaluation basée sur une revue de la littérature, les algo-
rithmes de machine learning les plus performants pour notre domaine d’application sont
le RF avec une moyenne de 8.2, le DT avec une moyenne de 7.68 et le K-Nearest Neigh-
bors (KNN) avec une moyenne de 7.75 . Nous prévoyons de tester ces algorithmes sur des
données réelles dans la partie expérimentale pour confirmer nos résultats et déterminer le
meilleur algorithme pour notre application.
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2.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les principes de base de l’apprentissage auto-
matique et exploré les différents types d’apprentissage, tels que l’apprentissage supervisé,
non supervisé et par renforcement. Nous avons également examiné plusieurs algorithmes
populaires utilisés dans l’apprentissage supervisé, tels que KNN, arbre de décision, forêt
aléatoire, machine à vecteur de support et Naive Bayes.

Dans le cadre de notre étude, nous avons choisi de nous concentrer sur trois algorithmes
spécifiques pour l’implémentation de la de maintenance prédictive. Ces trois algorithmes,
à savoir l’arbre de décision, la forêt aléatoire et le SVM, ont été sélectionnés en fonction de
leur adaptabilité aux caractéristiques spécifiques de nos données et de leur performance
prouvée dans des problèmes similaires.

Dans le chapitre suivant, nous allons mettre en pratique ces connaissances en implé-
mentant ces algorithmes et en les évaluant sur notre jeu de données. Nous examinerons les
performances de chaque algorithme en utilisant des critères d’évaluation tels que l’exacti-
tude, la précision et le rappel. Cette évaluation nous permettra de déterminer lequel des
trois algorithmes est le plus approprié pour notre problème de maintenance prédictive.

En résumé, ce chapitre nous a permis d’explorer les bases de l’apprentissage auto-
matique, de comprendre les différents types d’apprentissage et de sélectionner les trois
algorithmes les plus pertinents pour notre implémentation. Le chapitre suivant sera dé-
dié à l’application de ces algorithmes dans notre système de maintenance prédictive et à
l’évaluation de leurs performances.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, notre objectif est de réaliser une évaluation complète et objective
des performances des algorithmes RF, DT et KNN pour la maintenance prédictive. Dans
cette perspective, nous vérifierons également notre hypothèse de départ concernant le
classement de ces algorithmes.

Cette partie expérimentale repose sur l’évaluation de ces algorithmes sur quatre en-
sembles de données spécifiques à la maintenance prédictive, qui ont été soigneusement
sélectionnés pour couvrir une gamme variée de scénarios. Notre objectif est d’analyser en
détail les performances de chaque algorithme sur ces ensembles de données, en utilisant
un ensemble de critères d’évaluation bien établis dans la littérature.

Pour mener à bien cette évaluation, nous avons mis en place une méthodologie rigou-
reuse. Tout d’abord, nous décrirons en détail chaque ensemble de données, en mettant
en évidence leurs caractéristiques spécifiques et leur pertinence pour la maintenance pré-
dictive. Ensuite, nous présenterons les différentes étapes de notre expérimentation, en
expliquant clairement comment nous avons configuré chaque algorithme et sélectionné les
paramètres optimaux.

De plus, pour évaluer plus précisément les performances de nos algorithmes par rap-
port aux approches décrites dans la littérature existante, nous comparerons les résultats
obtenus sur notre deuxième ensemble de données avec ceux présentés dans deux articles
de référence dans le domaine de la maintenance prédictive.
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3.2 Description des données d’expérimentation

Dans cette section, nous décrirons en détail les différents datasets utilisés dans cette
étude, en mettant en évidence leurs sources, leurs caractéristiques et les interprétations
associées à chaque variable.

3.2.1 Premier dataset

(Données réelles)
Le premier dataset utilisé dans cette étude est extrait d’une compétition sur Zindy.

Il représente une source de données réelles provenant d’une machine de conditionnement
automatique. Ce dataset est spécifiquement utilisé pour évaluer la performance des algo-
rithmes d’apprentissage automatique.

Il comprend des variables clés telles que les mesures des particules fines captées par les
capteurs Sensor1_PM2.5 et Sensor2_PM2.5, ainsi que des données sur la tempéra-
ture et l’humidité relative. Ces informations sont d’une importance capitale pour prédire
les défaillances potentielles de la machine. Le tableau 3.1 présente les caractéristiques du
premier dataset, telles que la taille, le nombre de variables et un descriptif des variables,
ainsi que les interprétations associées à chaque caractéristique.

Caractéristiques du premier
dataset

Interprétation

taille Significative : L’ensemble de données contient 297 177 enre-
gistrements, ce qui indique une grande quantité de données

nombre de features Moyen : Il y a seulement 5 variables dans cet ensemble de
données, ce qui le rend relativement petit.

Descriptif des features Sensor1_PM2.5 : Mesure des particules fines
Sensor2_PM2.5 : Mesure des particules fines
Temperature : Température
Relative_Humidity : Humidité relative
failure : Indicateur binaire de défaillance

corélation de toutes les va-
riables avec la variable cible

Moyenne

Tab. 3.1 : Caractéristiques et interprétations du premier dataset
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3.2.2 Deuxième dataset

(Données réelles) Source :
https ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/AI4I+2020+Predictive+Maintenance+Dataset

Le dataset AI4I 2020 Predictive Maintenance Dataset a été créé et fourni par Stephan
Matzka de l’École d’ingénierie - Technologie et vie, Hochschule für Technik und Wirtschaft
Berlin, Berlin, Allemagne. Il s’agit d’un ensemble de données synthétiques conçu pour
représenter les données réelles de maintenance prédictive dans l’industrie.

Le tableau 3.2 présente les caractéristiques du deuxième dataset, telles que la taille, le
nombre de variables et un descriptif des variables, ainsi que les interprétations associées
à chaque caractéristique.

Caractéristiques du
deuxième dataset

Interprétation

taille Importante : L’ensemble de données contient 10 000 en-
registrements, ce qui indique une quantité importante
de données.

nombre de features Moyen : Il y a seulement 5 variables dans cet ensemble
de données, ce qui le rend relativement petit.

Descriptif des features Torque [Nm] : Mesure du couple appliqué dans l’unité
de newton-mètre (Nm)
Tool wear [min] : Temps d’usure de l’outil de production
en minutes
Air temperature [K] : Température de l’air en kelvins
Process temperature [K] : Température du processus en
kelvins
Machine failure : Indicateur binaire de défaillance de la
machine (0 : Pas de défaillance, 1 : Défaillance de la
machine)

corélation de toutes
les variables avec la
variable cible

Très forte

Tab. 3.2 : Caractéristiques et interprétations du deuxième dataset
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3.2.3 Troisième dataset

(Données de simulation) Source :https ://gallery.azure.ai/Experiment/Predictive-
Maintenance-Modelling-Guide-Experiment-1 Ce dataset est utilisé pour la maintenance
prédictive. Il comprend des lectures de télémétrie, l’identification des erreurs, les opéra-
tions de maintenance et les défaillances. Il est conçu pour être utilisé dans des modèles de
maintenance prédictive afin de prédire le temps restant avant une défaillance potentielle
de la machine.

Le tableau 3.3 présente les caractéristiques du troisième dataset, telles que la taille, le
nombre de variables et un descriptif des variables, ainsi que les interprétations associées
à chaque caractéristique.

Caractéristiques du Troi-
sième dataset

Interprétation

taille Importante : L’ensemble de données contient 14 482 enregis-
trements, ce qui indique une quantité importante de données.

nombre de features Il y a 7 variables dans cet ensemble de données, ce qui le rend
relativement modéré en termes de nombre de caractéristiques.

Descriptif des features vibrationmean_24hrs : Moyenne des lectures de vibrations sur
une période de 24 heures
voltmean_24hrs : Moyenne des lectures de tension sur une
période de 24 heures
pressuremean_24hrs : Moyenne des lectures de pression sur
une période de 24 heures
vibrationmean : Moyenne des lectures de vibrations
voltmean : Moyenne des lectures de tension
pressuremean : Moyenne des lectures de pression
failure : Indicateur binaire de défaillance de la machine (0 :
Pas de défaillance, 1 : Défaillance de la machine)

corrélation de toutes les va-
riables avec la variable cible

Faible

Tab. 3.3 : Caractéristiques et interprétations du Troisième dataset
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3.2.4 Quatrième dataset

(Données de simulation) Source :https ://www.kaggle.com/datasets/parvmodi/automotive-
vehicles-engine-health-dataset

Cet ensemble de données comprend diverses caractéristiques et mesures liées à la
santé des moteurs de véhicules, telles que le régime moteur, la température, la pression et
d’autres données de capteur. Il peut également contenir des métadonnées sur les véhicules,
telles que la marque, le modèle, l’année et le kilométrage.

Le but de la création de ce dataset est de construire un modèle de maintenance prédic-
tive pour les moteurs automobiles. En analysant les modèles et les tendances des données,
les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent être entraînés à prédire quand un
moteur est susceptible de nécessiter une maintenance ou une réparation. Cela permet
aux propriétaires de véhicules et aux mécaniciens de résoudre de manière proactive les
problèmes potentiels avant qu’ils ne s’aggravent, ce qui se traduit par de meilleures per-
formances du véhicule et une durée de vie du moteur plus longue.

Le tableau 3.4 présente les caractéristiques du quatrième dataset, telles que la taille,
le nombre de variables et un descriptif des variables, ainsi que les interprétations associées
à chaque caractéristique.

Caractéristiques du Quatrième
dataset

Interprétation

taille Importante : L’ensemble de données contient
19 535 enregistrements, ce qui indique une
quantité importante de données.

nombre de features Il y a 3 variables dans cet ensemble de don-
nées, ce qui le rend très petit en termes de
nombre de caractéristiques.

Descriptif des features Fuel pressure : Pression de carburant
Lub oil pressure : Pression d’huile de lubrifi-
cation
Engine Condition : Condition du moteur (0 :
Mauvaise condition, 1 : Bonne condition)

corélation de toutes les variables
avec la variable cible

Faible

Tab. 3.4 : Caractéristiques et interprétations du Quatrième dataset
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3.3 Approche statistique utilisée pour comparer les
performances des trois algorithmes

Pour évaluer et comparer les performances des algorithmes de machine learning que
nous avons sélectionné, tels que le KNN, l’arbre de décision et la forêt aléatoire, nous
avons utilisé la matrice de confusion.

La matrice de confusion est une mesure de performance utilisée en apprentissage auto-
matique et en statistiques pour évaluer les performances d’un modèle de classification. Elle
permet de visualiser les prédictions d’un modèle par rapport aux valeurs réelles des don-
nées. Elle est organisée en une grille qui contient quatre éléments importants ,[28].Selon
le tableau 3.5, on peut observer les différentes combinaisons de prédictions et de réalités.

Prédiction : Négative Prédiction : Positive

Réalité : Négative TN FP

Réalité : Positive FN TP

Tab. 3.5 : Matrice de confusion[4]

TN (True Negative) représente le nombre d’observations qui ont été correctement
classées comme négatives.
FP (False Positive) représente le nombre d’observations qui ont été incorrectement clas-
sées comme positives.
FN (False Negative) représente le nombre d’observations qui ont été incorrectement
classées comme négatives.
TP (True Positive) représente le nombre d’observations qui ont été correctement clas-
sées comme positives.
Ces mesures nous aident à évaluer la précision, la sensibilité et d’autres aspects de la
performance des algorithmes, ce qui nous permet de prendre des décisions éclairées dans
le choix de l’algorithme le plus performant. Voici un tableau 3.6 récapitulant les métriques
fréquemment utilisées, accompagnées de leurs définitions et de leurs formules correspon-
dantes :

En complément de l’analyse basée sur la matrice de confusion, nous avons également
pris en compte d’autres mesures telles que la taille de la mémoire requise et la vitesse d’ap-
prentissage. Ces métriques nous ont permis de comparer les performances des algorithmes
non seulement en termes de précision et de rappel, mais aussi en termes d’efficacité et de
consommation de ressources.

En conclusion, la matrice de confusion nous a fourni une visualisation précise des
prédictions de chaque algorithme. En prenant également en compte d’autres métriques,
nous avons obtenu une évaluation globale de la performance des algorithmes, ce qui nous a
permis de choisir le modèle le plus approprié pour notre tâche de maintenance prédictive.
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Métrique Définition Formule

Exactitude La mesure qui indique la proportion d’observations cor-
rectement prédites parmi toutes les observations.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Précision La mesure qui montre la proportion d’observations posi-
tives correctement prédites parmi toutes les observations
prédites comme positives.

TP
TP+FP

Rappel La mesure qui indique la proportion d’observations posi-
tives correctement prédites parmi toutes les observations
réellement positives.

TP
TP+FN

Score F1 La mesure qui combine la précision et le rappel en une
seule valeur, offrant ainsi une mesure globale de la per-
formance du modèle.

2(PrcisionRappel)
Prcision+Rappel

Tab. 3.6 : Métriques d’évaluation des modèles

3.4 Méthodologie expérimentale

Dans cette section, nous décrirons en détail les quatre ensembles de données sélection-
nés pour notre évaluation des algorithmes RF, DT et KNN. Chaque ensemble de données
représente un scénario spécifique et est pertinent pour la maintenance prédictive. Nous
fournirons des informations sur la taille de chaque ensemble, le nombre de caractéris-
tiques incluses, ainsi que leur source et leur contexte d’application dans le domaine de la
maintenance prédictive.

Notre méthodologie pour évaluer et comparer les performances des trois algorithmes
comprend quatre étapes clés :

1. La préparation des données

2. La visualisation des données

3. L’entraînement du modèle

4. L’évaluation, ainsi que la visualisation et l’analyse des résultats

3.4.1 Préparation de données

La figure 3.1 illustre les différentes étapes de la phase de préparation des données.
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Fig. 3.1 : Etapes de préparation de données

3.4.2 Visualisation des données

La figure 3.2 représente les diverses étapes de la phase de visualisation des données de
manière détaillée.

Fig. 3.2 : Visualisation des données
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3.4.3 Entraînement et évaluation des modèles

Une fois les données prétraitées dans le format approprié, nous passons à la construc-
tion des différents modèles.

3.4.4 Random Forest

L’entraînement du modèle se déroule de la manière suivante : les données sont d’abord
divisées en ensembles d’entraînement et de test à l’aide de la fonction train_test_split(),
ce qui permet d’obtenir les variables X_train, X_test, y_train et y_test. Ensuite, un
classifieur Random Forest est initialisé à l’aide de la classe RandomForestClassifier().
Le modèle Random Forest est ensuite entraîné sur l’ensemble d’entraînement en utili-
sant la méthode fit(X_train, y_train). Les prédictions sont effectuées sur l’ensemble
de test à l’aide de la méthode predict(X_test), donnant ainsi les prédictions stockées
dans la variable rf_pred. Pour évaluer les performances du modèle, des mesures telles
que l’exactitude, la précision, le rappel et le score F1 sont calculées à l’aide des fonc-
tions accuracy_score(), precision_score(), recall_score() et f1_score() respec-
tivement. Une validation croisée est également effectuée en utilisant la fonction
cross_val_score() avec le modèle Random Forest, les données complètes (x et y) et 5
folds. Le temps d’exécution de l’apprentissage et de la classification est mesuré en enregis-
trant le temps de début avant la validation croisée et le temps de fin après celle-ci. Enfin,
la taille mémoire du modèle est calculée en utilisant la fonction sys.getsizeof() pour
obtenir sa taille en octets, qui est ensuite convertie en gigaoctets.

Fig. 3.3 : Code du RF
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3.4.5 DT

L’entraînement du modèle se déroule de la manière suivante : les données sont d’abord
divisées en ensembles d’entraînement et de test à l’aide de la fonction train_test_split(x,
y, random_state=1, test_size=0.3), ce qui permet d’obtenir les variables X_train,
X_test, y_train et y_test. Ensuite, un classifieur de l’arbre de décision est initia-
lisé à l’aide de la classe DecisionTreeClassifier(). Le modèle de l’arbre de déci-
sion est entraîné sur l’ensemble d’entraînement en utilisant la méthode fit(X_train,
y_train). Les prédictions sont effectuées sur l’ensemble de test à l’aide de la méthode
predict(X_test), donnant ainsi les prédictions stockées dans la variable dtr_pred. Les
étapes suivantes, c’est-à-dire les mesures de performance, la validation croisée, la mesure
du temps d’exécution et la taille mémoire du modèle, sont identiques à celles du modèle
Random Forest.

Fig. 3.4 : Code de DT

3.4.6 KNN

L’entraînement du modèle se déroule de la manière suivante : les données sont d’abord
divisées en ensembles d’entraînement et de test à l’aide de la fonction train_test_split(x,
y, random_state=1, test_size=0.3), ce qui permet d’obtenir les variables X_train,
X_test, y_train et y_test. Ensuite, un classifieur KNN est initialisé à l’aide de la classe
KNeighborsClassifier(). Le modèle KNN est ensuite entraîné sur l’ensemble d’entraî-
nement en utilisant la méthode fit(X_train, y_train). Les prédictions sont effectuées
sur l’ensemble de test à l’aide de la méthode predict(X_test), donnant ainsi les prédic-
tions stockées dans la variable knn_pred. Les étapes qui suit sont identiques à celles du
modèle Random Forest.
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Fig. 3.5 : Code de KNN

3.4.7 Visualisation et Analyse des résultats

Dans cette section, nous présenterons les résultats obtenus pour chaque algorithme et
ensemble de données, en mettant l’accent sur une analyse approfondie des performances.
Nous comparerons les métriques d’évaluation et discuterons des forces et des faiblesses de
chaque algorithme dans le contexte de la maintenance prédictive.

En résumé, notre méthodologie expérimentale comprend la description des ensembles
de données, la préparation des données, la visualisation des données, l’entraînement et
l’évaluation des modèles, ainsi que la visualisation et l’analyse des résultats. Cela nous
permettra d’obtenir une évaluation complète des performances des algorithmes RF, DT
et KNN pour la maintenance prédictive.

3.5 Tests et résultats

3.5.1 Résultats et discusions de la première base de données

Les figures 3.6, 3.9, 3.12, 3.15, représentent les matrices de confusion des trois algo-
rithmes utilisés pour les quatres bases de données respectivement.
Les histogrammes illustrés dans les figures 3.7 , 3.10 , 3.13 , 3.16 présentent les valeurs des
différentes métriques pour les trois algorithmes utilisés sur les quatres bases de données
respectivement.

45



Chapitre 3. Mise en pratique : Résultats et analyses

Fig. 3.6 : Matrices de confusion des trois algorithmes pour évaluer les prédictions réalisées
sur la première base de données.

Fig. 3.7 : Comparaison des métriques des trois algorithmes pour évaluer les prédictions
réalisées sur la première base de données.
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Le tableau suivant 3.8 présente un récapitulatif des valeurs des différentes métriques
pour les trois algorithmes utilisés sur la première base de données. Ces valeurs ont été
récupérées à partir du code et permettent d’évaluer les performances relatives de chaque
algorithme. En examinant ces valeurs, on peut analyser et comparer les performances
des algorithmes, ce qui est crucial pour prendre des décisions éclairées lors du choix de
l’algorithme le plus approprié pour une tâche donnée.

Fig. 3.8 : Récapitulatif des métriques pour les trois algorithmes de la première base de
données.

Discussion

Lorsque nous examinons les performances des trois algorithmes RF, DT et KNN sur
la première base de données, nous constatons que le KNN Classifier s’est révélé être le
plus performant parmi les trois.

En termes de rappel, le KNN Classifier a obtenu un score élevé de 0.938204, indiquant
qu’il a pu détecter et classer correctement un pourcentage élevé des instances positives
de l’ensemble de données. Le RF Classifier a obtenu un rappel de 0.919034, tandis que le
DT Classifier a obtenu un rappel légèrement inférieur de 0.878460.

En ce qui concerne la précision, le KNN Classifier a également obtenu le score le
plus élevé, avec une précision de 0.944218. Cela signifie que le KNN Classifier a réussi à
classifier correctement un pourcentage élevé des instances positives sans introduire trop
de faux positifs. Le RF Classifier a obtenu une précision de 0.927123, tandis que le DT
Classifier a obtenu une précision légèrement inférieure de 0.876951.

Si nous considérons le score F1, qui combine à la fois la précision et le rappel, le
KNN Classifier a montré une performance globale légèrement supérieure. Son score F1 de
0.941201 est supérieur à celui du RF Classifier 0.923061 et du DT Classifier 0.877705.

Enfin, en termes de vitesse d’apprentissage, le modèle de l’arbre de décision a la
vitesse d’apprentissage la plus rapide parmi les trois algorithmes testés, avec un score de
9.713382s. Cela signifie que l’entraînement avec l’arbre de décision est rapide par rapport
aux autres modèles, suivi par le KNN qui a une vitesse d’apprentissage légèrement plus
élevée que l’arbre de décision avec un score de 12.220388s, et enfin le RF qui a la vitesse
d’apprentissage la plus lente de 378.663514s, ce qui signifie que la prédiction avec ce
modèle prend plus de temps par rapport aux autres modèles.

En conclusion, sur la première base de données, le KNN Classifier s’est avéré être
l’algorithme le plus performant en termes de rappel, de précision et de score F1. Il a
démontré une meilleure capacité à détecter et à classer correctement les instances positives
par rapport aux autres algorithmes.
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3.5.2 Résultats et discusions de la deuxième base de données

Fig. 3.9 : Matrices de confusion des trois algorithmes pour évaluer les prédictions réalisées
sur la deuxième base de données.

Fig. 3.10 : Comparaison des métriques pour trois algorithmes pour évaluer les prédictions
réalisées sur la deuxième base de données.
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Le tableau suivant 3.11 présente un récapitulatif des valeurs des différentes métriques
(recall, accuracy, precision, f1-score, memory size et speed of learning) pour les trois
algorithmes utilisés sur la deuxième base de données.

Fig. 3.11 : Récapitulatif des métriques pour les trois algorithmes de la deuxième base de
données.

Discussion

Après avoir analysé les performances des trois algorithmes sur la deuxième base de
données, nous pouvons discuter de leur ordre de performance en nous basant sur les
différentes métriques évaluées.

Le modèle RF Classifier se positionne comme le plus performant parmi les trois algo-
rithmes étudiés. Il affiche un rappel de 0.985500, une précision de 0.984600 et un score F1
de 0.979100, ce qui indique une capacité élevée à classer correctement les instances des
deux classes. L’exactitude du modèle est également élevée, avec une valeur de 0.985500. En
termes de vitesse d’apprentissage, le modèle nécessite un temps de 5.499048 secondes, ce
qui est raisonnable compte tenu des performances obtenues. La consommation de mémoire
reste la même que celle des autres modèles, soit 0.062500 GB.

Ensuite, nous avons le modèle DT Classifier qui présente des performances légère-
ment inférieures par rapport au modèle RF Classifier sur la deuxième base de données.
Il présente un rappel de 0.979500, une précision de 0.978800 et un score F1 de 0.979100.
L’exactitude du modèle est également élevée, avec une valeur de 0.979500. Bien que le
modèle DT Classifier soit légèrement moins performant que le modèle RF Classifier, il
maintient des performances globalement élevées. En termes de vitesse d’apprentissage, le
modèle est le plus rapide parmi les trois, avec un temps de 0.184607 seconde. La consom-
mation de mémoire reste la même que celle des autres modèles, soit 0.062500 GB.

Finalement, le modèle KNN Classifier présente des performances légèrement inférieures
par rapport aux deux autres modèles sur la deuxième base de données. Il affiche un rappel
de 0.966000, une précision de 0.933200 et un score F1 de 0.949300. L’exactitude du modèle
est également de 0.966000. Bien que le modèle KNN Classifier soit moins performant que
les autres modèles, il est capable de classer les instances des deux classes avec une précision
satisfaisante. En termes de vitesse d’apprentissage, le modèle KNN Classifier nécessite un
temps de 0.436225 seconde, ce qui est plus élevé que celui du modèle DT Classifier. La
consommation de mémoire reste la même que celle des autres modèles, soit 0.062500 GB.
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3.5.3 Résultats et discusions de la troisième base de données

Fig. 3.12 : Matrices de confusion des trois algorithmes pour évaluer les prédictions réali-
sées sur la troisième base de données.

Fig. 3.13 : Comparaison des métriques pour les trois algorithmes pour évaluer les prédic-
tions réalisées sur la troisième base de données.
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Fig. 3.14 : Récapitulatif des métriques pour les trois algorithmes de la troisième base de
données.

Le tableau 3.14 présente un récapitulatif des valeurs des différentes métriques (recall,
accuracy, precision, f1-score, memory size et speed of learning) pour les trois algorithmes
utilisés sur la troisième base de données.

Discussion

Dans la troisième base de données, en se basant sur les résultats des métriques et des
matrices de confusion, nous pouvons discuter de l’ordre de performance des algorithmes.

Le modèle RF Classifier affiche de bonnes performances sur la troisième base de don-
nées. La matrice de confusion révèle qu’il prédit correctement la plupart des instances,
avec un nombre relativement faible de faux positifs et de faux négatifs. Les métriques
montrent un rappel de 0.696455, une exactitude de 0.827388, une précision de 0.907612
et un score F1 de 0.788136. Ces résultats indiquent que le modèle est capable de classifier
correctement environ 82,7% des instances de test, avec un bon équilibre entre la précision
et le rappel.

Le modèle KNN Classifier affiche également de bonnes performances, bien qu’un peu
inférieures à celles du modèle RF. La matrice de confusion révèle une certaine précision
dans la prédiction des instances, mais avec un nombre légèrement plus élevé de faux
positifs et de faux négatifs par rapport au modèle RF. Les métriques montrent un rappel
de 0.701448, une exactitude de 0.805524, une précision de 0.846707 et un score F1 de
0.714649. Ces résultats indiquent que le modèle parvient à classifier correctement environ
80,6% des instances de test, avec une précision élevée.

Le modèle DT Classifier présente des performances légèrement inférieures aux deux
autres modèles sur la troisième base de données. La matrice de confusion montre une
prédiction correcte des instances, mais avec un nombre plus élevé de faux positifs et de faux
négatifs par rapport aux autres modèles. Les métriques affichent un rappel de 0.701448,
une exactitude de 0.741772, une précision de 0.728357 et un score F1 de 0.714649. Ces
résultats indiquent que le modèle est capable de classifier correctement environ 74,2% des
instances de test, avec une précision raisonnable, et en terme de vitesse d’apprentissage
Le modèle de DT a la vitesse d’apprentissage la plus rapide parmi les trois algorithmes
testés.
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3.5.4 Résultats et discusions de la quatrième base de données

Fig. 3.15 : Matrices de confusion des trois algorithmes pour évaluer les prédictions réali-
sées sur la quatrième base de données.

Fig. 3.16 : Comparaison des métriques pour les trois algorithmes pour évaluer les prédic-
tions réalisées sur la quatrième base de données.

Le tableau suivant 3.17 présente un récapitulatif des valeurs des différentes métriques
(recall, accuracy, precision, f1-score, memory size et speed of learning) pour les trois
algorithmes utilisés sur la quatrième base de données.

52



Chapitre 3. Mise en pratique : Résultats et analyses

Fig. 3.17 : Récapitulatif des métriques pour les trois algorithmes de la quatrième base de
données.

Discussion

Lorsque nous examinons les performances des trois algorithmes sur la quatrième base
de données, nous pouvons évaluer leur ordre de performance en se basant sur les différentes
métriques mesurées.

Le modèle RF Classifier affiche une précision globale modérée, avec un rappel de
0.730560, une précision de 0.639914 et un score F1 de 0.682239. Cela indique que le modèle
parvient à bien détecter les vrais positifs et à minimiser les faux positifs. Cependant,
l’exactitude du modèle est relativement basse à 0.572940, ce qui signifie qu’il peut encore y
avoir un pourcentage élevé d’instances mal classées. En termes de vitesse d’apprentissage,
le modèle RF Classifier prend plus de temps que les autres modèles, avec une valeur de
18.556964 et sa consommation de mémoire est de 0.046875 GB.

Le modèle DT Classifier présente des performances similaires au modèle RF Classifier.
Il affiche un rappel de 0.646003, une précision de 0.642683 et un score F1 de 0.644339.
Cependant, son exactitude est encore plus basse à 0.552465, indiquant une plus grande
proportion d’instances mal classées. En revanche, le modèle DT Classifier est plus rapide
en termes de temps d’apprentissage, avec une valeur de 0.502911, et sa consommation de
mémoire est également de 0.046875 GB.

Le modèle KNN Classifier présente des performances similaires au RF en termes de
rappel, de précision et de score F1, avec des valeurs de 0.717510, 0.33157 et 0.672699
respectivement. Cependant, il affiche une exactitude de 0.561850, indiquant une meilleure
capacité à classifier correctement les instances. En revanche, le modèle KNN Classifier
prend plus de temps en termes de vitesse d’apprentissage, avec une valeur de 0.586431,
et sa consommation de mémoire est également de 0.046875 GB.
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3.5.5 Comparaison entre les résultats des 4 ensembles de don-
nées

Dans cette section, nous effectuons une comparaison approfondie des résultats obte-
nus pour les quatres ensembles de données en utilisant trois algorithmes différents. Pour
faciliter cette comparaison, nous avons créé des histogrammes qui regroupent les résultats
de toutes les métriques évaluées pour chaque algorithme dans chaque base de données.

Les histogrammes représentent visuellement les performances de chaque algorithme
en termes de métriques clés telles que le rappel (recall), la précision (precision), le score
F1 (f1-score), l’exactitude (accuracy). Chaque barre de l’histogramme représente une mé-
trique spécifique, tandis que la hauteur de la barre indique la valeur associée à cette
métrique.

Fig. 3.18 : Comparaison des performances du RF dans les 4 ensembles de données pour
les différentes métriques
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Fig. 3.19 : Comparaison des performances de DT dans les 4 ensembles de données pour
les différentes métriques

Fig. 3.20 : Comparaison des performances du KNN dans les 4 ensembles de données pour
les différentes métriques
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Discussion

Après avoir minutieusement analysé les performances des trois algorithmes sur les
quatre ensembles de données, des conclusions significatives peuvent être tirées. La deuxième
base de données a nettement surpassé les autres ensembles de données en termes de résul-
tats, mettant en évidence l’importance cruciale de l’abondance de données et du nombre
de caractéristiques pour améliorer les performances des algorithmes.

De manière similaire, la première base de données a affiché des performances très satis-
faisantes, légèrement inférieures à celles de la deuxiéme base de données. Cette première
base de données était également caractérisée par une taille de données importante et un
nombre moyen de caractéristiques .

La troisième base de données a également donné de bons résultats, avec une taille
de données importante et une présence d’un nombre élevé de caractéristiques . Cette
combinaison d’un volume de données conséquent et d’un nombre de caractéristiques adé-
quat semble avoir été bénéfique pour les performances des algorithmes, leur permettant
d’extraire des informations utiles et de produire de bons résultats.

En revanche, la quatrième base de données a montré des résultats relativement faibles
en comparaison aux autres. Malgré sa taille de données importante, cette base de données
était limitée à seulement trois caractéristiques. Cette restriction en termes de nombre de
caractéristiques a probablement eu un impact négatif sur les performances des algorithmes,
même avec une quantité de données conséquente.

Il est également essentiel de noter que la deuxième base de données se distinguait par
une corrélation significative entre les caractéristiques et la variable cible, tandis que la
première base de données présentait une corrélation de niveau moyen.En revanche, les
autres ensembles de données présentaient une corrélation faible.

Du fait de cette corrélation modérée, les performances des algorithmes étaient nette-
ment supérieures dans la deuxième et la première base de données. Cela suggère que les
algorithmes ont réussi à exploiter efficacement cette corrélation pour obtenir de meilleurs
résultats. Dans les autres ensembles de données, où la corrélation était faible, les algo-
rithmes ont peut-être rencontré des difficultés à identifier des modèles significatifs et à
obtenir des performances similaires.
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3.5.6 Comparaison avec d’autres travaux

Dans cette section, notre objectif est de réaliser une comparaison approfondie entre les
résultats obtenus à partir de notre étude sur la maintenance prédictive et ceux présentés
dans deux articles scientifiques pertinents. Pour assurer une comparabilité maximale, nous
avons spécifiquement choisi la deuxième base de données utilisée dans la partie précédente,
car les deux articles sélectionnés ont également effectué leurs études sur cette même base
de données.

Aperçu des deux articles sélectionnés

Article A : ”Explainable Artificial Intelligence for Predictive Main-
tenance Applications using a Local Surrogate Model (2021) ”

Dans cet article, intitulé ”Intelligence Artificielle Explicable pour les Applications de
Maintenance Prédictive à l’aide d’un Modèle de Surrogate Local”, les auteurs se sont
penchés sur l’application de l’algorithme LIME (Local Surrogate Model) pour fournir une
interface explicative supplémentaire sur un ensemble de données de maintenance prédictive
. L’objectif était de comparer les modèles présentés dans l’article [22] avec un modèle basé
sur LIME, afin de déterminer si une qualité d’explication globalement supérieure pouvait
être atteinte.[41].

Article B : ”Explainable Artificial Intelligence for Predictive Main-
tenance Applications (2021) ”

Dans cet article intitulé ”Intelligence Artificielle Explicable pour les Applications de
Maintenance Prédictive”, les auteurs ont évalué deux méthodes visant à expliquer les
résultats de classification d’un classifieur complexe. L’évaluation a été réalisée sur un en-
semble de données synthétique de maintenance prédictive. Les deux méthodes présentent
des avantages et des limitations inhérentes, mais les arbres de décision se révèlent plus
informatifs.[22].

3.5.7 Méthodologie de comparaison

Nous allons nous concentrer sur les métriques d’évaluation couramment utilisées pour
évaluer les performances des algorithmes, notamment le rappel, la précision et le F1-score,
afin de comparer nos résultats. Dans un premier temps, nous avons collecté les matrices
de confusion pour nos deux algorithmes, ainsi que celles des deux articles sélectionnés. En-
suite, à partir de ces matrices de confusion, nous avons calculé les mesures de performance
clés. En comparant ces métriques de performance obtenues à partir de nos résultats avec
celles des articles, nous serons en mesure d’évaluer les performances de nos algorithmes
par rapport à celles présentées dans la littérature.
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Résultats

Dans cette section, nous résumons les résultats des différentes métriques d’évalua-
tion dans le tableau ci-dessous 3.7, mettant en évidence les performances des différents
algorithmes proposés par les différentes approches.

Approche Notre approche Article A Article B

Technique de
ML

RF DT LIME ENSEMBLE
D’ARBRES BAGGÉS

Précision 98% 97% 30.7% 86.7%

Rappel 98% 97% 90.9% 70.8%

F1 score 97% 97% 45.9% 80%

Tab. 3.7 : Performances des trois approches selon les différentes métriques d’évaluation

Comparaison et Discussion

En comparant nos résultats avec ceux des articles sélectionnés, nous constatons que
notre algorithme RF présente des performances solides,avec un taux de 98%, légèrement
supérieur à la précision de 97% obtenue avec Decision Tree. En comparaison, l’approche
de l’Article A a montré une précision beaucoup plus faible, seulement 30,7%. Toutefois,
l’Article B a obtenu une précision plus élevée de 86,7%.

En ce qui concerne le rappel, nous avons observé des performances similaires entre
notre approche avec Random Forest et Decision Tree, avec un taux de rappel de 98%.
L’Article A a obtenu un rappel plus élevé de 90,9%, tandis que l’Article B a montré un
rappel de 70,8%.

En ce qui concerne le score F1, notre approche avec Random Forest et Decision Tree a
obtenu un score F1 de 97%, reflétant une performance équilibrée entre précision et rappel.
L’Article A a montré un score F1 plus faible de 45,9%, tandis que l’Article B a obtenu un
score F1 plus élevé de 80%.

On constate que notre approche avec RF a généralement affiché les meilleures per-
formances. Elle a surpassé l’approche basée sur DT ainsi que les approches présentées
dans l’Article A et l’Article B. Cependant, il convient de noter que l’approche de l’Article
B a obtenu des performances compétitives . Ces résultats mettent en évidence l’impor-
tance d’explorer différentes techniques du ML pour trouver la méthode la plus adaptée à
un scénario de maintenance spécifique. De plus, une préparation minutieuse des données
garantit la fiabilité et la précision des résultats.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre consacré à l’implémentation, nos résultats démontrent que les RF et
les arbres de décision fonctionnent selon le même principe de partitionnement de l’espace
des caractéristiques, mais présentent des performances différentes selon les caractéristiques
spécifiques du problème. Pour de petits ensembles de données, il n’y a pas de grande
différence de performances entre ces deux algorithmes, bien que le RF se révèle légèrement
meilleur que le KNN dans ces cas. Toutefois, avec l’augmentation de la taille des données
et l’existence de relations non linéaires entre les variables, le KNN se positionne comme
un choix plus efficace.

Dans l’ensemble, nous avons constaté que les algorithmes de machine learning donnent
de meilleurs résultats lorsque la taille des données est grande, le nombre de caractéristiques
est élevé et lorsque la corrélation entre les caractéristiques et la variable cible est impor-
tante. Les RF se démarquent particulièrement dans les problèmes de grande dimension,
où ils peuvent gérer efficacement un grand nombre de caractéristiques, réduisant ainsi
les risques de surajustement. D’autre part, le KNN excelle dans la capture de relations
complexes et non linéaires, surpassant même le RF dans ces situations spécifiques.

Cependant, il est essentiel de noter que chaque algorithme présente ses propres limites
et que le choix approprié dépend des caractéristiques spécifiques des ensembles de données.
Par exemple, bien que l’arbre de décision ait été le plus performant en termes de taille
mémoire grâce à sa structure hiérarchique, il peut souffrir de surajustement lorsqu’il est
exposé à des ensembles de données complexes ou bruités. De plus, le KNN, en raison de
sa nature basée sur la distance, peut être sensible à l’échelle des variables et nécessiter
un prétraitement soigneux des données. Le RF, bien qu’il offre de bonnes performances
dans de nombreux cas, peut être plus lent en termes d’apprentissage et nécessiter une plus
grande puissance de calcul.

Enfin, il est recommandé de prendre des décisions basées sur le machine learning avec
précaution, en tenant compte des spécificités des ensembles de données et en réalisant des
tests statistiques. Cela permet de garantir des résultats fiables et d’éviter de prendre des
décisions coûteuses basées sur des prédictions peu précises du modèle.
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Conclusion générale

Le projet de fin d’études s’est focalisé sur l’application de la maintenance prédictive
basée sur l’apprentissage automatique . Notre étude approfondie de l’état de l’art de
la maintenance prédictive nous a permis d’acquérir une compréhension approfondie des
concepts fondamentaux liés à la maintenance, ainsi que d’explorer les différentes formes
de maintenance, telles que la maintenance corrective, préventive et prévisionnelle.

Nous avons consacré une attention particulière à l’examen minutieux des outils, des
étapes et des techniques de la maintenance prédictive, mettant en évidence son rôle crois-
sant dans une gestion efficace des actifs industriels. De plus, nous avons réalisé une étude
comparative des différents types de maintenance, mettant en évidence les avantages et les
défis spécifiques inhérents à la maintenance prédictive.

Une étape essentielle de notre projet a été la recherche approfondie de la littérature
scientifique relative à la maintenance prédictive et aux travaux antérieurs. Cette explo-
ration nous a permis de découvrir les différentes approches utilisées dans ce domaine,
tout en identifiant les lacunes et les critiques formulées à l’égard des études précédentes.
Cette analyse critique nous a ainsi permis de renforcer notre propre étude et d’adopter
une approche rigoureuse dans la sélection des algorithmes d’apprentissage automatique.

Grâce à cette démarche réflexive, nous avons pu effectuer une sélection minutieuse
des algorithmes les plus adaptés à notre étude de maintenance prédictive. L’évaluation
des performances de ces algorithmes sur nos jeux de données nous a permis d’obtenir des
résultats fiables et pertinents en vue d’optimiser la gestion des actifs industriels.

Au cours de notre étude, nous avons observé que les performances des algorithmes
varient en fonction des caractéristiques spécifiques du problème, telles que la taille des
données, le nombre de variables et les corrélations entre celles-ci. Les Random Forest se
sont révélés efficaces pour les problèmes de grande dimension, tandis que le KNN excelle
dans la capture de relations complexes et non linéaires.

Il est important de souligner que chaque algorithme présente ses propres limites, et
le choix approprié dépend des particularités propres aux ensembles de données étudiés.
En outre, il convient de noter que le machine learning n’est pas exempt de limitations. Il
peut générer des résultats imprécis, notamment en présence de données mal étiquetées.
Ainsi, une vérification minutieuse des métriques et une validation croisée rigoureuse sont
essentielles pour évaluer la capacité de généralisation des modèles.
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Perspectives

Pour les perspectives futures,

Explorer d’avantage les techniques d’apprentissage automatique avancées, telles que
les réseaux de neurones profonds, pour améliorer les performances de la maintenance pré-
dictive.

Il serait également bénéfique d’approfondir l’analyse des résultats et de proposer des
méthodologies plus robustes pour évaluer la performance des modèles de maintenance
prédictive.

Notre travail envisage également de proposer une solution hybride, offrant aux futurs
chercheurs la possibilité de choisir l’algorithme le plus performant parmi une liste prédéfi-
nie, en comparant leurs performances selon des critères tels que la précision, le rappel, le
F1 score, tout en tenant compte de la corrélation entre les features et d’autres paramètres
pertinents.
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Annexe A

A.1 Préparation de données

Fig. A.1
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Annexe A.

Fig. A.2

Fig. A.3

Fig. A.4
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Fig. A.5
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Fig. A.6

Fig. A.7
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Annexe A.

A.2 Visualisation des données

Fig. A.8

Fig. A.9

Fig. A.10
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Annexe A.

Fig. A.11
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ملخص

اجٕراء يتم المشروع، من الاؤل الجزء في التنبؤية. الصيانة في الالٓي التعلم تطبيق على هذا التخرج مشروع يركز
الالٓي للتعلم الاسٔاسية المفاهيم المشروع من الثاني الجزء يستكشف التنبؤية. الصيانة اتجاهات لاحٔدث شاملة مراجعة
بعد المشروع من الثالث الجزء في عليها الحصول تم التي النتائج تقديم يتم واخٔيراً، التنبؤية. الصيانة سياق في وتطبيقها
في مهمًا اسٕهامًا المشروع هذا يقدم التنبؤية. بالصيانة الخاصة البيانات مجموعات على الالٓي التعلم خوارزميات تطبيق
المختارة الخوارزميات فعالية الٕى عليها المحصل النتائج وتشير الالٓي. التعلم باستخدام التنبؤية الصيانة ممارسات تحسين

النظم. ادٔاء وتقييم الاعٔطال توقع في

كلمات مفتاحية: تعلم الالٓة، الصيانة التنبؤية، التعلم اليتم بالإشراف، الغابات العشوائية، شجرة القرار، كي اقٔرب
الجيران
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Résumé

Ce projet de fin d’études se concentre sur l’application de l’apprentissage automatique
à la Maintenance Prédictive. Dans un premier temps, une revue approfondie de l’état de
l’art de la Maintenance Prédictive est effectuée. La deuxième partie du projet explore les
concepts clés de l’apprentissage automatique et leur mise en pratique dans le contexte
de la Maintenance Prédictive. Enfin, la troisième partie du projet présente les résultats
obtenus lors de l’application des algorithmes d’apprentissage automatique à des ensembles
de données spécifiques de la Maintenance Prédictive. Ce projet apporte une contribution
significative à l’amélioration des pratiques de Maintenance Prédictive en utilisant l’ap-
prentissage automatique. Les résultats obtenus démontrent l’efficacité des algorithmes
sélectionnés pour prédire les pannes et évaluer les performances des systèmes.

Mots clés : Apprentissage automatique ,Maintenance prédictive, Apprentissage su-
pervisé , Fôrets aléatoires ,Arbre de décision ,KNN

75



Abstract

This final-year project focuses on the application of machine learning to Predictive
Maintenance. It begins with an in-depth review of the state of the art in Predictive Main-
tenance. The second part of the project explores the key concepts of machine learning and
their practical application in the context of Predictive Maintenance. Finally, the third part
of the project presents the results obtained when applying machine learning algorithms to
specific Predictive Maintenance datasets. This project makes a significant contribution to
the improvement of Predictive Maintenance practices using machine learning. The results
obtained demonstrate the effectiveness of the selected algorithms in predicting failures
and assessing system performance.

Keywords : Machine learning , Predictive maintenance , Supervised learning , Ran-
dom forest , Decision Tree ,KNN
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