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“I would rather discover a single causal
connection, than win the throne of Persia.”

Democritus (460 av. J.-C. — 370 av. J.-C.)
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Introduction générale

De nos jours, I'industrie, comme de nombreux autres secteurs, est confrontée a une
compétitivité croissante, en raison de ’évolution des marchés et de la mondialisation. Cela
conduit & un besoin impérieux pour les entreprises d’améliorer leurs performances, que
ce soit en réponse a des enjeux économiques, écologiques, ou sociétaux et éthiques. Dans
le but de répondre a ces besoins, les décideurs sont contraints de déterminer les objectifs
industriels souhaités et de les surveiller en permanence. Ceci leur permet, entre autres, de
pouvoir fournir des décisions profitables & la résolution du probléme qu’ils rencontrent ou
a l'opportunité d’amélioration. Pour ce faire, les indicateurs clés de performance (KPIs)
sont largement utilisés. Les KPIs servent de moyen de controle qui quantifie 'efficacité
et l'efficience des processus et des actions engagées, ainsi que les performances des pro-
duits, la qualité ou la réalisation des objectifs commerciaux (Yin, Zhu, & Kaynak, 2015;
Neely, Gregory, & Platts, 2005). Par conséquent, le suivi des KPIs facilite la détection des
déviations et des évolutions inattendues de l'entité surveillée (Laudon & Laudon, 2019).
Ainsi, ils peuvent étre considérés comme étant aussi bien des déclencheurs que des pilotes
des processus décisionnels. Ceci nous persuade que pour améliorer la prise de décision,
une attention particuliére devrait étre portée sur les KPIs. En effet, lorsqu'un KPI révele
une situation anormale, la compréhension de 1’origine de cette déviation est indispensable
pour rechercher des solutions, et pour en sélectionner une parmi plusieurs.

Les travaux de cette thése considérent donc la question de 'amélioration des processus
décisionnels par le biais de I’amélioration de ’analyse des KPIs. Plus précisément, nous
cherchons a déceler les liens de causalité que les KPIs peuvent entretenir avec les entités
du contexte dans lequel ils évoluent, de maniére & améliorer la prise de décision sur deux
axes : la pertinence de la décision ; et la durée associée aux processus décisionnels. Pour
ce faire, nous proposons de faire une analyse de la causalité, basée sur les données, afin
de réduire la subjectivité et les biais cognitifs liés a I’expérience de 'expert. Nous propo-
sons par ailleurs de construire des modéles de prédiction afin d’anticiper les éventuelles
déviations des KPIs d’intérét, et permettre ainsi une certaine proactivité.

Ainsi, la méthode que nous proposons doit répondre & trois fonctions : I'identification
des variables contextuelles liées causalement & un KPI, sous forme structure causale; la
hiérarchisation de ces variables selon leurs forces respectives d’association au KPI d’inté-
rét ; et la possibilité de prédiction du KPI pour des fins de proactivité.

Ce manuscrit de thése est sectionné en cing chapitres, selon l'organisation suivante :

— Le chapitre 1 introduit le contexte général, et décrit la réflexion qui nous a mené a
définir la problématique & laquelle nous souhaitons répondre. Cette problématique
est ensuite détaillée, et les objectifs fixés pour y répondre sont identifiés. Ils sont
exprimés sous forme de trois fonctions principales. Les hypothéses globales de la
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proposition sont également énoncées dans ce chapitre ;

Le chapitre 2 fait un état de 'art réparti en trois parties, portant chacune sur une des
trois fonctions principales. La premiére partie, destinée a I'analyse causale, expose la
difficulté de donner une définition exacte et exploitable de la notion de causalité, et
liste les différentes caractéristiques qui distinguent un lien causal entre deux entités.
Cette premiére partie passe ensuite en revue les différentes techniques et méthodes
utilisées pour 'analyse causale, et nous permet de faire un choix parmi ces tech-
niques. Les deux autres parties concernent la construction automatique des réseaux
de neurones qui permettront la prédiction des déviations des entités surveillées, et
motivent les choix que nous avons fait pour répondre a la fonction de hiérarchisation
des causes;

Le chapitre 3 a pour objectif d’introduire progressivement ’architecture de la mé-
thode que nous proposons, brique par brique, a travers un exemple d’illustration.
Il a également pour objectif de présenter les entrées et sorties des briques, et la
maniére dont elles interagissent les unes avec les autres ;

Le chapitre 4 décrit le développement détaillé de chaque brique de I'architecture de
la proposition. Ce chapitre est réparti en trois partie, dont chacune détaille les choix
et les développements effectués pour répondre a I'une des trois fonctions;

Le chapitre 5 présente 'application de la méthode proposée sur deux cas d’études
étalons différents. Ce chapitre discute également des performances de la méthode
proposée, grace a une comparaison entre les résultats de la méthode et les étalons,
et grace a une comparaison entre les résultats de la méthode et ceux d’autres tech-
niques ayant les mémes objectifs que les notres. Ce chapitre vérifie également la
correspondance des résultats issus de la méthode, aux caractéristiques d’évaluation
définies dans I’état de lart ;

Une conclusion générale résume les constats importants établis tout au long du ma-
nuscrit. Les perspectives identifiées au terme de cette thése viennent enfin proposer
quelques pistes d’amélioration.
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Chapitre 1

Contexte, problématique, et objectifs

1.1 Contexte

1.1.1 Histoire, enjeux, et pilotes de la révolution industrielle

Au vu des liens étroits qui existent entre I'industrie, les progrés technologiques, et
I’évolution des modes de consommation, le secteur industriel a connu de nombreux change-
ments afin de répondre aux nouveaux besoins, tout en tirant profit des nouveaux dévelop-
pements technologiques. Les grandes transformations qui ont significativement bouleversé
la fagon de produire, sont communément appelées "révolutions industrielles". Depuis le
milieu du XVIII®™ siécle, quatre révolutions industrielles se sont succédées et complé-
tées. La premiére révolution a émané de l'invention de la machine & vapeur et a permis
la mécanisation de la production : ce fut le passage de I'artisanat a I'industrie. A la fin
du X7X°™¢ siécle, I'invention de 1’électricité et son utilisation massive au sein des usines
ont conduit & la deuxiéme révolution industrielle. L’automatisation a ensuite profondé-
ment transformé les méthodes de production grace a 'apparition de ’électronique et de
I'informatique dans les années 1960, ce qui entraina la troisiéme révolution industrielle.
Jusqu’alors, la standardisation et la production de masse ont été a la fois les pilotes et la
finalité de ces nouveaux paradigmes (Freeman & Louga, 2001).

Depuis le début des années 2010, I'urgence pour le secteur industriel de s’adapter aux
changements économiques et sociétaux se fait de plus en plus menacante. Ces changements
tirent leur origine de la mondialisation de plus en plus importante, et de I’avénement des
technologies dites nouvelles (Gamache, Abdulnour, & Baril, 2019). Dans un monde ot
nous sommes quotidiennement noyés dans le numérique, les entreprises doivent faire face
a un consommateur mieux informé et plus exigeant. Outre les exigences de personnalisa-
tion de masse, le consommateur a de nombreuses autres attentes. En effet, au cours des
derniéres années, les modes de consommation ont considérablement évolué sur différents
aspects, comme le montre une enquéte effectuée sur un échantillon représentatif de 1000
personnes majeures (Pouget, Caylou, & Doignies, 2019) :

— 79% des personnes interrogées cherchent a consommer de maniére plus économique,
ceci se traduit par un attrait de plus en plus prononcé pour les promotions et les
petits prix;

— 66% se soucient de consommer de maniére plus écologique. Ceci ne se manifeste pas
seulement par une consommation plus durable et avec moins de gaspillage, mais
également par la consommation de produits écologiques, notamment en fonction de



leur impact sur 'environnement. Ceci concerne aussi bien la phase d’utilisation que
celle de la production;

— 53% consomment de maniére plus qualitative. Ceci implique, entre autres, un attrait
vers les produits labellisés, des penchants pour les marques de renoms, ainsi qu’une
consultation presque systématique et non sans conséquences, des avis laissés par les
clients ayant testé le produit ou le service;

— 63% se préoccupent de plus en plus du volet éthique et de la responsabilité sociale.
En effet, les consommateurs sont de plus en plus regardants sur les conditions de
travail et le respect du bien-étre des travailleurs.

Face a tous ces éléments, les entreprises se voient contraintes d’accompagner cette évo-
lution afin de pouvoir continuer & séduire leurs clients potentiels. Afin de s’aligner avec
les besoins de leurs clients, les entreprises sont alors confrontées, entre autres, a la né-
cessité d’accroitre leur efficacité opérationnelle, de maniére & réduire les cofits, les délais,
et I'impact environnemental, tout en innovant et en créant de la valeur. A cet égard, les
entreprises industrielles réalisent de plus en plus I'intérét d’exploiter les nouvelles techno-
logies telles que les systémes cyber-physiques (CPS), 'impression 3D, I'Internet des objets
(IoT), ou encore le Big Data (Cagnetti, Gallo, Silvestri, & Ruggieri, 2021). La convergence
de 'ensemble de ces technologies pour I'amélioration de la production se désigne aujour-
d’hui par le terme "Industrie 4.0", en référence aux trois révolutions antécédentes. Ce
terme est apparu pour la premiére fois en Allemagne, lors de la Foire annuelle de Hanovre
de 2011, et défini comme "l”intégration des CPS dans la fabrication et la logistique, ainsi
que l'usage des IoT dans les processus industriels, dans le but d’en voir des répercussions
sur la création de la valeur, ['organisation du travail, les modéles économiques, et les ser-
vices en aval" (Kagermann, Wahlster, & Helbig, 2013).

L’intérét que portent les industriels & cette révolution se constate & partir des chiffres
relatifs aux investissements entrepris, ou futurs, dans ces différentes technologies. La fi-
gure 1.1 illustre les résultats d’'une enquéte menée aupres d’une centaine d’industriels de
différents secteurs, dont I’automobile, I'industrie pharmaceutique, I’énergétique, les indus-
tries des biens de consommation et des biens d’équipements, la chimie, I’aéronautique, et
le ferroviaire (Marie & Poindextre, 2020).

86%

W Projets déja lancés g Réflexion en cours Pas de projet lancé ni de réflexion en cours

FIGURE 1.1 — Statistiques sur les projets de transformation digitale en industrie. (Adapté de (Marie
& Poindextre, 2020)).

Le bilan montre qu’en 2020, 86% de ces industriels ont déja commencé & investir dans



un ou plusieurs aspects de la transformation digitale (66% avec bénéfices constatés, et 20%
n’ayant toujours pas constaté de résultats). Par ailleurs, 12% considérent l'intérét d’un
tel investissement et sont en cours de réflexion. Cette transformation digitale se traduit,
entre autres, par la mise en place d’IoT et par ’exploitation des données qu’ils générent.

V' Les industriels se dirigent de plus en plus vers Uexploitation des technologies de
l'industrie 4.0 au vu des bénéfices qu’elles promettent.

1.1.2 L’exploitation des technologies de I’industrie 4.0 pour ’amé-
lioration de la production

Outre le besoin de faire évoluer les moyens de production pour pouvoir proposer des
produits personnalisés en masse, I’engouement pour l'industrie 4.0 est surtout motivé par
I’amélioration de la production, et les nombreux avantages qui en découlent. L’excellence
opérationnelle, et 'amélioration des processus, représentent des objectifs prioritaires et
communs a toutes les entreprises ayant investi, ou souhaitant se lancer, dans un projet
de transformation digitale (Verriere-cuenot & De Noinville, 2019). Les industriels sont a
la quéte d’agilité, de proactivité, de qualité, et d’efficience (Masood & Sonntag, 2020).
Ces attentes se traduisent par plusieurs objectifs, que nous pouvons répartir, comme le
montre la figure 1.2, sur trois axes : les enjeux économiques, les enjeux écologiques, et les
enjeux sociétaux et éthiques.

¢ Réduction des coits et délais ;

*  Amélioration de la qualité

*  Aide a la maintenance d’installation de
production ;

*  Anticipation des pannes ;

*  Gestion efficace deg stocks ;

*  Meilleure connaissance

du contexte li¢ aux

hommes et aux

machines.

*  Meilleure réactivité
quant a la résolutio:
o i .
d’incidents ; Enjeux
‘économiques

Prise en compte du confort
physique et psychique de ’'homme
dans son environnement ;
Facilitation des taches ;

*  Production propre et responsable ;

*  Optimisation des consommations
énergétiques et matérielles ;

*  Minimisation des déchets ;

*  Réutilisation des rejets pour servir Enjeux sociétaux Développement du capital humain
de matiéres premieres a d'autres ASSHITEEITH RIS et éthiques en concentrant 'homme sur de
processus de production ; aches a forte valeur ajoutée ;

¢ Partage des ressources et équipements. *  Accessibilité a I'information utile.

FIGURE 1.2 — Répartition des objectifs attendus de I’industrie 4.0 pour I'amélioration de la production.

V' L’amélioration de la production, et des conditions de production, représente un
facteur déterminant incitant les industriels a adopter les nouvelles technologies.



1.1.3 La prise de décision au cceur de ’amélioration de la pro-
duction

La réponse aux ambitions liées a ’amélioration de la production passent par de nom-
breux moyens. En effet, les nouvelles technologies, et la modernisation des moyens de
productions grace a la robotisation, facilitent plusieurs taches, et permettent un gain de
temps et une optimisation de ressources considérables (Kiel, Miiller, Arnold, & Voigt,
2017). Cependant, la prise de décision demeure la pierre angulaire qui régit tous les résul-
tats. C’est le dénominateur commun a ’aboutissement de tous les objectifs précédemment
cités (Bousdekis, Lepenioti, Apostolou, & Mentzas, 2021). La prise de décision, est retrou-
vée comme ¢élément majeur, composant ou résultant, de plusieurs concepts du paradigme
de l'industrie 4.0, comme les CPS, la simulation, ou ’analyse des données.

La décision est définie par le dictionnaire L’internaute comme "un processus cognitif
complexe consistant & faire un choix d’action parmi plusieurs alternatives. Le choix final
résulte de ce processus, et ce choix peut étre une opinion ou une action". Dans Le Robert,
une décision est un "jugement qui apporte une solution". En neurosciences, la décision
est un processus mélant a la fois le conscient et 'inconscient, qui consiste a envisager,
face & un probléme, différentes alternatives possibles, puis a faire un choix suite a une
réflexion (Allain, 2013). Dans ce sens, I'inconscient peut intervenir dans deux phases :
la réalisation de la nécessité de prendre une décision, et I'imagination de solutions pos-
sibles, qui est conditionnée par I'expérience du décideur et ses ressentiments ou intuitions.
Nous distinguons trois types de décisions : les décisions en situation de certitude, ou le
décideur est certain de la conséquence qu’engendrera son choix ; les décisions en situation
d’incertitude, ou le décideur ne connait pas la probabilité d’arriver au résultat escompté
suite & son action; et les décisions a risque, ou la conséquence n’est pas certaine, mais
le décideur connait la probabilité de chacune des conséquences possibles (Allain, 2013).
En ce qui concerne les situations problématiques auxquelles les décideurs font face en
entreprise, il s’agit de situations incertaines ou a risque. Dans la suite, nous entendons
donc par décision, le processus ayant pour objectif de sélectionner une solution parmi
plusieurs possibles, en situation incertaine et/ou a risque, afin de résoudre un probléme
ou d’améliorer une situation. A cet égard, nous considérons que la résolution de problémes
représente une situation particuliere de prise de décision, compte tenu du fait que le be-
soin de prendre une décision peut également émaner d’une simple volonté d’améliorer une
situation, ou de saisir ou non une opportunité.

L’aide a la décision est un domaine auquel les entreprises s’intéressent de plus en
plus. Bien que la décision représente la finalité de plusieurs applications dans le cadre de
I'industrie 4.0, il n’en reste pas moins que les applications qui impliquent une prise de
décision ou une aide a la décision sont, pour la majorité, limitées a des décisions locales
sur un systéme ou un équipement, et ne prennent pas compte de tous les éléments du
processus de production a la fois (Hoffmann Souza, da Costa, de Oliveira Ramos, & da
Rosa Righi, 2020).

Que ce soit d’un point de vue économique, écologique, social, ou éthique, la prise de
décision s’impose et conditionne 1’achévement des objectifs a atteindre. Ceci est valable
pour tous les niveaux : opérationnel, tactique, et stratégique (Pillet, 2004).



V' L’amélioration de la production, dans tous ses aspects, est conditionnée par I’amé-
lioration de la prise de décision.

1.1.4 La mesure de la performance, pilote de la décision

La relation entre les décisions et la mesure des performances peut étre décrite comme
interactive : d’un coté la prise de décision a une influence sur les performances, d’un autre
coté, la mesure des performances est & la fois un déclencheur et un pilote de la prise de
décision. Afin d’évaluer leurs performances et d’assurer un suivi de leurs activités, les en-
treprises ont recours & un ensemble d’indicateurs clés de performances (KPIs). Les KPIs
sont des métriques d’importance stratégique pour mesurer les performances spécifiques a
une activité (production, chaine logistique, ventes, etc.), ou générales a 1’ensemble de I’en-
treprise (Liebetruth, 2017). Ils servent & quantifier l'efficacité d'une action (Liebetruth,
2017). Relativement & un KPI, une donnée peut étre pergue comme étant un petit bloc de
construction, parmi d’autres, pour le KPI (Rennell, 2021). Dans la suite, nous entendons
par KPI, une mesure utilisée pour suivre le déroulement d’une activité ou d’un processus,
et évaluer le succes d'une activité ou l'efficacité d’une action, en référence a un objectif
préalablement fixé. Ceci peut concerner aussi bien le niveau opérationnel que le niveau
tactique ou stratégique.

Les KPIs font l'objet de reporting, afin de surveiller et analyser les déroulements des
activités. Ceci implique deux éléments : la prise de conscience de la nécessité d’agir, et
I’analyse des KPIs pour rechercher et sélectionner les solutions. Afin de lever toute
ambiguité, nous donnons ci-dessous les définissions de "surveillance" et "supervision",
selon lesquelles ces termes seront utilisés dans la suite :

— La surveillance : ou monitoring, permet de collecter les données d’un processus et /ou
systéme, et de déterminer I’état actuel du processus ou systéme controlé (Combacau,
Berruet, Zamai, Charbonnaud, & Khatab, 2000). Il permet donc d’informer la per-
sonne qui surveille, afin qu’elle puisse décider en fonction des informations dont elle
dispose (Grislin, 1995).

— La supervision : doit offrir des fonctions pouvant avoir des incidences sur le dérou-
lement des processus et/ou sur les systémes surveillés, comme le paramétrage, le
calcul, la replanification, 'optimisation, la redéfinition, en fonction de 'état actuel
du processus et /ou systéme, et ce dans les cas de fonctionnement normal ou anormal
(Combacau et al., 2000). Un systéme de supervision doit également étre capable de
reconnaitre les situations anormales et de les signaler.

Par rapport a ce qu’implique ’exploitation des KPIs, la prise de conscience de la né-
cessité d’agir est liée a la surveillance, tandis que 'analyse des KPIs pour rechercher et
sélectionner les solutions est liée a la supervision. Fournir des informations sur les perfor-
mances est essentiel, mais demeure insuffisant pour améliorer les résultats. La plus value
réside dans U'interprétation des performances (Nudurupati, Arshad, & Turner, 2007). La
pertinence des décisions dépend alors, entre autres, de la maniére dont les KPIs sont
exploités. Par ailleurs, une étude effectuée auprés de 21 petites et moyennes entreprises
souléve que les outils d’aide a la décision basée sur les KPIs sont jugés essentiels dans les
stratégies de mise en ceuvre de I'industrie 4.0 (Gamache, 2019). Selon la méme étude, ils



offriraient un gain potentiel de performances d’au moins 20%.

V' L’amélioration de la prise de décision est liée aur deur aspects de lexploitation
des KPIs : la prise de conscience de la nécessité d’agir, et l'analyse des KPIs pour
rechercher et sélectionner les solutions.

1.1.5 Question de recherche de premier niveau

Notre question de recherche de premier niveau émane du raisonnement déductif que
nous avons présenté dans cette section. Notre besoin a été constaté partant du géné-
ral au spécifique. Le point de départ représente un constat sur la nécessité et 'intérét
que montrent les entreprises a 1’égard des technologies de I'industrie 4.0. Nous en avons
ensuite déduit que cet engouement émane de la nécessité d’améliorer la production et
ses conditions sur différents aspects. Nous avons établi que cette amélioration passe par
I’amélioration de la prise de décision, et que cette derniére est liée a I’amélioration de la
maniére d’exploiter les KPIs. La figure 1.3 illustre la réflexion ayant mené a notre question
de recherche de premier niveau : "Comment améliorer les deux aspects de I'exploitation
des KPIs : I'anticipation de la prise de conscience de la nécessité d’agir et 'analyse des
KPIs pour bien agir 7"

[ Intérét grandissant pour l'industrie 4.0 ]

Motivation pour l'industrie 4.0 : la volonté
d’améliorer la production et ses conditions

Lien entre I'amélioration de la production et de ses
conditions, et 'amélioration de la prise de décision

y

Lien entre 'amélioration de la prise de décision et
I’exploitation des KPI

I

[ Comment mieux exploiter les KPI ]

v ¥
Prise de conscience de la Analyser les KPI
nécessité d'agir pour bien agir

FIGURE 1.3 — Tllustration de la réflexion ayant mené a la question de recherche de premier niveau.



1.2 Problématique

1.2.1 Analyse causale sur les KPIs

Comme mentionné dans la section précédente, la valeur ajoutée de 'exploitation des
KPIs réside dans 'action qui découle de leurs observations. Cette action est le résultat
d’une décision. Or, une décision "consiste a établir des liens de cause a effet entre les évé-
nements, a les évaluer, et & trouver une solution satisfaisante" (Benoit, 2011). Lorsqu'un
KPI indique une déviation de 'objectif qu’il devait atteindre, la difficulté de I'interpré-
tation de cette mesure réside dans la recherche des éléments ayant causé la déviation. Il
s’agit dans ce cas la d’une situation problématique, et dans toute démarche de résolution
de problémes, la recherche de causes est impérative. Dans un cas plus général, ou il faut
prendre une décision sans qu’il y ait forcément de probléme & résoudre, la connaissance
des liens des causes a effets représente un avantage de taille qui augmente considérable-
ment les chances d’aller dans le bon sens. En effet, I'efficacité de toute action dépend de
la connaissance des causes (Drouet, 2007).

Plusieurs recherches soulignent que I'analyse des valeurs des KPIs et I'identification
de leurs facteurs d’influence, sont souvent réalisées par des experts de maniére empirique
et descriptive, ne permettant pas d’identifier de maniére exhaustive et exacte toutes les
causes directes et indirectes de chaque déviation (Pérez-Alvarez, Maté, G6 mez Lopez, &
Trujillo, 2018 ; Georgakopoulos, Jayaraman, Fazia, Villari, & Ranjan, 2016 ; Moeuf, Pelle-
rin, Lamouri, Tamayo-Giraldo, & Barbaray, 2018 ; Nudurupati et al., 2007). Les méthodes
classiques de recherche de causes, comme les cinq pourquoi, le diagramme d’Ishikawa,
le QQOQCP, ou l'analyse des modes de défaillance, de leurs effets et de leur criticité
(AMDEC), pour ne citer qu’eux, sont des méthodes descriptives présentant deux incon-
vénients. Le premier est relatif aux ressources humaines et temporelles que mobilisent ces
démarches, puisqu’elles nécessitent, le plus souvent, un travail d’équipe pouvant s’étendre
sur une durée non négligeable. Le deuxiéme inconvénient est lié a la subjectivité pouvant
biaiser la recherche des causes lors de l'interprétation des valeurs des KPIs, ainsi qu’a
la non exhaustivité entrainant plutot un déplacement du probléme que sa résolution. En
effet, I'expérience des décideurs, peut se transformer en inhibiteur lors de leurs processus
décisionnels (Allain, 2013). D’abord lorsqu’ils rencontrent une situation similaire mais pas
identique & une autre ayant déja été résolue, de fausses analogies peuvent étre déduites et
entraver la décision. Ensuite, lors du déroulement de ces démarches, il a été établi que les
participants ont tendance & commencer la recherche de solutions avant d’avoir identifié
les causes racines du probléme (Duret & Pillet, 2011).

Dans le contexte de l'industrie 4.0, les différentes technologies utilisées générent une
large quantité de données. Ces données peuvent provenir des systémes d’acquisition et
concerner les produits, les systémes, et les éléments composant ’environnement de pro-
duction, comme elles peuvent provenir des systémes d’informations. Dans la suite, on
désignera l’ensemble de ces données par "données contextuelles". L’exploitation de ces
données et leur conversion en informations utiles impactent positivement les performances
des entreprises (Bordeleau, Mosconi, & Santa-Eulalia, 2018). Dans notre contexte, nous
voulons exploiter les données disponibles et les KPIs afin pouvoir faire ressortir les rela-
tions causales qui les régissent. L’exploitation de ces données passe obligatoirement par
une analyse de données (Bordeleau et al., 2018).



Par ailleurs, il n’est pas sans rappeler que l'objectif derriére I'identification des liens
causaux entre le KPI étudié et les données contextuelles disponibles, est bien de pou-
voir bien agir. Cette action portera sans doute sur une ou plusieurs causes identifiées.
La connaissance de ces liens de causalité permettra de restreindre le nombre d’actions
efficaces possibles. Néanmoins, en admettant que toutes les relations causales concernant
le KPI étudié aient bien été identifiées, le besoin de les hiérarchiser devient alors fonda-
mental afin de pouvoir faire un choix parmi les alternatives possibles.

Ceci nous rameéne alors a notre question de recherche de deuxiéme niveau, a laquelle
nous tenterons de proposer une réponse : "Comment capturer les relations causales
entre les KPIs et les données contextuelles, et les hiérarchiser selon la force de la
liaison cause a effet 7"

1.2.2 Prise de conscience du besoin d’agir

Avant de passer a ’action, le processus décisionnel devant y mener nécessite un certain
temps. Cette durée a pour point de départ, le moment de la prise de conscience de la né-
cessité d’agir, qui se situe a l'origine de déclenchement du processus décisionnel. Le point
d’arrivée est, dans notre contexte, représenté par le moment ot le choix de la solution est
effectué. Sil’on se place dans un cas de résolution de probléme, une durée trop importante
de prise de décision peut avoir des conséquences considérables sur le déroulement des ac-
tivités, et entrainer de sérieuses pertes. Dans une telle situation, et outre les conséquences
directes et concrétes quune longue durée du processus décisionnel peut entrainer, des
conséquences indirectes sont aussi a prendre en compte . En effet, la pression du temps,
dont le décideur est bien souvent conscient, engendre un stress pouvant avoir plusieurs ef-
fets négatifs sur la prise de décisions : sous stress temporel, les ressources mentales peuvent
étre réduites et des comportements néfastes a la bonne décision ont été remarqués, comme
des erreurs d’évaluation, des dénis d’informations importantes, etc (Ariely & Zakan, 2001).

La figure 1.4 représente un probléme qui se manifeste par une déviation par rapport
a un niveau attendu. Sur la figure, nous pouvons apercevoir que la réduction du temps
de retour a la situation nominale est dépendante de : la diminution du décalage entre
I’apparition et la perception du probléme, la réduction de la durée de la prise de décision,
et la rapidité du déroulement de ’action.

Performance

. Décalage entre Durée de la
apparition et perception prise de Durée de
du probléme décision T'action

/]

Niveau Probléme
attendu

Prise de conscience
du probléme

Décision

Temps

FIGURE 1.4 — Visualisation des étapes pour revenir a la situation normal suite & une déviation.



Pour ce qui est de la durée de la prise de décision, nous avons établi, dans la section
précédente, que I'analyse de causalité a partir des données réduirait considérablement le
temps nécessaire a la recherche des solutions possibles, et que la hiérarchisation des liens
causaux diminuerait le temps de sélection d’une alternative. Ce qui entrainera systémati-
quement une diminution du temps de la prise de décision.

Le décalage entre 'apparition et la perception du probléme est inévitable si 'on est
pas proactif. En effet, il serait judicieux d’anticiper I'arrivée des déviations, afin de pou-
voir agir le plus tot possible. Ceci permettra au meilleur des cas d’éviter complétement la
déviation, et au pire des cas de gagner du temps, a condition, bien siir, que 'alerte de la
déviation ne soit pas intempestive. Ceci revient donc a dire que pour réduire encore plus
le temps de retour a la situation nominale, il serait préférable de prédire les valeurs des
KPIs a surveiller.

Concernant la durée entre la prise de décision et le retour a la situation normale, elle
dépend surtout de la nature et de la difficulté de 'action a entreprendre. Elle dépend
donc de la sortie du processus décisionnel (i.e. la solution choisie), mais n’affecte pas le
processus de prise de décision pas en soi.

1.3 Objectifs

1.3.1 Objectif et fonctions principales du travail de recherche

Cette thése s’inscrit donc dans le contexte de I'industrie 4.0, et vise a répondre au
besoin de 'amélioration de la production et de ses conditions, a travers ’amélioration de
la prise de décision et la réduction de ses délais. A partir des questions de recherche, et
des besoins identifiés dans les sections précédentes, nous définissons ici I'objectif principal
de cette recherche, qui est de : proposer une approche d’analyse causale visant a
améliorer la prise de décision et a réduire la durée qu’elle prend, en exploi-
tant & la fois les KPIs mesurés et les données contextuelles. Afin que cet objectif
global puisse étre atteint, il a été décliné sous forme des fonctions suivantes, auxquelles
la méthode proposée devrait répondre :

— F1 : Identifier, a partir des données, les relations causales entre un KPI d’intérét, et
les données contextuelles, ainsi que les autres indicateurs de performances ;

— F2 : Hiérarchiser les relations causales identifiées pour un KPI donné, selon la force
de la relation, afin de prioriser les actions & mener pour améliorer 'indicateur étudié ;

— F3 : Prédire les valeurs des indicateurs clé de performance, et alerter des déviations.

1.3.2 Postulats de travail

Dans la suite, nous nous appuyons sur les postulats de travail suivants, que nous consi-
dérons comme étant remplis :

— P1: Les systémes d’acquisition des données sont disponibles et déja mis en place. Ce
postulat est étayé par la constatation de 'augmentation considérable de I'utilisation



des IoT, et la continuelle diminution de leurs coiits (Kamienski et al., 2019 ; Marie
& Poindextre, 2020) ;

— P2 : Puisque nous allons effectuer un apprentissage a partir des données contextuelles
et les anciennes mesures des KPIs, nous postulons que les données contextuelles
historiques et les mesures historiques des KPIs, qui nous permettrons d’apprendre &
partir des situations antérieures, sont disponibles. Nous soulignons que le quantité
de données historiques nécessaire est positivement corrélée au nombre de variables
que nous souhaitons inclure dans le périmeétre de 1’étude ;

— P3 : Nous postulons que la hiérarchisation des causes d’un effet se base uniquement
sur les forces des relations causales qui lient cet effet a ses différentes causes. C’est
a dire que nous prenons uniquement compte du degré d’influence entre la cause et
son effet, sans considérer d’autres aspects comme le cotit qu’engendrerait une action
prise sur telle ou telle cause, ou sa difficulté de mise en place;

1.3.3 Meéthodologie de recherche

Cette these représente le résultat d’un travail de recherche scientifique fondamentale,
suivant une méthodologie analytique et expérimentale. Comme le décrit la figure 1.5, cette
méthodologie est composée d'une succession d’itérations entre I’émission d’hypothéses, et
le test et I'observation, jusqu’a arriver a des résultats pouvant étre évalués.

Entrée Etape Sortie

,, Clarification du —
[ Revue de littérature l—»[ probleme |—> Objectifs
Développement
] .
Etude descriptive

FIGURE 1.5 — Méthodologie de recherche.

Etude descriptive

Hypotheses et
expériences

Etude prescriptive

[’évaluation des résultats se fera d’abord en vérifiant par étalonnage si la méthode
proposée répond bien a 'objectif, et donc aux trois fonctions fixées. Ensuite, une valida-
tion se fera a travers une comparaison qualitative et quantitative avec d’autres solutions
proposées pour répondre aux mémes fonctions que les notres.
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Chapitre 2

Etat de l’art

2.1 Concept de la causalité

2.1.1 Place de la causalité dans la prise de décision

Comme précédemment illustré sur la figure 1.4, le processus de prise de décision com-
mence a partir du moment de la prise de conscience d’un probléme ou d’une opportunité
d’amélioration, et se conclut par la mise en place des actions décidées. Entre les deux,
plusieurs étapes, représentées par la figure 2.1, sont nécessaires (Newman, 1971).

Processus de prise de décision

“ : ! J >

Y Y
Compréhension Recherche Choix Implémentation
des solutions de la solution de la solution

FIGURE 2.1 — Phases d’un processus de prise de décision.

La phase de compréhension est fondamentale et conditionne tout le reste du proces-
sus décisionnel (Dash, Bhattacharjee, Singh, Aftab, & Sagesh, 2017). La compréhension
concerne & la fois celle du probléme ou de I'opportunité d’amélioration, et celle des consé-
quences que pourrait avoir une décision sur le probléme traité, ainsi que sur son environne-
ment. Or, ’évaluation du rapport de cause a effet est indispensable a la compréhension et
a I’évaluation des conséquences : le raisonnement causal est le fondement méme de toute
démarche de compréhension (Dash et al., 2017). Il en va de méme pour la recherche des
solutions, puisque le fait d’envisager de potentielles alternatives passe par la considération
et la prédiction des effets que chaque alternative pourrait avoir sur le probléme a résoudre
(Giiss & Robinson, 2014). Une meilleure connaissance des liens causaux jouerait donc un
role clé dans les processus de prise de décision : d’une part, elle permettrait de réduire
les délais de compréhension et de recherche des solutions, d’autre part, la découverte de
nouvelles causes permettrait de s’ouvrir sur de nouvelles alternatives pour traiter le pro-
bléme. S’agissant du choix de la solution, les décideurs peuvent prendre en compte un
ou plusieurs critéres de sélection, outre 'ampleur annoncée de chacune des conséquences
potentielles des décisions envisageables.

De manieére plus générale, la connaissance des liens causaux s’avere utile dans les trois
situations décisionnelles suivantes (Kayser & Levy, 2004) :
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— La planification : lorsque nous connaissons l'effet escompté, et que nous sommes a la
recherche des moyens a mettre en ceuvre pour y parvenir, la connaissance des chaines
causales conduisant a I'objectif permet d’aiguiller la recherche des actions a engager ;

— Le diagnostic : lorsqu'un événement se produit, la connaissance des liens causaux
permet d’identifier ce qui I’a provoqué ;

— La prédiction : lorsque nous observons un événement, et que nous savons qu’il est
une cause d’un autre événement, nous pouvons alors prédire le comportement a ve-
nir.

En pratique, les décisions sont les résultats d’une accumulation d’expériences (Jensen
& Nielsen, 2001), chose qui peut parfois restreindre le champs des possibles lorsqu’il s’agit
d’envisager des alternatives. L’évolution des environnements industriels représente une
opportunité pour tenter de développer des méthodes ou outils d’aide a la décision basés
sur 'analyse de la causalité a partir des données. En effet, la découverte de nouvelles
relations causales a partir des données, et 'invalidation d’autres relations causales sup-
posées connues mais qui sont en réalité erronées, pourraient considérablement améliorer
et accélérer la prise de décision. De ce fait, 'inférence causale a partir des données fait
I’objet de débats depuis plusieurs années concernant sa faisabilité, et les techniques pour
y parvenir le cas échéant.

Dans la suite de cette section, nous allons passer en revue les pratiques de ’analyse de
la causalité, ainsi que les techniques d’inférence causale. Afin de pouvoir se positionner,
et au vu des désaccords autour de ce qui définit la causalité, nous ne pouvons pas faire
I’économie de faire d’abord un panorama sur les différentes définitions et caractéristiques
du concept de la causalité.

2.1.2 Définition de la causalité

La causalité est une notion paradoxalement ambigué et évidente a la fois. C’est un
principe que nous utilisons quotidiennement et naturellement pour désigner une relation
entre deux entités, 'une ayant causé 'autre. Ces entités peuvent représenter des événe-
ments (le convoyeur s’est arrété car le capteur a détecté une surcharge), des états (le
convoyeur est G [’arrét parce que le capteur est en panne), ou des propriétés ou variables
(la rapidité d’un opérateur a exécuter ses taches est due a son expérience). Malgré le fait
qu’il nous soit trés familier, le concept de la causalité a longtemps été étudié par plusieurs
disciplines, et reste encore aujourd’hui sujet a plusieurs divergences de points de vues. Si
la majorité adhére a I'idée que la causalité est essentielle & toute théorie de compréhen-
sion, sa définition n’est pas tout a fait arrétée (Zheng & Pavlou, 2010). Nous entendons
ici par définition, la ou les conditions que doivent remplir les entités concernées, ainsi que
la relation entre elles, pour que cette derniére soit qualifiée de relation de cause a effet :
qu’est ce qui nous fait dire que A a causé B, ou que A est une cause de B?

De nombreux philosophes se sont d’abord penchés sur I’élucidation de cette question
pas tres évidente, du fait qu’aucune observation n’est en mesure de faire le lien entre
une cause et son effet : il n’y a formellement aucune perception sensorielle qui nous
permette d’identifier un tel lien (Besneux, 2017). Certains parmi les philosophes s’étant
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intéressés a la question, auxquels s’ajoutent quelques statisticiens, affirment ne pas croire
a existence méme de la causalité, compte tenu du fait que les relations causales ne se
manifestent pas forcément par des relations physiques réelles (Esfeld, 2010). Leur thése
suppose alors que la causalité serait une pure illusion de ’esprit. Nous écartons cette idée
puisque, fondamentalement, il serait inenvisageable de vivre et de travailler, sans utiliser
de raisonnement basé sur la causalité, quel que soit le nom que 'on lui attribue (Spirtes,
Glymour, & Scheines, 2000). Cela conduirait inévitablement a la fatalité. L’idée selon
laquelle la causalité n’existerait pas est d’autant plus absurde que ses partisans eux méme
agissent comme si la causalité existait : n'importe qui freinerait pour arréter sa voiture.
Dans ce sens, nous partons donc du principe que les liens de causes a effets existent, et
tenterons dans ce qui suit d’établir ce qui les caractérise. Ceci étant dit, nous soulignons
que nous ne remettons pas en question l’existence du hasard, que nous concevons, dans
notre contexte, comme étant l'intersection de deux chaines causales indépendantes dans
I’espace et dans le temps. Par exemple, un opérateur de maintenance s’absente car il
doit garder son enfant malade, qui s’est grievement blessé & la main en essayant d’ouvrir
une boite de conserves (chaine causale 1, qui explique I'absence de I'opérateur) ; le méme
jour, dans l'usine ou travaille cet opérateur, une machine tombe subitement en panne
suite & une coupure d’électricité causée par les intempéries (chaine causale 2, qui explique
la panne de la machine). Ces deux chaines causales sont indépendantes dans le sens ou
aucune entité de 'une n’est intervenue dans ’avénement des événements de 'autre, et
qu’elles auraient pu avoir lieu séparément a des moments différents. Le hasard, inattendu,
se manifeste donc par la rencontre de ces deux chaines causales. L’arrét de production
qui découlera de cette rencontre aurait alors était imprévisible. Dans notre contexte, nous
ne prétendons pas maitriser ce genre de situations. Nous tenterons plutot d’identifier des
relations causales permettant de prévoir de potentielles dérives afin de pouvoir anticiper
les actions préventives adéquates. Etant donné qu’il n’y a pas de consensus autour de la
définition de la causalité, nous parcourons dans ce qui suit les différentes caractéristiques
de la causalité qui ont été proposées dans différents domaines d’étude, afin d’en sélec-
tionner celles qui nous intéressent, et qui s’avérent compatibles avec le contexte de notre
recherche.

2.1.2.1 Causalité et antécédence temporelle

La caractéristique la plus rationnelle et évidente de la causalité est 'antécédence chro-
nologique de la cause par rapport a l'effet : la cause doit toujours précéder son effet dans
le temps.

A cause B = A précéde B dans le temps (2.1)

La composante temporelle de la causalité, admise et reflétée de maniére implicite dans
les comportements communs, fut explicitement exprimée dans 1’axiome posé par Hume,
initiateur des discussions autour de l’analyse de la causalité et de I'inférence causale :

"... Nous pouvons donc définir une cause comme un objet suivi d’un
autre et tel que tous les objets semblables au premier sont suivis
d’objets semblables au second." !

1. Hume, Enquéte sur ’entendement humain, 1748
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On note que l'antécédence temporelle doit toujours étre vérifiee quand il s’agit de
causalité entre deux éveénements concrets, ce qui n’est pas toujours le cas lorsqu’on parle
de lien causal entre deux propriétés, qui peuvent étre cause ou conséquence selon les cas.
Par exemple, si le stress de 'opérateur ’a conduit a faire des erreurs de montage, on
sait que le stress est arrivé avant I’apparition des défauts de montage. En revanche, nous
ne pouvons pas établir si dans I'absolu, le stress est une cause de défauts, ou si c’est
I'inverse, méme pour le méme opérateur, dans d’autres situations, les défauts pourraient
étre susceptibles de stresser 'opérateur. Ce point sera abordé plus tard dans cette section.

Si Pantécédence temporelle liée a la causalité fait 'unanimité (Atallah, 2014), du
moins quand il s’agit d’événements, la question de la régularité a laquelle cet axiome
fait également référence a partagé les scientifiques et philosophes et provoqué plusieurs
désaccords.

2.1.2.2 Causalité et régularité

A linstar de Pantécédence temporelle, Hume a souligné le caractére régulier de la
causalité. L’interprétation de son axiome laisse entendre qu'une cause est forcément suivie
de son effet, quelles que soient les circonstances (Drouet, 2007). Nous pouvons traduire
cela par la proposition suivante :

[A est une cause de B] <= [P(A) =1 = P(B) = 1] (2.2)

Cette assertion fit I'objet de plusieurs critiques. En effet, elle laisse interroger sur
deux points essentiels : la suffisance, et la nécessité de la cause a ’apparition de D'effet.
Par ailleurs, conclure sur I'existence d’un lien causale & partir d’observations répétitives
d’une méme succession de deux événements a trés vite été remis en question, au tra-
vers de contre-exemples, mettant en avant le risque de confondre causalité et corrélation.
Nous aborderons plus dans la sous-section 2.1.2.5 la distinction entre la causalité et la
corrélation.

2.1.2.3 Causalité, suffisance, et nécessité

La notion de régularité a fait ’objet de plusieurs objections (Blanchard, 2018). L’exemple
le plus courant pour réfuter cette idée est celui de I'allumette : gratter une allumette ne
provoque pas toujours une flamme. Ceci nous conduit & aborder deux points supplémen-
taires : la généricité ou 'universalité des liens causaux, et la pluralité des causes pour un
seul et méme effet.

— Généricité des liens causaux : on peut distinguer deux catégories de liens cau-
saux : les causalités génériques, et les causalités singulieres. La causalité générique,
aussi appelée jugement causal générique, fait référence aux liaisons causales entre
variables ou propriétés, tandis que la causalité singuliére concerne des événements
uniques (Barberousse, Bonnay, Cozic, et al., 2011). Par exemple, dire que le stress
de l'opérateur A a causé son ralentissement au travail ne veut pas dire que le stress
des opérateurs cause leur ralentissement. Dans la suite, nous parlerons plutét de
causalité explicative pour désigner la catégorie générique, et de causalité circons-
tancielle pour la catégorie singuliére. Nous nous focaliserons particuliérement sur la
causalité explicative parce que, nous le rappelons, I'objectif est de pouvoir identifier
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les relations causales afin d’entreprendre des actions préventives. Dans ce sens, il
faut que les liens causaux identifiés soient avérés dans plusieurs situations afin de
pouvoir fonder les décisions dessus.

Pluralité des causes : revenons a 'exemple de I’allumette ; si dans certaines condi-
tions le grattage d’'une allumette n’est pas suivi de son embrasement, ceci ne veut
pas dire que dans I’absolu, le grattage d’allumettes n’est pas une cause d’apparition
de flammes. Une absence de dioxygéne ou une présence trop importante de vent,
entre autres, peuvent empécher I’embrasement, mais cela n’enléve rien du caractére
causal du lien entre le frottement et 'apparition de la flamme. Ici, le dioxigéne, la
vitesse, et la direction du vent sont communément pergus comme étant des "fac-
teurs" parmi d’autres participant a I’embrasement. En réalité, ce sont, tout comme
le frottement, des causes élémentaires, d’un ensemble causal permettant d’expliquer
la conséquence (Drouet, 2007). En effet, une cause peut étre nécessaire, mais pas
suffisante pour occasionner son effet. Par conséquent, pour percevoir la causalité
comme quelque chose de régulier, déterministe et universel, il faut que la cause soit
suffisante. Autrement, il est indispensable de connaitre I’ensemble des causes ; qui est
composé de causes non suffisantes mais nécessaires, et dont la conjonction provoque
effet (Lacour, 2017). Cet ensemble, lui méme est suffisant, mais pas forcément né-
cessaire a l'apparition de 'effet (Lacour, 2017) : une allumette peut s’enflammer
en la rapprochant simplement d’une flamme, 'effet apparait alors suite & un autre
ensemble suffisant mais pas nécessaire de causes insuffisantes mais nécessaire. Cette
idée, initialement introduite par Mackie (Mackie, 1965), et qui nous parait plus
convaincante que la régularité absolue, est illustrée sur la figure 2.2. Le diagramme
logique équivalent y est également présenté. Dans l'exemple illustré sur cette fi-
gure, on suppose que tous les ensembles suffisants possibles de causes sont connus,
I'implication donnée par (2.3) est alors vraie :

[P(CL)AP(Co)AP(Cy) = 1] V [P(CAP(Cs) = 1] V [P(C) = 1] = P(E) = 1 (2.3)

ou C a Cg désignent les causes, et E désigne 'effet. De maniére plus générale, on
donc écrire la proposition donnée par (2.4) :

n

V{C,...,C,},ensemble suffisant de causes de E : P(ﬂ C))=1=PF)=1
i=1
(2.4)
Par ailleurs, il convient de souligner que lorsqu’un effet ne peut étre occasionné que
par un seul et unique ensemble causal suffisant (composé d’une ou plusieurs causes),
cet ensemble devient alors nécessaire a ’apparition de 'effet.

2.1.2.4 Causalité et probabilités

Théoriquement, lorsque "toutes les causes insuffisantes mais nécessaires d’un ensemble
suffisant mais pas forcément nécessaire a la production d’un effet" sont connues, nous pou-
vons établir que 'observation de cet ensemble de causes garantit I’observation de I'effet
(Lacour, 2017 ; Mackie, 1965). Cependant, dans la pratique, il se trouve qu’il n’est pas
évident de connaitre toutes les causes, encore moins de les assigner a un ensemble, de
maniére a ce qu'il soit suffisant (Pearl, 2000). En outre, rien ne garantit I'existence d’un
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Ensemble suffisant Ensemble suffisant
et pas nécessaire et pas nécessaire | Cause 1 I | Cause 2 I | Cause 3 I | Cause 4 I | Cause 5 I | Cause 6 I

de causes nécessaires  de causes nécessaires

mais insuffisantes mais insuffisantes

Cause suffisante

mais pas nécessaire ET

FIGURE 2.2 — Schéma explicatif des notions de suffisance et de nécessité causales (a), et diagramme

logique équivalent (b).

tel ensemble (Drouet, 2007). Par ailleurs, les situations ot sont énoncés des liens cau-
saux sont souvent marquées d’indéterminisme. Nous n’énoncons souvent que les raisons
"phares" qui, selon nos croyances, occasionnent l'effet (Pearl, 2000) : pour 'exemple de
I’allumette, nous aurions tendance a dire qu’elle s’allume lorsqu’on la gratte, en dépit des
situations ol cela ne se passe pas comme prévu. La théorie probabiliste de la causalité
a donc pour objectif de considérer la causalité a travers des dépendances probabilistes
(Juhel, 2015). Concrétement, si une cause ne provoque pas systématiquement son effet,
elle le rend tout de méme plus probable (Suppes, 1970). Ainsi, Suppes a défini la causalité
par la proposition (2.5) :

C est antérieur & E et ;
C est une cause de E <= ¢ P(C) >0 et; (2.5)
P(E|C) > P(E)

Cette définition pose trois conditions nécessaires que deux événements doivent rem-
plir pour pouvoir conclure sur l'existence d’un lien causal entre eux. Le premier axiome
de cette définition suggeére l'antériorité temporelle de la cause par rapport a l'effet. Le
deuxiéme axiome exige que I’événement cause soit possible, puisqu’il serait absurde de se
prononcer sur un lien causal dont la cause est impossible & réaliser. De plus, ce deuxiéme
axiome est implicitem(ent exi§é par le troisiéme : pour rappel, pour deux événements A et

P(ANB
B, on a : ]:P)(AlB) = W
strictement supérieure & 0 pour pouvoir calculer la probabilité conditionnelle de 'effet
sachant la cause. Enfin, le troisiéme axiome établit que I'observation de l'effet est d’au-
tant plus probable lorsque la cause est observée. Dit autrement, ’observation de la cause
augmente la probabilité d’observer I'effet. Nous pouvons également dire qu’il est plus pro-
bable d’observer 'effet sachant que la cause a eu lieu, que d’observer 'effet sachant que
la cause n’a pas eu lieu : P(E|C) > P(E|-C). Cette expression est équivalente au der-
nier axiome de la définition (2.5), puisqu’on a, d’aprés le théoréme des probabilités totales :

, il est donc indispensable que la probabilité de la cause soit
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P(E) = P(E|C).P(C) + P(E|-C).P(~C)

P(E|-C).P(~C)
P(E|C).P(C) > P(E)
P(C)] > P(E)

4+ TV

L’équivalence proposée par la définition (2.5) reste a discuter : lorsque le lien causal
entre C et E est avéré, il est logique de conclure que les trois axiomes seraient vérifiés.
Néanmoins, dans le sens inverse, il ne serait pas rigoureux de conclure un lien causal a
partir de la vérification des trois axiomes : cela conduirait & voir des causalités 1a ou il
n'y en a pas (Besneux, 2017).

2.1.2.5 Causalité et corrélation

Inférer une causalité a partir des trois axiomes de la définition (2.5) est une erreur. Il
convient donc de lever la confusion entre causalité et corrélation, et de montrer, a travers
un contre-exemple, que les augmentations simultanées des probabilités de la cause et de
I’effet ne représentent pas une condition suffisante pour inférer une relation causale. Nous
rappelons que ces probabilités sont calculées de maniére empirique, & partir des fréquences
d’observation (Belis, 1995).

La premiére situation pouvant porter a confusion est celle ott deux événements, n’étant
pas reliés causalement, partagent une cause commune. Prenons ’exemple de la consom-
mation de chocolat, et de ’attribution des prix Nobel : une étude a publié des statistiques
soulevant que les pays ot la consommation de chocolat est plus élevée se voient attribuer
plus de prix Nobel que les pays ou le chocolat est moins consommé (Messerli, 2012). La
conclusion de cette étude a rapidement été sur-interprétée et reprise par d’autres études,
clamant a tort que manger du chocolat augmenterait nos chances de recevoir un prix
Nobel (Prinz, 2020). L’incohérence de ce genre d’assertions est d’autant plus prononcée si
I’'on se demande comment le fait qu'un nominé consomme beaucoup de chocolat pourrait
affecter la décision du jury. En réalité, la corrélation entre la consommation de chocolat
dans un pays et le nombre de ses lauréats du prix Nobel peut étre expliquée par I'existence
d’une variable cachée. La richesse du pays, par exemple, peut expliquer cette corrélation :
plus un pays est riche, plus ses citoyens consomment du chocolat puisqu’ils en ont les
moyens ; parallélement, plus un pays est riche, plus les investissements dans 1I’éducation
et la recherche sont importants et nombreux, et donc plus les chances sont importantes
de voir les citoyens de ce pays atteindre le niveau pour étre lauréats du prix Nobel. Ici,
la richesse est une cause commune, que l'on peut également appeler facteur de confusion.

De facon plus générale, si C est une cause commune de E et de F, on dit que les entités
C, E, et F forment une fourche conjonctive (Reichenbach, 1956). Et on a: P(E|C) > P(E),
et P(F|C) > P(F) , et E et F sont corrélées positivement. Par conséquent, lorsque C' a lieu,
les deux probabilités respectives de ses conséquences F et F' augmentent conjointement.

On sait que si deux variables aléatoires sont indépendantes, alors elles sont non-
corrélées (Juhel, 2015). Nous en déduisons que si deux variables sont corrélées, alors
elles sont dépendantes. Nous en constatons que E et F sont dépendants (nous notons
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Richesse

Prix Nobel Consommation
de chocolat

E L F), puisqu’ils sont corrélés . Pour deux événements E et F' tels que £ X F, on a
P(ENF) # P(E).P(F) (Pearl, 2000). Dans notre cas, la corrélation est positive, alors
P(ENF) > P(E).P(F). On peut donc écrire 1'équivalence 2.6 :

P(ENF) > P(E).P(F) < % > P(E)
—  P(E|F)> P(E) (2.6)

De la méme maniére, nous pouvons démontrer que P(F|E) > P(F). Nous en déduisons
que si nous ignorons 'existence de C', et quel que soit 1'ordre chronologique des occur-
rences de E et F', les trois axiomes de la définitions (2.5) seront vérifiés dans un cas ou
dans l'autre pour conclure un lien causal entre E et F': par exemple, si F précede F' dans
le temps, nous aurons : (1) E est antérieur a F, et (2) P(F) > 0 (puisque F est un effet
averé de C, il n’est alors pas impossible), et (3) P(F|E) > P(F). Dans ce cas, et en se
fiant & ’équivalence donnée par (2.5), on pourra conclure, a tort, que E est une cause F'.
Inversement, si c’est F' qui précéde E dans le temps, on pourra conclure, a tort également,
que F est une cause de E. Manifestement, de la causalité on peut déduire la corrélation,
mais la réciproque n’est pas toujours vraie. Un événement peut donc augmenter la proba-
bilité d'un autre sans nécessairement en étre la cause ou la conséquence. Nous avons parlé
ici de corrélation, qui concerne les variables quantitatives, mais ceci est également valable
plus généralement pour ’association, qui peut faire référence aux variables qualitatives
également.

Par ailleurs, le premier axiome de la définition (2.5) suppose que pour conclure une
relation causale entre C' et F, il faut connaitre la chronologie d’occurrence de C' et de F.
Or, comme nous ’avons mentionné plus haut, dans notre contexte, nous nous intéressons
a la causalité générique, et non pas a la causalité singuliére. C’est a dire que ce sont les
liens causaux entre les propriétés, de maniére générale, que nous voulons identifier, et
non pas les liens causaux entre les instanciations de ces propriétés. Il est donc difficile
d’émettre un jugement sur antériorité de deux propriétés dans 1’absolu (Drouet, 2007).
Ainsi, la deuxiéme situation ou la définition (2.5) peut induire en erreur lorsque ’ordre
chronologique absolu des propriétés n’est pas connu ou bien impossible & définir, puisqu’on
a:

P(E|C) > P(E) «> P(g(g)(?) > P(E)
s P(ENC)>P(E).PC)
— P(If(g)C) > P(C)
= P(C|E) > P(C) (2.7)

Il est donc analytiquement prouvable que, de la méme maniére qu’'une cause aug-
mente la probabilité de son effet, 'effet augmente également la probabilité de sa cause.
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Par conséquent, dans les cas oil il est impossible d’établir un ordre chronologique entre
deux propriétés dans I’absolu, et méme en ayant la certitude de I'existence d’un lien causal
entre les deux propriétés, 'augmentation de la probabilité ne nous permet pas d’inférer
le sens de la causalité.

Cette analyse, ol ont été relevés les deux points pouvant induire en erreur quant a
'inférence causale a partir de I’équivalence (2.5), nous conduit donc & considérer seulement
une implication & sens unique. Nous retenons alors la proposition donnée par (2.8) :

C est antérieur 4 E en instanciation et
C est une cause de E = < P(C) > 0 et; (2.8)
P(E|C) > P(E)

2.1.2.6 Causalité et causes sous-jacentes

Suppes (Suppes, 1968) a essayé de pallier au probléme de confusion entre la corrélation
et la causalité en ajoutant un axiome supplémentaire, qui exige cette fois ’absence de toute
cause pouvant faire écran ente deux effets, et donc induire en erreur. Cela se traduit par :

C est antérieur & E en instanciation et ;
P(C 0 t;
C est une cause de £ — (©) > et
P(E|C) > P(E) et

3 O’ antérieur & E tel que : P(E|C,C") = P(E|C")
(2.9)
Ce dernier axiome suggére de vérifier qu’il n’y a aucune autre variable C' qui augmente
la probabilité de l'effet E, de telle maniére que lorsque C’ est observée, I'observation de
C n’apporte aucune information supplémentaire. Pour les mémes raisons discutées plus
haut, et pour d’autres raisons que nous citerons ici, nous nous contentons d’une implica-
tion a sens unique.

Théoriquement, ce dernier axiome aurait pu permettre de résoudre le probléeme de
causalité erronée due a la présence d’une ou plusieurs causes communes sous-jacentes de
deux effets. Cependant, il demeure rationnellement impossible de démontrer la vérification
de cet axiome, et de prouver que toutes les variables pouvant étre observées l'ont effecti-
vement été (Kenny, 1979). L’impossibilité de garantir ’observation de toutes les variables
susceptibles d’étre causes communes de deux effets, représente I'un des plus grands freins
a l'inférence automatique de la causalité (Kenny, 1979). Raison pour laquelle les extrapo-
lations de causalités fallacieuses a partir de simples corrélations ou associations sont trés
courantes. Inversement, il est impossible de prouver que toutes les variables devant étre
observées pour éviter ce probléme ne 'ont pas été.

Bien que ce dernier axiome ne permette pas, dans la pratique, d’identifier avec certi-
tude les liens de causalité, il porte tout de méme une idée de fond qui puisse permettre
d’approcher la causalité. En effet, I'idée de cet axiome nous incite naturellement a dire
que plus le nombre de variables de contexte observées est important, moins élevé serait
le risque de lier causalement et a tort deux effets d’'une méme cause sous-jacente. Faisons
I’analogie avec un lancer de dé non pipé, qui traditionnellement, est I’'un des exemples les
plus symboliques du hasard. Le résultat obtenu lors d’un lancer de dé est alors disculpé
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de toute relation causale ayant conduit a obtenir ce résultat et pas un autre. De cette
perspective, le pronostic le plus ambitieux que nous pourrions faire quant au résultat
serait de dire qu’il serait compris entre 1 et 6. Cette attribution de résultat au hasard
n’est en réalité pas tout a fait rigoureuse, puisque si nous connaissons quelques variables
supplémentaires, nous pourrions faire un pronostic plus précis. Le fait de connaitre entre
autres la position initiale exacte du dé, sa vitesse initiale, sa structure, son poids, et I'en-
semble des forces qui vont étre exercées sur le dé durant sa trajectoire, nous permettrait
de prédire de facon plus précise la face sur laquelle il va tomber. Mais comme ’ensemble
des valeurs de ces variables est souvent difficile a obtenir, nous attribuons le résultat au
phénomeéne du hasard, que nous utilisons quelque part pour justifier notre ignorance. La
connaissance des variables de contexte diminue donc I'étendue de notre ignorance, et per-
met par conséquent d’éviter de faire des erreurs d’interprétation sur les phénomeénes qu’on
essaie d’expliquer, comme elle permet de limiter les phénomeénes que nous attribuons, par
manque de connaissances, au hasard. A Iavenant de cet exemple, explication de tout
phénoméne devient d’autant plus recevable et plausible lorsqu’elle prend compte de plus
de variables de contexte. Si nous revenons a ’exemple de corrélation entre la consom-
mation de chocolat et le nombre de lauréats de prix Nobel par pays, 1'observation de
variables de contexte supplémentaires aurait pu éviter l'interprétation abusive des résul-
tats de I’é¢tude et 'incitation a la consommation de chocolat pour augmenter les chances
de recevoir un prix Nobel.

Pour clore ce point, nous dirions que bien que 1’aspect probabiliste puisse nous persua-
der qu’il y a une relation entre deux entités, il demeure insuffisant pour affirmer I’existence
d’un lien causal. Cependant, le nombre de variables de contexte observées et le risque de
confusion entre causalité et corrélation sont inversement corrélés. Par conséquent, une
corrélation qui demeure pertinente entre deux entités malgré le fait d’observer un nombre
important de variables de contexte nous permet d’approcher la présomption de relation
causale.

Par ailleurs, il est vrai que si aucune corrélation n’est soulevée entre deux entités, il
serait inutile de tenter de trouver un lien causal entre elles. Dans ce cas, I'exploration
des variables de contexte reste malgré tout profitable pour découvrir de nouvelles cor-
rélations, et ensuite potentiellement les causalités liant chacune de ces entités avec les
variables explorées du contexte. En outre, I’espace de recherche des causes est impor-
tant non seulement pour identifier les corrélations trompeuses et découvrir de nouvelles
corrélations, mais également pour identifier les indépendances trompeuses. Lorsque deux
variables A et B sont observées comme étant indépendantes, il se peut que I'indépendance
observée soit due a une troisiéme variable C' non observée qui est inversement corrélée a
I'une des deux variables A ou B, et que ce soit cette corrélation inversée qui annule la
dépendance entre A et B : considérons par exemple trois variables A) Fumer, et B) Pro-
blémes cardiaques, et C') Activité physique, et supposons que dans la population étudiée,
les fumeurs exercant une activité physique ne développent pas de problémes cardiaques.
Si on observe uniquement les variables A et B sans avoir d’information sur la variables C'
on conclura & tort que le fait d’avoir des problémes cardiaques n’est pas lié au fait d’étre
fumeur. Mais en observant la variable C', on conclu que c’est sa corrélation inverse avec
A qui annule la dépendance entre A et B, et que B est dépendante de A et C' a la fois.
La encore, le constat selon lequel 'observation d'un grand nombre de variables favorisera
la présomption correcte de la présence ou ’absence d’un lien causal.
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2.1.2.7 Causalité et transitivité

L’ambition d’explorer les causes dans ’objectif d’éviter des événements redoutés serait
intenable si ’on se cantonne aux causes directes de I’événement en question. En effet, lors
de la recherche des causes racines d’un probléme, le raisonnement transitif est intuitive-
ment adopté (Bonnefond, Castelain, Cheylus, & Van der Henst, 2014). C’est notamment
le principe de la démarche des cinq pourquoi. Le caractére transitif de la causalité, s’il
est avéré, permettrait d’inférer des relations causales indirectes non observées a partir de
relations connues (Von Sydow, Hagmayer, & Meder, 2016). Par exemple, si nous savons
que A — B, et que B — C, et comme le montre la figure 2.3, le caractére transitif de la
causalité nous permettrait de déduire que A — C'. L’emploi du conditionnel ici est élo-
quent, au vu des désaccords autour de cette caractéristique de la causalité, c’est d’ailleurs
pourquoi nous avons choisi de mettre en pointillés 'arc ajouté sur la figure 2.3 pour ef-
fectuer la fermeture transitive. Ainsi, Lewis, défendeur de la transitivité de la causalité,
pose 'assertion (2.10) (Lewis, 1986) :

A est une cause de B <= 1l existe une chaine causale entre A et B (2.10)

La transitivité est souvent indissociable de la causalité, il n’est cependant pas tou-
jours valable de faire des raccourcis entre causes et effets (Halpern, 2016). L’équivalence
(2.10) a fait I'objet de plusieurs critiques appuyées par des contre-exemples (Johnson &
Keil, 2017). En effet, la dépendance probabiliste est non transitive (Falk & Bar-Hillel,
1983 ; Bourgeois-Gironde, 2002). La non transitivité de la dépendance probabiliste peut
également étre démontrée grace a un contre-exemple : admettons que 'on dispose d'un
dé non pipé, considérons les trois événements A) le résultat est impair, B) le résultat

1
est un multiple de 5, et C') le résultat est supérieur a 4, on a alors P((AN B) = 6 et

1
P(A).P(B) = 26’ donc A et B sont dépendants puisque P(A N B) # P(A).P(B). On
1 12
a aussi P(BNC) = 5’ et P(B).P(C) = 65 donc B et C sont dépendants puisque

P(B N C) + P(B).P(C). Enfin, on a P(ANC) — % et P(A).P(C) = 3% _ é donc A est
indépendant de C' puisque P(ANC) = P(A).P(C). On a alors A et B sont dépendants,
et B et C' sont dépendant, mais A et C' sont indépendants. Par conséquent la dépendance
n’est pas une propriété transitive. Par ailleurs, comme nous avons vu précédemment, une
relation causale implique une dépendance. Si on considére trois événements C, E, et F'
tels que C cause E et E cause F, alors C' et E sont dépendants, et E et F' sont dépen-
dants, mais comme nous ’avons montré, cela n’implique pas forcément que E et F' sont
dépendants. La dépendance entre E est F' n’est pas garantie, par conséquent la causa-
lité ne I’est pas non plus, puisque la dépendance est une condition nécessaire a la causalité.

La causalité, selon 'approche contre-factuelle, n’est pas transitive (Kistler, 2011). En
effet, 'approche contre-factuelle de la causalité assert que [A cause B] =[si B n’a pas lieu,
alors A n’a pas lieu]. Et selon 'approche contre-factuelle probabiliste : [A cause B] =[si
P(—B) augmente alors P(—A) augmente|. En supposant que la causalité est transitive,
on a alors [A cause B, et B cause C|] = A cause C. Selon I'approche contre-factuelle,
pour dire que A cause C' il faut que I'absence de C' provoque l’absence de A, ou bien
que l'absence de C' augmente la probabilité de 'absence de A (i.e. P(—A|=C) > P(=A)).
Or, si I'on considére les 4 événements A, B, C', D comme suit : A) le guide de mon-
tage d'un produit comporte des erreurs, B) l'opérateur fait des erreurs de montage, C')
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le produit comporte des défauts, et D) le client retourne le produit. Ici, ’absence du
retour du produit ne provoque pas 1’absence des erreurs dans le guide de montage, on
peut également affirmer de maniére intuitive qu’elle n’augmente méme pas la probabilité
d’absence des erreurs dans le guide de montage. Dans ce cas, et si 'on résonne selon
I’approche contre-factuelle de la causalité, on déduit que A ne cause pas D, ce qui veut
dire que la causalité n’est pas transitive selon la conception contre-factuelle de la causalité.

Paradoxalement, la causalité selon ’approche de production est concue comme un
concept transitif (Hall, 2004). Cette approche suggere de voir une cause comme quelque
chose qui aide son effet a se produire, d'une fagcon ou d’une autre.

Nous ne nous attarderons pas sur les débats confrontant ces deux points de vue, puisque
la causalité peut étre vue a la fois comme une relation de dépendance contre-factuelle et
de production. Selon nous, 'utilisation de la causalité pour des fins de prise de décision
suppose qu’il est préférable d’avoir le plus de granularité possible dans les liens de cause
a effet. Autrement dit, il est préférable de savoir que A cause B, et que B cause C', plutot
que de savoir seulement que A cause C' méme dans le cas ou ¢’est vrai. D’abord pour éviter
toute interprétation abusive, mais surtout pour avoir un large panel de choix d’actions a
entreprendre. Par exemple, si nous savons uniquement que A cause C, et que nous voulons
provoquer un changement de C' en agissant sur sa ou ses causes(s), nous n’aurions pas
d’autres choix que d’agir sur A pour provoquer la modification de C. Cependant, si nous
savons qu’il existe une cause B telle que A cause B et B cause C, nous pourrions choisir,
pour des raisons de cofits, de facilité, ou autre, d’agir sur B pour provoquer un changement
sur C. Néanmoins, dans le cas ol nous voudrions quand méme agir sur la cause racine
A, il faut s’assurer que la transitivité est valable pour éviter de prendre des actions qui
auraient peu ou pas d’incidence sur C'. Nous reviendrons sur les conditions de fermeture
transitive d’un graphe causal dans la section suivante. Pour I'instant, nous affirmons que
méme si la fermeture transitive causale d’'un graphe causal est possible, il est préférable
d’avoir les deux versions du graphe pour pouvoir choisir d’agir sur la cause directe de la
propriété qui nous intéresse, ou sur sa cause indirecte.

(a)

FIGURE 2.3 — Fermeture transitive C(G) (b) du graphe G (a).

2.1.2.8 Causalité et critéres de Hill

Hill (Hill, 1965) s’est intéressé a la notion de la causalité pour la place importante
qu’elle prend dans le domaine de I’épidémiologie. Il a ainsi défini plusieurs critéres sup-
plémentaires qu'une relation causale doit satisfaire. L’objectif initial derriére ses travaux
était de pouvoir capturer les relations causales et de ne pas systématiquement voir la cau-
salité dans toute association, comme nous en avons discuté dans la sous-section 2.1.2.5. 11
a donc établi une liste de critéres qui peuvent étre utilisés pour valider que les liens iden-
tifiés comme causaux le sont effectivement. En effet, nous avons vu que les probabilités ne
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suffisent pas a rendre compte de la causalité, et qu’il faut observer le plus de variables de
contexte possibles pour éviter la sur-interprétation des corrélations, et des associations en
général. Bien que cela soit vrai, et permette de repérer des corrélations non causales, nous
avons vu qu’il est impossible de garantir que toutes les variables de contextes pouvant
faire objet de cause commune de deux effets différents ont été observées. Ainsi, Hill a mis
en place une liste de critéres afin d’examiner le caractére causal d’une association (Hill,
1965). Bien que Hill ait défini ces critéres dans un domaine bien précis et différent du
notre, nous nous y intéressons tout de méme afin d’en sélectionner ceux qui pourraient
étre pertinents dans notre contexte. En effet, la causalité est avant tout un concept de
raisonnement, dont certains principes restent valables quel que soit le domaine d’études
auquel on s’intéresse. Certains parmi les critéres définis par Hill ont déja été discutés dans
les sous-sections précédentes, nous ne nous y attarderons donc pas.

— Force de I'association : plus la cause est présente, plus l'effet ’est aussi. Ceci est
équivalent au troisiéme axiome de I'implication donnée par (2.9);

— Relation temporelle : la cause doit étre observée avant 1’effet, comme discuté dans
la sous-section 2.1.2.1;

— Relation dose-effet : une plus large dose de cause provoque une plus large dose d’ef-
fet. C’est a dire que si A est une cause de B qui lui est positivement corrélée, alors,
a l'observation une augmentation de la valeur de A, on observe une augmentation
de la valeur de B relative a 'augmentation de B. Cette relation étant valable uni-
quement pour les variables quantitatives, n’est pas toujours vérifiable dans notre
contexte. De plus, ceci suppose que la causalité est une relation monotone (Bard et
al., 2005). Or, une cause peut provoquer son effet uniquement au dela d’un certain
seuil, ou encore provoquer son effet positivement jusqu’a un certain seuil, et le pro-
voqué négativement quand le seuil est dépassé;

— Stabilité : selon ce critere, il est d’autant plus probable que la relation identifiée
soit causale lorsqu’elle est observée chez toutes les populations, et qu’elle est stable
dans l'espace et dans le temps. Ce critére n’est pas valide dans notre contexte,
puisque contrairement & I’humain dont 'anatomie est presque semblable chez tous,
un contexte industriel se distingue par ses propres caractéristiques et configurations
(par exemple le nombre de postes, leurs configurations et ordonnancements, la pla-
nification, les moyens, etc) ;

— Cohérence : c’est a dire que les études concluant sur des causalités ne doivent pas se
contredire quand il s’agit des mémes propriétés étudiées (Lavigne & Forrest, 2020).
Pour les mémes raisons d’invalidité de la stabilité de la causalité, ce critére n’est pas
retenu dans notre contexte.

— Plausibilité : un relation, prétendue causale, doit étre plausible pour les décideurs
et experts du domaine, c’est a dire qu’elle doit étre cohérente avec leurs connais-
sances (Bard et al., 2005). La notion de plausibilité peut aider a définir le sens de
la causalité lorsqu’il est inconnu, ou lorsqu’on ne peut pas observer directement les
instanciations du lien causal. Ce critére étaye le fait de qualifier une relation comme
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causale. Néanmoins, il n’est pas nécessaire, puisque nos connaissances peuvent étre
limitées (Bard et al., 2005). L’objectif, étant justement d’identifier des relations cau-
sales insoupconnées, il n’est pas impossible que les causalités identifiées paraissent
non plausibles. Nous soulignons néanmoins que la plausibilité reste un critére im-
portant pour ne pas confondre séquence et conséquence ;

— Spécificité : une cause doit provoquer un seul effet. Ce critére n’est pas applicable
dans notre contexte, puisqu’a l'inverse des causalités en biologie, une entité peut
étre liée causalement & plusieurs effets, c’est le principe méme de la cause commune.
Méme en biologie, ce critére semble étre trés critiqué et non accepté par la commu-
nauté : une exposition peut étre causalement liée a plusieurs maladies (Bard et al.,
2005). Ce critére est donc considéré comme invalide dans notre contexte ;

— Vérifiabilité : une relation, prétendue causale, doit pouvoir étre vérifiée, par exemple
en agissant intentionnellement sur les causes afin de vérifier 'hypotheése selon laquelle
elles provoquent leurs effets. C’est le méme principe que celui de l’intervention pro-
posé plus tard par Pearl (Pearl, 1988). Ce critére semble étre intéressant pour valider
Iexistence d’un lien causal. Cependant il n’est pas toujours facile de vérifier s’il est
satisfait ou pas, notamment des points de vue éthique et économique;

— Analogie : ce critére n’est pas discutable dans notre contexte puisqu’il est propre
au domaine biologique (par exemple lorsque la causalité est argumentée grace a une
analogie sur les animaux).

Parmi ces neufs critéres, aucun n’est suffisant pour établir avec certitude 'existence
d’une causalité. Hill d’ailleurs, ne prétend pas que sa liste soit exhaustive ou suffisante
dans son ensemble, il estime cependant que plus le nombre de critéres satisfaits par une
association est important, plus il est probable que cette association soit causale. Nous
récapitulons donc que dans notre contexte, nous retenons quatre parmi ces
neuf critéres : celui de la force d’association (puisque nous retenons ’aspect
probabiliste de la causalité. Dans la suite, nous préférons continuer a utiliser
la dénomination aspect probabiliste) ; celui de la plausibilité, que nous jugeons
cependant comme facultatif, mais qui reste tout de méme utile pour valider
les relations causales, dit autrement, la plausibilité argumente la validation
d’un lien causal, mais I’absence de plausibilité n’invalide pas I’existence d’un
lien causal; celui de la vérifiabilité, qui, en cas de sa faisabilité, doit obliga-
toirement étre satisfait; et enfin celui de la relation temporelle, nécessaire
uniquement pour les instanciations de causalité. On a donc :

Causalité = Association/corrélation (aspect probabiliste) ;

Causalité = Vérifiabilité (quand la vérification est faisable) ;

Causalité = Relation temporelle (obligatoire uniquement en instanciation) ;
Association/corrélation ~» Causalité ;

Plausibilité ~~ Causalité ;

Vérifiabilité = Causalité (quand la vérification est faisable).

Le symbole ~~ utilisé ici veut dire que le terme de gauche peut servir d’argument
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pour "défendre" I'existence d'un lien causal. Nous utilisons le terme défendre car il s’agit
d’arguments insuffisants pour affirmer la causalité avec certitude.

2.1.2.9 Causalité et acyclicité

La composante temporelle sous-entend ’absence de cycle causal. Cependant, si ’anté-
cédence temporelle est toujours vérifiable dans les instanciations des causalités (i.e. pour
la causalité singuliére), il se peut qu’elle ne le soit pas pour la causalité générique. En
effet, lorsqu’on sait qu’il existe un lien causal entre deux propriétés, il se peut qu’il soit
difficile, voire impossible de définir un sens unique pour ce lien (Drouet, 2007). Ceci peut
étre le cas par exemple entre le stress chez des opérateurs de fabrication et la présence de
défauts sur les produits : 'apparition des défauts peut provoquer du stress, inversement,
le stress peut également provoquer des erreurs de fabrication. Dans de tels cas, les deux
sens de la causalité sont plausibles. Plusieurs situations ot deux entités se causent mutuel-
lement peuvent étre citées pour rejeter ’acyclicité systématique de la causalité générique,
comme par exemple le célébre cercle vicieux entre la maladie et la faiblesse immunitaire
(Williamson et al., 2005 ; Davis, 1988). Ceci n’exclue pas le fait que lors de I'observation
de la manifestation du lien causal, nous observons un seul sens de la causalité a la fois.

2.1.2.10 Causalité et représentation graphique

La causalité est une relation qui se préte a la représentation graphique. La visuali-
sation des liens de causalité sous forme de graphe est souvent préférée pour sa facilité
d’interprétation (Wright, 1934). Les relations causales, caractérisées par leur aspect pro-
babiliste, peuvent étre représentées par des modeéles graphiques probabilistes (Kechaou,
2020), ou les noeuds représentent les propriétés étudiées , et les arcs représentent les liens
de causalité entre les propriétés. Ce type de modéle fournit un schéma de représentation
permettant de prendre en compte les dépendances et les indépendances conditionnelles
entre les propriétés étudiées (Mechri, Simon, & Morel, 2017).

2.1.3 Conclusion

Du fait qu’aucune définition ne permet de cerner la notion de la causalité sans qu’elle
ne soit contredite ou incompléte, les énoncés causaux sont souvent plus faciles & formuler
qu’a évaluer. L’objectif de notre recherche est de fournir une aide a la décision basée sur
la connaissance des liens de causalité. Afin qu'une décision soit bien fondée, il ne faut pas
que les liens de causalité sur lesquels elle repose soient faux. Nous avons alors passé en
revue ce qui semble caractériser les relations causales pour deux raisons :

— Identifier les liens de causalité a partir des observations et ;

— Vérifier la pertinence des liens de causalité identifiés ou déja connus.

Dans cette section, 'exploration et la discussion des caractéristiques de causalité sug-
gérées par les différents domaines a débouché sur la sélection de celles qui nous paraissent
convenables et applicables dans notre contexte. Ces caractéristiques sont & prendre en
compte lors de la recherche de liens causaux, ainsi que lors de I’évaluation de la perti-
nences des liens causaux identifiés ou déja connus. Nous avons également expliqué les
moyens qui permettent d’examiner si les relations entre les variables satisfont bien ces
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caractéristiques ou non. Nous soulignons que lorsque la vérifiabilité n’est pas faisable,
I’ensemble des autres caractéristiques n’est pas suffisant pour affirmer de fagon certaine
qu’un lien est effectivement causal. C’est justement parce que la notion de causalité résiste
a toute définition exacte, et par manque de caractéristiques tranchantes de la causalité que
nous adoptons une approche plutét pluraliste. Nous avons donc essayé de lister une
série de caractéristiques et d’arguments, qui, ajoutés les uns aux autres, nous permettrons
d’approcher la présomption de relation causale, et non pas de I’établir avec
certitude. La figure 2.4 résume ces caractéristiques et arguments, ainsi que les prendre
en compte lors de la vérification et/ou identification des liens causaux, afin d’arriver a
nos objectifs relatifs a 'analyse causale. Les connaissances humaines n’étant pas toujours
disponibles, nous utilisons des pointillés pour tracer leur participation a l'atteinte des
objectifs de construction de structure causale.

Cette section nous a permis d’identifier ce qui caractérise un lien de causalité. Pour
remplir nos objectifs, nous avons également besoin de faire ressortir ce que nous attendons
d’une analyse causale dans son ensemble. La prochaine section concernera les pratiques
et méthodes de résolution de problémes impliquant un raisonnement causal, usuellement
employées dans le monde industriel et en ingénierie.

Caractéristiques Moyens d’évaluation o
de la causalité ou de mise en ceuvre Objectifs
- N
Aspect probabiliste Utilisation du calcul
probabiliste et des
Transitivité ou modeéles graphiques
intransitivité selon probabilistes
s cae g J Identification de nouvelles
potentielles relations
Dépendance de Observation d'un causales
I'espace de maximum de variables
recherche contextuelles Découverte
> d’indépendances
Présence possible fallacieuses
de cycles —|
Dévalidation des relations
Antécédence causales fallacieuses
—> temporelle en
instanciation —|
o Utilisation du concept
_{ Vérifiabilité d’intervention \

1

1

R Exploitation des !

—'{ Plausibilité ‘_ﬂ .p . % --!
connaissances humaines

FIGURE 2.4 — Schéma explicatif des caractéristiques de la causalité et les moyens de les utiliser pour

vérifier ou identifier des liens causaux, ainsi que les objectifs relatifs & I’analyse causale.

2.2 Analyse causale

Dans la section précédente, nous avons exploré les caractéristiques des liens causaux
afin de pouvoir évaluer le type de relation qu’il y a entre deux entités, de maniére a
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approcher la présomption de causalité, ou au contraire d’écarter I’hypothése selon laquelle
la relation étudiée serait causale. L’objectif de cette section est d’introduire les méthodes
de résolution de problémes basées sur un raisonnement causal, afin de faire ressortir ce
que nous attendons d’une analyse causale dans son ensemble, et de faire valoir I'intérét
de nos contributions que nous présenterons dans le prochain chapitre. Nous introduirons
ensuite I'inférence causale a partir des données.

2.2.1 Les indicateurs clés de performance

Un indicateur clé de performance (KPIs), est un attribut quantifiable d’une entité ou
d’une activité qui sert a décrire sa performance (Stark, 2016). Les entreprises utilisent sou-
vent un ensemble de KPIs représentant un ensemble équilibré d’aspects pour mesurer les
performances spécifiques pour chaque activité (comme la poduction, la chaine logistique,
les ventes, etc.), ou générales a I'ensemble de I'entreprise (Liebetruth, 2017). La mesure des
performances permet également de quantifier Uefficacité des actions entretenues (Neely,
Gregory, & Platts, 1995), et représente ainsi un support pour orienter la décision, comme
le montre la figure 2.5. Selon une enquéte menée par (Moeuf, 2018), les experts considérent
qu’une sélection correcte de ’ensemble des paramétres a surveiller est une clé de réussite.
La difficulté la plus importante réside dans le fait d’établir une définition des KPIs, de
maniére & ce qu’elle soit utile aux choix des actions & entretenir pour améliorer les perfor-
mances. L’objectif principal derriére toute mesure de performance est de pouvoir réagir
face aux aléas, ou de simplement entreprendre des actions pour améliorer une situation.
Le résultat de 'action entreprise se refléte ensuite sur le méme KPI. Ceci sous-entend
que l'interprétation et I’analyse du KPI conditionne le choix de ’action & entreprendre, et
par conséquent la mesure de performance a posteriori. En effet, plusieurs recherches ont
confirmé que 'analyse des valeurs des KPIs et I'identification de leurs facteurs d’influence,
souvent réalisées par des experts de maniére empirique et descriptive, ne permettent pas
une identification objective, exhaustive et exacte de toutes les causes directes et indirectes
ayant une influence sur les KPIs (Pérez-Alvarez et al., 2018 ; Georgakopoulos et al., 2016 ;
Nudurupati et al., 2007 ; Moeuf, 2018). Les KPIs représentent a la fois le déclencheur et
la cible finale de plusieurs méthodes de résolution de problémes, pendant que 'analyse
causale en représente le fil conducteur.

i Utilisation !
Sélection Définitions Mesures : Analyses pour orienter | !
i les décisions

_______________________________________

FIGURE 2.5 — Etapes et objectif de la mesure des performances par le biais des KPIs.

Dans notre contexte, nous nous intéressons & l’analyse des KPIs, et la facon dont
elle oriente les décisions. Dans la suite de cette section, nous expliquerons alors en quoi
I’analyse des KPIs n’est pas une tache évidente, avant de présenter les méthodes usuelles
de résolution de problémes pouvant étre régies déclenchées ou régies par les KPIs.
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2.2.2 Interprétation des valeurs des KPIs

Afin de mesurer les performances, il faut d’abord poser la définition de la mesure,
en sélectionnant les parameétres qui interviendront dans le calcul. Selon les objectifs et
les enjeux de chaque activité, un ensemble de KPIs est sélectionné pour étre suivi. La
méthode de calcul de chaque KPI sélectionné est ensuite définie en fonction d’un ensemble
de mesures quantifiables. Bien que ces définitions permettent de mesurer les performances
de maniére a ce qu’elles reflétent fidelement 1’état de 'entité étudiée, elles ne permettent
cependant pas de diriger les actions & entreprendre. En effet, lorsque le KPI indique une
déviation, la définition grace a laquelle il a été mesuré ne fournit pas assez d’éléments
profitables a la prise de décision. Par exemple, si I'indicateur surveillé est le taux de
rendement synthétique (TRS), la formule pour le calculer est donnée par la formule (2.11) :

TRS — Eroducti?n réelle - (2.11)
Production maximum théorique

Si une déviation par rapport & un seuil prédéfini est détectée, la définition de base
donnée par (2.11) n’est pas suffisante pour identifier les éléments sur lesquels une action
directe peut étre entreprise pour rétablir la situation de maniére efficace. En effet, comme
il n’est pas possible d’agir sur le temps de production, puisque ce n’est pas un parameétre
manipulable directement, cette formule ne permet pas, a elle seule, d’engager une action
concréte sans avoir a chercher les causes sous-jacentes de la déviation. Comme illustré sur
la figure 2.6, la phase d’analyse comprend la recherche de liens entre le KPI en question et
les variables contextuelles manipulables (i.e. sur lesquelles une action peut étre entreprise
directement). La complexité de cette analyse reléve du fait que les dépendances entre
toutes les données disponibles et les KPIs sont inconnues (Rabenoro, 2015).

Sélection |

Taux de rendement synthétique

A 4

Mesure :I

TRS

Production réelle

Production maximum théorique

S
Quel(s) lien(s)

A

A 4

Analyse |

Analyses effectuées par les experts de
maniére empirique et descriptive pour
identifier les facteurs qui influent le TRS

)

Utili;
pour
orienter les
décisions

sation

Action(s) sur le(s) facteur(s) influent(s)
pour améliorer le TRS

FIGURE 2.6 — Illustration des phases de I’exploitation d'un KPI en utilisant une analyse descriptive.
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2.2.3 Analyses descriptives des KPIs

— Les cinq pourquoi

Comme son nom l'indique, cette méthode a pour objectif de remonter aux causes
racines d’un probléme en reposant a plusieurs reprises la question pourquoi. Cette
méthode soutient I'idée selon laquelle ’analyse causale doit étre exhaustive
afin de pouvoir éradiquer le probléme depuis sa source. Bien que 1'idée ambitieuse
d’exhaustivité soit pertinente, cette méthode descriptive souffre d’inconvénients sur
plusieurs aspects. D’abord, elle contient une part importante de subjectivité, et ses
conclusions peuvent changer en fonction de la personne qui la conduit. Ensuite,
pour contrer les problémes de subjectivité, elle mobilise beaucoup de ressources,
puisqu’elle se déroule souvent en groupe. En outre, pour limiter les biais, il est
préconisé de la déployer en ’absence des personnes directement impliquées dans le
probléme traité. Par ailleurs, le temps consacré au déploiement de cette méthode
est également conséquent.

— Diagramme d’Ishikawa

Egalement appelé diagramme de causes a effets, ou diagramme des 5M, ce dia-
gramme est trés utilisé, compte tenu de sa généricité et applicabilité a plusieurs
types de problémes (Liliana, 2016). Il a pour principe de classifier les causes selon
leurs catégories (notamment des causes liées aux méthodes, aux matiéres, a la main
d’ceuvre, au milieu, ou aux machines). Cependant, avoir des résultats pertinents
en utilisant le diagramme d’Ishikawa nécessite un travail d’équipe. Ainsi, a l'instar
de la méthode des 5P, cette méthode est sujette a des problémes de mobilisation
de ressources importantes et de subjectivité. Elle inspire tout de méme un aspect
notable pour I'analyse de causalité : tenter d’atteindre ’exhaustivité en cherchant
au dela du périmétre du probléme, a travers ’exploration du contexte dans sa
globalité.

— AMDEC

L’Analyse des Modes de Défaillances, de leurs Effets et de leur Criticité est une
méthode d’analyse de risques faisant appel aux connaissances des équipes en ingé-
nierie et de fiabilité pour optimiser la qualité et la stireté d’'un systéme, une concep-
tion, un processus, ou un service (Stamatis, 2003). Elle aide ainsi a la sélection des
alternatives avec une fiabilité et un meilleur potentiel de sireté (Stamatis, 2003).
Nous la citons parmi les méthodes de résolution de problémes, puisqu’elle traite
des risques et repose sur un raisonnement causal. Pareillement aux deux méthodes
préalablement citées, TAMDEC requiert du temps et un travail d’équipe, et reste
subjective. Par ailleurs, elle nécessite une identification préalable des événements
redoutables (Faucher, 2009), ce qui a pour conséquence un manque de réactivité
face a I'apparition d’événements non traités a priori. Dans cette méthode, la quéte
d’exhaustivité passe par la décomposition du systéme traité et 'étude de ses
composants.

— QQOQCP
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Il s’agit de la méthode "Quoi, Qui, O, Quand, Comment, Pourquoi", qui est sou-
vent labellisée comme méthode d’analyse causale et de résolution de problemes basée
sur un questionnement méthodique. Son objectif est avant tout d’identifier et ca-
ractériser les circonstances dans lesquelles le probléme a émergé. Cette méthode
souffre des mémes inconvénients que celles précédemment présentées.

Diagramme de Paretto

Il ne s’agit pas ici d’'une méthode d’analyse causale a proprement parler, puisque
I’élaboration du diagramme de Paretto suppose une connaissance préalable des
causes, ou du moins les macro-causes. Nous le citons tout de méme ici parce qu’il sou-
léve un aspect intéressant pour l'analyse causale qu’est le classement des causes
par ordre d’importance ou du moins de récurrence.

Arbre de causes

Semblablement au diagramme d’Ishikawa, cette méthode adopte une représenta-
tion graphique, a la différence qu’elle ne classe pas les causes par catégorie. Cette
méthode fait appel & un raisonnement causal arborescent. Elle représente la forme la
plus simplifiée des modéles graphiques causaux lorsqu’elle ne fait pas intervenir
de calcul probabiliste, et posséde une déclinaison : I'arbre de défaillances, qui est
basé sur le calcul de la probabilité de I’événement indésirable a partir des probabili-
tés d’occurrences des causes racines (Mortureux, 2002). L’utilisation d’un arbre de
défaillances suppose une identification préalable de 1’événement indésirable, tandis
que les arbres de causes classiques sont souvent utilisés a posteriori de I’événement
indésirable (Mortureux, 2002).

Graphes causaux

Les graphes causaux représentent une généralisation des arbres causaux. Ils s’en dis-
tinguent par le fait que les liens causaux ne sont pas organisés sous forme d’arbres.
Les structures de réseaux Bayésien sont un exemple des arbres causaux. Ces graphes
sont catégorisés parmi les méthodes descriptives lorsqu’ils sont spécifiés par les ex-
perts, et qu’ils possédent des probabilités associées estimées par les experts ou ne
possédent pas de probabilités associées du tout. Dans un tel cas, ils souffrent des
mémes inconvénients que les arbres de causes, mais permettent une meilleure repré-
sentation lorsque les liens causaux ne sont pas arborescents.

Standards et méthodes internes

Afin de résoudre un probléme, les entreprises possédent souvent une feuille de route
bien définie permettant, entre autres, de remonter aux causes racines du probléme.
Cette feuille de route peut aussi bien étre composée de méthodes propres a ’entre-
prise et d’'une ou plusieurs méthodes précédemment citées, qu’étre exclusivement
interne. Les standards internes, qu’ils soient analytiques ou descriptifs, restent en
tout état de cause propres a I’entreprise pour laquelle ils ont été congus, et manquent

32



ainsi de généricité. Ceci peut représenter un frein au sein méme de l'entreprise gé-
nératrice du standard en cas de changements importants, ce qui a pour conséquence
un manque d’agilité.

Comme nous venons de le soulever, I’ensemble de ces analyses descriptives partagent
des inconvénients communs : subjectivité, implication importante de ressources humaines,
et aspect chronophage. La négation de ces trois principaux inconvénients constituent alors
pour nous des caractéristiques auxquelles nous aspirons pour notre analyse causale. De
plus, les analyses descriptives présentées ci-dessus nous ont permis d’identifier des at-
tributs intéressants, qui feraient également partie des caractéristiques que notre analyse
causale devrait idéalement satisfaire. Par conséquent, pour qu'une analyse causale soit
profitable & la prise de décision de maniére efficace, il faudrait, selon nous, qu’elle satis-
fasse les caractéristiques suivantes :

— Objectivité;

— Implication minimale des ressources humaines ;
— Rapidité;

— Exhaustivité ;

— Prise en compte des variables de contexte ;

— Généricité ;

— Prise en compte de I'importance des causes;

— Respect des caractéristiques de causalité (identifiées dans la section précédente).

L’ensemble de ces caractéristiques sera utilisé lors de la validation de la méthode pro-
posée, au chapitre 5.

Les analyses descriptives, ne fournissant pas assez d’éléments pour satisfaire I’ensemble
de ces caractéristiques a la fois, sont alors inexploitables pour atteindre notre objectif.
C’est pourquoi nous parlerons dans la sous-section suivante de 'inférence causale & partir
des données.

2.2.4 Inférence causale a partir des données

Le constat selon lequel les données deviennent de plus en plus accessibles grace a 1’ac-
croissement de l'utilisation des nouvelles technologies en industrie nous ameéne a poser
nos postulats. En effet, nous considérons que les réponses que nous souhaitons amener
a nos fonctions principales définies dans le chapitre 1, reposent sur le fait que les en-
vironnements de production peuvent étre équipés de systémes d’acquisition permettant
de récupérer toutes les données dont on pourrait avoir besoin. Ceci représente le premier
postulat P1 introduit dans le premier chapitre, et est fondé sur la constatation d’une utili-
sation croissante des systémes d’acquisition de données (Kamienski et al., 2019), ainsi que
sur la chute continuelle des cotits d’acquisition des IoT dans le milieu industriel, comme le
montre la figure 2.7 (Microsoft, 2019). Nous tenons alors a préciser que les problématiques
liées aux contraintes d’acquisition des données sont hors de notre périmeétre.
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FIGURE 2.7 — Courbe décrivant la chute du cofit moyen des IoT.

Le deuxiéme postulat (P2) que nous posons, concerne la possibilité de récupérer les
données historiques issues de ces systémes d’acquisition, ainsi que des valeurs historiques
mesurées des KPIs que 'on souhaiterait analyser. Ces deux postulats sont essentiels,
puisque pour inférer des liens de causalité a partir de données, il nous faut des données a
partir desquelles 'inférence sera faite (P2), et pour collecter ces données, il nous faut des
systémes d’acquisition (P1).

Ainsi, afin d’améliorer la prise de décision par le biais de ’analyse causale, nous propo-
sons d’abord de transformer la figure 2.6 décrivant les pratiques usuelles d’interprétation
de KPIs via une analyse causale descriptive, par la figure 2.8, qui décrit I'idéal auquel nous
aspirons. En l'occurrence, ’analyse descriptive des valeurs des KPIs est alors remplacée
par une inférence causale.

2.2.4.1 Analyse causale a partir des données

Plusieurs techniques de statistiques traditionnelles permettent de décrire les relations
entre les variables. Ces techniques, notamment celles de régression, d’estimation, et de
test d’hypothéses, permettent surtout de déduire des associations entre des variables, ou
d’estimer les probabilités d’événements passés ou & venir (Pearl, 2009a). Dans le contexte
de détection de relations entre variables, nous pouvons citer le test de Pearson, le test
de Spearman, les différentes déclinaisons de I'analyse factorielle, celles de ’analyse de la
variance. Si la fouille de données exploratoire est trés performante pour repérer des cor-
rélations, en particulier des corrélations subtiles qu'une analyse d’ensembles de données
plus petits pourrait manquer, les analyses de la Big data ne révélent pas nécessairement
la causalité, et n’informent pas sur la pertinence et la signification des corrélations détec-
tées 2.

Dans un autre registre, les plans d’expériences permettent de fournir des éléments per-

2. https ://www.nytimes.com,/2014,/04 /07 /opinion/eight-no-nine-problems-with-big-data.html
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FIGURE 2.8 — Illustration des phases d’exploitation d'un KPI en utilisant I’inférence causale.

tinents pour l'identification des liens de causalité. Généralement utilisés dans un souci de
qualité, les plans d’expériences permettent d’évaluer les effets d’un ensemble de variables
sur la variable d’intérét. Bien qu’ils aient pour objectif de fournir un maximum d’informa-
tion tout en minimisant le nombre d’expériences a effectuer (Goupy, 2000), ils demeurent
coliteux en termes de temps de mise en ceuvre, de temps d’analyse des résultats, et de
ressources humaines.

Les techniques que nous venons de citer ici se basent sur les données et permettent de
limiter la subjectivité humaine dans le processus de prise de décision (Tufféry, 2011). Néan-
moins, aucune de ces techniques ne satisfait les caractéristiques que nous nous sommes
fixées pour établir ’analyse causale.

Comme nous 'avons cité dans la section 2.1, les modéles graphiques probabilistes se
prétent a la description et l'interprétation des liens de la causalité. Ceci est d’autant plus
avéré dans notre contexte, puisque, comme mentionné dans le chapitre 1, nous nous inté-
ressons aux situations de prise de décision incertaines ou a risques. Les modéles graphiques
probabilistes présentent ’avantage de pouvoir prendre en considération les incertitudes,
et sont donc en effet adaptés a ce genre de situations (Koehler, 1996 ; Kechaou, 2020). En
particulier, les réseaux Bayésiens causaux offrent une structure de graphe causal ordinaire,
avec en plus des probabilités (Faghraoui, 2013), permettant ainsi de construire un modéle
de raisonnement causal probabiliste. Dans la suite, nous allons présenter les réseaux Bayé-
siens, avant d’introduire les réseaux Bayésiens causaux. Par la suite, et comme 'un de nos
objectifs est de limiter les problémes d’interprétation liés a la subjectivité humaine, nous
allons explorer les techniques d’apprentissage des réseaux Bayésiens a partir des données.
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2.2.4.2 Les réseaux Bayésiens

Un réseau Bayésien est un modéle graphique caractérisé par une structure composée de
neeuds et d’arcs, ainsi que par des probabilités conditionnelles ou marginales affectées aux
neeuds (Taroni, Aitken, Garbolino, & Biedermann, 2006). Le graphe G associé a un réseau
Bayésien est un graphe acyclique dirigé (DAG), tel que G = (V, E),ou V = {V}, V4, ..., V,,}
est un ensemble fini de variables discrétes représentées par les nceuds du graphe et pou-
vant prendre un nombre fini de valeurs; et F un ensemble fini d’arcs reliant les variables
entre elles. Un réseau Bayésien R est alors défini par le couple (G, P), ou P représente
la distribution de probabilités conditionnelles et marginales associée au graphe G. Ainsi,
nous distinguons deux composantes principales d’un réseau Bayésien : une composante
graphique ou structurelle qu’est le DAG associé, et une composante numérique qu’est
la distribution de probabilités associée (Ben Amor, 1988). Un réseau Bayésien peut étre
utilisé dans 1'objectif de 1) représenter schématiquement et de maniére compacte les hypo-
théses sur les indépendances, ou de 2) représenter les influences causales dans un langage
graphique (Pearl, 1995). Dans notre cas, c’est plutot ce deuxiéme objectif qui nous in-
téresse : nous présentons donc ici les réseaux Bayésiens, pour parler ensuite des réseaux
Bayésiens causaux, puisque tous les réseaux Bayésiens ne sont pas nécessairement causaux
(Pearl, 2009b). En effet, l'interprétation d’un réseau Bayésien est valide a partir du mo-
ment ou ce dernier traduit correctement les dépendances et indépendances probabilistes
entre les variables. Or, nous avons vu dans la sous-section 2.1.2.5 que la causalité implique
la dépendance, mais que la réciproque est fausse, dans le sens ot la dépendance implique
corrélation et non pas causalité. Dans un réseau Bayésien causal, les arcs reliant les va-
riables représentent alors les liens de causalité probabilisés, ol la cause est représentée
par l'origine de 'arc, et 'effet par son extrémité.

— Parents Markoviens

Pour chaque nceud V; nous désignerons I’ensemble des parents immédiats de V; par la
notation Pa(V;). Sile nceud A est un parent du noeud B, ceci sera représenté sur le graphe
par un arc allant de A vers B, on dira également de B est ’enfant (ou le descendant) de A.
Nous écrirons alors A — B. A chaque noeud V; est associée une distribution de probabilité
P(V;|Pa(V;)), la condition porte uniquement sur les parents direct du nceud V; (Boreux,
Parent, & Bernier, 2009), ce qui a pour avantage de réduire considérablement le nombre
de probabilités conditionnelles & stocker ou a estimer (Frangois, 2006 ; Bellot, 2002). De
plus, la représentation des indépendances conditionnelles doit satisfaire la condition de
Markov, qui établit que chaque variable est indépendante de ses non descendants condi-
tionnellement & ses parents directs. Ce qui veut dire que si {V;, V3, ..., V;_1} est I'ensemble
des non-descendants de V;, on a I’égalité donnée par (2.1) :

P(VilVi_1, ..., Vo, Vi) = B(Vi| Pa(Vi) (2.12)

En utilisant la régle de chainage, nous pouvons écrire la probabilité jointe de I’ensemble
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{V1,Va,...,V,,} sous la forme suivante :

P(Vi, Va, ..., Vi)

P(Vn‘vnfh ceey ‘/27 %)'P(anla teey ‘/27 ‘/1)
]P)(Vn“/n—la sy ‘/27 m)-P(Vn—1|Vn—2a e ‘/27 Vl)]P)(Vn—Qa Vn—Sv i} ‘/27 ‘/i)
PV Vi1, oo Vi, Vi) P(Vio 1 [Virs ooy Vo, V). oo (V| V2)B(VA)

= [[PVilVies, ... Vo, 1A) (2.13)

Pour un réseau Bayésien, 'égalité (2.12) étant satisfaite, il peut alors étre déduit de
I'égalité (2.13), la formule donnée par (2.14) :

P(Vi, Va, ... Vo) = [ [ P(Vil Pa(V7)) (2.14)

Ainsi, les parents Pa(V;) de V; sont également appelés Parents Markoviens, en réfé-
rence a la condition de Markov. Ils sont alors définis comme étant "un ensemble minimal
de prédécesseurs de V;, rendant V; indépendant de tous ses autres prédécesseurs (ou non
descendants)" (Bellot, 2002). Dit autrement, les parents Markoviens Pa(V;) forment un
sous-ensemble de V; suffisant pour calculer la probabilité de V;. Si un nceud V; n’a pas de
parents, sa distribution de probabilités est alors "inconditionnelle" (i.e. marginale), ou a
priori ; a 'inverse, s’il en a, sa distribution de probabilités est alors conditionnelle.

— Couverture de Markov

Pour un nceud V;, ses parents directs, ses enfants directs, ainsi que ses époux, repré-
sentent sa couverture de Markov. Un nceud Vj est I’époux du nceud V; si V; et V; ont
un enfant en commun. La figure 2.9 illustre la notion de couverture de Markov dans un
réseau Bayésien.

FIGURE 2.9 — Mise en évidence de la couverture de Markov du nceud D.

— Types de connexion

Dans un réseau Bayésien, on peut distinguer trois types de connexions (Naim, Wuille-
min, Leray, Pourret, & Becker, 1999) :
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e Connexion en série : A est une cause de B, et B cause de C. Q

o Connexion convergente (ou V-structure) : B est un effet commun. . .
de Aet C.
©

e Connexion divergente : B est une cause commune de A et C. @

®

®

— D-séparation

La régle de la d-séparation est composée d'un ensemble de critéres permettant d’iden-
tifier les indépendances conditionnelles (Pearl, 1995). En d’autres termes, elle permet
d’identifier si un nceud A est indépendant d’un autre nceud B, sachant un ensemble non
vide de neeuds C' : c’est a dire lorsque C' est observé. Deux nceuds A et B indépendants
sachant C' si tous les chemins entre A et B sont bloqués par un ou plusieurs nceuds ap-
partenant & C'. C’est justement cette régle de d-séparation qui permet de dire, si oui ou
non, un chemin est entre deux noeuds est bloqué.

Un chemin entre A et B est bloqué par un ensemble de nceuds C' si :

e s’il contient un connexion en série A - D — B,ou B - D — A,ou D € C : le
chemin est alors bloqué conditionnellement & D. Ou bien;

e s’il contient une connexion divergente A <— D — B, ou D € C' : le chemin est alors
bloqué conditionnellement & D. Ou bien;

e s’il contient un connexion convergente A — E < B, ou E ¢ C, et tel qu’aucun
descendant de D n’appartient a E : le chemin est alors bloqué conditionnellement

a k.
Nous concevons que cette notion de d-séparation n’est pas trés intuitive de prime
abord. Nous I'explicitons donc avec un exemple. Considérons le réseau Bayésien suivant :

Nous voulons évaluer I'indépendance entre les nceuds C' et D conditionnellement a A,
les seules variables observées sont alors A, C, et D. Afin d’évaluer cette indépendance
conditionnelle, il faut vérifier que tous les chemins liant C' et D sont bloqués par le nceud
A. Il y a un premier chemin D — B — A — C, ce chemin contient la connexion divergente
B+ A — C, et cette connexion est bloquée par A, donc le chemin entre D et C' est blo-
qué par A. Le deuxiéme chemin entre C' et D est C — F — F' — D, ce chemin contient une
connexion convergente, avec un effet commun F non observé (F' ¢ {A}). Cette connexion
est alors bloquée par A. Le chemin est alors bloqué par A. Les deux seuls chemins reliant
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C et F sont bloqués par A. On en déduit que C' est indépendant de D conditionnellement
a A (C 1L DJA). On a alors aussi : P(C|D,A) = P(C|A), c’est a dire que lorsque A
est observée, 'observation de D n’apportera aucune information supplémentaire sur C'.
Nous avons donc également P(D|C, A) = P(D|A), c’est a dire que lorsque A est observée,
I’observation de C' n’apporte aucune information supplémentaire sur D.

Prenons maintenant le graphe suivant, et évaluons I'indépendance entre B et D condi-
tionnellement & C' :

Un premier chemin B— A — D liant B et D est une connexion divergente B < A — D
ou A n’est pas observée (A ¢ {C}), ce chemin n’est alors pas bloqué. Il est inutile de
vérifier le blocage des autres chemins, puisque pour que B et D soient indépendants sa-
chant C', il faut que tout les chemins soient bloqués par C. Nous concluons donc que
B Y D | C. L’observation de D apporte alors une information supplémentaire sur B
lorsque C' est observée, et réciproquement.

Modifions maintenant ce méme graphe, en enlevant I’arc entre A et D. Nous obtenons
alors le graphe suivant :

Si les deux graphes précédents décrivent des liens de causalité, une premiére fausse
intuition que l'on pourrait avoir est que 'information circule de la méme maniére dans
les deux graphes. Ceci est faux, puisque si nous examinons cette fois I'indépendance entre
les mémes nceuds B et D conditionnellement au noeud C', nous obtiendrons des résultats
différents. En effet, un premier chemin reliant B et D est la connexion en série B—C' — D,
qui est donc bloquée par C'. Le deuxiéme chemin est une connexion convergente B—FE— D,
qui est également bloquée par C', puisque la connexion est convergente en F, et on sait
que E ¢ {C}, et F n’a pas de descendants. Le troisiéme chemin B — A — C'— D contient
une connexion en série A — C' — D qui est bloquée par C. Les trois chemins sont donc
bloqués par C. Nous en déduisons alors que B 1. D|C|, par conséquent, si C' est observée,
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I'observation de B n’apportera pas d’information supplémentaire sur D, et inversement.

Nous tenons a préciser que la d-séparation est une notion purement graphique qui
permet de déduire les indépendances conditionnelles a partir d’un graphe supposé correct
(Naim et al., 1999). La comparaison des deux derniers graphes ci-dessus nous améne a re-
venir sur la notion de transitivité évoquée dans la section 2.1. Nous précisons que ces deux
graphes ne représentent pas la méme chose, et que dans le premier graphe, la fermeture
transitive de la chaine A — C' — D refléte les dépendances et indépendances probabilistes
entre les variables. Pour le deuxiéme graphe, les dépendances et indépendances probabi-
listes entre les variables dans ce cas la ne permettent pas la fermeture transitive de la
chaine A — C' — D. La transitivité de la causalité n’est alors pas systématique, et est
conditionnée par les dépendances et indépendances entre les variables étudiées.

2.2.4.3 Probabilités a prior:

Une table de probabilités conditionnelles doit étre associée & chacun des nceuds ayant
un ou plusieurs parents. Concernant les noeuds n’ayant pas de parents, leurs probabilités
marginales doivent alors étre spécifiées. Compte tenu du fait que la valeur d’une variable
représentée par un noeud dépend seulement des valeurs que prennent les parents de ce
neeud, il suffit de spécifier les probabilités du noeud en question conditionnellement &
ses parents, au lieu de spécifier les tables de probabilités jointes complétes. Ceci a pour
conséquence de restreindre drastiquement la complexité de I'estimation des probabilités
conditionnelles. En effet, si un réseau Bayésien contient n variables, le nombre de proba-
bilités a spécifier devient linéaire en n : la complexité est de O(nm) au lieu de O(2") si
I'on veut spécifier toutes les probabilités conditionnelles ; avec m le nombre maximum de
parents (Stuart J. Russell, 2016). Par exemple, pour le graphe illustré sur la figure 2.10,
le nombre de probabilités & spécifier sera de 2 x 5 = 10 au lieu de 2° = 35.

P(C[A)
P(C|B)
P(C|—A)
P(C|=B)

P(D]C) P(E|C)
P(D[=C) P(E[=C)

FIGURE 2.10 — Probabilités conditionnelles et marginales & estimer pour un réseau Bayésien.

L’estimation des paramétres d'un réseaux Bayésiens (i.e. les probabilités condition-
nelles ou marginales des noeuds du réseau), peut se faire par le biais d’une estimation
"manuelle" en interrogeant plusieurs experts du domaine d’étude sur leurs croyances
(Kechaou, 2020). En général, cette estimation est précédée par une définition de la struc-
ture du réseau Bayésien en adoptant la méme démarche. Cette méthode a pour avantage
que la structure définie par les experts est souvent garantie d’étre construite dans un rai-
sonnement causale. Néanmoins, elle demeure subjective, et les experts peuvent omettre
certaines relations causales sous-jacentes, ou qualifier une relation de causale alors qu’elle
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ne l'est pas en réalité. Dans ce cas, les probabilités définies en se basant sur une telle
structure seraient simplement fausses. Et quand bien méme la structure soit parfaitement
exacte, une définition de probabilités basée sur une estimation manuelle ne peut étre que
fortement approximative. La hiérarchisation des causes qui pourra en découler aura donc
de fortes chances de ne pas étre fiable.

Lorsque la structure est fixée et supposée correcte, ’approche fréquentiste peut étre
utilisée pour estimer les probabilités marginales et conditionnelles des noeuds du réseaux
(Naim et al., 1999). Par exemple, pour estimer la probabilité marginale qu'une variable
N Vi=v;

multinomiale V; prenne la valeur v; par P(V; = v;) =~ . La probabilité est alors

assimilée a la fréquence d’observation, il s’agit donc d’une probabilité fréquentielle ou
expérimentale, qui peut étre obtenue a posteriori d’une suite d’observations, en faisant le
ratio entre le nombre de cas favorables et le nombre de cas possibles. Cette approximation
de probabilité doit cependant obéir a la loi des grands nombres, selon laquelle la probabilité
peut étre interprétée comme la fréquence de réalisation avec plus de certitude lorsque la
taille de I’échantillon tend vers I'infini. Or, dans notre contexte, nous avons supposé, par
le biais du postulat P2, la disponibilité d’une quantité massive de données compte tenu de
'utilisation de plus en plus répandue des systémes d’acquisition des données. Ce postulat
suppose également la disponibilité et la complétude des données historiques, et donc
des observations a partir desquelles des fréquences de réalisation peuvent étre calculées.
Nous en déduisons que 'estimation des probabilités a partir des fréquences de réalisation
peut étre réalisable dans notre contexte, & partir du moment ou la structure du réseau
est fixée, et que de cette maniére, le caractére subjectif de 'estimation des probabilités
serait minimisé, et que la présomption & l'exactitude des probabilités estimées serait plus
approchée.

2.2.5 Réseaux Bayésiens causaux

Comme précédemment mentionné, tous les réseaux Bayésiens ne sont pas forcément
des réseaux Bayésiens causaux. En effet, pour les mémes probabilités conditionnelles et
marginales, plusieurs graphes peuvent étre équivalents, mais un seul parmi ces graphes
pourrait capturer les liaisons causales (Leray, 2006). Une classe d’équivalence regroupe
tous les réseaux équivalents. La figure 2.11 illustre trois réseaux Bayésiens équivalents.

FIGURE 2.11 — Réseaux Bayésiens équivalents.

ONORO,

Considérons les trois réseaux Bayésiens de la figure 2.11, tels que A, B, et C repré-
sentent les mémes variables dans les trois graphes. Nous allons a présent montrer que les
graphes G, G, et G3 codent les mémes informations en termes de probabilités, bien que
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I'interprétation en termes de causalité ne soit pas la méme visuellement. En effet, pour
le graphe G, en utilisant la régle de chainage et la condition de Markov (voir 1'égalité
donnée par (2.14)), on a :

P, (A, B,C) = P(A|B) x P(B|C) x B(C) (2.15)

Pour le graphe G, en utilisant encore une fois la régle de chainage et la condition de

P(Y|X) x P(X)

Markov, ainsi que la régle de Bayes selon laquelle P(X|Y) = (Y ,on a:
Pe, (A, B,C) =P(A) x P(B|A) x P(C|B)
B P(A|B) x P(B) P(B|C) x P(C)
=PATTRG CT mm
=P(A|B) x P(B|C) x P(C) (2.16)

Pour le graphe (3, en utilisant, comme pour le graphe G, la régle de chainage, la
condition de Markov, ainsi que la régle de Bayes, on a :

Pe, (A, B,C) = P(A|B) x P(C|B) x P(B)
P(B|C) x P(C)

P(B)
— P(A|B) x P(B|C) x P(C) (2.17)

=P(A|B) x x P(B)

A partir des égalités (2.15), (2.16), et (2.17), nous déduisons que Pg, (A, B,C) =
Pe, (A, B,C) = Pg, (A, B,C). Ces trois graphes sont donc des représentations différentes
des mémes indépendances conditionnelles, et des mémes probabilités jointes. Pour les
trois graphes, ona: AU B, BY C, et AL C|B. Ceci peut étre directement déduit des
graphes en utilisant la notion de la d-séparation. Dans ces conditions, si des liens directs
de causalité existent effectivement entre A et B, et entre B et C', un seul parmi ces trois
graphes les modélise correctement. Ceci est cohérent avec la distinction entre la causalité
et la corrélation que nous avons abordée dans la section 2.1.

La question qui se pose désormais est comment construire un réseau Bayésien cap-
turant les liens de causalité de maniére objective (i.e. en se basant uniquement sur les
données), et dans le cas ou cela ne serait pas possible, comment construire un réseau
Bayésien causal en maximisant 1’exploitation des données observées, et en minimisant la
subjectivité humaine.

2.2.6 Apprentissage des réseaux Bayésiens

Afin de limiter la subjectivité liée & la construction des réseaux bayésiens, I’apprentis-
sage constitue un atout fort, puisqu’il permet d’exploiter au maximum les données. Comme
le montre la figure 2.12, il existe deux grandes familles dans le domaine de ’apprentissage
des réseaux Bayésiens : 'apprentissage de la structure, et I’apprentissage des parameétres.
L’apprentissage des paramétres est conditionné par le fait que la structure soit connue.
Nous nous intéressons donc a 'apprentissage de la structure d’un réseau Bayésien. Une
fois la structure connue, les parameétres peuvent étre estimés d’'une maniére fréquentielle.
Afin d’approcher la présomption d’exactitude d’une structure de réseau Bayésien causal,
il est nécessaire que la suffisance causale soit approchée ; c’est a dire que pour une variable
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d’intérét, il ne faut pas qu’il y ait de variable qui soit cause de la variable d’intérét en
question, et qui ne soit pas observée. Ceci traduit la caractéristique de causalité relative
a la dépendance de 'espace de recherche que nous avons précédemment identifiée, ainsi
que la nécessité de la prise en compte et donc I'observation d’un maximum de variables de
contexte, que nous avons soulevée dans les sections 2.1 et 2.2 comme étant une condition
sine qua non & la conduite d’une analyse causale.

Structure connue ?

Apprentissage
de la structure

Apprentissage des
parametres

FIGURE 2.12 — Diagramme d’activités correspondant au processus de construction de réseaux Bayésiens

par apprentissage.

2.2.6.1 Un probléme NP-Complet

La définition de la structure d’un réseau Bayésien causal s’avére étre une tache difficile
compte tenu de la complexité du probléme. En effet, si nous supposons que nous cher-
chons & modéliser dans un graphe les liens causaux entre n variables ; le nombre N(n) de
combinaisons possibles constituant ’espace de tous les graphes possibles, donné par 2.18,
est exponentiel par rapport au nombre n de variables observées (Robinson, 1977) :

1 si n=0 ou n=1;
N _ ’ 2.18

Par exemple, si nous voulons chercher un graphe modélisant les liens causaux entre
trois variables A, B, et C, il y aura 25 graphes possibles, comme illustré sur la figure 2.13.
Dans un contexte plus complexe, dans lequel la suffisance causale doit étre approchée le
plus possible, le nombre de variables du réseau devient important. Ceci conforte I’idée selon
laquelle la construction manuelle, bien qu’elle soit la plus simple, n’est pas forcément la
plus fiable et peut souvent induire en erreur. Par ailleurs, nous venons de mettre en avant
le fait que I'apprentissage de la structure correcte d’un réseau bayésien est un probléme
NP-complet.

43



® ® ©

FIGURE 2.13 — Réseaux Bayésiens possibles pour trois variables.

2.2.6.2 Approches d’apprentissage de la structure

Les approches d’apprentissage de la structure d’un réseau Bayésiens peuvent étre ré-
pertoriées dans deux catégories : les approches basées sur la recherche d’indépendances
conditionnelles, et les approches basées sur le calcul d’un score (Vandel, 2012).

2.2.6.2.1 Approches basées sur la recherche d’indépendances conditionnelles

Ces approches ont pour objectif de construire la structure d’un réseau bayésien a
partir des contraintes d’indépendances, qui se traduisent par ’ajout ou non d’arcs entre
les variables. Comme précédemment discuté, les opérateurs et relations testables statisti-
quement, comme l'indépendance et la corrélation entre deux variables, sont symétriques
(Hourbracq, Wuillemin, Gonzales, & Baumard, 2018). Leur utilisation individuelle sur un
couple de variables ne permet alors pas l'orientation du graphe. L’idée principale derriére
les approches basées sur les indépendances est alors de d’abord chercher les corrélations
ou indépendances entre les variables par paires pour construire un graphe non-orienté,
puis détecter les V-structures permettant d’orienter le squelette pour obtenir un graphe
dirigé, en utilisant la notion de la d-séparation. Le point de départ de ces approches peut
étre un graphe vide (recherche de corrélations et ajout d’arétes pour former le squelette
du réseau), ou un graphe complet (recherche d’indépendances et suppression d’arétes pour
former le squelette du réseau). L’étape de recherche des V-structures reste inchangée quel
que soit le point de départ choisi, et s’effectue en se basant sur le squelette obtenu a I’issu
de la premiére étape, et sur les indépendances conditionnelles. En effet, si deux variables
sont indépendantes conditionnellement & un ensemble de variables X', alors elles sont d-
séparées par X, et cette d-séparation permet ensuite de détecter les v-structures. A titre
d’illustration, si le squelette contient une chaine A — B — C, et qu’il n’y a aucune autre
chaine reliant A et C', et qu'une indépendance conditionnelle A 1L C|X a été détectée (A
et C' détectés par les tests comme étant indépendants conditionnellement & un ensemble
de variable X), et si B ¢ X alors la seule orientation qui sera possible est A — B « C,
puisque dans le cas ou B ¢ X, le seul blocage possible du chemin par X est obtenue
par la troisiéme composante de la régle de la d-séparation. A Dissue de cette opération,
I'orientation de certaines arétes tant que cela est possible par déduction directe du graphe
obtenu a 'étape précédente. Il est important de souligner que les algorithmes fondés sur
cette approche ne permettent d’orienter un graphe que de maniére partielle. Le graphe
obtenu en utilisant une approche basée sur les tests d’indépendance est alors un graphe
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acyclique partiellement dirigé (PDAG), qu’il faudra ensuite compléter en ayant recours
aux connaissances des experts pour construire le réseau bayésien causal final, qui sera
donc un graphe acyclique partiellement dirigé complété (CPDAG) (Andersson, Madigan,
& Perlman, 1997).

Les tests utilisés pour détecter les indépendances conditionnelles et /ou les corrélations
peuvent différer d'un algorithme a I'autre. Le test x? et le test x? conditionnel, de Pearson,
sont souvent utilisés pour détecter respectivement les indépendances et les indépendances
conditionnelles. D’autres tests existent également comme la corrélation p de Spearman, le
coefficient de corrélation de Pearson, le coefficient V' de Cramér, le test G2, ou encore le
tau de Kendal. Ces tests ne sont pas tous applicables dans les mémes situations, puisqu’il
faut respecter les types de variables admis pour chaque test. Par ailleurs, certains parmi
ces tests, notamment le coefficient de corrélation de Pearson, sont paramétriques : ils sont
valables sous I’hypothése selon laquelle les données suivent une distribution normale, et
il est préconisé d’effectuer un test de normalité avant d’utiliser les tests paramétriques
concernés par cette hypothése. Néanmoins, ’absence de normalité ne représente pas tou-
jours un obstacle, dans le sens ot elle ne rend pas forcément ces test invalides : il suffirait
que les effectifs soient importants pour s’affranchir de cette hypothése (Tufféry, 2011).

2.2.6.2.2 Approches basées sur le calcul d’un score

La deuxiéme catégorie d’approches d’apprentissage de structure d’un réseau Bayésien
est celle basée sur le calcul et la maximisation d’un score. Ce score doit refléter le degré
de correspondance d'un graphe final obtenu par apprentissage, au probléme traité (Naim
et al., 1999). En d’autres termes, il doit refléter la vraisemblance que les données puissent
étre générées a partir du graphe final obtenu. Plus le score est élevé, plus on s’approche du
graphe correct, en admettant qu’il existe un graphe correct. L’apprentissage de la struc-
ture, dans ces approches, s’apparente donc & un probléme d’optimisation. Ces approches
se décomposent & leur tour en (1) approches de recherche du réseau Bayésien dans tout
I'espace des DAG possibles (espace B), et en (2) approches effectuant la recherche dans
un espace restreint composé de DAGs représentant chacun une parmi les classes d’équiva-
lence possibles (espace E) (Ben Amor, 1988) ; chaque classe d’équivalence étant composée
d’un ensemble complet de réseaux Bayésiens équivalents. Les approches (2), suggérant la
réduction de I'espace de recherche, justifient cela par la complexité du probléme qui rend
I’exhaustivité de la recherche inatteignable dés que le nombre de variables est important,
comme discuté dans la sous-section 2.2.6.1. Ce choix est également motivé par le fait que
tous les réseaux Bayésiens équivalents obtiennent le méme score, puisqu’ils encodent tous
les mémes indépendances et indépendances conditionnelles. Par conséquent, au lieu de
parcourir tous les graphes équivalents afin de calculer leurs scores un par un, il suffirait
de calculer le score d’un graphe parmi plusieurs graphes équivalents. Ce graphe sera alors
le "représentant" de sa classe d’équivalence. Concernant les algorithmes basés sur les ap-
proches (1), certains sont gloutons, tandis que d’autres tentent de contourner le probléme
de complexité en effectuant la recherche dans un espace réduit de B en ordonnant les
nceuds, ou en se limitant aux DAGs ayant des structures arborescentes. Etant donné la
complexité de parcours de tous les réseaux différents et celle du parcours des représen-
tants des classes d’équivalence, le score & calculer doit étre décomposable localement afin
d’éviter de le recalculer complétement a nouveau pour chaque graphe candidat, et ce quel
que soit ’espace de recherche. C’est & dire que le score doit pouvoir étre calculé & partir
des scores locaux de chaque noeud. Les expressions des formules fréquemment utilisées
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pour calculer le score S p de I'adéquation d'un graphe candidat G a la base de données
D, son déclinées de la forme (2.19) :

Sa.p =cc+ Z S(X,|Pa(X.)),D (2.19)

=1

ol c¢ représente une constante attribuée au graphe candidat pour le pénaliser sur sa
complexité. Cette pénalité est fonction du nombre de tables de probabilités conditionnelles
nécessaires pour paramétrer le réseau; et s x, pa(x;)),p le score local de vraisemblance que
Pa(X;) selon le graphe candidat soient les parents de X;, calculé pour chaque variable
X;.

A Tlinstar des méthodes basées sur les indépendances, les méthodes basées sur le calcul
d’un score ne permettent pas non plus d’identifier un réseau Bayésien causal avec certi-
tude, puisque les scores sont égaux pour les graphes équivalents. Les connaissances des
experts sont alors sollicitées afin d’identifier le graphe équivalent capturant les relations
causales. L’ordonnancement des nceuds dont certaines approches sont concernées, peut
également étre considéré comme une implication de connaissances humaines.

Le probléme de I'inférence causale en général, et de la découverte de réseaux Bayésiens
causaux a partir des données en particulier, n’a jusqu’a présent pas de solution. Les avis
en la matiére convergent largement sur le fait qu’il est impossible d’inférer la causalité en
se basant uniquement sur les données (Juhel, 2015 ; Boreux et al., 2009 ; John-Mathews,
2017). En effet, la causalité est une notion dont la portée dépasse les données, elle n’ad-
met jusqu’a présent aucune représentation mathématique, et les connaissances humaines
demeurent indispensables pour compléter I'apprentissage.

2.2.7 Conclusion

Aprés avoir identifié les caractéristiques des liens de causalité dans la section 2.1,
nous avons abordé, dans cette section, l'analyse causale dans sa globalité. Nous avons
d’abord décrit I'utilité de 1’exploitation des KPIs pour la décision, puis mis en avant le
role crucial que joue l'interprétation des valeurs des KPIs dans la prise de décision et
I’amélioration des performances. Cette interprétation des KPIs, qui oriente les décisions,
est basée sur l'analyse des liens existants entre le KPI d’intérét et les éléments y exer-
cant des influences. Les analyses descriptives, pouvant se décliner en plusieurs méthodes
ou standards, présentent l'inconvénient d’étre trés subjectives, et cotiteuses en termes de
temps et de ressources humaines. La subjectivité de ce type d’analyse peut induire en
erreur, et par conséquent donner lieu & de mauvaises décisions. Le caractére chronophage
peut également représenter un obstacle a la prise de décision, puisque dans certaines
situations, le probléme traité peut s’aggraver, voire engendrer d’autres problémes supplé-
mentaires. En outre, le caractére chronophage des analyses descriptives est également du
a leur caractére singulier, puisque le processus doit étre redéroulé pour chaque situation
problématique. Par ailleurs, 'utilisation des ressources humaines n’est pas optimisée, dans
le sens ot I’humain ne se voit pas assigner autant de taches a valeur ajoutée comme il
I’aurait pu. Le parcours de certaines méthodes d’analyse causale descriptive ne nous a pas
seulement permis de soulever les défis & relever, mais également de repérer les forces et les
idées intéressantes sous-jacentes a chacune des méthodes parcourues. Ceci nous a permis
d’identifier les caractéristiques que, selon nous, devrait satisfaire une analyse causale, et
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dont nous nous servirons lors de la validation de la proposition. A partir de 1, et en se
référant aux caractéristiques des liens causaux, et en particulier au caractére incertain de
ces liens, nous nous sommes intéressés au réseaux Bayésiens, pour ce qu’ils apportent en
termes de modélisation de l'incertitude, et également pour la représentation graphique
intuitive qu’ils offrent. Aussi, compte tenu des caractéristiques que nous avons identifiées
pour 'analyse causale en référence aux défis et forces des méthodes descriptives, nous
écartons la construction manuelle des réseaux Bayésiens, qui est finalement descriptive
aussi. La construction des réseaux Bayésiens causaux par apprentissage, bien qu’elle soit
basée sur les données, ne peut pas étre complétement affranchie de I'immobilisation des
connaissances humaines. Malgré cela, la construction par apprentissage comprend tout de
méme moins de subjectivité que la construction manuelle, puisqu’elle permet d’inférer un
DAG ou un PDAG & partir des données, qui doit ensuite étre complété. Ceci nécessite
donc moins de connaissances et de temps qu'une construction complétement manuelle, et
comporte moins de risques quant a la déduction a tort de relations causales fallacieuses. La
construction par apprentissage des réseaux Bayésiens causaux, qui reste donc en tout état
de cause une meilleure alternative que la construction manuelle, est tout de méme soumise
a une contrainte forte de suffisance causale. Dans la pratique, il est simplement impossible
de garantir la réalisation, ou du moins la preuve de réalisation, de cette hypothése. Ce-
pendant, grace a ’abondance des données observée de nos jours, et a l'utilisation de plus
en plus répandue des systémes d’acquisition des données, on peut tendre vers la suffisance
causale, sans pour autant la garantir. L’exploitation des systémes d’acquisition des don-
nées ne permet pas seulement d’approcher la suffisance causale qui permet d’invalider les
relations causales fallacieuses en découvrant des causes communes sous-jacentes, mais elle
permet aussi de découvrir de nouvelles relations insoupconnées auparavant. Elle permet
également la prise en compte du facteur humain qui peut étre équipé de systémes d’ac-
quisition, sans pour autant enfreindre ce qui reléve de 1’éthique. Pour toutes ces raisons,
nous optons dans notre proposition pour I'apprentissage des réseaux Bayésiens causaux.
L’objectif serait alors de réduire les connaissances nécessaires pour obtenir des DAG en
se basant sur I'une des approches présentées dans la sous-section précédente (basée sur le
calcul d’un score ou sur la recherche d’indépendances conditionnelles). Le choix de ’ap-
proche sera présenté et motivé dans le chapitre 4 lors de la présentation de 1’algorithme
que nous proposons. Dans notre proposition, nous allons donc procéder a la sé-
lection d’une approche puis d’un algorithme pour ’apprentissage des réseaux
Bayésiens, en motivant notre choix, afin d’y apporter des améliorations de
facon a4 minimiser ’apport nécessaire de connaissances.

2.3 Prédiction des KPIs

La prédiction représente un atout majeur pour la prise de décision. En effet, comme
nous l'avons précédemment expliqué, et comme illustré sur la figure 1.4, la notion du
temps est cruciale pour tout processus de décision. Lorsqu’un KPI donné est surveillé et
qu’'un écart par rapport a 'objectif est découvert, une action doit étre entreprise pour ré-
tablir la situation. Afin d’étre pro-actif, et de réduire le temps de résolution des problémes
en prenant des décisions en temps opportun, il est important de prévoir I’évolution future
de l'indicateur surveillé (Zeng, Lingenfelder, Lei, & Chang, 2008).

La prédiction est un vaste domaine abordé depuis plusieurs années par différentes
disciplines. Nous parlons ici de la prédiction basée sur des données mesurées, collectées,
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simulées, ou issues d’expérimentations. Dit autrement, il s’agit ici de la prédiction par
apprentissage, qui s’avére profitable lorsqu’on travaille sur des systémes ou processus com-
plexes, pour lesquels les connaissances sont souvent trop approximatives pour prétendre
a des preédictions précises (Dreyfus et al., 2008). Dans le domaine de I’apprentissage, la
prédiction (ou régression) désigne le fait de prédire des valeurs numeériques quantitatives.
Par abus de langage, nous employons dans la suite le terme prédiction pour désigner 1)
le classement et la classification automatique, qui permettent de faire une analyse discri-
minante pour prédire la catégorie d'un objet, et 2) la régression.

2.3.1 Apprentissage supervisé

Dans notre contexte, nous avons supposé, par le biais du postulat P2, que I’ensemble
des données contextuelles historiques est disponible, ainsi que les mesures historiques des
KPIs d’intérét. Nous faisons également un postulat sur la structuration de ces données,
dans le sens ou nous admettons que la correspondance entre les KPIs mesurés et les
observations des données contextuelles est déja effectuée. L’apprentissage se fera alors
sur une table de données s’apparentant a la table 2.1, oui les colonnes A, B, C', D, et £
correspondent aux variables contextuelles, et la colonne K PI correspond au KPI d’intérét.

TABLE 2.1 — Structuration des données pour un apprentissage supervisé.

# A B C D E KPI

1 aq b1 C1 d1 €1 k?pl 1
2 ag b2 Co d2 €1 2 k?plg

n a, b, ¢, d, e, kpi,

La disponibilité des données historiques rend possible I’apprentissage supervisé, auquel
nous nous intéresserons donc. L’objectif est donc de construire un modéle de prédiction
qui soit capable de prédire le KPI d’intérét a partir d’une observation des variables contex-
tuelles. Par ailleurs, si plusieurs indicateurs clés de performance doivent étre prédits, et
si plusieurs systémes d’acquisition sont installés pour surveiller les entités concernées, le
modele de prédiction doit étre capable de traiter des types de données qualitatives et
quantitatives. Ceci s’avére étre le cas dans notre contexte.

Une revue de la littérature nous a permis d’identifier les différentes méthodes d’appren-
tissage automatique existantes. Notre besoin de traiter les KPIs qualitatifs et quantitatifs
nous a contraint & écarter les méthodes de classification automatique non hiérarchiques,
telles que la méthode des centres mobiles et les nuées dynamiques, et les méthodes hiérar-
chiques tels que les arbres de décision ; puisqu’elles elles ne permettent pas la prédiction
de variables continues. De plus, la disponibilité des données historiques rend insignifiant
I'utilisation d’un apprentissage non-supervisé, et il serait regrettable de ne pas tirer profit
des données dont on dispose. Les méthodes de classification supervisée telles que les k plus
proches voisins sont également écartées, pour la méme raison évoquée pour la classification
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automatique. La régression et la régression multiple sont largement utilisées pour prédire
les variables quantitatives, cependant leur pouvoir prédictif est limité uniquement aux cas
ou la variable & expliquer et les variables explicatives sont quantitatives (Tu, 1996). Les ré-
seaux Bayésiens peuvent également servir a faire de la prédiction, cependant, les résultats
restent fortement dépendants de la validité de la structure du réseau, qui peut ne pas étre
exacte. Elle dépend également des tables de probabilités conditionnelles qui doivent donc
étre spécifiées, et pour cela, une discrétisation des variables continues est nécessaire, ce qui
a pour conséquence une perte d’information et donc un risque élevé de prédiction inexacte
quand ceci est cumulé avec une structure approximative. Par ailleurs, il existe également la
régression logistique, permettant de prédire une variable dichotomique, donc qualitative,
mais s’avere trés sensible a la multicolinéarité entre les prédicateurs. Enfin, les réseaux de
neurones représentent une technique trés répandue pour répondre au besoin de prédiction.
Ils bénéficient de nombreux avantages, dont I'admissibilité de variables quantitatives et
qualitatives en entrée et en sortie, méme si quelques transformations peuvent étre néces-
saires pour les admettre ensemble en entrée d'un réseau (Tu, 1996). En outre, les réseaux
de neurones présentent une capacité élevée de détection des relations non-linéaires com-
plexes entre des variables dépendantes et indépendantes, grace aux couches intermédiaires
qu’ils peuvent mettre en ceuvre. Ils existent en plusieurs types et peuvent étre appliqués
différemment en fonction du probléme traité. Aussi, I'utilisation massive des réseaux de
neurones sur différentes applications a eu pour conséquence la disponibilité d’un nombre
important de librairies facilitant leur développement, et ce pour leurs différentes variantes.

Pour toutes ces raisons, nous nous intéressons aux réseaux de neurones pour répondre
a notre objectif de prédiction F3.

2.3.2 Réseaux de Neurones

Les réseaux neuronaux constituent un outil d’apprentissage automatique trés efficace
qui a été largement utilisé dans de nombreuses applications industrielles telles que le
controle des processus de fabrication, le diagnostic des processus et des machines, 1’ana-
lyse de la maintenance des machines, et la planification (Martin, Howard, Mark, & Or-
lando, 2014). Comme leur nom le laisse penser, les réseaux de neurones s’inspirent de la
biologie, et leur développement a émané de la tentation d’imiter le traitement des informa-
tion dans le cerveau humain, qui a ensuite suscité un intérét pour le neurone biologique.
Cette unité de base, qui représente le composant principal du traitement de I'informa-
tion, est constituée 1) d’un corps cellulaire contenant le noyau qui traite I'information
et dont l'influx nerveux refléte I'état d’activité du neurone (Boularas & Djalab, 2020),
2) de dendrites, qui captent les informations provenant des autres neurones, représentent
les entrées principales du neurone, 3) de synapses, qui véhiculent I'information vers le
neurone, en moyennant des poids synaptiques, et 4) 'axone, qui représente la sortie du
neurone. L’analogie avec ce mode de fonctionnement a donc donné naissance au réseaux
de neurones, dont le composant unitaire est le neurone artificiel, illustré sur la figure 2.14.

Dans notre contexte, la sortie du réseau représentera soit la valeur quantitative du
KPI, ou bien le dépassement ou non d’un seuil de tolérance préalablement fixé pour le
KPI étudié (i.e. une classification sur la déviation ou la non déviation du KPI). Nous
travaillerons alors sur les réseaux de neurones a sortie unique.

Le traitement d'un vecteur de données d’entrée (X, Xs, ..., X,) s’effectue en deux
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FIGURE 2.14 — Neurone artificiel formel.

phases : la fonction d’agrégation calcule la somme des entrées liées au neurones, pon-
dérées par les poids synaptiques des liaisons, a laquelle s’ajoute un biais b. Un biais se
présente comme un neurone supplémentaire dont la valeur est toujours égale a 1, et qui
est lié aux autres neurones par un poids. Autrement dit, il agit comme une somme de

poids supplémentaires exercant une transformation affine sur la somme pondérée des en-
n

trées. La fonction d’agrégation s’écrit donc sous la forme E x;.w; + b, ol w; représente

i=1
i naptiqu ié & 'entrée ¢ ; le résu mm ndéré nsui
le poids synaptique associé a 'entrée i; le résultat de cette somme pondérée est ensuite
passé en parameétre d’'une fonction d’activation ¢ associée au nceud. La sortie du neurone
n

correspond alors a la valeur de gp(z x;.w; + ). Lorsqu’une entrée n’est pas connectée au
i=1
neurone, le poids synaptique les liant prend la valeur de 0.

La fonction d’activation ¢, également appelée fonction de transfert et souvent non li-
néaire, refléte le potentiel d’activation. A I'image du fonctionnement biologique, elle tient
pour réle de donner la permission de passage d’information ou non, selon si le seuil de
stimulation est atteint ou non. L’intérét de son utilisation est de pouvoir capturer et repré-
senter les dépendances non linéaires. En effet, se cantonner a la fonction d’agrégation, qui
n’est autre qu’une combinaison linéaire, aura pour conséquence que l'efficacité du réseau
ne se remarquerait que dans les cas de dépendances linéaires. De nombreuses fonctions
d’activations usuelles existent et les choix de leurs utilisations dépendent du probléme
traité. Elles sont souvent bornées (souvent entre 0 et 1, ou entre -1 et 1) afin d’éviter les
calculs mobilisant de grands nombres et une consommation de mémoire importante. Tou-
tefois, toutes les fonctions d’activation ne sont pas bornées, certaines ayant un caractére
illimité peuvent s’avérer utiles, entre autres, lors des entrainements lents pour empécher
une potentielle saturation provoquée par 'approximation progressive de 0. Aussi, toutes
les fonctions d’activation ne respectent pas la non-linéarité. Le choix d’une fonction d’ac-
tivation dépend des cas d’utilisation et des particularités qu’ils rendent souhaitables pour
ces fonctions.

La figure 2.15 illustre un exemple de fonction d’activation : la fonction sigmoide, qui
est souvent utilisée, pour les avantages qu’elle présente, tels que la facilité de se dérivation
permettant d’accélérer le calcul de la dérivée et par conséquent de réduire le temps de
I’entrainement, ainsi que ses bornes 0 et 1 induisant une interprétation probabiliste de 1’ac-

1
tivation de la du neurone. Cette fonction s’écrit sous la forme suivante : ¢(z) = iyt
o
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FIGURE 2.15 — Fonction sigmoide.

ol z est le résultat de la fonction d’agrégation. Pour un neurone avec n entrées connectées
chacune au neurone avec un poids w;, 'activation de la sortie du neurone prendra alors
n

la valeur de gp(zl z;w; +b) = = 21?1 peprred

formule, que labz normalisation des données d’entrée est nécessaire, afin que les variables
d’entrée ayant de trés grandes valeurs n’écrasent pas celles prenant de petites valeurs.
Avec des variables variant sur la méme échelle, et dans le cas d’une classification utilisant
la fonction Sigmoid, 'apprentissage ajuste les poids w; et le biais b de maniére a ce que
(3", x;.w;+Db) prenne une grande valeur (positive) pour les observations (X1, Xo, ..., X,)
dont la sortie attendue est 1, et une petite valeur (négative) pour les observations dont la
sortie attendue est 0.

Nous pouvons percevoir, a travers cette

Comme précédemment mentionné, 'atout majeur des réseaux de neurones réside dans
leur capacité de traitement de relations complexes, ce qui est le cas dans notre contexte.
Cette capacité est atteinte grace a la possibilité de circulation de l'information entre
plusieurs neurones interconnectés et disposés en une ou plusieurs couches intermédiaires
précédant la sortie finale. En effet, bien que les fonctions d’activation fréquemment uti-
lisées sont assez simples et monotones, leur combinaison fait qu’elles peuvent approcher
n’importe quelle fonction (Tufféry, 2011). Ceci est notamment le cas dans les réseaux de
neurones de type "perceptron multi-couches" (MLP), ot I'information se propage dans
un sens direct : des entrées vers la sortie en traversant la ou les couches cachées. La figure
2.16 illustre la topologie d'un réseau de neurones du type perceptron multi-couches com-
plétement connecté, & deux couches intermédiaires, et la figure 2.17 illustre la propagation
de 'information dans ce méme réseau, ou la premiére couche intermédiaire comprend n
neurones, et la deuxiéme en contient m.

L’exactitude de la prédiction dépend alors des fonctions utilisées pour calculer la sor-
tie, qui elles mémes dépendent des poids qu’il faut fixer correctement. Par conséquent,
la force de la prédiction dépend, entre autres, du choix de la fonction d’activation et de
I’estimation des poids. L’estimation de ces poids est conditionnée par la structure du ré-
seau et par la fonction d’activation utilisée, puisque pour un seul et méme probléme et
avec les mémes données d’entrée, les poids seraient différents d’un réseau a un autre si les
deux réseaux ne possédent pas le méme nombre de couches et de neurones traversés, et
si les couches et les neurones cachés ne sont pas traversés de la méme maniére (i.e. avec
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Couche Premiére Deuxiéme Couche de
d’entrée couche cachée couche cachée sortie

FIGURE 2.16 — Représentation d'un réseau de neurones du type perceptron multi-couches & deux

couches intermédiaires.

Couche Premiére Deuxiéme Couche de
d’entrée couche cachée couche cachée sortie

FIGURE 2.17 — Représentation de la propagation de I'information dans un réseau de neurones du type

perceptron multi-couches a deux couches intermédiaires.

des fonctions d’activation différentes). L’apprentissage qu’effectue un réseau de neurone,
dont la structure est fixée, se fait alors & travers l'optimisation des poids. En général,
dans les réseaux type MLP, I'apprentissage peut commencer avec des poids aléatoires, qui
évoluent a chaque itération de 'apprentissage, en fonction de l'erreur en sortie, jusqu’a
ce que l'erreur en sortie soit minimisée (i.e. ’écart observé entre la sortie prédite Y* et la
sortie attendue Y'). Il existe plusieurs algorithmes pour optimiser les poids dans le cadre
d’un réseau MLP, comme par exemple la rétro-propagation du gradient.

L’utilisation d’un réseau de neurones pour la prédiction nécessite alors la mise en
ceuvre de plusieurs étapes (Tufféry, 2011) :

— La préparation des données d’entrée : qui correspond & la normalisation pour éviter
I’écrasement et les problémes d’approximation rapide des limites lorsque la fonction
d’activation est bornée;

— La construction du réseau de neurones : qui comprend la définition de la structure
du réseau de neurones, et ses paramétres, notamment les poids synaptiques, le taux
d’apprentissage, le choix de la ou les fonctions d’activation a utiliser, le choix de
I’algorithme d’optimisation des poids, et d’autres paramétres auxquels nous revien-
drons plus en détail dans le prochain chapitre ;

— L’apprentissage du réseau : qui se traduit par 'optimisation des poids de liaisons
entre les neurones jusqu’a obtenir des poids finaux minimisant l'erreur ;
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— Le test du réseau;
— L’application du réseau ;

— La dénormalisation des données en sortie si nécessaire.

2.3.3 Conclusion

Les réseaux de neurones peuvent servir dans notre contexte a la prédiction des valeurs
des KPIs, ou de leurs états afin d’alerter sur de potentielles futurs déviations, sur la base
d’un ensemble de variables contextuelles. Par ailleurs, dans le cadre de nos objectifs, nous
allons voir, dans la prochaine section, que les réseaux de neurones peuvent éventuellement
avoir une autre utilité que celle de faire de la prédiction, ce qui rend le choix de I'utilisa-
tion de cette technique encore plus privilégié. Cependant, la construction des réseaux de
neurones, étape clé conditionnant leur efficacité, n’est pas trés évidente. En effet, elle est le
résultat d’'un processus empirique itératif de définition de la structure et des paramétres,
puis apprentissage et test des performances du réseau. Ceci entrave la rapidité de déploie-
ment et 'aspect générique que nous voulons donner & notre proposition, puisqu’il faut
reconduire ce processus itératif pouvant étre long et fastidieux pour chaque KPI étudié.
Par conséquent, la construction des réseaux de neurones représente désormais
pour nous un sous-objectif, dans le sens ot nous allons tenter d’automatiser
ce processus.

2.4 Hiérarchisation des causes

La hiérarchisation des causes représente un atout majeur pouvant nettement améliorer
I’efficacité du processus de prise de décision. En effet, si nous pouvons faire de la prédic-
tion sur un KPI qui nous intéresse, et que nous connaissons les entités qui lui sont liées
causalement, la connaissance du degré avec lequel chacune de ces entités influe sur le KPI
pourrait nous aider & faire la sélection d’une alternative d’action parmi plusieurs. Le role
que peut jouer la hiérarchisation dans un processus de prise de décision se ressent donc
particulierement dans la phase "choix de la solution", illustrée précédemment sur la figure
2.1.

Les tables de probabilités conditionnelles associées a un réseau Bayésien peuvent servir
a l'interprétation des influences des différentes causes sur le KPI d’intérét. Or, dans les
contextes industriels, les systémes sont souvent complexes, et un KPI auquel on s’intéresse
fait partie d’'un grand nombre de variables pouvant expliquer la déviation. Il en résulte
un réseau bayésien complexe décrivant les relations entre le KPI étudié et les variables
contextuelles, dans lequel chaque nceud peut prendre différents états et peut avoir des pa-
rents, qui peuvent a leurs tours prendre plusieurs états également. Cela conduit a devoir
inférer et interpréter, pour chaque variable, les combinaisons des différents états, issues de
nombreuses grandes tables de probabilités conditionnelles qui peuvent étre trés difficiles
a interpréter (Castellani, 2013).

A cela s’ajoute le fait que la plupart des personnes ne peuvent pas interpréter les
informations au-dela de quatre dimensions, ce qui peut étre trés vite atteint lorsque les
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nombres de variables et de leurs états augmentent (Pollino & Henderson, 2010). Les ni-
veaux d’influence peuvent toujours étre saisis en effectuant une analyse de sensibilité sur
les différentes combinaisons d’états des nceuds impliqués, mais cela prend souvent du
temps (Kjeerulff & van der Gaag, 2013), et n’est donc pas pratique dans un contexte ot
des décisions doivent étre prises rapidement.

Comme précédemment expliqué, I'accumulation des fonctions d’activation sur plu-
sieurs couches, permet d’approcher n’importe quelle fonction. En s’intéressant de plus
prés a cette facon de prédire la sortie, on se rend compte qu’en plus de pouvoir prédire
les événements futurs, une fois que le modeéle fournissant de bonnes performances a été
construit, leurs poids finaux peuvent étre récupérés et analysés dans le but d’identifier
les facteurs ayant les plus importants impacts sur la sortie. Les poids synaptiques qui
évoluent pendant ’apprentissage représentent les seuls inconnus a déterminer, pour que
la fonction globale de prédiction puisse approcher la fonction réelle inconnue liant les en-
trées a la sortie. En effet, les poids des connexions peuvent étre considérés, par analogie,
comme étant équivalents aux coefficients 5 dans les modéles de régression, et contiennent
la "connaissance" acquise par un réseau de neurones aprés son entrainement. Ces poids
représentent alors en quelque sorte la force des connexions entre les unités d’un réseau de
neurones, et mettent en évidence les degrés d’importance des valeurs des entrées (Han,
Pool, Tran, & Dally, 2015). Ceci n’est sans aucun doute valable que lorsque le réseau est
performant.

Par conséquent, afin de remplir notre objectif de hiérarchisation des causes,
nous nous intéresserons a ’exploitation des poids finaux des réseaux de neu-
rones pour l'interprétation des influences des variables d’entrée sur la sortie.
Ceci n’étant possible que si nous disposons d’un réseau de neurones ayant un
bon pouvoir de prédiction, notre sous-objectif de construction automatique
des réseaux de neurones prend encore plus de sens, puisqu’il sera utile a notre
démarche de hiérarchisation des causes.

2.5 Conclusion générale

Dans ce chapitre, nous avons abordé les points indispensables a I'introduction de notre
proposition. Notre objectif étant de fournir une méthode d’analyse causale basée sur les
données, nous avons commencé par explorer la notion complexe de la causalité. Cette
notion, n’ayant a ce jour pas de définition arrétée, et n’étant pas mathématiquement
représentable, nous avons listé ’ensemble des caractéristiques communes des liens cau-
saux génériques. Nous en avons sélectionné un ensemble qui nous a paru adapté a notre
contexte. Les caractéristique de causalité identifiées vont servir a la fois de fondement
pour développer notre méthode d’analyse causale, et de support pour vérifier la validité
des liens causaux une fois ces derniers détectés par la méthode proposée. Par la suite,
nous avons fait un panorama sur les pratiques usuelles de résolution de problémes basées
sur une analyse des causes. Ceci nous a permis de souligner les manques dont souffrent
chacune des analyses descriptives, et les forces et idées intéressantes a partir desquelles
nous pouvons nous inspirer pour notre analyse causale. Par conséquent, les forces identi-
fiées, et la négation des inconvénients identifiés, représentent les caractéristiques relatives
a notre analyse causale dans sa globalité. Ces caractéristiques nous ont aidé a faire le
choix sur 'approche que nous adopterons pour construire notre analyse causale, et seront
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utilisées lors de la validation de la proposition, afin de vérifier si ’analyse causale que
nous développons répond bien & nos attentes. Nous nous sommes par la suite arrétés sur
les réseaux Bayésiens, pour les atouts qu’ils offrent quant a I’analyse causale & partir des
données, et a la représentation graphique aisément abordable. Nous avons déduit, pour
plusieurs raisons, que la construction des réseaux Bayésiens par apprentissage représente
une meilleure alternative que la construction manuelle. Nous avons tout de méme sou-
ligné que l'apprentissage de la structure causale des réseaux Bayésiens n’est pas tout a
fait garantie dans son ensemble, et que les connaissances humaines restent indispensables,
quelle que soit la méthode d’apprentissage adoptée. L’enjeu est alors de tenter de réduire
au maximum ’apport en connaissances.

Par ailleurs, le besoin de proactivité nous a conduit & aborder les techniques pour
prédire les événements futurs. Nous nous sommes ensuite attardés sur les réseaux de neu-
rones, en raison de leur forte capacité de modéliser les non-linéarités, de la nature des
données que nous voulons manipuler dans notre contexte, de la grande disponibilité de
la littérature & ce sujet, des nombreuses applications déployées, et de 'accessibilité de
librairies facilitant leur développement selon le besoin. Par la suite, nous avons mis en
évidence la complexité de construction d’un réseau de neurones, qui représente alors un
obstacle & notre ambition de généricité et de rapidité. Nous nous sommes donc fixés le
sous-objectif d’automatiser le processus empirique et itératif de la construction des ré-
seau de neurones. En outre, nous avons expliqué que 1'utilisation des réseaux de neurones
peut servir non seulement a la prédiction du KPI, mais également a la hiérarchisation
des causes du KPI prédit, puisqu’ils apprennent des poids qui lient mathématiquement
les entrées a la sortie. Nous nous sommes donc fixé pour objectif I'exploitation des poids
finaux d’un réseau de neurones servant a la prédiction, pour répondre a l'objectif de la
hiérarchisation des causes d'un KPI donné. Nous avons tout de méme soulevé le fait que
la hiérarchisation des causes ne peut étre conduite de cette maniére que si I'on dispose
de réseaux de neurones performants, puisqu’un réseau de neurones prédisant mal la sortie
encode forcément des poids qui ne reflétent pas correctement les forces de liaisons entre les
entrées et la sortie. Ceci rend d’autant plus utile pour notre sous-objectif de construction
automatique des réseaux de neurones.

Etant donné I’ensemble de ces éléments, nous allons construire, pas a pas, dans le pro-
chain chapitre, une architecture a notre proposition, conformément aux besoins identifiés
dans ce chapitre, et aux choix que nous y avons effectués. Cette architecture sera donc
composée de trois briques, correspondant chacune & un besoin relevé dans le présent cha-
pitre : une brique pour faire de I’analyse causale par apprentissage de réseaux Bayésiens,
une brique pour automatiser la construction des réseaux de neurones, et une brique pour
la hiérarchisation des causes en utilisant les poids issus du réseau de neurones issu de la
brique précédente. A ces trois briques s’ajoute une quatriéme brique servant a combiner
les résultats et fournir une aide a la décision.
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Chapitre 3

Architecture de la proposition

3.1 Introduction

Dans le premier chapitre, nous avons d’abord introduit les motivations, le contexte,
et les objectifs de nos travaux, pour ensuite postuler un ensemble d’hypothéses dont nous
avons tenu compte lors de notre analyse de 1’état de ’art dans le deuxiéme chapitre. Cette
analyse nous a avant tout permis d’élucider la notion complexe de la causalité. L’absence
de définition satisfaisante et compléte pour cette notion nous a conduit a établir une liste
de caractéristiques qui permettent d’approcher la présomption d’existence d’un lien causal
entre deux entités. Les méthodes d’analyse causale ont ensuite été abordées et discutées,
et il en a résulté que les réseaux Bayésiens semblent représenter une méthode intéressante
pour répondre a notre objectif d’analyse causale. La prédiction, faisant également partie
de nos objectifs, a ensuite été abordée, et le choix d’utiliser les réseaux de neurones a
cette fin a été justifié. Nous avons également soulevé que notre objectif de classer par
ordre d’importance les entités liées causalement & un KPI d’intérét pourrait étre rempli
en utilisant les réseaux de neurones.

Dans ce chapitre, nous allons introduire I’architecture de notre proposition, pour en-
suite mettre en avant, dans le prochain chapitre, I’ensemble des contributions que nous
suggérons pour pallier aux limites de chacune des techniques choisies, et pour répondre
a l'objectif de la thése dans son ensemble, tout en respectant ’architecture que nous
proposons dans le présent chapitre.

3.2 Construction progressive de ’architecture de la pro-
position

L’objectif de nos travaux s’inscrit dans le cadre de la supervision des systémes pour
I’aide & la décision. La supervision peut aussi bien concerner des projets d’ingénierie, des
systémes de production, des systémes d’information, ou encore ’état de santé d’un indi-
vidu, pour ne pas se restreindre au domaine de l'ingénierie. Selon (Mirdamadi, 2009), la
supervision est fondée sur 'acquisition des données en temps réel, et tient un role déci-
sionnel d’optimisation dans le sens ou elle doit inclure une analyse des données collectées
afin de les rendre utiles pour le processus de prise de décision. Elle doit donc permettre
une accélération de la prise de décision, et une amélioration de la pertinence des décisions
afin de mieux garantir ’atteinte des objectifs fixés.
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Il convient également de souligner que la supervision ne doit toutefois pas étre confon-
due avec le pilotage. En effet, ces deux notions sont complémentaires et agissent dans
deux sens opposés (Mirdamadi, 2009) : le pilotage se manifeste par la mise en ceuvre des
actions, en fonction des résultats issus de la supervision. Il s’agit, en d’autres termes, de
I’exploitation des données rendues utiles par la supervision. Le pilotage dépend donc des
objectifs & atteindre et de la supervision, et vient en aval de cette derniére. La figure 3.1,
adaptée de (Pujo & Kieffer, 2002), illustre le déroulement des opérations de supervision
et de pilotage dans un contexte de production.

Supervision Pilc

7z 2 7z

Planification - g / \ / \ 7 g
Programmation i , / \ / \ i ,
Ordonnancement .~ . / \ / \ S

Conduite / \ / \

Commande u u
| Systeme opérant |
Temps

FIGURE 3.1 — Déroulement des opérations de supervision et de pilotage dans un contexte de production.

Notre proposition porte principalement sur la phase d’analyse des données requise par
la supervision, et ses résultats peuvent étre exploités pour réaliser le pilotage. La figure 3.2
met en évidence le positionnement de notre proposition dans les opérations de supervision
et de pilotage. Elle permet alors de rendre compte que notre proposition ne traite pas de
la supervision dans sa globalité, mais plus spécialement de ’analyse des données qui en
fait partie. L’exploitation des résultats issus de cette analyse de données, ainsi que la pré-
diction, représenteront ensuite un fondement pour la prise de décision, et par conséquent
pour le pilotage. Comme illustré sur la figure 3.2, 'analyse des données suppose la collecte
et la mise en disponibilité des données, ainsi que leur agrégation et leur pré-traitement.
Dans notre proposition, ’analyse des données est "orientée causalité", par conséquent, le
pilotage qui s’en suit I'est également. L’objectif est donc d’améliorer les performances par
le biais de la découverte des liens causaux qu’elles ont avec les entités manipulables, sur
lesquelles des actions pourraient étre engagées pour améliorer les performances de maniére
indirecte.

La prédiction des KPIs, qui n’est pas a4 proprement parler incluse dans I'analyse des
données, et qui n’est pas représentée sur la figure 3.2, a pour objectif de permettre la
proactivité face aux potentielles futures situations critiques. Elle se base sur les valeurs
historiques des données contextuelles et du KPI traité pour permettre ’apprentissage,
et suppose la disponibilité en temps réel des données contextuelles afin d’appliquer le
modeéle appris et donc de prédire le KPI. Le pilotage est donc déclenché dés lors que la
prédiction dévoile une déviation, et est orienté par les résultats des analyses préalable-
ment effectuées. Ceci suppose alors de connaitre un seuil de tolérance au dela ou en deca
duquel la performance ne correspondrait pas aux attentes. La prédiction peut concerner
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FIGURE 3.2 — Positionnement de notre proposition dans le cadre des opérations de supervision et de

pilotage.

directement 1) la valeur du KPI : dans ce cas, le seuil de tolérance ou la valeur attendue
doit étre spécifié(e) afin d’effectuer une comparaison selon laquelle des actions devraient
étre engagées ou non; ou 2) inclure implicitement cette comparaison : dans ce cas, la
prédiction se fait sur I'acceptabilité du KPI, il s’agirait alors plutot d’'une classification
permettant de statuer si la performance serait adéquate ou non, auquel cas des actions
devraient alors étre engagées sur les entités manipulables liées causalement au KPI d’in-
térét. La figure 3.3 illustre les diagrammes SADT correspondant au déclenchement du
pilotage dans ces deux situations. Nous soulignons qu’ici, le terme "déclencher" n’a pas
de connotation automatique. En effet, dans le périmétre de notre proposition, les actions
ne sont pas déclenchées de maniére automatique comme c’est le cas notamment des sys-
témes cyberphysiques grace a des commandes envoyées a des actionneurs, mais par les
décideurs ou les personnes concernées, qui, en fonction de la prédiction et des informations
sur les liens causaux qu’ils ont a disposition, prennent une décision et la mettent en ceuvre.

Afin de construire progressivement ’architecture globale de notre proposition, nous
suggérons ici de procéder en utilisant un exemple en guise de fil conducteur. Nous repre-
nons alors 'indicateur de performance calculant le taux de rendement synthétique pour
le montage d’un produit donné P1, pour représenter le KPI d’intérét dans notre exemple.
Nous rappelons que le TRS est calculé moyennant la définition donnée par la formule

(3.1) :

TRS — Eroductién réelle - (3.1)
Production mazimum théorique
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FIGURE 3.3 — Déclenchement du pilotage, prenant en entrée les résultats de l'analyse causale, et
conditionné par (a) la comparaison des valeurs prédite et attendue pour le KPI étudié, ou par (b) la
prédiction sur 'acceptabilité du KPI.

3.2.1 Analyse causale

Le premier objectif, correspondant & notre fonction F1, est d’identifier les variables
contextuelles, et éventuellement d’autres KPIs, liés causalement & ce KPI. Pour ce faire,
nous proposons une analyse causale basée sur les données afin de construire un graphe
décrivant les liens de causalité. Cette analyse sera basée sur I'apprentissage de la structure
d’un réseau Bayésien causal, et fera également intervenir des connaissances humaines,
puisque la détection de la causalité uniquement a partir des données est impossible. Selon
notre démarche, nous évaluerons les liens de causalité au dela des variables que 1'on
soupconne habituellement de maniére empirique, afin de découvrir de nouveaux liens
jusqu’alors ignorés. Autrement dit, I'analyse causale sera déroulée sur toutes les variables
disponibles. Pour notre exemple, ceci requiert la disponibilité des valeurs historiques du
TRS, ainsi que celles des données contextuelles collectées. Nous supposons que le montage
de P1 nécessite 3 piéces et un outil avec un maximum de 3 opérateurs, qu’il n’est pas
toujours monté selon le méme ordonnancement, que le TRS ne doit pas étre en dega de
70%, qu’il est recalculé toutes les 10 minutes, et que son état est spécifié (i.e s'il rempli
I'objectif ou non). L’apprentissage se fera alors a partir des variables disponibles. Pour
cet exemple, supposons que les variables contextuelles observées sont les suivantes :

— Nombre de produits défectueux (Df);

— Nombre de postes (NP);

— Choix de l'ordonnancement (O);

— Inventaire piece 1 (I;);

— Inventaire piéce 2 (I);

— Inventaire piéce 3 (I3);

— Nombre de piéces 1 défectueuses (Dfy);

— Nombre de piéces 2 défectueuses (Dfy);

— Nombre de piéces 3 défectueuses (Df3) ;

— Disponibilité de I'outil (DiOu);

— Durée de panne de l'outil (POu);

— Niveau de stress (S);

— Niveau de formation de I'opérateur au poste 1 (Fy);
— Niveau de formation de l'opérateur au 2 (Fs);

— Niveau de formation de l'opérateur au 3 (F3);

60



— Niveau de détail et de clarté du guide de montage (G);
— Absence d’opérateur (Ab);

— Attentes (At);

— Température ambiante (Temp) ;

— Bruit ambiant (B);

— Niveau de luminosité (L) ;

— KPI : Acceptabilité du TRS (TRS).

Les variables contextuelles entrant en compte dans l'analyse causale peuvent éven-
tuellement contenir d’autres KPIs, pour lesquelles une autre analyse causale peut étre
effectuée de la méme maniére. Dans cet exemple, ceci est représenté, entre autres, par
le nombre de produits défectueux (qui est équivalent au taux de rebut), les attentes, ou
encore le stress observé chez les opérateurs qui peut également étre considéré comme un
indicateur de performance dont ’entreprise peut se soucier pour améliorer le confort de ses
opérateurs. Comme illustré sur la figure 3.4, un graphe global contenant toutes les causes
directes et indirectes du KPI; d’intérét, calculables ou mesurables, peut étre construit.
Afin de faciliter la prise de décision, surtout lorsque le systéme étudié est complexe, une
visualisation des causes directes uniquement du KPI étudié est prévue dans notre pro-
position, comme le montre la figure 3.4.a. Le décideur peut ensuite s’attarder sur une
cause en particulier, qui peut étre un autre KPI (dans la figure 3.4, il s’agit du KPIy),
ou simplement une variable mesurée ou calculée, afin de voir les éléments lui étant liés
causalement, et par conséquent de pouvoir remonter aux causes racines si on le souhaite.

Un KPI, ou plus généralement une quelconque variable peut étre commune & deux
ou plusieurs tables de données donnant lieu & deux ou plusieurs graphes causaux. Quand
c’est le cas, les graphes résultants peuvent étre associés pour donner lieu & un seul graphe
global, comme illustré sur la figure 3.4.b. Ce graphe global peut a son tour étre décomposé
pour ne visualiser que les causes directes d’'un KPI ou une variable d’intérét.

K Q- A~®
D
®
Analyse 1 @
>
@
®

©
Analyse 2 @

FIGURE 3.4 — (a) Décomposition d'un graphe causal pour visualisation des causes directes, (b) asso-

Graphe global

ciation de deux graphes issus d’analyses différentes.
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Dans cet exemple, une observation est enregistrée toutes les 10 minutes. Une obser-
vation correspond & une ligne de tableau, dont les colonnes correspondent aux différentes
variables citées plus haut. Pour chaque observation, chacune des variables est collectée
et/ou calculée. Pour les variables changeant plusieurs fois dans un intervalle de 10 minutes,
comme cela peut étre le cas pour la température ou le bruit, leurs valeurs enregistrées
pour une observation peuvent étre des agrégations représentatives des différentes valeurs
mesurées (comme la moyenne). Par ailleurs, dans certaines situations, certaines variables,
comme c’est le cas dans notre exemple pour les niveaux de formation des opérateurs af-
fectés aux postes 2 et 3, peuvent étre non applicables, ¢’est notamment le cas lorsque le
produit P1 est monté sur un seul poste par un seul opérateur. Dans ce cas, les valeurs
manquantes doivent étre traitées de maniére adéquate, c’est a dire que 1'on se trouve dans
un cas ou les valeurs sont manquantes "volontairement" car elles sont facultatives, ou
plus précisément impossibles a renseigner lorsque le produit est monté sur un seul poste
par un seul opérateur. On parle alors de valeurs dont ’absence dépend d’une ou plusieurs
autres variables observées (Minini & Chavance, 2004) ; dans notre exemple, il s’agit du
nombre de postes et par conséquent de 'ordonnancement choisi. Pour rappel, nous avons
émis comme hypothése que toutes les données sont complétes et qu’il n’y a pas de valeurs
manquantes pour des variables par omission ou par erreur. Les cas semblables a celui que
nous venons de citer sont alors les seuls cas ot des valeurs peuvent étre manquantes, tou-
jours selon notre hypothése. Il n’en reste pas moins que le constat est que certaines valeurs
"doivent" étre manquantes dans certains cas comme celui que nous venons de voir, et que
leur traitement demeure indispensable, puisque la majorité des méthodes statistiques ne
peut pas les manipuler en 'état (Tufféry, 2011).

Il existe plusieurs maniéres pour le traitement des valeurs manquantes (Giorgi, 2013
Tufféry, 2011) :

— L’analyse de données complétes qui revient a ignorer les observations (lignes) conte-
nant des valeurs manquantes pour certaines variables : lorsque les données sont
manquantes d’'une maniére complétement aléatoire, ceci peut s’avérer étre une bonne
alternative, bien que ce ne soit pas toujours le cas, puisqu’en supprimant les obser-
vations incomplétes, on peut se retrouver avec des données trés réduites en nombre
bien que pour chaque variable, la probabilité que sa valeur soit manquante soit
faible. Cependant, lorsque les valeurs sont manquantes pour une certaine catégorie
des observations, ce qui est le cas dans cet exemple, ceci peut introduire des biais im-
portants dans I’analyse, puisque toute(s) la/les catégorie(s) concernée(s) sera/seront
ignorée(s). Dans notre exemple, ceci reviendra & ignorer tous les cas ou le produit est
monté sur un ou deux postes, et seuls les cas ou le produit est monté sur trois postes
seront pris en compte, ce qui biaisera ’analyse de la causalité que nous souhaitons
conduire par la suite;

— L’analyse de données complétes qui revient a ignorer les variables (colonnes) conte-
nant des valeurs manquantes : ceci requiert un jugement préalable sur la pertinence
de la contribution de la/les variables concernée(s) dans l'analyse a venir. Le fait
d’établir qu'une variable est essentielle & notre analyse ou non va a ’encontre de nos
objectifs, puisque 'objectif est de découvrir de nouveaux liens de causalité entre le
KPI étudié et les variables contextuelles

— L’imputation des données : qui revient a substituer les valeurs manquantes par des
valeurs déterminées statistiquement ou grace a des connaissances. En général, si
les connaissances sont indisponibles, les méthodes les plus simples utilisées sont le
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remplacement par la valeur la plus fréquente pour 'imputation des variables qua-
litatives, et par la moyenne pour 'imputation des variables quantitatives. D’autres
méthodes plus élaborées, permettant de moins altérer la distribution des données,
existent également, telles que la régression et la classification (Nakache & Confais,
2004). Néanmoins, dans les cas similaires au notre, cette méthode n’est pas rai-
sonnable, puisque les variables concernées ne peuvent simplement prendre aucune
valeur dans des situations bien précises;

— La substitution par indicateur de données manquantes : qui revient a traiter les
valeurs manquantes par 'introduction de nouvelles valeurs contenant de I'informa-
tion. Une nouvelle catégorie est alors créée pour représenter ces valeurs manquantes.
Néanmoins, cette méthode n’est pas directement applicable aux variables quantita-
tives car n’importe quelle valeur choisie pour représenter les valeurs manquantes
aurait une autre signification. Ce probléme peut étre contourné en discrétisant la
variable puis en ajoutant une nouvelle classe représentant les valeurs manquantes.
Nous faisons alors le choix d’opter pour cette méthode puisqu’elle nous semble étre
la plus appropriée a notre cas de figure, ot les valeurs manquantes ont un sens par-
ticulier et contiennent de I'information.

Dans le chapitre précédent, nous avons expliqué que nous procéderons a ’analyse cau-
sale par apprentissage de structure de réseaux Bayésiens, couplé a l'injection de connais-
sances humaines pour apport d’information et/ou pour vérification. Nous représentons
alors cette premiére brique composant notre proposition, conformément & notre exemple,
comme illustré sur la figure 3.5. Ce diagramme SADT illustre le cas de figure le plus géné-
rique, ol une structure causale est obtenue grace a un algorithme faisant I’apprentissage
a partir d’un seul ensemble de données disponibles, et conditionné par des connaissances
humaines qui permettent 1) de restreindre le champs de recherche en contraignant la
structure par des relations déja connues, et/ou 2) de valider ou modifier la structure obte-
nue par apprentissage. Nous verrons dans les sections & venir comment cet apprentissage
est effectué et couplé aux connaissances humaines.

Connaissances humaines

Données historiques concernant l
Tétat d'acceptabilité du TRS Analyse ' Structure causale mettant en
, . . ——> évidence les variables contextuelles
Données historiques concernant causale ., s T4 y
. — liées causalement a I'état du TRS
les variables contextuelles

Algorithme d’apprentissage de
structure de réseau Bayésien

FIGURE 3.5 — L’analyse causale, premiére brique de ’approche proposée, répondant & la fonction F1.

Lorsque plusieurs jeux de données différents ayant des éléments communs sont dispo-
nibles, comme nous 'avons expliqué plus haut, cette brique devrait étre dupliquée autant
de fois que le nombre des jeux de données en question. Cette brique devient alors une
macro-brique contenant plusieurs sous-briques d’analyse causale, et donnant lieu a une
structure causale qui est obtenue par la mise en commun des structures causales obtenues
pour chaque jeu de données.
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3.2.2 Hiérarchisation des causes

La deuxiéme étape de la proposition, qui répond a la fonction F2, est de classer les
causes identifiées par ordre d’importance, afin de fournir une information utile au décideur
en lui indiquant l'entité sur laquelle 'action serrait la plus efficace. Nous nous concen-
trons alors dans cette étape uniquement sur les variables identifiées comme étant liées
causalement au KPI d’intérét. Comme nous 'avons expliqué a la section 2.4, cette étape
est mise en ceuvre grace a la construction d’'un modéle de réseau de neurones fournissant
un bon pouvoir de prédiction, dont on exploitera les poids finaux. Comme précédemment
expliqué, l'interprétation des tables de probabilités conditionnelles associées a un réseau
Bayésien n’est pas toujours aisée lorsque le systéme étudié est complexe. En effet, pour
un réseau Bayésien donné, le nombre de probabilités conditionnelles npc, devant étre spé-
cifiées et interprétées pour chaque nceud x ayant des parents peut étre calculé a partir de
la formule (3.2) :

NPz

npc, = (ne, — 1) X Hnei (3.2)

ol ne, représente le nombre d’état que prend le nceud x, np, le nombre des parents
du noeud x, et ne; le nombre d’état que prend un parent ¢ du noeud x. Pour un noeud y
n’ayant pas de parents, le nombre de probabilités marginales a spécifier peut étre calculé
a partir de la formule (3.3) :

npm, = ne, — 1 (3.3)

Pour I'ensemble d’un réseau, le nombre np de probabilités conditionnelles et marginales a
spécifier et interpréter est donné par la formule (3.4), ou n représente le nombre de noeuds
avec parents, et m le nombre de nceuds sans parents :

np = Z npcy + Z npm;
kjl

npk m

—Z ney — 1) ><1_[neZ +Z ne; — 1) (3.4)

Jj=1

Si nous admettons que le graphe illustré sur la figure 3.6 représente le réseau Bayésien
associé a notre exemple, et obtenu suite a 1’étape de 'analyse causale, nous pouvons
alors conclure que pour I’ensemble du graphe présumé, il faudra interpréter 18 tables de
probabilités conditionnelles et marginales, avec un total de Zk (ne, — 1) x TI2% ne;] +
2311 ,(ne;j—1) probabilités . Sinous admettons, en plus, que chaque nceud ne peut prendre
que deux états différents, nous aurions alors 361 probabilités réparties sur les 18 tables
(11 probabilités marginales réparties sur 11 tables associées aux 11 noeuds n’ayant pas de
parents, et 350 probabilités conditionnelles réparties sur 8 tables associées aux 8 nceuds
ayant des parents). Dans le cas ou les nceuds possédent un nombre d’états encore plus
important, la complexité des tables augmente et les rends plus difficiles a interpréter
(Talvitie, Eggeling, & Koivisto, 2019). Par conséquent, 'obtention d’un classement des
causes qui soit exploitable pour la prise de décision, a partir de ces tables, est une tache
laborieuse et cotiteuse en temps et en ressources humaines.

L’approche que nous proposons pour le classement des causes s’appuie sur les poids
finaux d’un réseaux de neurones, et se base par conséquent uniquement sur les données.
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FIGURE 3.6 — Graphe causal issu de ’analyse causale associée & 1’exemple explicatif.

Nous pouvons assimiler I'objectif de cette approche a celui d’'une analyse de la variance
permettant d’identifier les influences qu’ont les prédicteurs sur le KPI d’intérét, pour en-
suite les hiérarchiser. Par conséquent, I’approche proposée ne permet pas de hiérarchiser
les causes a partir d'un jeu de données ou les causes sont inconnues, mais permet plu-
tot de hiérarchiser tous les prédicteurs que le réseau de neurones prend en entrée. Pour
cette raison, cette approche doit obligatoirement se dérouler aprés I’analyse causale d'un
point de vue chronologique. En effet, afin que la hiérarchisation obtenue ait un sens cau-
sal, seules les causes identifiées devront faire partie des données d’entrée du réseau de
neurones. Lorsque qu’il est avéré que les entrées du réseaux de neurones sont des causes
de sa sortie, les importances prédictives des variables peuvent étre assimilées avec leurs
importances causales (Hippert & Taylor, 2010).

Par ailleurs, 'utilisation de cette technique apres avoir obtenu un graphe causal permet
également de réduire le nombre de prédicteurs en entrée du réseau de neurones, puisque
la qualité d’un modéle dépend du nombre de variables discriminantes retenues pour effec-
tuer 'apprentissage. Dans I’exemple que nous décrivons ici, la construction de la structure
causale a permis de passer de 21 a 18 variables explicatives. En effet, I'utilisation d’un
grand nombre de variables en entrée peut causer un sur-entrainement du modéle et par
conséquent une capacité de généralisation médiocre, tandis que I'utilisation d’un nombre
trop faible de variables en entrée aurait pour conséquence une qualité de prédiction mé-
diocre. Nous soulignons tout de méme qu’il n’existe pas de nombre ni d’intervalle idéal
pour le nombre de variables d’entrée nécessaires pour construire un réseau de neurones,
puisqu’il est & moduler selon la taille du jeu de données devant étre représentatif des diffé-
rentes situations rencontrables : plus le nombre d’observations disponibles pour entrainer
le réseau est grand, plus il est possible d’augmenter le nombre de variables d’entrée si
besoin (Tufféry, 2011).

Dans le cas idéal, toutes les causes identifiées peuvent étre utilisées en entrée du réseau
de neurones, comme le montre la figure 3.7. Si toutefois le nombre de variables discrimi-
nantes s’avére malgré tout trés grand, et qu’il s’avére impossible de construire un réseau
de neurones avec un bon pouvoir de généralisation, le graphe causal obtenu suite a 1’étape
précédente peut étre segmenté pour se concentrer dans un premier temps uniquement sur
les causes directes du KPI d’intérét et construire un réseau de neurones qui prend en
entrée uniquement les causes directes ; puis se concentrer dans un deuxiéme temps sur la
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ou les causes directes la ou les plus importantes, et construire le(s) réseau(x) de neurones
correspondant(s) pour classer leur(s) causes. Dans notre exemple, ceci revient a dire de se
concentrer sur les causes directes de la variable TRS mises en évidence sur le sous-graphe
causal illustré sur la figure 3.8. Un réseau de neurones sera ensuite construit pour la pré-
diction de la variable TRS, et ses poids finaux seront ensuite exploités, comme nous le
verrons plus tard dans ce chapitre, pour hiérarchiser ses causes directes. Si I’'on admet que
la hiérarchisation dévoile que la variable At est la plus importante, la méme opération
sera ensuite effectuée pour hiérarchiser les causes de la variable At¢, comme le décrit la
figure 3.8. D’autres méthodes existent également pour réduire le nombre de variables en
entrée d'un réseau de neurones, la plus utilisée étant d’effectuer une analyse factorielle au
préalable, dont les composantes principales représenteront les entrées du réseau de neu-
rones (Tufféry, 2011). Néanmoins, 'utilisation d’une telle technique entrainera une perte
d’information, dans le sens ou l'information contenue dans I’analyse causale ne sera pas
exploitée. Cette technique peut tout de méme étre utilisée en amont de ’analyse causale,
ol les composantes principales représenteront les nocuds du graphe causal. De cette ma-
niére, nous traiterons alors des "groupes de causes", et non des causes & part entiére, ce
qui entrainera donc une perte de granularité dans I'analyse et par conséquent une perte
d’information, mais qui resterait tout de méme moins importante que de conduire une
analyse factorielle directement en entrée du réseau de neurones et aprés l'obtention du
graphe causal.

1) Construction du réseau de
neurones permettant la prédiction
du KPI a partir de toutes ses causes

(1) At
1.1) DiOu
1.1.1) Pou
1.2)1,

13) 1, j
2) Df : 2) Exploitation des poids
21)G finaux du réseau de neurones

3) Hiérarchisation des causes 3)F,

:

FIGURE 3.7 — Processus de hiérarchisation & partir d’un réseau de neurones prenant I’ensemble des

causes en entrée.
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7) Hiérarchisation des causes
directes du de la premiére
cause directe du KPI

6) Exploitation des poids
ﬁ finaux du réseau de neurones

(b)

e

5) Construction du (b) réseau de

1) Sous-graphe décrivant les
causes directes du KPI

2) Construction d’un réseau de
neurones (a) prédisant le KPI a
partir de ses causes directes du

neurones permettant la prédiction de la
variable At a partir de ses causes directes

3) Exploitation des poids finaux

du réseau de neurones (a)

4) Hiérarchisation des

causes directes du KPI

FIGURE 3.8 — Processus progressif de hiérarchisation des causes & partir d’un réseau de neurones

prenant en entrée les causes directes.

Dans les deux cas de figure que nous venons d’énoncer, ’essence méme de la méthode
reste la méme pour cette seconde composante de notre proposition. Les entrées néces-
saires pour cette brique sont sensiblement les mémes que pour la premiére : il s’agit des
données historiques du KPI traité, ainsi que celles des données contextuelles, & la diffé-
rence qu’ici, seules les données historiques des variables contextuelles ayant été identifiées
comme causes sont nécessaires. Sur le diagramme SADT présenté sur la figure 3.9, ceci
se traduit par la présence d’une contrainte de controle représentant la structure causale
préalablement identifiée. En effet, c’est cette structure causale qui permettra d’identifier
les variables d’entrée du réseau de neurones dont les poids finaux seront exploités, ou,
si nécessaire ou préférable, de segmenter la structure causale pour identifier les causes
directes qui seront attribuées en entrées du réseau de neurones.

)
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Données historiques concernant E
I'acceptabilité du TRS
Hiérarchisation
— des causes Ordre d'importance des
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les variables contextuelles g causalement au TRS
S 5 g
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FIGURE 3.9 — La hiérarchisation des causes, deuxiéme brique de ’approche proposée.

La conjugaison des deux briques qui ont été décrites jusqu’ici donne alors le diagramme
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SADT illustré sur la figure 3.10, qui représente les réponses aux deux fonctions principales
F1 et F2 de notre proposition.

Connaissances humaines
l Structure causale mettant en
évidence les variables contextuelles
liées causalement a I'état du TRS

Données historiques concernant
I'état d’acceptabilité du TRS

Analyse
Données historiques concernant causale
les variables contextuelles

Algorithme
d’apprentissage de
structure de réseau Ordre d’'importance des

Bayésien variables contextuelles liées

- R causalement au TRS
Hiérarchisation des causes

Réseau de neurones

FIGURE 3.10 — Diagramme SADT représentant I’enchainement des deux fonctions F1 et F2 de la

proposition.

3.2.3 La neuro-évolution

Afin que la fonction de hiérarchisation des causes soit accomplie avec rigueur, et que
ses résultats soient les plus fiables possible, il faut qu’elle soit basée sur des poids issus d'un
réseau de neurones ayant un bon pouvoir de prédiction. En effet, un réseau de neurones
ayant de mauvaises performances en termes de prédiction signifie que 'apprentissage ef-
fectué n’a pas bien capturé les relations entre les prédicteurs et la variable a prédire, et que
les poids finaux issus de cet apprentissage ne reflétent donc pas la réalité. Par conséquent,
toute opération réalisée sur la base des paramétres d’un tel réseau donnera forcément lieu
a des résultats erronés, puisque les parameétres utilisés comme base, en 'occurrence les
poids, sont fallacieux. Il est donc primordial de pouvoir disposer, pour chaque ensemble
données d’entrée/variable a expliquer, un réseau de neurones performant (i.e. ayant appris
des paramétres qui lui auront permis de prédire correctement). Ceci nous permettra par
la méme occasion de disposer d’un modéle de prédiction qui permettra de répondre a la
fontion F3.

La performance d’un réseau de neurones est conditionnée par sa structure, également
appelée topologie, ainsi que les paramétres associés aux réseau, dont la définition est
conditionnée par la structure. En effet, la premiére étape lors d’'une démarche classique
de construction d'un réseau de neurones a Perceptron multicouche est de définir la struc-
ture du réseau, c’est a dire les entrées, le nombre de couches cachées, le nombre de neurones
par couche cachées, et enfin la sortie attendue. Concernant la définition des entrées, nous
I’avons déja abordée plus haut, et elle ne constitue généralement pas un obstacle insur-
montable lors de la construction des réseaux de neurones. Le probléme se pose plutot lors
de la définition du nombre de couches cachées et de neurones par couche cachée. Lorsque
ces éléments sont fixés, les poids évoluent afin de minimiser I'erreur en sortie au fur et
a mesure de 'apprentissage. La performance du réseau dépend donc de la maniére dont
les poids évoluent, mais cette évolution est restreinte par la structure du réseau, et la
performance du réseau est alors limitée par le choix de sa structure (Mouret, 2015). Afin
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d’illustrer ce probléme, admettons que nous cherchons a construire le réseau de neurones
permettant la prédiction de 'acceptabilité (oui ou non) du TRS a partir de ses causes
directes, que nous exploiterons ensuite pour hiérarchiser les causes directes, comme précé-
demment illustré sur la figure 3.8. Admettons aussi que nous définissons une structure au
préalable pour conduire I'apprentissage, constituée d’une couche cachée contenant trois
neurones, comme le décrit la figure (3.11).

FIGURE 3.11 — Exemple de réseau de neurones 4 une couche cachée de trois neurones pour la prédiction

du TRS & partir de ses causes directes.

L’apprentissage, qui consiste en I'optimisation pour estimer les poids et biais du réseau,
est limité a cette structure fixe. Pour simplifier I’explication, nous faisons ici abstraction
des biais associés aux neurones du réseau. L’objectif de ’apprentissage est de minimiser
la fonction de perte, qui refléte en quelques sortes la qualité du réseau en terme d’ap-
prentissage. Nous nous situons dans un cas de classification binaire, nous admettons alors
que la fonction de perte choisie est la perte d’entropie croisée, qui est définie, dans le cas
binaire, par I'égalité 3.5.

e(yi,yi) = —yilog(y;) — (1 — y;).log(1 — y;)
—yilog(f(zs, W)) — (1 = y;).log(1 — f(zi, W)) (3.5)

ol y; représente la sortie attendue pour la ™€ observation [z;,, Ti,, ..., T;, ], et Y repré-
sente la sortie estimée par le réseau pour la i observation. Cette estimation est obtenue
en calculant f(z;, W), qui opére, au fil des couches, les transformations effectuées par
les fonctions d’activation sur les combinaisons linéaires déterminées par les valeurs d’en-
trée des neurones et leurs poids associés. La sortie estimée est alors fonction du vecteur
d’entrées x; du réseau, et de W, la matrice des poids associés a chaque liaison entre les
neurones. L'erreur e(y;, y;) est calculée pour chaque observation z; du jeu d’entrainement,
ce qui permet ensuite de calculer I'erreur moyenne, donnée par (3.6), pour I’ensemble du
jeu d’entrainement.

B= Y el ), (3.6)

=1
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ou N représente la taille de ’échantillon d’entrainement. 11 existe deux grandes fa-
milles de méthodes pouvant étre utilisées pour optimiser I’erreur en sortie du réseau de
neurones : les méthodes dites en-ligne, et les méthodes dites hors-ligne. Les méthodes
en-ligne rétro-propagent ’erreur commise pour chaque observation, et mettent a jour les
poids du réseau aprés chaque observation ou "exemple" qui lui est présenté. Quant aux
méthodes hors-ligne, également appelées méthodes batch, ne font évoluer les poids qu’a
la fin du passage de toutes les observations du jeu d’entrainement, elles sont alors basées
uniquement sur la rétro-propagation de l’erreur moyenne sur 1’ensemble du jeu de don-
nées. Dans cette section, nous ne rentrons pas dans les détails des techniques utilisées
pour rétro-propager 'erreur et faire évoluer les poids, auxquelles nous reviendrons dans
le prochain chapitre. L’objectif ici est plutot d’introduire ce en quoi la neuro-évolution
nous serait utile dans notre proposition. En effet, quelle que soit la technique utilisée pour
effectuer 'apprentissage, le constat reste le méme : la matrice W des poids intervient en
tout état de causes, et conditionne alors le champs des possibles lors de la minimisation
de l'erreur en sortie. Si nous admettons, en plus, que la fonction d’activation choisie pour
les neurones de la couche cachée et celui de la couche de sortie de notre exemple est la
fonction sigmoide, I’erreur sur la sortie d’une observation sera alors calculée conformément
a la formule donnée par (3.7) :

e(y;,yi) = —yilog(f(zi, W)) — (1 — y;).log(1 — f(xs, W))

1
= _yi'log( <3 _ 1 )
ijleJl‘ —36 ) ;
1+e 1te Zk=1"ig Wlkj
1
R e e —) (37)
1—|—€ j=1"2J 1_,_6_22:11%'1“1’91

Si la fonction d’activation choisie pour le neurone de sortie est la fonction sigmoide,
et que celle choisie pour les neurones de la couche cachée est la fonction de la tangente
hyperbolique, I'erreur sur la sortie d’une observation sera alors calculée conformément a
la formule donnée par (3.8) :

e(y;,yi) = —yilog(f(zi, W)) — (1 — y;).log(1 — f(xs, W))
1

14e 2?21 ngl.tanh(Zizl Ty W1kj)

1
— (1 —wy;).log(1 —
( Y ) 09( (1 Tem Z?:1 w2j1.tanh(22:1 T W1kj)

= —y;.log(

(3.8)

Nous pouvons constater qu’en plus de la topologie qui définit la taille de la matrice
des poids associée au réseau, le choix de la ou les fonction(s) d’activation conditionne éga-
lement la qualité de I'apprentissage. Le choix d’utiliser une fonction d’activation plutot
qu’une autre dépend de plusieurs caractéristiques du probléme traité, dont le nombre de
neurones de sortie du réseau, le type de la ou les sortie(s) attendue(s), le(s) type(s) des
données d’entrée et leurs intervalles de variation. En outre, I’algorithme utilisé pour I'op-
timisation des poids conditionne également la qualité de 'apprentissage. A cela s’ajoute
aussi d’autres hyper-paramétres pouvant étre associés a I’entrainement du réseau, tels que
le taux d’apprentissage et son adaptabilité, le nombre maximal des itérations (epochs) de
I’entrainement, le taux de régularisation, I’arrét prématuré, etc. Nous reviendrons plus en
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détails sur 'ensemble de ces éléments dans le chapitre suivant.

La méthode classique pour définir un réseau de neurones pour un probléme donné est
d’enchainer les entrainements et tests pour différentes combinaisons de topologies, algo-
rithmes d’optimisation, et hyper-paramétres, pour ensuite sélectionner celle qui fournit
les meilleurs résultats d’apprentissage et de généralisation. Cette démarche expérimen-
tale itérative est a effectuer de fagon individuelle pour chaque probléme a traiter (i.e.
dans notre cas, pour chaque KPI d’intérét). Si nous considérons par exemple le processus
illustré sur la figure 3.8, il faudra alors dérouler ces expérimentations d’une part pour
construire le réseau de neurones prédisant la variable TRS, et d’autre part pour le réseau
de neurones prédisant la variable At. Au vu du nombre important de KPIs d’intérét dans
un contexte industriel, et du nombre de combinaisons a explorer, la démarche itérative
d’entrainement et de test des différentes combinaisons devient rapidement trés cotiteuse
en temps et en ressources humaines, chose qui va a I’encontre de nos objectifs.

A ce jour, il n’existe pas de modéle de réseau de neurones capable de résoudre n’im-
porte quel probléme, ni méme tous les problémes appartenant & une méme catégorie. Dit
autrement, il n’existe pas de modéle de réseau de neurones offrant, a titre d’exemple, une
bonne capacité d’apprentissage et de généralisation pour n’importe quel probléme a sortie
binaire unique, et & n entrées numériques. Bien que les questions autour de la définition de
la topologie et des paramétres ont émané depuis plus d’une vingtaine d’années (Stathakis,
2009), il n’existe pas non plus de processus ou démarche & suivre rigoureusement pour
obtenir la structure la plus appropriée pour un probléme donné (Karsoliya, 2012). Par
conséquent, nous enrichissons I’architecture de notre proposition en y ajoutant une brique
supplémentaire dédiée a cela, que nous appelons "construction de réseau de neurones".
L’objectif de cette brique est donc de fournir le "meilleur" réseau de neurones pour un
probléme donné. A I'image de la brique précédente, elle prend en entrée I’ensemble des
valeurs historiques des variables contextuelles ayant été identifiées comme causes, ainsi
que celle du KPI ou de la variable d’intérét, la contrainte de controle est alors la structure
causale obtenue suite a I’analyse causale. La raison pour laquelle nous avons mis des guille-
mets autour du terme "meilleur", réside dans le fait que le moyen qui sera mobilisé pour
construire le réseau de neurones est une métaheuristique, qui ne permet pas de prouver
la convergence vers une solution optimale globalement. Comme le nom de cette section
I'indique, nous allons faire usage d’un algorithme évolutionnaire, que nous allons détailler
dans le chapitre suivant. Bien que 1’évolution naturelle du cerveau humain ou animal au fil
des générations ne puisse pas étre égalée par les systémes artificiels, 'inspiration de cette
théorie a été d'une grande utilité pour la construction des réseaux de neurones (Stanley,
Clune, Lehman, & Miikkulainen, 2019). La neuro-évolution consiste donc a utiliser des
algorithmes évolutionnaires afin de faire évoluer la topologie est les hyper-parameétres d’'un
réseau de neurones, dans le but d’en améliorer la performance. En effet, les algorithmes
évolutionnaires, tels que les algorithmes génétiques, se sont révélés efficaces pour obtenir
un réseau de neurones avec de bonnes performances, ou du moins plus efficaces que les
approches qui ne font évoluer que les poids et qui sont donc basées sur une structure et
des hyper-parameétres fixes (Doncieux, 2010). De plus, il serait inenvisageable d’essayer
de construire les réseaux de neurones par apprentissage, puisqu’il faudrait dans ce cas
avoir une base d’exemples représentative, de cardinal trés important, dont il est presque
impossible de disposer. Il faudrait alors que I'algorithme utilisé pour construire les réseaux
de neurones puisse explorer de fagon autonome l'espace des solutions, et exploiter celles
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qui semblent étre les plus performantes.

La figure 3.12 illustre cette troisiéme brique de la proposition. Nous optons alors,
comme décrit sur cette figure, pour l'utilisation d'un algorithme génétique, afin de faire
évoluer la topologie et les hyper-paramétres des réseaux de neurones.

Structure causale mettant en évidence les
variables contextuelles liées causalement a
I'état du TRS

Données historiques concernant l
I'état d’acceptabilité du TRS

Construction automatique Réseau de neurones ayant un
d’un réseau de neurones bon pouvoir de prédiction

Données historiques concernant
les variables contextuelles T

Algorithme génétique

FIGURE 3.12 — Construction de réseaux de neurones par neuro-évolution, troisiéme brique de ’approche

proposée.

Plusieurs travaux se sont intéressés a l'utilisation des algorithmes génétiques pour la
construction des réseaux de neurones (Ahmadizar, Soltanian, AkhlaghianTab, & Tsoulos,
2015 ; Stanley et al., 2019 ; Stathakis, 2009 ; Mantzaris, Anastassopoulos, & Adamopoulos,
2011a; Yang & Chen, 2012; Castellani, 2013 ; De Campos, Roisenberg, & de Oliveira,
2011). Nous nous en sommes donc inspirés pour produire notre propre algorithme, que
nous présentons dans le chapitre suivant, et qui propose un nouvel encodage permettant de
prendre en compte certains aspects n’ayant pas été traités, ou ayant été traités séparément,
par les travaux que nous avons explorés. La figure 3.13 présente le diagramme SADT mis &
jour de notre proposition. Comme le montre ce diagramme, nous faisons le choix de garder
intactes les controles et entrées de la deuxiéme brique "Hiérarchisation des causes". Nous
justifions ce choix par le fait que la brique de "Construction automatique de réseau de
neurones" n’est pas indispensable pour la réalisation des objectifs liés a nos fonctions
principales F1, F2, et F3, dans le sens ot la construction de réseau de neurones peut tres
bien se faire de maniére manuelle. L’ajout de cette brique permet plutdt d’assurer les
caractéristiques de non-chronophagie et d’utilisation restreinte des ressources humaines,
attendues pour notre proposition.
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FIGURE 3.13 — Diagramme SADT illustrant le positionnement de la brique "Construction des réseaux

de neurones" par rapport aux deux briques des fonctions F1 et F2.

3.2.4 Prédiction et exploitation des résultats pour la prise de dé-
cision

La derniére brique qui compose ’approche proposée représente d’abord une compi-
lation des résultats issus des briques précédentes. Son objectif principal est de pouvoir
fournir une aide a la décision sur les actions a entreprendre afin de 1) rétablir une si-
tuation normale suite & une dérive, ou 2) d’améliorer les performances sans qu’il n’y ait
eu d’aléa. Pour ce qui est du premier cas de figure, et afin de maintenir une certaine
cohérence avec les caractéristiques attendues pour notre proposition, nous introduisons la
prédiction des situations anormales, qui se traduit par la prédiction de ’acceptabilité du
KPI d’intérét, ou la prédiction du KPI suivie d’'une comparaison avec un seuil ou un in-
tervalle de tolérance. Les bénéfices liés a ’anticipation de la prise de conscience du besoin
d’agir, décrits dans la section 1.2.2, et mis en évidence sur la figure 1.4, nous aménent a
considérer le besoin de faire de la prédiction, d’autant plus que le moyen nécessaire pour
le faire serait, a ce stade la, déja disponible. En effet, le réseau de neurones qui permettra
de faire la prédiction sera celui qui aura résulté de la troisiéme brique de notre proposi-
tion, et dont les poids seront utilisés pour la hiérarchisation des causes. Nous pourrons
alors tirer profit des bénéfices qu’offre la prédiction, sans devoir faire de développement
supplémentaire. Comme précédemment expliqué, lorsque la prédiction indiquera une dé-
rive, la structure causale issue de la premiére brique (de l'analyse causale), ainsi que la
hiérarchisation issue de la deuxiéme brique (de construction des réseaux de neurones),
pourront alors étre consultés afin de prévenir la dérive, et ce en agissant sur la cause la
plus influente si cela s’avére intéressant pour le décideur. Le décideur aura toujours le
choix de ne pas agir sur la premiére cause influente s’il estime que 'alternative n’est pas
intéressante financiérement ou techniquement. Nous rappelons ici que 'ordre des causes
fourni par le systéme proposé ne prend en compte aucun autre aspect que celui de la
force de la relation entre une variable contextuelle et un KPI. Dans le deuxiéme cas de
figure qu’est celui de I'amélioration des performances sans qu’il n’y ait eu de dérive, la
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prédiction n’est pas indispensable. Le décideur aura simplement a consulter les causes du
KPI qu’il souhaite améliorer, et leur ordre d’importance, puis prendre la décision d’agir
en fonction des préconisations du systéme. La figure 3.14 illustre le diagramme SADT
complet décrivant I’ensemble de notre proposition.

Connaissances humaines

l Structure causale mettant en
évidence les variables contextuelles

Données historiques concernant
I'état d’acceptabilité du TRS Analyse liées causalement a I'état du TRS
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les variables contextuelles

Algorithme
d’apprentissage de
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Bayésien Ordre d’'importance des
variables contextuelles liées
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FIGURE 3.14 — Diagramme SADT décrivant ’ensemble de la proposition.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons construit progressivement et a partir d’'un exemple, 1’ar-
chitecture de notre proposition. Nous avons expliqué l'intérét de chaque brique, et les
moyens que nous envisageons de mettre en ceuvre pour répondre a nos fonctions princi-
pales. Chacune de ces briques nous permettra d’apporter une réponse a l'une des trois
fonctions que nous nous sommes fixé au chapitre 1.

L’objectif de ce chapitre était de permettre une meilleure compréhension des position-
nements respectifs de chaque technique que nous présenterons dans le chapitre qui suit,
et d’éclairer de quelle maniére chacune de ces techniques contribuera a notre proposition.
La figure 3.15 illustre une vue d’ensemble de notre proposition, qui peut étre segmentée
en deux phases : 1) une phase de développement, qui comprend les étapes a effectuer au
départ pour chaque KPI d’intérét afin d’obtenir la structure causale et la hiérarchisation
des causes, cette phase peut étre reconduite de fagon ponctuelle si de nouvelles variables
contextuelles sont disponibles; et 2) une phase d’utilisation, qui consiste a exploiter les
résultats des analyses effectuées lors de la phase de développement, afin de fournir une
aide a la décision. Les résultats issus des actions prises suite a la phase de développe-
ment peuvent étre pergus comme une boite a outils, qu’il faut développer une fois pour
chaque KPI d’intérét, et qui peut étre consultée dés lors que le KPI d’intérét est impliqué
dans une prise de décision. Les éléments de cette boite a outils peuvent étre reconfigurés
ponctuellement en cas de disponibilité de nouvelles données.
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Chapitre 4

Mise en ceuvre de la proposition

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons introduit la conception de notre proposition,
en construisant pas a pas le diagramme SADT qui décrit son architecture globale. Dans
ce chapitre, nous allons présenter les techniques qui permettent de mettre en ceuvre cha-
cune des briques qui composent |’architecture proposée. Ce chapitre sera segmenté en
trois sections dont chacune traitera du développement proposé pour mettre en ceuvre 1)
la construction de la structure causale, 2) la construction des réseaux de neurones, et
3) la hiérarchisation des causes. Le choix de présenter la technique de construction des
réseaux de neurones avant celle de la hiérarchisation des causes, est d’abord de pouvoir
disposer facilement d’un réseau de neurones offrant un bon pouvoir de prédiction et de
généralisation pour pouvoir ensuite en exploiter les poids finaux. La deuxiéme raison est
de pouvoir valider I'ordre fourni par la hiérarchisation, et pour cela, il faudra disposer de
plusieurs réseaux de neurones, comme nous le verrons dans ce chapitre.

4.2 Construction de la structure causale

4.2.1 Choix du type de 'algorithme d’apprentissage

Comme discuté dans la section 2.2, et afin de répondre a notre premiére fonction F1,
nous avons opté pour la construction de structure causale en se basant sur ’apprentis-
sage des structure des réseaux Bayésien causal et sur les connaissances humaines. Comme
discuté auparavant dans la sous-section 2.2.6, il existe deux familles d’approches pour
I’apprentissage des réseaux Bayésiens : les approches basées sur la recherche d’indépen-
dances conditionnelles, et celles basées sur 'optimisation d’un score.

Parmi les algorithmes basés sur la recherche d’indépendances conditionnelles les plus
connus, aussi appelée recherche sous contraintes, nous pouvons citer les algorithmes 1C
(Inductive Causation) et son dérivé IC*, CI (Causal Inference), FCI (Fast Causal Infe-
rence), PC, et SGS (Sparse Graph Search) (Nguyen, 2012). Ces algorithmes partagent
le méme principe de déroulement : les recherches d’indépendances conditionnelles sont
effectuées griace a un test pour obtenir un graphe non orienté; I'orientation du graphe
s’effectue ensuite en recherchant les V-structures par le biais de la troisieme composante
de la régle de la d-séparation (Cf. section 2.2.4.2) ; l'orientation est ensuite propagée sur
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les autres arétes, d’abord en utilisant la régle de la d-séparation ; puis lorsqu’aucune pro-
pagation n’est possible de cette maniére et que le graphe obtenu n’est pas encore dirigé
complétement, les connaissances des experts viennent compléter la propagation de 'orien-
tation. Le point de départ pour les algorithmes SGS, PC, CI et FCI est un graphe non
dirigé complétement connecté, tandis que celui pour les algorithmes IC et IC* est un
graphe vide composé de nceuds uniquement. Le déroulement détaillé de ’algorithme PC
est donné par le pseudo-code suivant :

Algorithme 1 : Algorithme PC

Construction d'un graphe G complet non orienté ;
e Recherche d’indépendances conditionnelles :
14 0;
pour chaque {N4, Ng} € N? tel que Ny — N faire
tant que Card(Adj(G, Na)\Np) > i faire
pour chaque N € Adj(G, Na)\Ng tel que Card(N)=i faire
si Ny 1L Ng | N alors
Supprimer de G 'aréte Ny — Np ;
SepSet(Na, Ng) < SepSet(N4, Ng) UN ;
SepSet(Np, Na) < SepSet(Ng, Ng) UN ;
fin

fin
1+ 1+1

fin
fin
e Recherche des V-structures :
pour chaque {N4, Ng, N} € N3 tel que Ny — No — Ny et ~N4Np faire
si No & SepSet(Ny4, Ng) alors
| Créer une V-structure Ny — Ngo < Np
fin
fin
e Orientation du reste des arcs [tant que c’est possible] :
pour chaque {N4, Nz} € NV? faire
si Ny — Ng et Ny --» Np alors
| Ajouter un arc Ny — Np
fin
si =N, Np alors
pour chaque N¢ tel que No — N et Ny — N¢ faire
| Ajouter un arc No — Np
fin
fin

fin
Retourner G ;

Notations :
e NV : ensemble des noeuds du graphe G ;
e Adj(G, N,) : ensemble des nceuds adjacents au noeud N4 dans le graphe G ;
o Adj(G, Na)\Ng : I'ensemble des noeuds adjacents au nceud Ny privé du nceud Np, dans
le graphe G ;
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e Ny Il Ng| N : Ny est indépendant de Np conditionnellement & un ensemble N de
neeuds. N peut étre vide (indépendance), ou bien composé d'un ou plusieurs nceuds (in-
dépendance conditionnelle) ;

e SepSet(N4, Np) : Ensemble de séparation des nceuds Ny et N, qui permettra de dé-
tecter, dans la deuxiéme étape, les V-structures. Sont stockés dans cet ensemble tous les
neeuds et les ensembles de noeuds rendant N4 et Np indépendants. Dans la deuxiéme
étape, s’il existe une chaine Ny — No — Np, telle que Ng n’appartient pas aux nceuds
qui rendent N4 et Np indépendants (SepSet(Na, Ng)), et que Ny et Np ne sont pas
adjacents, alors la seule conclusion possible est que N¢ est un effet commun de N4 et Np,
d’ou la création d’une v-structure convergente en N dans ce cas 1a;

e Ny — N : N4y et Np sont reliés par une arréte ;

e Ny — Np: Nyet Np sont reliés par un arc allant de N4 vers Np;

e Ny --» Np : Il existe un chemin allant de N4 vers Np (arc ou ensemble d’arcs reliant
Ny et N dans la direction de Np;

e N,4Np : il existe un lien direct entre Ny et Ng (Ng — Np, ou Ny — Npg, ou Ny < Np),
c’est a dire que Ny et Np sont adjacents.

Nous allons a présent discuter de cet algorithme, puisqu’il représente adéquatement la
famille des algorithmes de construction de structure de réseaux Bayésiens sous contraintes.
Nous faisons également le choix de discuter de cet algorithme parce qu’il s’agit d’une amé-
lioration de I'algorithme SGS tout en en conservant les points forts. En effet, 1’algorithme
SGS requiert un nombre de tests conditionnels qui augmente de maniére exponentielle
avec le nombre de noeuds contenus dans le réseau (Spirtes et al., 2000). Ceci est causé par
le fait que dans I’algorithme SGS, tous les tests d’indépendances marginales et condition-
nelles sont effectués sur ’ensemble des variables, et conditionnellement & ’ensemble des
variables, avant de mettre a jour le graphe. Contrairement a l’algorithme SGS, I’algorithme
PC effectue les tests d’indépendance d’ordre 0 (marginales), puis met & jour le graphe en
supprimant les arétes entre les noeuds correspondant aux variables indépendantes, il ef-
fectue ensuite les tests d’ordre 1 (indépendance de deux variables conditionnellement a
une seule variable), ot sont testées uniquement les indépendances conditionnelles entre
des variables dont les nceuds correspondant sont adjacents et les arétes entre les nceuds
correspondant aux variables indépendantes sont supprimées, puis les tests d’ordre 2 sont
effectués de la méme facon, suivis par la suppression des arétes, ainsi de suite. Comme la
suppression des arétes reliant les variables indépendantes est effectuée aprés chaque test,
le nombre de nceud adjacents pour une variable se voit diminuer, ce qui réduit considéra-
blement le nombre de tests a effectuer au fur et & mesure du déroulement de la deuxiéme
étape de l'algorithme PC.

Le premier point que nous abordons, est celui du test d’indépendance, puisqu’il condi-
tionne toute la suite du déroulement de 1’algorithme, en particulier la suppression ou non
des arétes, et par conséquent, le graphe non orienté résultant, et donc le graphe orienté
final également. Différents tests d’indépendance peuvent étre utilisés, selon le type de
données traitées. Parmi les tests d’indépendance couramment utilisés pour les réseaux
représentant des variables discrétes multinomiales, ou des variables continues ayant été
discrétisées, nous pouvons citer le test du x2. Le test d’indépendance entre deux variables
A et B est donné par (4.1) :
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a€A beB

(4.1)

ou a et b sont des modalités que les variables A et B peuvent prendre respectivement, et
ngp représente le cardinal des observations ot la variable A prend la valeur a, et la variable
B prend la valeur b, de maniére simultanée. n, représente le cardinal des observations ou
la variable A prend la valeur a, et la variable B prend n’importe quelle valeur. De facon si-
milaire, pour n le point en indice remplace toutes les valeurs possibles pour la variable A.

Dans le cas de test d’indépendance conditionnelle entre deux variables A et B condi-
tionnellement & une variable C, le test du x? est donné par 4.2 :

(,50) = Y S e e (12
a€A beB ceC T nee

ol a, b, et ¢ sont des modalités que les variables A, B, et C' peuvent prendre respecti-
vement, et ng. représente le cardinal des observations ot la variable A prend la valeur a,
la variable B prend la valeur b, et la variable C' prend la valeur ¢, de maniére simultanée.
ng.. représente le cardinal des observations ol la variable A prend la valeur a, la variable
C prend la valeur ¢, et la variable B prend n’importe quelle valeur. De facon similaire,
pour n,. et n_., le point en indice remplace toutes les valeurs possibles pour la variable
correspondante.

Dans un cas de test d’indépendance marginale par exemple, ce test permet d’accepter
ou rejeter 'hypothése nulle Hy selon laquelle A et B seraient indépendantes, étant donné
un risque « préalablement fixé. o représente le seuil de risque d’erreur de décision (risque
d’erreur de type 1 de rejeter a tort I'hypothése Hy). Dans ce cas, le nombre de degrés
de liberté du test serait de k = (my-1).(mp-1), ol my et mp sont respectivement les
nombres de modalités des variables A et B. La suppression ou non d’une aréte dépend

alors de I'acceptation ou le rejet de I’hypothése Hy, et cette décision suit la loi suivante
(Houde, 2014 ; Vandel, 2012) :

— Siy?< X%k;a), alors Hy est rejetée;
— Siy?> X%k;a), alors Hy est acceptée.

Ou X?k:;a) représente le x? critique, ou théorique, de la loi du x? a k degrés de liberté,
pour un seuil de significativité a préalablement fixé pour le test. Cette valeur critique est
retrouvée grace a la table de la loi du x? représentée sur la table 4.1 : il s’agit du quantile
1 — a de la loi du x? a k degrés de liberté.

Dans le cas du test d’indépendance marginale entre deux variables A et B & trois
modalités chacune, le degré de liberté sera de 4. Si, nous choisissons de fixer le seuil «
a 0.05, la valeur du y? critique qui conditionnera le test prendra alors la valeur 9.49. Si
la valeur du x? observée (calculée & partir de I’égalité (4.1)) est inférieure & 9.49, alors
I’hypothése Hy est rejetée, et les variables A et B seraient alors dépendantes, selon le test.
Nous notons que la table 4.1 est un extrait de la table de la loi du x?, et ne représente
donc pas les valeurs du x? critiques de maniére exhaustive pour tous les degrés de libertés,
ni pour tous les seuils de significativité.
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TABLE 4.1 — Table de la loi du x?

k Valeurs critiques x?2

1 10.004|0.02 006|015 |0.46 | 1.07 | 1.64 | 2.71 | 3.84 | 6.63 | 10.83
2 0.10 | 0.21 | 0.45 | 0.71 | 1.39 | 2.41 | 3.22 | 4.61 | 5.99 | 9.21 | 13.82
3 0.35 | 0.58 | 1.01 | 1.42 | 2.37 | 3.66 | 4.64 | 6.25 | 7.81 | 11.34 | 16.26
4 0.71 | 1.06 | 1.65 | 2.20 | 3.36 | 4.88 | 5.99 | 7.78 | 9.49 | 13.28 | 18.47
5

6

1.14 | 1.61 | 2.34 | 3.00 | 4.35 | 6.06 | 7.29 | 9.24 | 11.07 | 15.09 | 20.52
1.63 | 220 | 3.07 | 3.83 | 5.35 | 7.23 | 8.56 | 10.64 | 12.59 | 16.81 | 22.46
l-aa | 005 | 0.1 ] 02 | 03] 05 | 07 | 0.8 0.9 0.95 | 0.99 | 0.999

La raison pour laquelle nous avons détaillé le déroulement de ce test, est d’introduire
un premier inconvénient que présenterait un algorithme PC basé sur ce test ou, de maniére
plus générale, n’importe quel algorithme de construction de structure de réseau Bayésien
sous contraintes. En effet, le choix du seuil « est crucial pour ce type d’algorithmes,
puisque ce seuil conditionne 1’acceptabilité ou non de I’hypothése d’indépendance, et par
conséquent la suppression d'un arc, selon Ialgorithme PC (et analogiquement, ’ajout
d’une aréte pour les algorithmes IC et IC*). Si nous avions fixé le seuil & 0.01, la valeur
critique du x? aurait été de 13.28. Si nous admettons, en plus, que la valeur observée
du x? est de 10, alors H, serait acceptée dans le premier cas (seuil a 0.05), et rejetée
dans le deuxiéme cas (seuil & 0.01). Ceci conduira & la suppression de l'aréte reliant les
deux variables dans le premier cas, et a sa préservation dans le deuxiéme cas. La sensibi-
lité des algorithmes de recherche sous contraintes au seuil de significativité est d’autant
plus prononcée compte tenu de la répercussion en cascade des erreurs tout au long du
déroulement de I’algorithme. En effet, si ’hypothése d’indépendance (analogiquement, de
dépendance) est acceptée a tort, I'erreur ne se limitera pas a la suppression (analogique-
ment, la préservation) d’une aréte a tort, et donc a I'obtention d’un graphe causal avec
une aréte en moins (analogiquement, en plus) : d’autres arétes se verront également étre
supprimées (ou gardées) a tort, puisque les algorithmes de ce type sont également sensibles
a l'ordre initial de sélection des variables pour le déroulement des tests d’indépendances
conditionnelles et marginales, pouvant étre décisif (Colombo & Maathuis, 2014 ; Abellan,
Gomez-Olmedo, & Moral, 2006). En d’autres termes, pour les mémes indépendances mar-
ginales et conditionnelles trouvées grace a des tests, le graphe résultant peut étre différent
selon 'ordre dans lequel les variables ont été présentées a l’algorithme, ceci est d’autant
plus remarqué lorsque le nombre de variable augmente. Cette sensibilité s’explique par le
fait que 1) les arétes sont supprimées directement aprés le test dans le cas de I’algorithme
PC, et 2) les tests d’indépendance conditionnelles sont effectués en conditionnant unique-
ment sur les arétes adjacentes du nceud testé, or ’ensemble des arétes adjacentes dépend
de la suppression ou non d’arétes suite au tests précédents.

Par ailleurs, les erreurs commises sur les tests d’indépendance se répercuteront éga-
lement sur le reste du réseau, et plus précisément au cours de 1’étape d’orientation des
arétes pour obtenir les arcs finaux du graphe. D’abord, I’absence d’une aréte a tort pour-
rait potentiellement empécher la détection d’une ou plusieurs V-structures impliquant
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I’aréte en question, ce qui par conséquent empéchera 'orientation de la deuxiéme aréte
qui devait composer la fourche conjonctive de laV-structure lors de la deuxiéme étape
de 'algorithme, ou a l'inverse, détecter une V-structure a tort. De facon analogique, le
maintien & tort d’une aréte inhiberait potentiellement aussi la détection de V-structure(s),
ou conduirait a une détection de V-structure(s) illusoire(s). L’erreur s’étendra également
sur la propagation de 'orientation déroulée lors de la troisiéme étape de I'algorithme, en
empéchant probablement certaines orientations dans le cas de suppression d’arétes a tort,
ou en effectuant des orientations & tort dans le cas de préservation d’arétes a tort. La ré-
percussion sur cette troisiéme étape est d’autant plus accentuée puisque les erreurs lors de
la deuxiéme étape (étape de détection des V-structures) se répercuteront sur la troisiéme
étape : si une V-structure est détectée a tort, cela conduira forcément a l'orientation a tort
des arétes selon la régle de la deuxiéme étape, et un arc erroné pourrait éventuellement
compléter les conditions de la troisieme étape et conduire a une orientation supplémen-
taire erronée. Par ailleurs, lorsque le graphe comprend un nombre conséquent de variables,
il est souvent suggérer de limiter I'incrimination des ensembles de conditionnement des
tests, ce qui rajoute une contrainte supplémentaire et une subjectivité lors de la spécifi-
cation de la taille maximale de I’ensemble de conditionnement des tests d’indépendance.

Le dernier point que nous abordons pour ce type d’algorithmes concerne la maniére
dont sont exploitées les connaissances humaines, qui demeurent nécessaires en tout état
de cause, comme nous avons pu le voir auparavant dans la sous-section 2.2.6.2 du chapitre
2. En effet, les connaissances humaines sont exploitées dans le but de compléter la propa-
gation des orientations uniquement a la fin du déroulement de I'algorithme. Ceci présente
d’abord l'inconvénient de restreindre le champs des possibles pour 'expert en charge de
compléter le graphe, puisqu’il serait contraint par le PDAG (graphe acyclique partiel-
lement orienté) trouvé par l'algorithme, surtout lorsque celui ci comporte des erreurs.
En outre, les seules contributions possibles que 'expert pourrait apporter concerneront
I'orientation des arétes n’ayant pas pu étre orientées lors du déroulement de 1’algorithme :
I’expert ne peut ni ajouter des arcs, ni en supprimer, ni en inverser, faute de quoi les
étapes d’orientation des arcs de 'algorithme devraient étre redéroulées de fagon a ne pas
violer les régles de la d-séparation et d’acyclicité. Par ailleurs, et en dépit des points que
nous venons de relever quant a 'intégration des connaissances humaines, il est selon nous
défavorable de ne pas les intégrer en amont de l'apprentissage, particuliérement lorsque
ces connaissances sont notoires ou vérifiées. Quelle que soit la méthode de construction de
la structure du graphe, le fait de prendre en compte les connaissances en amont permet
de diriger la construction et de restreindre ’espace des graphes possibles.

A T'instar de I'utilisation de tests statistique d’indépendance, comme le test du x? que
nous venons de présenter plus haut, I'utilisation de I'information mutuelle pour recher-
cher les indépendances présente principalement les mémes inconvénients. L’information
mutuelle est une grandeur permettant de quantifier le degré de dépendance entre deux va-
riables, en mesurant la quantité d’information qu’ils partagent (Latham & Roudi, 2009;
Grandchamp, Alata, Olivier, Khoudeir, & Abadi, 2011). L’information mutuelle entre
deux variables A et B, dans le cas discret, est donnée par (4.3) :

I(A, B) = ZZP(a,b).log(%) (4.3)

acA beB

Dans le cas d’évaluation d’indépendance conditionnelle, I'information mutuelle entre
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deux variables A et B sachant C' est donnée par (4.4) :

[(A,BIO) =Y "B(e). Y P(a,ble). log (|(”;b|(b)|) (4.4)

ceC a€A beB

ou P(a), P(b), et P(c) désignent les probabilités que les variables A, B, et C, prennent
respectivement les valeurs a, b, etc.

Bien que cette grandeur puisse apporter une information sur la dépendance entre deux
variables, elle reste & interpréter, puisqu’elle fournit uniquement un degré de dépendance :
plus sa valeur est proche de 0, plus il est plausible que les variables étudiées soient in-
dépendantes. Il faut par conséquent fixer un seuil en-dessous duquel le test permettra
d’établir que les deux variables sont indépendantes. Ceci génére donc, en cas d’erreur, les
mémes répercussions en cascade des erreurs sur le reste du déroulement de la construction
du graphe. D’autres tests d’indépendances peuvent également étre adoptés par ce type
d’algorithmes, mais leur utilisation partage les mémes inconvénients dont nous venons de
discuter.

Le deuxieme type d’algorithmes pouvant étre utilisé pour construire la structure cau-
sale est celui des algorithmes basés sur le calcul et optimisation d’un score. A l'inverse
des algorithmes de recherche sous contraintes, ceux basés sur un score sont non détermi-
nistes, puisqu’ils peuvent fournir des résultats différents en fonction de la maniére dont
I’espace de solutions est exploré, et de I'importance que 'on choisi d’attribuer a la com-
plexité de la structure. Parallélement, pour le méme jeu de données et pour un méme
test d’indépendance avec le méme seuil, un algorithme de recherche sous contraintes four-
nira exactement le méme PDAG, ou dans les cas les plus favorables (i.e. si I'algorithme
parvient & propager les orientations sur toutes les arétes), il fournira le méme DAG. A
I'opposé, les algorithmes basés sur 'optimisation d’un score ne garantissent pas ’obten-
tion d’un méme résultat, compte tenu de la taille de ’espace de recherche, et du fait que
les graphes appartenant & une méme classe d’équivalence obtiennent le méme score. En
outre, de par le nombre de graphes possibles qui augmente de maniére super-exponentielle
avec le nombre de nceuds, il n’est pas réalisable de calculer les scores de tous les graphes
possibles en utilisant une recherche exhaustive (Margaritis, 2003). Par conséquent, la re-
cherche du graphe ayant le score le plus optimale avec ce type d’algorithmes s’effectue de
maniére heuristique si I’on souhaite explorer tout 1’espace de recherche. En tout état de
cause, un graphe obtenu par apprentissage est toujours représentatif de sa classe d’équiva-
lence, et tous les graphes appartenant a cette classe d’équivalence méritent d’étre analysés
puisqu’ils sont tous équivalents d’un point de vue probabiliste, mais un seul parmi eux
encode les relations causales, et ce quelle que soit la méthode d’apprentissage adoptée. Les
algorithmes basés sur la maximisation de score sont les plus utilisés pour apprendre les
structures de réseaux Bayésiens (Scanagatta, Salmeron, & Stella, 2019), et leur objectif
est donc de trouver le graphe G* tel que :

G* = argmax Sgp (4.5)
Geg

Ou Sg,p désigne le score global d'un graphe G' parmi I'ensemble G des graphes can-
didats, et D la base de données étudiée. Les score utilisés pour les algorithmes de ce
type dénotent la vraisemblance décrivant la plausibilité que la structure trouvée ait été
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effectivement générée a partir du jeu de données étudié. Ceci a ’avantage de ne pas de-
voir spécifier un seuil déterministe acceptant ou réfutant catégoriquement un lien entre
deux variables, mais de garder les liens d’une structure jusqu’a ce qu'une autre structure
obtienne un score plus optimal. Un autre avantage qui rend ce type d’algorithmes inté-
ressant réside dans le fait que plusieurs structures fournissant de bons résultats peuvent
étre combinées (Leray, 2006). Par ailleurs, la boucle modification du réseau / évaluation
de la performance globale du réseau, s’avere plus intéressante que le trait local qui ca-
ractérise les tests d’indépendances, qui n’offrent pas la possibilité de retour en arriére
pour remodifier ce qui a déja été testé. Au vu des nombreuses combinaisons possibles
pour un nombre donné de variables, la détermination et I’évaluation des scores de chaque
structure candidate deviennent rapidement cotiteuses. Ainsi, les scores les plus répandus
pour ce type d’algorithmes sont décomposables localement (Scanagatta et al., 2019). Ils
s’expriment donc en fonction des scores locaux attribués aux sous-graphes des structures
candidates a évaluer. Outre leur caractére décomposable, ces scores sont dits équivalents,
car ils ont la particularité d’étre exactement égaux pour deux graphes appartenant a la
méme classe d’équivalence.

Dans la suite, nous opterons pour un algorithme basé sur le calcul et I'optimisation
de score. Nous justifions cela par I’ensemble des inconvénients liés aux algorithmes de
recherche sous contraintes, que nous avons préalablement cités, et que nous pouvons dési-
gner comme étant un manque de robustesse : une proportion restreinte d’erreurs en entrée
engendre une proportion élevée d’erreurs en sortie (i.e. une erreur dans l’acceptation de
I'hypothése nulle du test engendrera plusieurs erreurs liées a des absences / maintiens
erronés d’arétes, et des arcs orientés de maniére fallacieuse).

4.2.2 Quelques scores usuels

Parmi les scores les plus communément mis en ceuvre pour 'apprentissage de la struc-
ture de réseau Bayésien basé sur un score, nous pouvons citer le critére d’information
d’Akaike AIC (Akaike Information Criterion) (Akaike, 1974), qui se base sur les concepts
de la théorie de I'information. Ce score quantifie la qualité d’'un modéle par rapport a
un jeu de données, et comme pour la majorité des scores utilisés pour ’apprentissage de
structure, il respecte le principe du rasoir d’Ockham en favorisant les modéles les plus
simples pour garantir la parcimonie (Nguyen, 2012). Dans le cas des réseaux Bayésiens,
le critére AIC s’écrit sous la forme donnée par (4.6) (Bouckaert, 2008 ; Prestat, 2010), et
comprend donc un parameétre servant a pénaliser, dans le cas des réseaux Bayésiens, les
structures complexes :

no pi ms n

i=1 j=1 k=1 J i=1

Le premier terme dans 1’égalité 4.6 est relatif a I'entropie de la structure et repré-
sente une approximation de la log-vraisemblance du graphe GG par rapport aux données
D (logP(D|G)). 1l sert donc a décrire sa qualité, tandis que le deuxiéme terme est celui
de la pénalisation, qui est positivement corrélé avec la complexité de la structure, et dont
le calcul est basé sur le nombre de parameétres de la structure. n représente le nombre de
variables étudiées, m; dénote le nombre de modalités de la variable x;, et p; le nombre de
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combinaisons des modalités des parents de la variable x; (i.e p; = ij epa(zi) m;). Lors-
qu’une variable ne posséde pas de parent, p; = 1. N correspond au nombre d’observations
dans le jeu de données D, et N;j;, correspond au cardinal des observations pour lesquelles
la variable x; prend sa k¢ valeur, et les parents de x; prennent les valeurs correspondant
< -eme . . . . o T

alaj combinaison. Ainsi, N;; = > ;" | Nyji.

Un autre score fréquemment adopté est le critére d’information Bayésien BIC (Baye-
sian Information Criterion), qui est équivalent au MDL (Minimum Description Length),
et qui tire son origine du score AIC. Il s’en distingue par la maniére dont la complexité du
graphe pénalise le score (Prestat, 2010) : le terme de pénalisation ne dépend pas unique-
ment de la complexité du graphe (i.e. le nombre de modalités variables et le nombre de
combinaisons des modalités de leurs parents), mais également du nombre d’observations
dans le jeu de données. Le score BIC s’exprime sous la forme suivante (4.7) :

Nij,

BICgp = Z Z ZNU’“ log N—” — %logNZ(mi —1).p; (4.7)
’J i=1

i=1 j=1 k=1

Nous pouvons remarquer que le score BIC pénalise plus sévérement la complexité du
graphe que le score AIC. Cette pénalisation reste toutefois moins pondérée que 'adéqua-
tion du graphe aux données exprimée par le premier terme, puisqu’elle dépend du nombre
d’observations dans le jeu de données de maniéere logarithmique, tandis que 1'adéquation
du graphe aux données dépend du nombre d’observations de facon linéaire. Dans notre
contexte, ce n’est pas tant la réduction de la complexité du modéle qui nous intéresse
dans le terme de pénalisation, puisque nous favorisons I'obtention d’un modéle décrivant
au mieux les relations causales qui existent entre les données, méme dans les cas ou elles
s’avérent nombreuses ; mais c¢’est plutot le fait que ce terme de pénalisation est indispen-
sable, dans le sens ol aucun ajout d’arc ne peut diminuer la vraisemblance : il ne faut donc
en ajouter que s’il participe considérablement a 'augmentation de la vraisemblance du
graphe, afin d’éviter le sur-apprentissage. Autrement, le risque serait d’obtenir un graphe
contenant certainement des arcs correctement ajoutés, mais également des arcs ajoutés
de maniére abusive.

Outre les scores basés sur les concepts de la théorie de I'information, il existe des
scores dits Bayésiens comme le score BD (Bayesian Dirichlet) et le score BDe (Bayesian
Dirichlet Equivalent), qui n’est autre qu’une amélioration du score BD qui s’exprime
suivant la formule (4.8) (Cooper & Herskovits, 1992 ; Frangois, 2006) :

BD(G|D) = | | bd(:, Pa(x;)|D) (4.8)
i=1
Ou bd est le score local relatif & la variable x;, dont le calcul peut étre effectué selon
la formule (4.9) :

pi m;
bd(z;, Pa(X;)|D) = [ | (AT T M ! (4.9)
j=1 v v T k=1

Le score BD est décomposable mais n’est pas équivalent (deux structures appartenant
a la méme classe d’équivalence n’obtiennent pas le méme score BD). C’est pourquoi une
ameélioration de ce score a été proposée. Il s’agit du score BDe (Heckerman, Geiger, &
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Chickering, 1995), défini par la formule (4.10) ou P(G) représente 'information a priori
sur la structure.

n  Pi m;
BDeqp = P(@) [ ] 2 L (4.10)

Bien que la fagon de calculer le score BIC ne permet pas la prise en compte des
connaissances a priori comme c’est le cas pour le score BDe, plusieurs études comparatives
ont établi que l'utilisation du score BIC fait preuve de bonnes performances pour la
recherche gloutonne (ChongYong & HongChoon, 2017 ; Liu, Malone, & Yuan, 2012). En
outre, dans notre proposition, et comme nous l’expliquerons dans la sous-section suivante,
nous prenons en compte les connaissances & priori sous forme d’'un ensemble de contraintes
sur la structure du graphe, que la recherche doit respecter du début jusqu’a la fin, et
qui seront par conséquent prises en compte dans la structure finale. Dans la suite, nous
choisissons donc d’évaluer les structures candidates en utilisant le score BIC.

4.2.3 Choix de I’algorithme d’apprentissage

Il existe plusieurs algorithmes basés sur le calcul et 'optimisation d'un score, qui
peuvent étre triés en deux catégories : ceux qui font une recherche gloutonne dans l'es-
pace des DAGs, et ceux qui 'effectuent dans un sous espace, comme ’espace des arbres,
ou en ordonnant les nceuds & priori. En raison de la complexité des relations entre les
différentes entités dans un contexte industriel, et étant donné notre objectif de représen-
tation des liens de causalité qui ne respectent pas forcément une structure non orientée
arborescente, nous excluons les algorithmes de recherches dans I’espace des arbres (comme
I'algorithme de I'arbre de recouvrement maximal MWST). Nous excluons également 1’al-
gorithme K2, puisqu’il est sensible, voire conditionné par 'ordonnancement des nceuds. I1
en va de méme pour l'algorithme K3, qui se distingue principalement de 1’algorithme K2
par le score utilisé. En effet, 'ordonnancement nécessite de classer tous les nceuds, et ce
classement conditionnera ensuite la possibilité d’ajout d’arc. A titre d’exemple, si nous
considérons que nous recherchons la structure représentant au mieux les relations entre
cinq variable {Xj, ..., X5}, un ordonnancement O; tel que O; = {X3, X5, X5, X7, X4} si-
gnifie qu’il ne serait pas possible d’ajouter un arc Xy — X3 ou un arc Xy — X5, etc. De
maniére plus générale, si X; est vient avant X; dans I'ordonnancement, il n’est pas possible
d’ajouter a la structure I'arc X; — X;. Un autre ordonnancement O; tel que Oy # Oy
donnera a fortiori un résultat différent. Or, dans la pratique, et dans un contexte similaire
a celui qui nous intéresse, il est difficile, voire inenvisageable de connaitre 1’ordre de toutes
les variables étudiées (i.e. le sens de la causalité entre toutes les variables est souvent in-
connu). Nous écartons également 1’algorithme SEM (EM structurel), qui est plus adapté
dans les contextes ou les données sont incomplétes (Francois & Leray, 2004), ce qui n’est
pas le cas dans notre contexte, étant donné nos hypotheses de travail.

Nous nous orientons donc vers une recherche gloutonne, qui a montré son efficacité
dans de nombreuses applications (ChongYong & HongChoon, 2017 ; Tsamardinos, Brown,
& Aliferis, 2006). Avant de détailler I’algorithme que nous utiliserons, et les améliorations
que nous y apporterons, nous allons a présent introduire la maniére dont nous allons
prendre en compte les connaissances des experts, de maniére a ce que nous puissions en
tirer profit pour orienter la recherche gloutonne et ainsi réduire son espace.
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4.2.4 Prise en compte des connaissances a prior:t dans notre pro-
position

Comme nous 'avons expliqué précédemment, les connaissances expertes sont indispen-
sables pour orienter un algorithme d’apprentissage de la structure d’un réseau Bayésien
vers la structure qui décrit au mieux les relations causales, et pas seulement qui refléte
les dépendances et indépendances d’un point de vue statistique. Par ailleurs, nous avons
opté pour une recherche gloutonne, dont I'inconvénient principal est la convergence vers
un optimum local, étant donné 'ampleur de I'espace de recherche. La prise en compte des
connaissances a priori avant le début de la recherche gloutonne nous permettra alors de
réduire cet espace. Nous proposons alors trois parameétres permettant de contraindre la
recherche gloutonne, en prenant en compte, de maniére réalisable, les connaissances des
experts :

— Les variables exogénes

Nous définissons les variables exogénes dans notre contexte comme étant des va-
riables ne pouvant pas étre une conséquence d’une variable (cause) observée quelle
qu’elle soit, étant donné le contexte étudié. Par exemple, si parmi les variables trai-
tées, nous disposons de la variable "formation de l'opérateur", dans laquelle est
renseignée, la formation scolaire ou universitaire dont l'opérateur est issu. Cette
variable étant intrinséquement inscrite dans le passé, et par conséquent impossible
a modifier, il n’est pas possible qu’elle puisse étre une conséquence dans le contexte
étudié. Elle est donc exogéne dans le contexte étudié. Quelques variables peuvent
étre exogenes quel que soit le contexte étudié. Par exemple, si parmi les variables
traitées, nous disposons de la variable "jour de la semaine", dans laquelle est ren-
seigné le jour de la semaine (du Lundi au Dimanche), auquel nous nous intéressons
pour voir, a titre d’exemple, s’il a un effet sur la cadence, ou encore sur le nombre
de commandes passées. Cette variable "jour de la semaine" est une variable exogéne
facilement reconnaissable, puisqu’elle I'est dans tous les contextes. Nous définissons
ainsi un ensemble V,, qui contiendra les variables exogénes désignées par 1'utilisa-
teur, et pouvant également étre vide si l'utilisateur juge qu’il n’en existe pas, ou
qu’il n’a pas les connaissances nécessaires. Si x; € V., alors il est impossible d’avoir
un arc x; — x;, quelle que soit la variable observée x;. La recherche ne parcourra
donc pas les graphes contenant un arc z; — z;, pour tout x; € V,;

— Les liens causaux déja connus :

Un deuxiéme ensemble C' peut étre renseigné en y ajoutant des couples ordonnés de
variables correspondant aux liens de causalités connus par les experts. Si I’ensemble
C contient un couple (z;,z;), ceci contraindra 'algorithme de recherche a mettre
I'arc z; — x; dans le graphe de départ, et a le garder durant toute la recherche (z.e.
en faisant en sorte qu’il soit présent dans tous les graphes parcourus). Autrement
dit, pour tout G € B, si (z;,z;) € C et z; — x; € G, alors G ne sera pas parcouru.
Comme pour 'ensemble V, des variables exogénes, ’ensemble C' peut rester vide si
aucun lien causal n’est connu a priori;

— Les ordonnancements :
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L’idée ici est semblable a celle suggérée par les algorithmes K2 et K3 concernant 1’or-
donnancement des nceuds. Elle reste toutefois moins contraignante, dans le sens ot
I’ordonnancement de toutes les variables n’est pas requis. Il s’agit d’un ensemble O,
composé de couples ordonnées, représentant les ordres entre variables déja connus.
Si O contient un couple (z;,z;), alors il ne peut y avoir un arc (z; < z;), ni de
chemin dirigé (x; «-- x;). Une fois de plus, cet ensemble peut étre vide, et s’il ne
I'est pas, alors la recherche ne parcourt pas les graphes contenant un arc (z; < ;)
ou un chemin dirigé (z; «-- z;), pour tout (z;,z;) € O.

Nous considérons ces trois ensembles dans 1'algorithme que nous implémentons pour
I’apprentissage de la structure, comme étant des contraintes a définir par 1'utilisateur, et
par conséquent comme étant des parameétres en entrée de I'algorithme. Bien entendu, il ne
faut pas que les variables et /ou les couples renseignés dans ces trois ensembles contiennent
des informations paradoxales. Considérons que le jeu de données traité soit composé de
quatre variables A, B,C, et D. Si A € V., et (B,A) € C, ces deux affirmations sont
contradictoires, puisque A € V, veut dire que A ne peut pas étre 'extrémité d'un quel-
conque arc. Nous prenons donc en compte la vérification de la cohérence des contenus
de ces trois ensembles dans I'implémentation de 'algorithme d’apprentissage, que nous
détaillerons dans la suite. Cette vérification s’effectue par le biais de la régle suivante, qui
se décompose en quatre axiomes :

Considérons le jeu de données D = {z1, ..., x,} :
— Siz; e Ve = V(zj,xi) € C x; # xp,
— V(zs,z;) € Crx; ¢V,
— Y(xi,z;) € OV (zp,21) € Ot sl =x; = x; # xy,
— Y(xi,z;) € OV (zp,21) € O tsixj =x, = x; # 1y

La validation de la cohérence des paramétres passés a l'algorithme requiert la vérifi-
cation de ces quatre axiomes a la fois. Si un axiome est violé, la recherche ne peut pas
démarrer et 'expert devra alors reconsidérer ses connaissances en fonction de I'erreur qui
lui sera indiquée (i.e. en fonction de I'axiome ou les axiomes ayant été violés).

Une fois la cohérence validée, la recherche peut prendre deux points de départ diffé-
rents : si C' # (), le point de départ sera le sous-graphe contenant les arcs qui correspondent
aux couples ordonnés appartenant a C'; si C' = (), le point de départ sera un graphe vide
(i.e. un graphe avec uniquement des sommets). Ensuite, quel que soit le point de départ
de la recherche, cette derniére sera contrainte par les contenus des ensembles V, et O, et
C'. Les connaissances a priori sont donc prises en compte de cette maniére (i.e. sous forme
de contraintes de recherche), d’une part parce qu’elle sont, le plus souvent, indispensables,
et d’autre part afin de restreindre ’espace de la recherche gloutonne. En effet, lorsqu’au-
cune restriction n’est donnée pour la définition des graphes, le nombre de graphes voisins
a calculer & chaque itération pour un graphe G a n variables est d’ordre O(n(n — 1))
(Vandel, 2012). Par ailleurs, la maniére dont nous demandons les connaissances & priori
laisse place a la prise en compte de connaissances partielles, pouvant étre faciles d’acces
et de vérification, mais bénéfiques pour l'orientation de la recherche).
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4.2.5 Algorithme d’apprentissage de la structure basé sur 1’opti-
misation d’un score : adaptation du Hill Climbing

4.2.5.1 Algorithme du Hill Climbing classique

Dans les sous-sections 4.2.1 et 4.2.3, nous avons introduit et discuté des types les
algorithmes d’apprentissage de structure de réseau Bayésien. Nous en avons conclu les
algorithmes basés sur le calcul et I'optimisation d’un score s’avérent étre plus adaptés a
notre contexte. Nous nous sommes également orientés vers la recherche gloutonne, guidée
par les connaissances a prior:t des experts, pour parcourir les graphes et chercher le score
optimal. L’algorithme de recherche gloutonne le plus utilisé dans le cadre de I'apprentis-
sage de structure de réseau Bayésien est le Hill Climbing (HC) (Friedman, Nachman, &
Pe’er, 2013), également appelé Greedy Search (GS) dans ce contexte, et ce en raison de
son bon compromis entre les capacités de calcul qu’il mobilise et la qualité des modéles
appris. Dans la suite, nous utiliserons ’appellation Hill Climbing pour s’y référer, pour
éviter que la traduction de Greedy Search (recherche gloutonne) n’induise le lecteur en
confusion avec les méthodes de recherche gloutonne dans leur globalité.

Comme son nom l'indique, le Hill Climbing est un algorithme d’escalade qui cherche
a améliorer une fonction objective, en partant d’une structure donnée, et en évaluant le
voisinage de la structure de l'itération en cours. Le voisinage est déterminé selon des opé-
rations bien précises, et en l'occurrence ici, trois types d’opérations sont nécessaires pour
définir le voisinage d’une structure donnée : I’ajout, la suppression, et I'inversion d’un arc
a la fois. Chaque opération effectuée débouche en une nouvelle structure dont le score est
calculé et stocké. Une fois toutes les opérations effectuées, la structure correspondante a
I'opération ayant maximisé le score devient alors la structure de l'itération suivante, pour
laquelle les scores des voisins vont étre calculés, ainsi de suite. Si aucune opération n’aug-
mente le score de l'itération en cours, la recherche s’arréte, et la structure de l'itération en
cours devient ainsi la structure finale optimale apprise par I'algorithme. Il est a noter que
pour chaque structure, le voisinage est souvent composé de bien plus de trois structures
voisines. En effet, pour chaque type d’opérations (ajout / suppression / inversion), un
arc est manipulé a la fois : par exemple, pour les opérations de type inversion, un arc
de la structure de l'itération en cours est inversé a la fois et cette inversion singuliére
donne lieu & une nouvelle structure devant étre évaluée (si I'inversion ne provoque pas de
cycle) ; pour une structure donnée, et en supposant qu’aucune inversion ne provoquera de
structure contenant un cycle, il y aura autant d’opérations de type inversion que d’arcs
présents dans la structure de l'itération en cours. Ces détails sont expliqués & travers
I'exemple illustré sur la figure 4.1. La fonction objective a optimiser est la fonction de
score.
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FIGURE 4.1 — Structures a évaluer, issues des différentes opérations possibles effectuées sur la structure

d’origine.

Le déroulement de I'algorithme Hill Climbing original, qui est semblable a la descente
du gradient mais dans le sens inverse et dans des contextes discrets, est décrit par I'algo-
rithme 2. Le graphe de départ y est renseigné par l'utilisateur, ou généré aléatoirement
a partir du graphe vide composé des sommets qui correspondent aux variables du jeu de
données D. Le graphe est mis a jour a chaque fois qu'un voisin obtienne un score meilleur,
ce voisin méme remplace le graphe, jusqu'a ce qu’a ce qu’il n’y ait plus de voisin qui
augmente le score. La modification d’un arc a la fois a chaque étape justifie I'intérét de
I'utilisation d’un score décomposable, pour ne pas avoir a recalculer le score du graphe
dans son ensemble.
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Algorithme 2 : Algorithme Hill Climbing
e Soit D = X, ..., X,, le jeu de données d’intérét ;
e Soit G un graphe de départ ;
e Soit G* le graphe solution ;
e Soit L =[] la liste destinée & stocker les structures voisines ;
e Soit V(G) étant la fonction générant tous les DAGs G; voisins de G par ajout,
suppression, ou insertion d’'un arc;
G« G;
score < BICg p ;
SCOT€mar — SCOTE |
ameliorer <— Vrai ;
tant que ameliorer = Vrai faire
ameliorer < Faux ;
L V(G);
pour chaque §; € L faire
score < BICg, p ;
si score > score,,., alors
SCOTEman — SCOTE;
G* <G ;
ameliorer < Vrai
fin

fin
L+ ]

fin
Retourner G*

L’inconvénient majeur de cet algorithme est qu’il trouve souvent un optimum local,
soit en raison de présence de plateaux, ou en raison de présence de voisins indirects aug-
mentant le score (i.e. séparés de 'optimum local par des graphes diminuant le score). Par
ailleurs, et comme son nom l'indique, cet algorithme n’évolue que dans une seule direction.
C’est a dire que si un optimum est atteint par le graphe G dans l'itération i, il n’y a pas
de retour en arriére : on ne peut donc pas revenir au graphe optimal précédent G ; de
'itération ¢ — 1 pour choisir un autre graphe voisin G; dans l'itération  tel que G; # G/, qui
augmente le score de G;_; moins que le graphe G, mais dont le meilleur voisin obtiendrait
probablement un meilleur score a l'itération ¢ + 1 que le meilleur voisin du graphe G.
Autrement dit, soit GF ;| le meilleur graphe de 'itération i — 1, soient G; et G deux voisins
de G; ; tels que BICg: . p < BICg, p < BICg: p, et soient G\, le meilleur voisin de G/
et Gi11 le meilleur voisin de G; tels que BIC’Q;WD < BICg,, ,p et B[ng,p < BICg;H,D
et BICg,p < BICg, , p; al'itération 7 — 1, 'algorithme Hill Climbing choisira le graphe
G pour en évaluer les voisins a l'itération ¢, puisque c’est celui qui maximise le score
parmi tous les voisins de G;_; ; a I'itération ¢, I’algorithme choisira le graphe G; , puisque
c’est celui qui maximise le score parmi tous les voisins du graphe G7. De cette maniere,
et puisque les voisins de G; n’ont pas été évalués, I'algorithme ne trouvera pas la solution
Gi+1 qui maximise le score plus que la solution G ;.

La solution la plus courante pour remédier au probléme de convergence vers un opti-
mum local est de relancer ’algorithme plusieurs fois en démarrant avec des graphes diffé-
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rents générés aléatoirement, et de sélectionner a la fin des itérations, celui qui maximise le
score. Cette solution est implémentée par I’algorithme ITHC (Iterated Hill Climbing). Une
autre solution est d’effectuer une recherche gloutonne tabou, en tolérant la diminution du
score lorsque 'optimum est atteint. Cette démarche exige de stocker comme Tabou les
derniéres opérations effectuées, de maniére a ne pas les refaire — puisqu’elles déja ont été
effectuées avant d’atteindre 'optimum auquel 'algorithme est arrivé — et par conséquent
évaluer les voisinages des graphes issus d’autres opérations diminuant le score. LLe nombre
des derniéres opérations Tabou & ne pas refaire doit étre fixé et représente donc un para-
métre décisif. L’augmentation du nombre d’opérations effectuées a la fois peut également
étre envisagée, mais la taille de voisinage augmente de maniére exponentielle, étant donné
le nombre de combinaisons possibles des opérations a effectuer a la fois.

L’adaptation que nous proposons pour l'algorithme Hill Climbing est inspirée de ’en-
semble de ces solutions. Nous détaillons ci-dessous les limites liées au HC, avant de sug-
gérer des modifications pour remédier & chaque inconvénient identifié. Afin de simplifier
les explications, nous considérons que D contient trois variables A, B, et C.

— Probléme de scores égaux

Considérons le graphe G suivant, et les structures composant son voisinage.

Fo o dbdbbabile

Admettons que le graphe Gs maximise le score. Ceci veut dire que le graphe G,
maximise également le score, puisqu’il appartient a la méme classe d’équivalence
que G3 et obtient donc le méme score lorsqu’on utilise un score équivalent tel que
le BIC. D’aprés le pseudo-code de 'algorithme Hill Climbing, le graphe qui sera
retenu pour en évaluer le voisinage dans la prochaine itération est le graphe Gs.
Ainsi, le voisinage du graphe G4 ne sera jamais évalué. En utilisant le Hill Climbing
avec une liste Tabou, si le voisinage de G3 permet d’augmenter le score, la recherche
irait dans cette direction la, puisque la liste Tabou ne serait pas utilisée car le score
augmente encore et il n’y a donc pas besoin de dégrader le score. Les voisinages de
G, ne seraient donc pas explorés, et par conséquent pas exploités. En autorisant une
égalité dans la condition de mise a jour du score et du graphe maximal, ce sera le
graphe G, qui sera retenu, mais le méme probléme persistera cette fois & cause de la
non-exploitation du graphe Gs. L’autorisation d’égalité, bien qu’elle ne résout pas
le probléme que nous venons de décrire, permet tout de méme d’aller au dela des
plateaux, sans pour autant résoudre le probléme de plateaux;

— Probléme de plateaux

Si nous admettons cette fois que les graphes G, et G, obtiennent le méme score que
G, et que tous les autres graphes diminuent le score. Si ’on considére que la condi-
tion de mise & jour du score et du graphe dans le Hill Climbing autorise de continuer
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en cas d’égalité, cela permettra a l’algorithme de poursuivre son exploration avec le
graphe G,. Cependant, le probléme précédent d’égalité de score persistera a cause
de la non exploitation du graphe Gy ;

— Contenu et utilisation de la liste Tabou

Dans le cadre de la recherche de structure de réseau Bayésien, 'utilisation d’une liste
Tabou consiste & stocker les derniéres opérations effectuées (i.e. les derniers mouve-
ments effectués). Cette liste est ensuite utilisée lorsque le score arréte d’augmenter :
I’algorithme autorise une baisse de score, et explore quand méme le voisinage, mais a
condition que celui-ci soit généré sans refaire une opération qui appartient a la liste
Tabou. Considérons ’exemple illustré sur la figure 4.2, qui décrit une une recherche
effectuée par le Hill Climbing & partir d’un graphe vide, et admettons que le graphe
maximisant le score auquel devrait aboutir la recherche est le graphe G*.

Structure de
litération

0o eedoonoD
o o
NONSCN

Foete ol sl -
jlc= @@@0& 0@© o
e O

Itération Voisinage Opération retenue

e:»é@%@

o

=)
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7 Y
\]{ Y— (
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— Inversion A — B

‘ (B ~—\\‘ w/l){% C) \/li\fw%' c) (B) wyc‘\s (B )}—(C)
N N o —/ N —/

FIGURE 4.2 — Exemple décrivant le déroulement du Hill Climbing et mettant en avant 1'inconvénient

de stocker les mouvements en liste Tabou.

Sur cette ﬁgure les graphes avec un fond gris uni représentent ceux qui maximisent
le score & chaque itération et qui sont donc retenus pour l'itération suivante. Les
parties grisées dans la derniére et ’avant derniére itération représentent les étapes
que l'algorithme ne pourra pas effectuer en utilisant une liste Tabou contenant les
derniers mouvements (opérations) effectués. Dans cet exemple, nous supposons que
le graphe de départ est vide, et que nous stockons dans la liste Tabou un maxi-
mum de 10 opérations les plus récentes. Jusqu'a la cinquieéme itération, la liste
Tabou contiendra les mouvements suivants : I'ajout de 'arc A — B, 'ajout de I'arc
A — C, l'ajout de 'arc C — B, la suppression de 'arc A — B, et 'inversion de
I'arc A — C'. Comme le montre la figure, nous admettons dans cet exemple que le
score continue a augmenter jusqu’a la cinquiéme itération, ot le graphe composé des
arcs C' — A et C' — B est celui qui maximise le score et qui est donc retenu pour
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en évaluer le voisinage & la sixiéme itération. A la sixiéme itération, aucun graphe
appartenant au voisinage de la structure en cours n’augmente le score. Le principe
de 'utilisation d'une liste Tabou est de permettre de dégrader le score et continuer
I’exploration pour éviter les optimums locaux. L’utilisation d’une liste autorisant la
dégradation du score mais interdisant les derniers mouvements effectués empéchera
I’algorithme de sélectionner le premier graphe du voisinage de cette itération, com-
posé des arcs A — B, C — A et C — B (le graphe au fond rayé de la sixiéme
itération). En effet, afin d’obtenir ce graphe il faut ajouter 'arc A — B au graphe
retenu dans l'itération précédente. Or, le mouvement d’ajout de 'arc A — B fait
partie de la liste Tabou, ’algorithme n’autorisera pas ce graphe et explorera donc
un autre graphe qui dégrade le score. Bien que le graphe composé des arcs A — B,
C — A et C' — B n’ait jamais été exploré dans les itérations précédentes, et malgré
le fait qu’il soit celui qui minimise le score dans la sixiéme itération parmi les autres
membres du voisinage, celui ci ne sera pas exploré. Par conséquent, le fait que la
liste Tabou contienne uniquement les derniéres opérations effectuées empéche d’ou-
trepasser d’optimum local dans la meilleure direction.

Par ailleurs, 'utilisation d’une liste contenant des mouvements peut s’avérer contrai-
gnante, dans le sens ot elle peut impliquer une stagnation généralisée de la recherche
lorsque la liste comporte plusieurs mouvements interdits (Beretta, Castelli, Gon-
calves, Henriques, & Ramazzotti, 2018). Il est facile de déduire que ce phénoméne
est d’autant plus remarquable lorsque le rapport % augmente, ou k est le cardinal
de la liste Tabou, et N le nombre de sommets (i.e. le nombre de variables dans le
jeu de données).

4.2.5.2 Adaptation de l’algorithme du Hill Climbing

Etant donné I'’ensemble des remarques que nous venons de formuler, nous proposons
les améliorations suivantes a l’algorithme Hill Climbing avec une recherche Tabou :

— Prise en compte des connaissances a priori

Dans I’algorithme du Hill Climbing classique, le graphe de départ peut étre un
graphe connu dont la véracité est admise, ou bien un graphe vide ou complet si au-
cun graphe ne peut étre présupposé. Nous considérons que ¢’est une hypothése assez
forte, dans le sens ou la véracité du graphe de départ conditionne tout le reste du
déroulement de I'algorithme, et par conséquent ’exactitude du graphe final. Aussi,
certaines connaissances partielles peuvent étre connues, sans pour autant permettre
la construction d’'un graphe. C’est notamment le cas lorsque les connaissances ne
sont pas "constructives" comme c’est le cas de la connaissance d'un ou plusieurs
liens causaux, mais qu’elles sont plutdt "disqualifiantes", comme c’est le cas pour
les variables exogénes et les ordonnancements, que nous avons précédemment iden-
tifiées. Bien que les connaissances "disqualifiantes" ne nous suggérent pas dans quel
sens il faut orienter la recherche, et ne nous proposent pas de graphe a proprement
parler, elles nous suggeérent tout de méme dans quel sens il ne faut pas 'orienter.
Leur prise en compte peut donc étre bénéfique pour la recherche, a plus forte rai-
son lorsque les connaissances disponibles ne sont pas suffisantes pour construire un
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graphe de départ. Nous proposons donc d’adapter le Hill Climbing en ajoutant plus
de flexibilité quant au choix du graphe de départ. Nous proposons donc de donner
la possibilité de renseigner des connaissances appartenant a une plusieurs des trois
catégories que nous avons citées dans la sous-section 4.2.4 : les variables exogénes,
les liens causaux déja connus, et les ordonnancements. Ceci permettra d’abord de
prendre en compte des connaissances partielles (disqualifiantes) méme lorsqu’elles
ne sont pas suffisantes pour construire un graphe de départ. Nous gardons tout de
méme la possibilité de démarrer avec un graphe vide si aucune connaissance n’est
discernée.

Contenu de la liste Tabou

Nous proposons d’utiliser le Hill Climbing avec une liste Tabou mémorisant les der-
niers graphes ayant déja été visités et retenus dans les itérations précédentes, plutot
que les derniéres opérations effectuées. Ceci permettra de remédier au probléme
de stagnation du processus de recherche, et d’éviter d’écarter ’exploration de nou-
velles structures potentiellement intéressantes, pour la simple raison qu’elles soient
issues d’une opération Tabou. La liste Tabou sera donc composée de listes contenant
chacune les couples ordonnés représentant les arcs d’'un graphe déja exploré dans
les itérations précédentes. Cette liste ne prendra donc pas en compte la maniére
avec laquelle les graphes des itérations passées ont été obtenus. En effet, ce n’est
pas tant l'interdiction des mouvements qui nous intéresse, mais plutot 'interdiction
des graphes dont le voisinage a déja été évalué, afin de ne pas augmenter le score
en revenant a une structure qui a déja été sélectionnée et donc créer une boucle.
Nous parlons de boucle puisque I'utilisation d’une liste Tabou n’intervient qu’en cas
d’atteinte d’optimum, elle n’est donc utilisée que pour autoriser le score a baisser.
Et si nous baissons le score en revenant a l’exploration une structure déja visitée,
I’algorithme choisira son meilleur voisin, qui a lui aussi déja été visité, et reviendra
finalement au méme graphe optimal, a partir duquel la baisse de score a été autori-
sée, ainsi de suite.

Par ailleurs, le parameétre k associé a la taille de la liste Tabou contenant les derniéres
opérations effectuées est décisif, et conditionne le déroulement du reste de ’algo-
rithme. En effet, une liste de grande taille entrainera la stagnation de la recherche
en interdisant beaucoup de mouvements, et empéchera I’exploration de plusieurs de
structures n’ayant jamais été retenues. Une liste de faible taille entrainera également
une stagnation puisque certains mouvements ne faisant pas partie de la liste peuvent
étre réeffectués, ce qui peut conduire a réévaluer une méme structure plusieurs fois.
Certains travaux recommandent 1'utilisation d’une liste de taille 10, mais cette taille
ne peut pas étre valable pour tous les jeux de données. Le choix d’utiliser une liste
de taille aléatoire aprés chaque itération reste également périlleuse puisqu’il s’agit
d’un paramétre décisif dont dépend le comportement de ’algorithme. L’utilisation
d’une liste mémorisant les graphes dont le voisinage a déja été évalué permettra
d’outrepasser le probléme de définition de la taille de la liste Tabou, en s’affran-
chissant simplement de ce paramétre. En effet, méme en stockant tous les graphes
ayant été explorés depuis le début des itérations, cela ne ménera pas a la stagnation
de la recherche : si nous reprenons notre exemple, stocker tous les graphes retenus
a chaque itération n’empéchera pas de retenir le graphe composé des arcs A — B,
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C — A, et C — B a la sixiéme itération, puis en évaluer le voisinage a septiéme
itération, pour enfin trouver le graphe escompté (i.e. celui qui est composé des arcs
B— A, C— A et C— B).

Probléme de plateaux

Comme nous l'avons précédemment évoqué, le probléme de plateaux est partiel-
lement résolu en autorisant simplement 1’égalité dans la condition de sélection du
graphe qui sera évalué a la prochaine itération. Avant de recourir & ’autorisation
de la dégradation du score, et donc a 'utilisation de la liste Tabou, il serait logique
d’explorer d’abord un graphe maintenant le score stable pour voir si son voisinage
ne contient pas un graphe qui augmenterait le score. En effet, méme dans le cas
ot deux graphes G et G’ obtiennent le méme score en raison de leur équivalence,
leurs voisinages ne seraient pas identiques. Comme illustré sur la figure 4.3, les deux
graphes G et G’, qui appartiennent a la méme classe d’équivalence, ne possédent pas
le méme voisinage. Si 'on admet, par exemple que G est le graphe de départ, et
qu’aucun graphe n’augmente le score, le fait d’autoriser 1’égalité permettra de sé-
lectionner le graphe G, puisqu’il est le dernier graphe équivalent a avoir été généré
dans le voisinage, et donc le dernier graphe a avoir obtenu le méme score. La sélec-
tion de ce graphe — qui est le méme que G'— permettra de découvrir de nouvelles
structures qui augmenteraient potentiellement le score.

g @ o oo @ 0o b

d‘»@.‘%

% oo o oo oo

G” G’ G, G, G’s G’

FIGURE 4.3 — Voisinage de deux graphes équivalents G et G’

Cependant, ceci ne résout que partiellement le probléme. Comme le montre la figure
4.3, le graphe équivalent Gy — qui correspond au graphe G" —, posséde également des
graphes voisins qui n’appartiennent pas aux voisinages de ses deux graphes équiva-
lents G et G'. Le choix du graphe G; a la premiére itération aurait donc mené la
recherche dans une autre direction que le choix du graphe G,. Dans notre version du
Hill Climbing avec recherche Tabou, nous autorisons donc 1’égalité des scores pour
pouvoir passer a l'itération suivante en cas d’égalité. Bien que cela permette de ré-
soudre le probléme d’égalité de score entre le graphe évalué et les graphes de son
voisinage, le probléme d’égalité de score égaux persiste entre membres du voisinage.
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— Egalité des scores entre membres de voisinage, et écarts insignifiants entre
scores

Dans le voisinage de chaque graphe, il peut y avoir plusieurs graphes a score égaux.
Ceci peut étre rencontré dans deux situations différentes : la premiére, que nous
avons citée plus haut, est celle de I’équivalence, qui a lieu lorsque les opérations
appliquées au graphe de l'itération générent deux ou plusieurs graphes équivalents,
comme c’est le cas dans la premiére itération de 'exemple illustré par la figure 4.3,
ou deux graphes équivalents ont été générés (G; et Gs); la deuxiéme situation est
celle o1, parmi les graphes du voisinage, deux ou plusieurs graphes non-équivalents
obtiennent le méme score. Bien que cette situation est moins fréquente que la pre-
miére, elle n’est pas a exclure, en raison de la nature du score utilisé qui pénalise les
graphes selon leur complexité. En effet, un graphe G représentant mieux les relations
entre les données peut obtenir le méme score qu'un autre graphe G’ représentant
moins fidélement les relations entre les données, mais étant moins complexe que le
graphe G qui est donc plus pénalisé sur sa complexité qui contrebalance sa vraisem-
blance (Frangois, 2006).

Concernant la premiére situation, et étant donné la taille de ’espace de recherche
(Cf. section 2.2.6.1), il n’est pas envisageable d’évaluer tous membres de tous les
voisinages équivalents présentant des scores égaux et optimaux. Nous proposons de
créer une liste, ot seront stockés tous les graphes (sous forme de listes de couples
ordonnés représentant leurs arcs) équivalents ayant obtenu un score optimal & une
itération donnée, mais n’ayant pas été sélectionnés pour l'itération suivante. Nous
soulignons que dans cette liste, seuls les graphes respectant les contraintes que nous
avons définies dans la section 4.2.4 peuvent étre stockés. Les graphes présents dans
cette liste représenteront ensuite les graphes de départs pour d’autres itérations du
Hill Climbing. Nous utiliserons donc un Iterated Hill Climbing, qui consiste a re-
lancer I'algorithme plusieurs fois, mais au lieu d’utiliser uniquement des graphes de
départs aléatoires, nous utiliserons également les graphes mémorisés dans la liste.
Les graphes de départs générés aléatoirement doivent également respecter les mémes
contraintes que ceux issus de la liste.

Concernant la deuxiéme situation, nous proposons de calculer le rapport des taux
d’évolutions afin de pouvoir élire, lors d’une itération, un graphe parmi plusieurs
graphes candidats ayant des scores égaux, mais n’étant pas équivalents. Avant de
recourir a ce choix, il faut d’abord vérifier que tous les graphes candidats respectent
les contraintes du choix de graphe (Cf. sous-section 4.2.4). Si tel n’est pas le cas, les
graphes ne respectant pas les contraintes sont systématiquement exclus, et le choix
se fait uniquement entre les graphes candidats, s’il y en reste plus d’un. Considérons
un graphe G ayant un score BICg = LL(G)—p, et contenant dans son voisinage deux
graphes G, et Gy ayant deux scores é¢gaux BICg, et BICg, tels que BICg, = LL(G;)—
p1 et BICg, = LL(Gy) — pe. Out LL(.) désigne le terme de la log-vraisemblance du
graphe par rapport aux données, et le terme p_désigne le terme de la pénalité associée
a la complexité du graphe. Le taux d’évolution permet de quantifier I’évolution d’une
grandeur, relativement a une valeur de départ. Nous allons donc évaluer, pour chacun
des deux graphes G; et Go, dans un premier temps, les évolutions de leurs premiers
termes reflétant les précisions des graphes, puis dans un deuxiéme temps ’évolution
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de leurs deuxiémes termes reflétant les complexités des graphes, pour enfin comparer
les évolutions des deux termes des deux graphes. Les valeurs suivantes devront alors
étre calculées :

_LL(Gy) - LL(G)

Epp, LG (4.11)
Err, ZLL(QZ)LZQ?(Q) (4.12)
E,, :plp_p (4.13)
E,, =p2p_ b (4.14)

Les rapports % et % sont ensuite calculés et comparés. Le graphe ayant obtenu
P1 P2
le plus grand rapport est celui qui sera sélectionné, puisque ce sera celui qui aura eu

une évolution plus importante de la précision par rapport a I’évolution de sa pénalité.

Par ailleurs, lorsque I'augmentation observée entre deux score Ay, ,; est insignifiant,
ce calcul peut également étre effectué, o s; et s; représentent respectivement les
scores de deux graphes i et j, tels que s; > s;. En effet, lorsque A, < 2, cet
écart est jugé insignifiant, et mérite d’étre analysé de plus prés (Guenter, 2012 ; An-
derson, 2007). Considérons un graphe G et un graphe G; appartenant au voisinage
de G, tel que G; maximise le score et respecte les contraintes préalablement fixées.
S’il existe un graphe Gy appartenant au voisinage de G et respectant les contraintes
préalablement fixées, tel que A ,, < 2, il convient de le sélectionner comme un
graphe candidat et d’effectuer une comparaison des évolutions des termes respectifs
de précision et de pénalité des scores de G, et G, relativement & G, selon les formules
4.11, 4.12, 4.13, et 4.14.

La figure 4.4 décrit le déroulement de notre version de ’algorithme Iterated Hill clim-
bing avec liste Tabou. L’indice 7 correspond aux différentes exécutions de ’algorithme.
L’indice r correspond aux itérations déroulées dans chacune des exécutions r. La liste L
correspond a la liste Tabou contenant les graphes qui ont déja été explorés et retenus dans
une itération donnée r, quelle que soit I'exécution . S, désigne le score du graphe renseigné
en indice. La liste M correspond aux graphes ayant des scores égaux ou trés proches du
score du graphe maximisant le score, dans une itération donnée r. La liste P correspond
aux graphes ayant eu des scores égaux ou trés proches du score du graphe maximisant le
score, dans une itération donnée r, et qui n’ont pas été retenus dans cette itération. S,,ax
dénote le score maximal dans chaque itération r, et S, le score maximal dans toutes
les itérations r d’une exécution ¢. La liste B correspond a la liste de taille ¢, contenant les
meilleurs graphes (le meilleur de chaque exécution ).

L’étape "Vérifier la cohérence des ensembles V., C, et O", est déroulée conformément
aux régles énoncées dans la sous-section 4.4.2. L’étape "Générer le voisinage Vi, de G, tel
que VG, € Vg, G, vérifie les régles de cohérence, et G, ¢ L" est similaire & la génération
de voisinage de la version originale de l'algorithme Hill Climbing, en excluant en plus
des graphes générant un cycles, tous les graphes Tabou, ainsi que tous les graphes ne
respectant pas les contraintes définies dans V., C, et O.
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FIGURE 4.4 — Diagramme décrivant le déroulement de I’algorithme adapté de 1'Iterated Hill Climbing avec liste Tabou.




4.3 Apprentissage des réseaux de neurones

Selon les besoins identifiés et les activités menées par une entreprise, ou au cours d’'un
projet, certains KPIs peuvent s’avérer plus pertinents que d’autres. Afin que leur exploita-
tion soit utile, les KPIs qu’une entreprise ou une équipe choisit de suivre doivent s’aligner
en tout point avec les objectifs souhaités. Or, ces choix peuvent étre faits parmi un grand
nombre de KPIs : il existerait au moins 75 KPIs différents prédéfinis (Marr, 2012). En
outre, il existe d’autres KPIs développés singuliérement par une entreprise ou une équipe
de maniére a répondre a des besoins spécifiques (Marr, 2012). Par ailleurs, et comme nous
I’avons souligné dans la section 1.2.2 du chapitre 1, 'anticipation de I’évolution de chaque
KPI est primordiale a I'amélioration de la prise de décision. En effet, elle permettrait
d’anticiper la recherche et la sélection d’alternatives afin d’éviter toute évolution défavo-
rable de facon préventive si les causes sont identifiées, ou du moins avancer le début des
réflexions, et par conséquent réduire le temps de rétablissement de la situation de fagon
corrective au cas ou la prévention ne serait pas possible. En tout état de cause, avancer le
moment de prise de conscience du besoin d’agir ne peut qu’étre profitable, et ceci passe
par la prédiction. Or, la construction des réseaux de neurones pour un nombre aussi im-
portant de KPIs peut vite devenir une lourde tache. Par ailleurs, comme préalablement
discuté dans les chapitres 2 et 3, nous avons fait le choix de répondre & la fonction de
prédiction en utilisant des réseaux de neurones. En effet, afin de pouvoir prendre des déci-
sions efficaces, nous souhaitons classer, par ordre d’importance, les causes identifiées grace
a l'analyse causale. Cette tache n’est pas évidente en utilisant les tables de probabilités
conditionnelles et marginales issues du réseau Bayésien, étant donné le nombre important
de combinaisons & analyser. Nous nous orientons vers ’exploitation des poids finaux des
réseaux de neurones ayant un bon pouvoir prédictif.

L’utilisation des réseaux de neurones nous permettra donc a la fois d’anticiper le
moment de prise de conscience du besoin d’agir d’une part, et d’établir un classement
des causes pour faciliter et fonder la sélection d’alternatives d’autre part. Pour ce faire, il
est nécessaire de pouvoir d’abord construire un réseau de neurones ayant un bon pouvoir
prédictif. Comme expliqué auparavant, cette construction nécessite du temps, a plus forte
raison lorsque plusieurs réseaux, permettant chacun de prédire un KPI différent, doivent
étre construits. Cela s’avére étre le cas dans notre contexte, comme nous venons de le
souligner dans le paragraphe précédent. Les réseaux de neurones construits pourront donc,
dans un premier temps, étre employés dans la phase de développement pour classer les
causes de leurs variables cibles, et dans un deuxiéme temps, ils serviront dans la phase
d’utilisation pour les états futurs des variables cibles surveillées. La place importante
que prend la construction de réseau de neurones, et la maniére dont elle conditionne la
qualité de la prédiction et la pertinence du classement des causes, ont été décrites dans
la sous-section 3.2.3 du chapitre 3.

4.3.1 Apprentissage des réseaux de neurones par le biais de la
neuroévolution
Les contraintes de temps liées au processus de construction des réseaux de neurones

relévent principalement son caractére itératif, que nous avons abordé dans la sous-section
3.2.3 du chapitre 3. Nous proposons ici d’automatiser ce processus, de maniére a apporter

-----
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prédiction d’un coté, et qui facilite ’étape suivante d’un autre cote, comme nous le verrons
dans la section 4.4 de ce chapitre.

Dans la littérature, de nombreux algorithmes sont proposés pour concevoir les réseaux
de neurones. Les algorithmes les plus souvent utilisés sont les algorithmes constructifs,
et les algorithmes d’élagage, aussi dits destructifs (Shih-Hung & Yon-Ping, 2012a). Les
algorithmes constructifs, qui commencent avec une architecture minimale, puis ajoutent
progressivement des noeuds pendant la phase d’apprentissage, souffrent de 'inconvénient
lié a la difficulté de décider quand ajouter des neurones ou des connexions cachées et
quand arréter la mise & jour du réseau ((Shih-Hung & Yon-Ping, 2012a). A I'opposé des
algorithmes constructifs, les algorithmes d’élagage partent d’un grand réseau de neurones,
puis élaguent les neurones en utilisant I'un des critéres de réductions existants (Tin-Yau
& Dit-Yan, 1997). A I'inverse, ces algorithmes souffrent donc d’une contrainte forte liée au
réseau de départ, qui est généralement définie par le concepteur du réseau de neurones.
Le probléme de la sous-estimation du probléme peut alors se poser et par conséquent
le réseau de départ serait insuffisant pour obtenir une bonne performance de prédiction.
Subséquemment, si le réseau de départ est insuffisant, le réseau final construit aura égale-
ment une performance faible, puisque ce type d’algorithme procéde a la construction par
réduction.

Pour un réseau de neurones destiné a effectuer une tache spécifique, I'espace de re-
cherche d’'une topologie idéale et les hyper-parameétres qui lui sont associés, est infiniment
grand, en raison des combinaisons possibles du nombre couches, du nombre de neurones
par couches, et des hyper-parameétres. L’optimalité de la solution est d’autant plus diffi-
cile a atteindre du fait que plusieurs solutions différentes et éloignées les unes des autres,
peuvent fournir des réseaux avec des performances trés proches, la contraposée étant éga-
lement vraie. Le caractére épars des solutions ayant de bonnes performances, rend alors
les recherches de type constructif ou destructif peu adaptées & ’approximation de la so-
lution optimale dans un tel espace. En effet, ces méthodes peuvent étre assimilées a des
recherches de type Hill Climbing, qui évoluent progressivement dans le voisinage de la
meilleure solution trouvée. C’est cette non linéarité, entre les tailles des réseaux et leurs
performances associées, qui rend ardue la tache de la décision d’arréter d’ajout et de
suppression de neurones, respectivement pour les algorithmes constructifs et destructifs.
En effet, il y a de fortes chances de tomber dans un minimum local si la recherche est
interrompue dés la détérioration des performances. En outre, ces méthodes contraignent
la recherche en lui imposant d’évoluer dans une seule et méme direction tout au long du
processus de recherche (Angeline, Saunders, & Pollack, 1994). Par ailleurs, la définition
de la notion de voisin dans ce type d’algorithmes se restreint a la topologie du réseau,
puisqu’il s’agit de méthodes purement structurelles. Or, deux réseaux ayant la mémes
topologie, et des hyper-paramétres différents, auraient des performances différentes, chose
qui implique de rigueur la réitération du processus de recherche en utilisant des combi-
naisons différentes des hyper-paramétres possibles a chaque itération. Aussi, le caractére
épars des solutions rend plus appropriées les recherches basées sur une population de
solutions pertinentes plutdét que sur une solution unique, ce qui est notamment le cas
pour les algorithmes génétiques (Angeline et al., 1994), qui permettent, de surcroit, une
recherche non monotone. Le fait de conduire la recherche d’une population de solution
ouvre également la possibilité d’élargir la notion de voisinage au dela de la topologie, en
y incluant notamment les hyper-parameétres.
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Dans notre proposition, nous suggérons donc d’utiliser une méthode de conception
évolutionniste des réseaux de neurones, également appelée neuro-évolution. Celle-ci basée
sur les algorithmes génétiques, qui ont montré un grand potentiel dans la conception des
réseaux de neurones (Mantzaris, Anastassopoulos, & Adamopoulos, 2011b), et qui offrent
I’avantage d’étre moins sensibles aux réseaux initiaux que les algorithmes qui évoluent de
facon monotone. Bien que de nombreux travaux aient eu recours aux algorithmes géné-
tiques pour concevoir des réseaux de neurones (Shih-Hung & Yon-Ping, 2012b; Ahma-
dizar, Soltanian, AkhlaghianTab, & Tsoulos, 2014 ; Stanley et al., 2019 ; Kwok & Yeung,
1997), a Iétat actuel de nos connaissances, des problémes liés a ’encodage et a I'applica-
tion des opérations d’évolution persistent, et la prise en compte des parameétres d’appren-
tissage du réseau, simultanément & son architecture, n’a pas été abordé jusqu’a présent
par les méthodes de construction des réseaux de neurones basées sur les algorithmes gé-
nétiques.

Dans la suite, nous présenterons briévement les algorithmes génétiques, puis nous
détaillerons I'encodage que nous avons établi pour adapter l'algorithme génétique au pro-
bléme de construction des réseaux de neurones. Nous décrirons également comment nous
avons pris en compte le probléme du choix de la fonction d’activation, ainsi que les autres
hyper-parameétres dans cet encodage.

4.3.2 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques font partie des algorithmes évolutionnistes d’optimisation.
Inspirés de la nature, ces algorithmes de recherche méta-heuristique sont fondés sur les
théories de génétique évolutive et de sélection naturelle. Comme pour toutes les mé-
thodes de recherche méta-heuristique, un algorithme génétique essaye de converger vers
la meilleure solution possible pour résoudre un probléme d’optimisation en explorant un
espace de solutions. Dans notre cas, la meilleure solution correspond au réseau de neu-
rones ayant le meilleur pouvoir prédictif. Pour ce faire, ces algorithmes se basent sur la
théorie de Darwin sur I’évolution des espéces, qui rejette 'existence de systémes naturels
figés et déja adaptés a n'importe quelle condition extérieure, et qui affirme que les étres
évoluent en s’adaptant progressivement a travers les processus de reproduction et de mu-
tation. Uniquement les mieux adaptés adaptés aux besoins, selon le contexte, peuvent se
reproduire pour transmettre leur patrimoine génétique et obtenir une progéniture adaptée.

La théorie de Darwin de laquelle sont inspirés les algorithmes génétiques repose sur
trois principes :

— La variation : Pour une méme espéce, les individus ne sont pas complétement simi-
laires, chacun est plus ou moins unique. De génération en génération, des variations
légéres peuvent apparaitre et se transmettre ;

— L’adaptation : Il s’agit de la lutte pour 'existence. Chaque individu se distingue
par des caractéristiques qui forment le point de départ du processus de sélection
naturelle, et qui peuvent étre nocifs, favorables, ou sans incidence. Plus un individu
est adapté a son environnement, plus il aura la chance d’atteindre I’age adulte et de
se reproduire ;
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— L’hérédité : Les caractéristiques de chaque individu sont héréditaires et peuvent
étre transmises a ses descendants. En transmettant les caractéristiques favorables
des antécédents, 1’espéce évoluera progressivement.

A T'image de cette théorie, les algorithmes génétiques pour la construction des réseaux
de neurones suivent le méme principe : ils partent d’une population initiale composée de
plusieurs réseaux (individus), et font évoluer ces réseaux au fil des générations, en favori-
sant ceux qui sont le mieux adaptés au probléme (i.e. ceux qui ont un meilleur pouvoir
prédictif) pour leur permettre de transmettre leurs caractéristiques au fil des générations,
et en opérant des mutations pour permettre de mieux explorer I’espace de recherche.

Les notions et appellations de cette théorie sont retrouvées dans les algorithmes géné-
tiques :

— Population : représente un ensemble de solutions possibles (chaque population est
composée d'un ensemble de solutions appelés individus) ;

— Individu : représente une solution (optimale ou non), chaque solution est symbolisée
par un ensemble de chromosomes ;

— Chromosomes : ce sont les chromosomes qui décrivent les caractéristiques de chaque
solution. Chaque chromosome correspond & une caractéristique particuliére de la
solution. Afin de représenter nos solutions sous forme de génotype, il faut trouver un
encodage pour les chromosomes. Dans notre proposition nous choisirons I’encodage
binaire, en motivant notre choix, ot chaque chromosome est composé de bits pouvant
prendre la valeur 1 ou 0;

— Génotype : correspond a l’encodage d’un individu de la population (donc a l’enco-
dage d’une solution potentielle), sur un ensemble de chromosomes ;

— Phénotype : correspond a l'individu dans son état apparent, et non codé. Il peut
étre confondu avec l'individu.

Les algorithmes génétiques reposent sur trois opérateurs d’évolution pour faire conver-
ger le probléme vers une solution optimale :

— Sélection : C’est I'opérateur qui correspond au principe d’adaptation de la théo-
rie évolutionniste ; seules les meilleures solutions sont sélectionnées pour se "repro-
duire". Le but étant de faire converger la fonction d’évaluation vers un optimum
global, les individus qui ont les valeurs les plus optimales de la fonction d’évalua-
tion sont donc les plus adaptées. Pour sélectionner les individus qui se reproduiront,
plusieurs techniques existent : la sélection élitiste, la roulette de casino, la sélection
par tournoi, la sélection uniforme;

— Croisement : qui est opéré entre les solutions les plus adaptées qui ont été sélection-
nées, deux a deux. Les nouvelles solutions issues de la reproduction reprennent et
mixent les chromosomes de leurs deux parents, ceci implémente le principe d’héré-
dité de la théorie de Darwin qui a lieu grace au brassage génétique ;

— Mutation : Les génotypes du nouvel individu issu du croisement, peuvent étre mo-
difiés ou non selon une probabilité, appelée taux de mutation. La modification d’un
chromosome s’effectue en substituant un géne de maniére aléatoire (i.e en substi-
tuant 1 par 0 ou l'inverse dans le cas d’un codage binaire). Ceci correspond au
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principe de variation de la théorie évolutionniste.

La figure 4.5 montre un apergu du déroulement d’un algorithme génétique. Le critére
d’arrét peut correspondre & un nombre maximum d’itérations pour aboutir & une conver-
gence de performance, ou & un seuil devant étre franchi par la fonction d’évaluation (par
exemple un seuil de précision dans le cas de recherche d’un modéle de prédiction).

.—> Création de la population initiale

> Evaluation des individus

I

Sélection

¥

Croisement et mutation

l

Nouvelle population composée des éléments sélectionnées
et des éléments résultant de leurs croisements

Oui

FIGURE 4.5 — Déroulement d’un algorithme génétique.

4.3.3 Algorithme de neuro-évolution

Dans le contexte de la construction de réseaux de neurones par neuro-évolution, les
individus sont représentés par les réseaux de neurones. Afin de les faire évoluer, il est né-
cessaire de définir un encodage adapté qui puisse les représenter fidélement sous forme de
génotypes composés de chromosomes pour ensuite y appliquer les opérateurs d’évoluer.
Avant de spécifier un tel encodage, il est nécessaire de spécifier ce que nous attendons
exactement ( i.e. les éléments que nous souhaitons faire évoluer, ainsi que ce qui les carac-
térise). L’encodage pourra ensuite étre défini en adéquation avec ces spécifications. Cet
encodage doit étre assorti d’une fonction de transformation, ou d’'un ensemble de régles
permettant de le transformer en réseau de neurones testable et viable (i.e. pouvant étre
entrainé et testé). Ce processus est décrit sur la figure 4.6 pour le cas d’un encodage en
chaines binaires. Nous soulignons que les chaines binaires apparaissant dans cette figure
sont utilisées & une fin d’illustration, et ne possédent pas de régles permettant une inter-
prétation correcte pour arriver & leurs réseaux correspondants.

Une chaines binaire encodant un réseau de neurones sous forme d’une série de chro-
mosomes correspond au génotype d’une solution, et le réseau de neurones correspondant
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représente son phénotype associé. L’algorithme génétique doit donc générer des popula-
tions, composées des génotypes des réseaux de neurones solutions. Les génotypes des solu-
tions doivent ensuite étre transformés en phénotypes associés, afin de pouvoir en évaluer
les performances. C’est donc dans l'espace des génotypes que les opérations d’évolution
doivent étre mises en ceuvre.

Réseaux de neurones correspondants

R1:

Encodages des réseaux de neurones .
Ensemble de régles

R1:0010 1011 0111 0110 1101 de transformation

R2:0100 1111 0010 1100 1001 R2 -

FIGURE 4.6 — Description du processus de passage d’un encodage de solutions représentant des réseaux
de neurones, vers les réseaux de neurones correspondant aux solutions encodées, par le biais d’'un ensemble

de régles de transformation.

Par conséquent, notre proposition, la construction des réseaux de neurones par algo-
rithme génétique se déroule en deux temps. Tout d’abord, il existe un fichier contenant
I’algorithme génétique, dans lequel sont exécutées la création de la population initiale,
la sélection, ainsi que les opérations de croisement et de mutation, dont les régles y sont
également définies. Chaque solution (i.e. chaque réseau de neurones) créée lors de la gé-
nération de la population initiale, ou bien aprés les opérations d’évolution, est codée sous
forme de génotype, en respectant des régles spécifiques que nous détaillerons dans la suite
de cette section. Les génotypes de la population sont ensuite transmis, un par un, en entrée
d’un autre fichier, servant a effectuer la transformation permet de retrouver la structure et
les hyper-parameétres de la solution, et par conséquent, d’obtenir le phénotype correspon-
dant pouvant étre entrainé et testé. Suite a cette transformation, les réseaux de neurones
correspondant aux solutions sont entrainés, testés et évalués. Les résultats de leurs éva-
luations respectives sont ensuite transmis au fichier initial de ’algorithme génétique, qui
procéde donc a comparaison des résultats et la sélection des meilleurs réseaux, puis au
déroulement des opérations d’évolution sur les solutions sélectionnées. Les solutions com-
posant la génération suivante repassent par les mémes étapes, ainsi de suite, jusqu’a ce
que le critére d’arrét soit atteint.

La figure 4.7 illustre le processus d’évolution des réseaux de neurones que nous venons
de décrire.
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FIGURE 4.7 — Processus d’évolution des réseaux de neurones.

4.3.3.1 Caractérisation du probléme et choix de ’encodage

La caractérisation du probléme est indispensable avant de choisir ’encodage des gé-
notypes. A I'instar du processus essai-erreur suivi lors d’une construction manuelle, nous
souhaitons, dans notre contexte, faire évoluer simultanément la topologie du réseau (i.e.
le nombre de couches intermédiaires et de nombre de neurones par couche), et les hyper-
parameétres régissant son apprentissage, afin de trouver une combinaison d’architecture et
d’hyper-parameétres fournissant un réseau ayant de bonnes performances. Certaines études
considérent que la topologie fait partie des hyper-paramétres (T. Yu & Zhu, 2020). Elles
parlent donc uniquement des hyper-paramétres, en les catégorisant en deux groupes : les
hyper-parameétres liés a la structure du réseau, et les hyper-paramétres liés a 'apprentis-
sage du réseau. D’autres études distinguent topologie et hyper-paramétres, et utilisent
le terme hyper-parameétres pour faire référence aux hyper-paramétres d’apprentissage
(Smith, 2018). Dans notre contexte, nous parlerons de topologie ou architecture pour
désigner le nombre des couches cachées ainsi que leur taille, et des hyper-paramétres pour
désigner les hyper-parameétres d’apprentissage.

La topologie du réseau est déterminante pour sa capacité d’apprentissage, puisque la
complexité d’un réseau reléve de sa topologie. En effet, la complexité du réseau est liée a
la complexité de la fonction globale permettant de calculer la ou les sortie(s) du réseau
a partir de ses entrées. La complexité de cette fonction est, elle méme, liée a la taille du
réseau, a la répartition de ses nceuds sur les différentes couches intermédiaires, et aux
connectivités ou non-connectivités entre les noeuds. La figure 4.8 illustre trois réseaux de
neurones feed-forward différents complétement connectés, destinés a effectuer la méme
tache en utilisant des topologies différentes; et utilisant une méme fonction d’activation
f(.) pour leurs couches cachées et une méme fonction g(.) pour la couche de sortie. Les
couches cachées sont dénotées par h;, la couche d’entrée étant hg; un neurone j dans une
couche h; est dénoté h;;; le neurone de sortie est dénoté s; le poids de connexion d'un
neurone k vers un neurone [ est dénoté wy;; et b; désigne le biais associé a une couche

106



h;. Les expressions des fonctions permettant de calculer la sortie pour chacun de ces trois
réseaux, mettent en avant les liens entre la capacité d’un réseau de neurones a répondre
a des taches plus ou moins complexes, et les caractéristiques de sa topologie. En effet,
c’est grace a cette fonction globale que le réseau va d’approximer la fonction sous-jacente
liant les entrées aux sorties, si elle existe, sinon de trouver la fonction la permettant de
capturer au mieux le phénomeéne stochastique liant les entrées aux sorties. Si la fonction
globale est moins complexe que le phénomeéne a modéliser, le réseau ne pourra pas réus-
sir son apprentissage, dans le cas contraire, le réseau va sur-apprendre. Les difficultés de
définir de facon empirique la profondeur du réseau, le nombre de neurones cachés, et leur
répartition sur les couches, seront décrites plus tard dans ce chapitre. Pour le moment,
nous nous contentons de conclure que ces éléments sont essentiels pour une profitable
construction automatique des réseaux de neurones. Par conséquent, les deux composantes
suivantes de la topologie feront partie des éléments que nous souhaitons faire évoluer par
le biais de I'algorithme génétique : le nombre de couches, et le nombre de neurones par
couches. Nous répertorions donc qu’il s’agit, pour le moment, d’un probléme d’optimisa-
tion discréte combinatoire.

R1 R2 R3

2 2 5 4 5 3 5
Yr, :g<bz+zwhm*f<b|+zwr.lll.2, ”f<bu+zw/.mn“ *’“‘))) Vi, =g<b, +ZW"I;*f<b”+zw"mhl/*ﬂ>> Yry = g<b2+wh2_\ *f(bx +ZWI.U/12*f(bu'*zwhmml *Xi)>>
= =1 = et =1 i

i=1 i=1

FIGURE 4.8 — Trois réseaux de neurones feed-forward complétement connectés ayant des topologies

différentes.

La topologie est ’élément essentiel permettant I’approximation d’une fonction modé-
lisant le mieux les liens entre entrées et la sortie, puisqu’elle détermine la capacité du
réseau (Chollet, 2021). Le choix de la fonction d’activation, est également primordial a
une telle approximation, puisqu’une simple succession de combinaisons linéaires ne per-
mettrait pas d’approximer toutes les fonctions. Par exemple, pour le réseau R; de la figure
4.8, si on admet que f(.) dans la couche cachée est une fonction identité (ce qui revient
a ignorer f(.) puisqu’elle n’aura aucun effet), cela aura pour effet capturer les relations
en utilisant uniquement des combinaisons linéaires possibles des entrées dans un espace
a 4 dimensions, chose qui restreindra la qualité de I'apprentissage. Le fait d’empiler plu-
sieurs couches aura également le méme effet. Le nombre de neurones dans une couche,
quant a lui, peut augmenter cette dimensionnalité et palier au probléme de linéarité, mais
ceci aboutira & un sur-apprentissage puisque l'apprentissage s’adaptera de maniére quasi
exacte aux données d’entrainement (Chollet, 2021). Le role d'une fonction d’activation, est
justement d’introduire de la non-linéarité lors l’approximation de la modélisation optimale
du probléme. Le choix de cette fonction doit étre adapté a la nature de la tache attendue
du réseau de neurones, ainsi qu’aux données d’entrée. Ce choix n’est pas toujours évident,
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et nécessite un certain degré d’expertise et un nombre d’itérations d’essais plus ou moins
conséquent selon les applications, ce qui nous incite a prendre en compte, en plus du choix
de la topologie, le choix de la fonction d’activation dans la construction automatique des
réseaux de neurones par neuro-évolution, lequel s’effectue également dans un domaine dis-
cret (puisqu’il faudra choisir une fonction parmi plusieurs). Par conséquent, nous pouvons
continuer a considérer notre probléme comme étant un probléme d’optimisation discréte
combinatoire.

Outre I'approximation de la fonction de modélisation des liens entre les entrées et
la sortie, le deuxiéme enjeu est celui de 'optimisation des paramétres de cette fonction.
En effet, la topologie et la ou les fonctions d’activation déterminent la définitions de la
fonction que 'on cherche. Cependant, afin de calculer une sortie & partir d’une observa-
tion (i.e. & partir d'un vecteur d’entrées (x1, s, ..., x,)), il faut définir les paramétres W,
de la fonction de calcul, qui ne sont autres que les coefficients de la matrice des poids
associés au réseau (i.e. les poids associés a chacun des neurones de la couche d’entrée et
des couches cachées). Cette matrice est obtenue grace a une optimisation, qui ne peut
donc avoir lieu qu'une fois la topologie fixée. L’efficacité et la vitesse de convergence de
cette optimisation sont liées a plusieurs hyper-paramétres. Bien que le temps requis pour
la construction automatique des réseaux de neurones ne soit pas un critére discriminant
dans notre contexte (puisqu’il s’agit d’une étape ponctuelle et non récurrente faisant par-
tie de la phase de développement), la vitesse de convergence, et par conséquent le choix
de ces hyper-paramétres aussi, restent tout de méme importants, notamment lorsque la
taille du jeu de données d’entrainement est limitée. Parmi ces hyper-paramétres d’opti-
misation (ou d’apprentissage), il y a d’abord 'algorithme d’optimisation, dont le principe
est d’utiliser les données d’entrainement pour calculer I'erreur en sortie du réseau, puis
de la rétropropager sur les poids afin de les mettre a jour, de facon & minimiser ’erreur
en sortie, et ce sur plusieurs itérations. Il existe plusieurs algorithmes d’optimisation des
poids, les plus connus étant la descente du gradient stochastique avec ou sans momen-
tum et I'algorithme Adam, pour ce qui de 'optimisation avec condition de premier ordre,
et lalgorithme LBFGS pour ce qui est de 'optimisation avec condition de second ordre
(Karlsson & Bonde, 2020). Le choix parmi ces algorithmes peut dépendre de plusieurs
facteurs, notamment la taille du jeu de données ainsi que la nature du probléme (i.e.
si ¢’est un probléme de classification ou de régression). Dans ’algorithme génétique que
nous développons, nous souhaitons également prendre en compte ce choix. Il s’agit donc
encore d’'un choix & effectuer sur un ensemble discret, chose qui nous permet de maintenir
le caractére combinatoire discret de notre probléme.

Selon l'algorithme d’optimisation choisi, d’autres hyper-paramétres liés a 'optimisa-
tion doivent étre spécifiés, les plus importants étant la valeur du taux d’apprentissage
et sa configuration (i.e. constant ou adaptatif), et le nombre d’itérations (i.e. le nombre
d’epochs, c’est a dire le nombre de fois ot le jeu d’entrainement va étre parcouru) (T. Yu
& Zhu, 2020). La configuration du taux d’apprentissage résulte d’'un choix a faire sur un
ensemble discret, comme c’est le cas pour les hyper-paramétres et les caractéristiques de
topologie discutés jusqu’a présent. Cependant, la valeur du taux d’apprentissage est un
nombre réel devant étre choisi généralement entre 1074 et 0.4 (Smith, 2018). Concernant
le nombre d’epochs, il peut étre choisi entre 100 et 1200, cet intervalle a été défini en se
référant aux nombres d’epochs retrouvés de fagon récurrente dans plusieurs applications
ainsi que dans la littérature (Brownlee, 2018).
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Etant donné que la majorité des caractéristiques de réseaux de neurones que nous sou-
haitons faire évoluer sont discrétes, nous optons pour un encodage binaire des génotypes
qui représenteront les solutions. Bien que le taux d’apprentissage et le nombre d’epochs
soient des valeurs a définir sur des intervalles, leurs précisions usuelles sont connues, ce qui
rend la transformation du binaire vers le réel faisable, dans le sens ot elle n’entrainera pas
de perte d’information puisqu’il n’y aura a prior: pas de perte de précision si I’encodage
binaire est correctement défini.

Maintenant qu’il nous semble quun encodage binaire serait le plus approprié a notre
besoin, nous devons définir I'architecture de cet encodage, afin que des phénotypes puissent
étre générés fidélement aux génotypes correspondants. Puisque nous voulons faire évoluer
plusieurs caractéristiques a la fois, nous avons opté pour un encodage par paliers, comme
illustré sur la figure 4.9 : chaque génotype est représenté par une liste composée de plu-
sieurs chromosomes représentés par des lignes, ot chaque ligne fait référence a une carac-
téristique particuliére identifiable grace a un code unique. Comme le montre la figure, le
génotype peut étre per¢u comme étant composé de deux parties, dont le début de chacune
est reconnaissable grace a une ligne a contenu inéchangeable : la partie commencant par
une chaine de bits, tous a 0, indique le début de la partie ol seront codés toutes les carac-
téristiques propres au réseau dans son intégralité; et la partie commencant par un bit a
1 suivi d'une chaine de bits a 0 désigne le début des caractéristiques propres aux couches
cachées. Cette liste, et plus précisément sa deuxiéme partie encodant les nombres de neu-
rones par couche, est extensible : sa longueur dépend de la valeur que prend le deuxiéme
chromosome du génotype (i.e. le nombre de couches cachées). Nous avons sciemment
choisi de coder séparément les caractéristiques de ’ensemble du réseau et celles de ses
couches, d’abord pour pouvoir faire évoluer ce codage avec un effort moindre en cas de
besoin, notamment si I’on souhaite attribuer des fonctions d’activation différentes pour
chacune des couches cachées, et également pour faciliter les opérations de croisement et
faire en sorte qu’elles soient efficaces, comme nous allons I'expliquer dans la sous-section
4.3.3.4.

Début du chromosome et de
la partie des hyper-parametres

(0000000000000000 }«———
XXXXXXXXXXXX

Code de référence du nombre de couches cachées
Code de référence de la fonction d’activation XXXXXXXXXXXX
Code de référence du la nombre d’époques XXXXXXXXXXXX Valeurs des hyper-paramétres

e
XXXXXXXXXXXX correspondant aux codes

XXXXXXXXXXXX

Code de référence du taux d’apprentissage

Code de référence de I'algorithme d’optimisation 5
Code de référence de la configuration du taux d’apprentissage m 0000000000004
(1000000000000000 }+———

Code de référence du nombre d’unités de la 1% couche cachée 100 IXXXXXXXXXXXXXX
Code de référence du nombre d’unités de la 2™ couche cachée 101 0XXXXXXXXXXXXKX

[0000000000000000 ]47 Fin du chromosome (et début du suivant)

Début de la partie des
caractéristiques des couches cachées

FIGURE 4.9 — Tllustration de Parchitecture d’encodage du génotype d'un réseau de neurones & deux

couches cachées.

L’architecture de 'encodage des génotypes nous contraint a utiliser un "masque". En
effet, nous souhaitons garder constantes toutes les lignes et les blocs de lignes qui nous
permettront de retrouver les caractéristiques du réseau de neurones. Ce sont ces lignes et
blocs de lignes 1a qui permettent d’appliquer les régles de transformation dont nous avons
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parlé dans la section précédente (cf. la figure 4.6), et qui nous permettront de retrouver les
phénotypes correspondants. Nous devons donc empécher I'ensemble de ces lignes et blocs
de lignes, mis en gras sur la figure 4.6, de toute modification, et ce tout au long du dérou-
lement de I’algorithme génétique, que ce soit pendant les croisements ou les mutations.
Ces blocs doivent étre retrouvés intacts dans tous les génotypes générés automatiquement
par l'algorithme génétique. Cette restriction sera mise en ceuvre grace au masque que nous
utiliserons & chaque opération d’évolution. Le principe de fonctionnement de ce masque
est simple : il est représenté par une liste de la méme taille qu'un génotype, et contient
des 0 dans les emplacements des bits ne devant pas étre modifiés, et des 1 dans le reste des
emplacements. Le génotype est en quelque sorte calqué sur le masque, afin de filtrer les
changements acceptables de ceux qui ne le sont pas. Un exemple de ce processus, appliqué
suite & une mutation, est décrit grace aux figures 4.10 et 4.11.

0011000000110010
0100000001100100
0101000000000000

2) Application du

1) Mutation

/—> masque pour accepter |
ou refuser la mutation |

0000000000000000
0001000000000010
001000000000001 1
0011000000110010
0100000001100100
0101000000000000
0110000000000000

A
(Opérateur AND)

0000000000000000
0000000000000111
0000000000000111
0000000001111111
00001 11111111111
0000000000000011
0000000000000001

Masque pour garder ou
supprimer la mutation

0000000000000000
0000000000000010
000000000000001 1
0000000000110010
0000000001100100
0000000000000000
0000000000000000

Mutation 00000 0000000000000000 0000000000000000, | ;¢ +1abi H
0000000000000000 | non désirée | 100100000000001 1 0000000000011111 0000000000000011 i
0001000000000010 H 1010000000000010 0000000000011111 000000000000001 1
0010000000000011 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000

Résultat de I'application du masque
(mutation non appliquée)

0110000000000000
1000000000000000
1001000000000011
1010000000000011
0000000000000000

Génotype originel

3) Remise en forme du génotype i

en réaffectant les codes

0000000000000000
0000000000000010
0000000000000011
0000000000110010
0000000001100100
0000000000000000
0000000000000000
0000000000000000
0000000000000011
0000000000000011

0000000000000000

Résultat de I'application du masque

v
(Opérateur OR)

0000000000000000
0001000000000000
0010000000000000
0011000000000000
0100000000000000
0101000000000000
0110000000000000
1000000000000000
1001000000000000
1010000000000000
0000000000000000

Liste répertoriant les

codes de référence

0000000000000000
0001000000000010
001000000000001 1
0011000000110010
0100000001100100
0101000000000000
0110000000000000
1000000000000000
1001000000000011
1010000000000011
0000000000000000

Génotype final aprés mutation
(mutation refusée)

FIGURE 4.10 — Exemple d’une mutation refusée grace a l’application du masque.
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0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 | .. mmhm;
Mutation 0000000000000111 00000000000000 |
2) Application du | acceptable [001000000000001 1 0000000000000111 0000000000000011
__» masque pour accepter | 0011000000110010 0000000001111111 0000000000110010
7" ourefuser la mutation ! 0100000001100100 A 00001 1T1ITTTITTL 0000000001100100
1) Mutation i 0101000000000000 |  (Opérateur AND) | 0000000000000011 0000000000000000
/ 0110000000000000 0000000000000001 0000000000000000
1000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
0000000000000000 100100000000001 1 000000000001 1111 000000000000001 1
0001000000000010 1010000000000010 0000000000011111 000000000000001 1
0010000000000011 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
0811000000110010 Génotype muté provisoirement Masque pour garde ou Resulat de Tapplication du masque
0100000001100100 s\lpprimcr la mutation (mul:\lim\ .\ppllt]ll(‘n‘)
0101000000000000 | /L
0110000000000000
1000000000000000
100100000000001 1
1010000000000011
0000000000000000 | | ;e e e e m oo e
Génotype originel 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
000000000000001 1 0001000000000000 0001000000000011
0000000000000011 0010000000000000 0010000000000011
0000000000110010 0011000000000000 0011000000110010
0000000001100100 v 0100000000000000 0100000001100100
' 0000000000000000 (Opérateur OR) 0101000000000000 0101000000000000
3) Remise en forme du génotype 0000000000000000 0110000000000000 0110000000000000
en réaffectant les codes H 0000000000000000 1000000000000000 1000000000000000
000000000000001 1 1001000000000000 1001000000000011
0000000000000011 1010000000000000 1010000000000011
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
Résultat de 'application du masque Liste répertoriant les Génotype final aprés mutation
(mutation acceptée)

FIGURE 4.11 — Exemple d’une mutation acceptée aprés application du masque.

Ces deux figures mettent en avant la maniére dont 1'utilisation d’'un méme masque
permet d’empécher la création d’un génotype non viable. La définition de ce masque est
étroitement liée aux caractéristiques que nous voulons faire évoluer dans les réseaux de
neurones. Premieérement, comme pour les génotypes des réseaux de neurones, la deuxiéme
partie du masque est extensible en fonction du nombre de couches du génotype sur lequel
il sera appliqué. Ensuite, le choix des emplacements des 0 et des 1 n’y est pas laissé au
hasard. En effet, comme nous I’avons expliqué précédemment, tous les chromosomes et les
blocs de chromosomes servant & identifier les caractéristiques ne peuvent pas étre modifiés.
En outre, selon les valeurs ou les plages de valeurs autorisées pour chaque chromosome,
certains bits des chromosomes servant a stocker les valeurs des caractéristiques ne peuvent
pas prendre la valeur 1 afin de ne pas prendre des valeurs non autorisées, et sont donc
inclues dans le masque, il s’agit en particulier des bits de gauches entrainant des valeurs
élevées.

Les sections suivantes décrivent le déroulement de ’algorithme génétique étape par
étape.

4.3.3.2 Génération de la population initiale

La population initiale est constituée d’'un ensemble de génotypes représentant des ré-
seaux de neurones MLP entiérement connectés. Les réseaux de neurones générés sont
composés d'un maximum de cing couches cachées. Le choix de cet intervalle est basé
sur les recommandations disponibles dans la littérature (D. Yu & Seltzer, 2011). Il est
vrai qu’en général, les réseaux de neurones a deux couches cachées sont suffisants pour
approcher des fonctions de toute forme (Panchal, Ganatra, Kosta, & Panchal, 2011). Ce-
pendant, le nombre optimal de couches cachées dépend du nombre d’unités d’entrée et de
sortie, de la taille de I’échantillon d’entrainement, de la quantité de bruit dans ’ensemble
de données et de l'algorithme d’entrainement (Sheela & Deepa, 2013). Les paramétres
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initiaux de l'algorithme génétique, a savoir la taille de la population et le nombre de gé-
nérations, sont a spécifier par 1'utilisateur qui souhaite construire le réseau de neurones.
Ces paramétres conditionnent I’aboutissement & la solution optimale. Néanmoins, comme
nous ’avons précédemment évoqué, ’étape de construction automatique d’un réseau de
neurones destiné a effectuer une tache particuliére reste une étape ponctuelle a effectuer
une fois en phase de développement, et a reconduire, au besoin, en cas de I’évolution du
contexte (par exemple, en cas de disponibilité de nouvelles variables & intégrer dans la
prédiction). Par conséquent, il revient a l'utilisateur de réitérer le déploiement de 1’algo-
rithme génétique avec des tailles de population et des nombres de générations différentes,
jusqu’a obtention d’un réseau de neurones avec des performances satisfaisantes.

Dans notre proposition, afin d’éviter d’avoir beaucoup de réseaux de départ avec plus
de deux couches cachées, et afin d’éviter de tomber dans un probléme de sur-apprentissage,
le nombre de couches cachées pour chaque réseau de neurones généré est défini aléatoire-
ment selon la distribution de probabilité suivante, servant donc a faire une pondération :
une probabilité de 0.2 pour que le réseau généré ait une couche cachée, 0.5 pour qu’il ait
deux couches cachées, 0,1 pour qu’il ait trois couches cachées, 0.05 pour qu’il ait quatre
couches cachées, et 0.05 pour qu’il ait cinq couches cachées. Ces probabilités ont été fixées
compte tenu du fait que les réseaux de neurones comportant jusqu’a deux couches cachées
sont capables d’approximer la plupart des problémes complexes non linéaires (Karsoliya,
2012 ; Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

Les fonctions d’activation des couches cachées de chaque réseau de neurones sont obte-
nues aléatoirement & partir d’'une distribution discréte uniforme sur les éléments suivants :
la fonction identité, la fonction Headvise, la sigmoide, la tangente hyperbolique, I'unité
de rectification linéaire (ReLU), softplus et identité courbée.

Concernant 'algorithme d’apprentissage, il est sélectionné de la méme maniére que
la fonction d’activation, et ce parmi l'algorithme de descente de gradient stochastique
(SGD), le quasi-Newton Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno & mémoire limitée (LBFGS),
et Pestimation du moment adaptatif (algorithme Adam). Un taux d’apprentissage com-
pris entre 1074 et 0,4 (Smith, 2018) est également défini pour les réseaux de neurones
utilisant un algorithme d’apprentissage par descente de gradient stochastique (i.e. SGD
ou Adam). Ce taux d’apprentissage peut étre défini comme étant constant, ou bien adap-
tatif en restant constant tant que la perte diminue, et en diminuant dés que la perte ne
diminue pas pendant deux epochs consécutifs.

Le nombre d’epoch est choisi entre 200 et 1200 a partir d’une distribution discrete
uniforme sur des multiples de 50. Concernant le nombre de neurones de chaque couche
cachée, il fait I'objet de plusieurs travaux de recherche, dont certains tentent d’automatiser
la recherche du nombre seuil a ne pas dépasser et a partir duquel le probléme de sur-
apprentissage surviendra. Dans notre proposition, c’est 1'algorithme génétique qui fera
évoluer le nombre de neurones par couches cachée. Cependant, afin de pouvoir orienter
I’algorithme vers une bonne direction, nous suggérons de choisir ce nombre sur intervalle
qui dépend de la taille de la couche d’entrée et de celle de la couche de sortie, selon les
recommandations disponibles dans la littérature (Goodfellow et al., 2016 ; FronlineSolvers,
2020). Dans notre contexte, nous avons essentiellement besoin de construire des réseaux
de neurones a sortie unique (i.e. un réseau de neurones par KPI). Généralement, il est
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préférable que le nombre total des neurones cachés soit compris entre la taille de la couche
d’entrée et N, qui est donné par (4.15), toujours selon les mémes recommandations. Le
terme 1 dans cette formule doit étre substitué par le nombre de neurones de sortie s’il y
en a plus d’'une.

2
N = §<1 + Taille de la couche d’entrée) (4.15)

Le nombre de neurones par couche cachée sera donc choisi parmi I’ensemble suivant :

P
nombre de couches cachées. La notation [.] et |.] dénotent respectivement les opérations

d’arrondissement vers le plus grand et le plus petit entier les plus proches.

N T; . .
{LFJ e[ =] } ; ou T;, P dénotent respectivement la taille de la couche d’entrée, et le

Par ailleurs, afin de maintenir le trait de similarité (i.e hérédité) essentiel au bon
fonctionnement des algorithmes génétiques, et que I'opération de croisement ait un sens,
la fonction d’activation, considérée comme qualitative puisqu’il faut en choisir une parmi
plusieurs, doit étre codée de maniére a ce que la fonction d’activation de la descendance
hérite partiellement de certains aspects des parents. A cette fin, lattribution des codes
pour chaque fonction d’activation a été effectuée de maniére a ce que le croisement génére
une descendance dont la fonction d’activation est cohérente avec celles de ses parents. Par
conséquent, leurs codes sont triés comme indiqué sur la figure 4.12 en fonction des spé-
cificités caractérisant chacune des fonctions. Chaque fonction d’activation présente des
similitudes avec ses voisins. L’utilité de ce classement est que lors d’une opération de
croisement entre deux réseaux utilisant des fonctions d’activation différentes, le réseau
descendant, issu de ce croisement, pourrait prendre soit la fonction d’activation de I'un de
ses deux parents, soit une fonction dont les caractéristiques se rapprochent de celles des
fonctions d’activation utilisées dans les deux parents, comme nous I'expliquerons dans la
sous-section 4.3.3.4 destinée a expliquer les opérateurs d’évolution. On note qu’ici, nous
parlons uniquement de la fonction d’activation des couches cachées, et non pas de celle
de la couche de sortie. En effet, nous ne faisons pas évoluer la fonction d’activation de la
couche de sortie, puisqu’elle dépend uniquement du type de la sortie attendue et de son
intervalle, et doit étre définie en amont et étre la méme pour tous les réseaux de neurones
que nous faisons évoluer.

113



(1) Identité
(0) Identité Tf(]“) courbée Tf(r) (2) ReLU Tf(l“) (3) Softplus 1/‘(1)
[

(4) Headvise Tj(x) (5) Sigmoide Tﬂx) (6) Tanh Tﬂx)
|

| | '

Fonction d’activation Identité Identité courbée | ReLU | SoftPlus | Headvise Sigmoide | Tanh
Intervalle (-90,+0) (<90, +0) (0,4+) | (0,+%) 0,1) 0,1 (0,1)
Dérivée monotone Oui Oui Oui Oui Non Non Non
Identité a I'origine Oui Oui Oui Non Non Non Oui
Monotone Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui

FIGURE 4.12 — Caractéristiques et codes des fonctions d’activation.

Comme expliqué dans la sous-section précédente, tous les génotypes respectent un en-
codage binaire bien précis permettant de retrouver le phénotype correspondant. Ceci est
rendu possible grace a la définition d’un ensemble de régles de transformation adaptées
a ’encodage que nous avons choisi, et décrites par la table 4.2. Pour la population ini-
tiale, les génotypes sont générés aléatoirement & partir d’'un modéle respectant le masque
dont nous avons discuté dans la sous-section précédente. Afin d’obtenir un génotype de
la population initiale, ce modéle est modifié aléatoirement & plusieurs endroits, et les mo-
difications effectuées doivent passer le test du masque pour étre acceptées ou non, pour
éviter que les chromosomes prennent des valeurs inattendues ou incohérentes, et s’assu-
rer du maintien des chromosomes et parties de chromosomes permettant de retrouver les
caractéristiques et de rendre la transformation en phénotype possible.

Dés que les génotypes de la population initiale obtenus , les mémes régles de transfor-
mation sont suivies pour obtenir les phénotypes, aussi bien ceux de la population initiale
que ceux des autres générations de ’algorithme. Par exemple, un chromosome commen-
cant par 0001 en partant de la gauche sert a spécifier le nombre de couches cachées, et
sa valeur est codée sur les trois premiers bits en partant de la droite. Un génotype a
la fois est envoyé vers un fichier qui le transforme et qui retrouve ses caractéristiques
grace au régles décrites sur la table 4.2, puis qui passe ces caractéristiques en parameétres
d’une fonction générique servant un entrainer les réseaux et les tester. Les caractéristiques
retrouvées grace aux transformations doivent pouvoir étre reconnues par la fonction en-
trainant et testant le réseau, et doivent par conséquent étre traduites en adéquation avec
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les valeurs reconnaissables par la fonction d’entrainement et de test. Une fois le génotype
transformé, et le phénotype correspondant entrainé et testé, les résultats sont renvoyés
au premier fichier 'algorithme génétique, afin que ce dernier continue a effectuer les opé-
rations d’évolution, et opére donc la sélection selon les résultats, puis le croisement et
la mutation. La table 4.2 décrit les régles de transformation, a travers un exemple de
transformation du génotype d’un réseau composé de deux couches cachées avec respecti-
vement six et quatre neurones cachés, en utilisant une fonction d’activation sigmoide, un

algorithme d’optimisation SGD avec un taux d’apprentissage constant, et 500 epochs.

TABLE 4.2 — Description du génotype d’un réseau de neurones MLP.

Chromosome Hyper-paramétre Reégle de transformation
0000000000000000 | Début de la partie encodant
les hyper-parameétre

0001000000000010 | Nombre de couches cachées | Transformation binaire en décimal.

0010000000000011 | Fonction d’activation Conversion de binaire en décimal, chaque
fonction d’activation correspond a un nu-
méro de code entier allant de 0 & 6, obtenu
aprés la transformation.

0011000000110010 | Nombre d’epochs Conversion de binaire en décimal, le nombre
décimal est ensuite multiplié par 10 et ar-
rondi au multiple de 50 le plus proche.

0100000011010110| Taux d’apprentissage Conversion de binaire en décimal, le nombre
décimal est ensuite divisé par 10

0101000000000001 | Algorithme d’entrainement | Conversion de binaire en décimale, chaque
algorithme d’entrainement correspond a un
numéro de code entier allant de 1 & 3.

0110000000000000 | Configuration du taux d’ap- | Conversion binaire en décimal, 0 correspond

prentissage a un taux d’apprentissage constant et 1 a un
taux d’apprentissage adaptatif.

1000000000000000 | Début des couches cachées

1001000000000110 | Nombre de neurones de la | Conversion de binaire en décimal.

1¢"¢ couche cachée

1010000000000100 | Nombre de neurones de la | Conversion de binaire en décimal.

2¢¢ couche cachée

Le codage que nous avons défini nous permet d’outrepasser le probléeme de confusion

qui implique que deux phénotypes différents aient le méme génotype. Ce probléme peut
résulter, par exemple, du fait que deux réseaux de neurones différents aient des couches
cachées de la méme taille dans les deux réseaux, mais pas dans le méme ordre. Par
exemple, un réseau R; ayant une premiére couche cachée de 2 neurones et une deuxiéme
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couche cachée de 3 neurones, et un réseau Ry ayant une premiére couche cachée de 3
neurones et une deuxiéme couche cachée de 2 neurones. Ces deux réseaux auront des
comportements différents et doivent par conséquent avoir des génotypes différents. Le
codage des génotypes doit donc permettre de reconnaitre les génotypes équivalents avant
de pouvoir effectuer une opération de croisement, afin que celle ci soit efficace. Grace
aux blocs de chromosomes invariants référant chacun & un code de caractéristique, il est
assuré que deux génotypes différents résultent en deux phénotypes différents a 'issu de
la transformation, et que deux phénotypes différents sont représentés par deux génotypes
différents.

4.3.3.3 Evaluation et sélection

A l'issue de la formation des génotypes, la transformation est opérée afin de retrouver
les réseaux de neurones correspondants. Ces réseaux sont ensuite entrainés un par un, puis
testés. Seuls les meilleurs, sont ensuite sélectionnés pour y appliquer les opérations d’évo-
lution. La sélection des individus se fait en fonction de leurs performances de prédiction,
afin de générer les individus de la génération suivante. Dans le cas d'une classification
binaire, la performance d’un réseau de neurones peut étre évaluée en calculant le F-score
donné par (4.16), qui combine a la fois la précision et le rappel :

Precision. Rappel

Fy=(1+ 4% (4.16)

[B2.Precision + Rappel

ol [ est un coefficient de pondération du rappel par rapport a la précision, S = 1 signifie
que la méme importance est accordée a la précision et au rappel. La précision est calculée
a partir de la formule (4.17), et le rappel a partir de (4.18).

- VP
Precision = m (4.].7)
VP

ou VP, VN, FP, FN, dénotent respectivement les vrais positifs, les vrais négatifs, les
faux positifs et les faux négatifs.

Dans notre contexte, nous privilégions le rappel par rapport a la précision, puisque
dans notre contexte, nous souhaitons anticiper la prise de décision en avancant le moment
de prise de conscience du probléme. En effet, nous préférons sanctionner davantage les
faux négatifs par rapport aux faux positifs quand il s’agit de prédire une déviation d’un
KPI. En d’autres termes, nous préférons avoir une fausse alerte de future déviation, plutot
que de prédire une situation nominale lorsqu’une déviation aura effectivement lieu. Par
conséquent, nous fixons [ a la valeur de 1.5. Cependant, il faut noter que la pertinence
de cette mesure est soumise a la condition de ne pas inverser la signification des classes.
Ainsi, selon la perception que nous venons d’expliquer, le "positif" fait référence a la pré-
sence de déviation, et le "négatif" fait référence a I'absence de déviation.

En cas de prédiction de valeurs continues, la fonction d’évaluation & maximiser est le
coefficient de détermination R?, calculé par la formule (4.19).

Z?:l(yi - igz‘)Q
> i (v — 9)?
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ou y; désigne la valeur prédite, y; désigne la valeur de sortie correcte, et ¢ la moyenne des
valeurs correctes de sortie.

Bien que ces mesures permettent d’évaluer les performances d’un réseau de neurones,
la fonction d’évaluation de l'algorithme génétique ne doit pas se résumer au simple calcul
du F-score en cas de classification, ni a celui du R? en cas de régression. En effet, nous
rappelons que dans notre algorithme génétique, nous faisons évoluer la topologie et les
hyper-parameétres liés a l'optimisation des poids, notamment grace au choix de 'algo-
rithme d’optimisation et de la fonction d’activation. Néanmoins, lors des entrainements
respectifs de chaque réseau de neurones généré, les poids initiaux sont générés de fagon
aléatoire, ce qui implique que les entrainements des différents réseaux démarrent avec des
poids initiaux différents. Cela peut entrainer un biais, a l'issue de 'entrainement et du
test, lors de la sélection des meilleurs réseaux. Ce biais est dii au caractére stochastique
du processus d’optimisation des poids, dont les initialisations aléatoires des poids sont a
I'origine. Afin de pallier a cela et de rendre significative la comparaison des évaluations des
réseaux, nous entrainons et testons plusieurs fois chaque réseau de la population. Ensuite,
nous calculons, pour chaque réseau, la moyenne des F-scores ou des R2, selon s’il s’agit
d’un probléme de classification ou de régression, issus des différents entrainements et tests
d’un méme réseau. Chaque réseau est entrainé 30 fois, puisqu’il est recommandé qu'un
échantillon doit avoir au moins 30 observations pour qu’il soit statistiquement significa-
tif (i.e. pour que la distribution des variables aléatoires converge vers la loi normale,
d’aprés le théoréme central limite) (Hogg, Tanis, & Zimmerman, 1977; Kwak & Kim,
2017). Enfin, ce sont ces moyennes que nous utilisons pour comparer les performances
des réseaux d’une population. Ce qui implique que pour les problémes de classification,
la fonction d’évatuation utilisée est donnée par (4.20), et celle utilisée pour les problémes
de régression est donnée par (4.21) :

1 &
fclassification(R) = E Z F/Bi (R) (420)
i=1
1 &
fregression(R) = E Zl R?(R) (421)

ou R dénote le réseau de neurones correspondant au génotype en cours d’évaluation,
n dénote le nombre de fois ot le réseau a été entrainé et testé, dont la valeur, dans notre
cas, est fixée a 30.

A l'issue du calcul de la fonction d’évaluation de tous les réseaux d’une population, une
sélection élitiste est appliquée, et ce en choisissant les k éléments maximisant la fonction
d’évaluation, avec des probabilités proportionnelles a leurs adaptations (i.e. résultats de
la fonction d’évaluation); k étant préalablement défini par l'utilisateur, de la méme ma-
niére que le nombre de générations a produire. Les opérations de croisement sont ensuite
appliquées aux individus sélectionnés, et donneront lieu & la population de la prochaine
génération.

1. https ://sphweb.bume.bu.edu/otlt/ MPH-Modules/PH717-QuantCore /PH717-Module6-
RandomError/PH717-Module6-RandomError11.html
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4.3.3.4 Croisement et mutation

Suite a la sélection des n meilleurs individus de la génération ¢, les individus de la
génération ¢ 4+ 1 seront obtenus grace aux opérations d’évolution, a savoir le croisement
et la mutation.

Dans le cadre de la construction de réseaux de neurones par algorithmes génétiques, la
maniére d’effectuer le croisement de fagon a ce qu’il soit bénéfique est souvent remise en
question (Ding, Li, Su, Yu, & Jin, 2013). La difficulté de trouver un encodage permettant
de rendre les opérations de croisement utiles (Garcia-Pedrajas, Ortiz-Boyer, & Hervés-
Martinez, 2006 ; Ahmadizar et al., 2015) est telle que beaucoup d’applications de 1’ap-
prentissage des réseaux de neurones par algorithmes génétiques font abstraction de cette
étape (Volna, 2010 ; Ahmadizar et al., 2015). Ceci est équivalent a l'implémentation d’un
recuit simulé (Yao, 1993). Or, le pouvoir des algorithmes génétiques réside justement dans
la combinaison du croisement et de la mutation, qui permettent respectivement 1’exploi-
tation des meilleures solutions, et I’exploration de I’espace de recherche (Spears & Anand,
1991). La raison du manque d’efficacité souvent observé suite au croisement entre réseaux
de neurones reléve de plusieurs aspects. Premiérement, il y a I'incompatibilité éventuelle
des chromosomes. Par exemple, si un premier réseau de neurones utilise I'algorithme SGD
pour la mise a jour des poids et spécifie donc le taux d’apprentissage a y appliquer, et qu'un
deuxieme réseau utilise I’algorithme LBFGS pour la mise & jour des poids, alors un croise-
ment qui mixe le chromosome caractérisant ’algorithme d’optimisation et le chromosome
caractérisant le taux d’apprentissage donnera lieu a un réseau non viable qui applique
un taux d’apprentissage a un algorithme quasi-Newtonien (LBFGS) de mise & jour des
poids. La deuxiéme difficulté reléve de la redondance pouvant apparaitre dans certains en-
codages (Volna, 2010). En effet, deux réseaux de neurones partageant exactement la méme
architecture peuvent fournir des performances différentes, puisqu’ils peuvent utiliser des
hyper-paramétres différents. Ce probléme est souvent rencontré lorsque ’encodage choisi
définit uniquement l’architecture du réseau. Enfin, la troisiéme difficulté relevée pour cer-
tains encodages, est également observée lorsque les réseaux élus pour le croisement ont
les mémes architectures et parameétres. En effet, lorsque ’encodage spécifie 'existence de
connexions entre neurones sous forme de chromosome traduisant une matrice d’adjacence.
Ceci peut rendre possible la formation de génotypes différents pour un méme réseau si
les neurones ayant des connexions équivalentes dans un réseau et dans 1’autre sont placés
a des endroits différents du chromosome (Hancock, 1992). Par ailleurs, la représentation
distribuée caractérisant les réseaux de neurones réduit la probabilité que le croisement
produise une descendance adaptée (Volna, 2010).

Concernant la premiére difficulté, elle peut étre surmontée grace aux chaines de bits que
nous avons incluses dans ’encodage proposé, et qui permettent de retrouver le chromosome
de chaque caractéristique. En effet, une recherche, effectuée grace a ces blocs d’identifi-
cation permet d’empécher la formation de génotype avec des chromosomes incompatibles
lors du croisement, en référence a une liste ot sont répertoriés tous les chromosomes incom-
patibles. Par ailleurs, ’encodage, que nous avons proposé dans la sous-section 4.3.3.1 de ce
chapitre, prévoit également de surmonter la deuxiéme difficulté que nous avons citée dans
le paragraphe précédent. En effet, cet encodage prend en compte les hyper-parameétres
associés a chaque réseau. Par conséquent, grace a cela, deux réseaux différents partageant
la méme architecture auront forcément des génotypes différents, puisqu’ils n’utiliseront
pas les mémes hyper-parameétres d’apprentissage, et auront par conséquent des chromo-
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somes différents pour leurs hyper-paramétres respectifs. Aussi, la troisiéme difficulté n’est
plus présente avec I’encodage que nous proposons. En effet, comme nous utilisons exclu-
sivement des réseaux de type feed-forward complétement connectés, 'ordre des nceuds
dans une méme couche n’a pas d’importance. Nous avons donc proposé de remplacer
I'utilisation de matrices d’adjacence souvent utilisée pour exprimer la topologie, par une
représentation du nombre de neurones par couche, en utilisant un chromosome par couche,
qui renseigne sur le nombre de neurones de la couche en question.

Enfin, en raison de la représentation distribuée des réseaux de neurones, nous interdi-
sons les croisements entre les réseaux ayant des profondeurs différentes (i.e. des nombres
différents de couche cachées). Par conséquent, une opération de croisement se déroule en
deux temps : d’abord, la mise en "couples" des génotypes élus pour le croisement s’effectue
en fonction du chromosome définissant le nombre de couches cachées (les génotypes sur
lesquels le croisement est effectué doivent avoir en commun le méme chromosome dénotant
le nombre de couches cachées), le croisement peut ensuite avoir lieu entre les génotypes
de chaque couple pour fournir deux nouveaux réseaux. Trois cas de figures peuvent alors
se présenter :

— Les deux génotypes ont exactement les mémes chromosomes dans la partie des
caractéristiques des couches cachées. Dans ce cas, seuls sont croisés, un par un, les
chromosomes de la partie des hyper-parameétres, hormis les chromosomes renseignant
sur le nombre de couches cachées pour chacun des deux réseaux;

— Les deux génotypes ont exactement les mémes chromosomes dans la partie des hyper-
parameétres. Dans ce cas, le croisement s’effectue uniquement sur les chromosomes,
un par un, de la partie des caractéristiques des couches cachées ;

— Les deux génotypes différent dans la partie des caractéristiques des couches cachées
et dans la partie des hyper-paramétres. Dans ce cas, le croisement s’effectue sur tous
les chromosomes, un par un, hormis le chromosome renseignant sur le nombre de
couches cachées.

Les croisements entre les chromosomes s’effectuent selon les régles suivantes :

— Nombre de neurones d’une couche cachée : dans le génotype résultant, le chromosome
codant le nombre de neurones pour la couche cachée en question aura une probabilité
de 0.5 de garder le chromosome entier de I'un des deux parents, avec des chances
égales (i.e. une probabilité de 0.25 de garder le chromosome entier codant le nombre
de neurones dans la couche cachée en question du premier parent, et une probabilité
de 0.25 de garder le chromosome entier du deuxiéme parent); et une probabilité
de 0.5 d’effectuer un croisement arithmétique permettant d’obtenir un nombre de
neurones correspondant a la moyenne arrondie des nombres de neurones de la couche
cachée de chaque parent. Par exemple, si le premier parent contient 4 neurones pour
la premiére couche cachée, et que le deuxiéme parent en contient 6, le descendant
aura 25% de chances de contenir 4 neurones dans sa premiére couche cachée, 25%
de chances d’en contenir 6, et 50% d’en contenir 5 ;

— Fonction d’activation : un croisement arithmétique est effectué en convertissant
en décimal, puis en sélectionnant aléatoirement un entier positif dans l'intervalle
[c1 — 0.5(cg — ¢1), 2+ 0.5(cg — ¢1)] ot ¢; et co sont les plus petits et les plus grands
codes des fonctions d’activation des parents. L’individu résultant du croisement a
une probabilité de 0.5 d’avoir la fonction d’activation correspondant au code choisi,
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et une probabilité de 0.5 d’avoir la fonction d’activation d’un de ses deux parents,
avec des chances égales pour chaque parent. Cet intervalle permet d’obtenir un code
compris entre les codes des fonctions d’activations des deux parents, mais aussi un
code voisin au-dela de I'intervalle des codes des deux parents, c’est a dire a droite du
plus grand code et a gauche du plus petit code. L’intervalle de sélection est réduit
a l'intervalle des valeurs possibles dans le cas ol son extension implique des codes
non applicables;

— Nombre d’epochs : le chromosome résultant a une probabilité de 0.5 de garder le
chromosome entier de I'un des deux parents, avec des chances égales, et une proba-
bilité de 0.5 d’effectuer un croisement arithmétique permettant d’obtenir un nombre
d’epochs correspondant & la moyenne arrondie du nombre d’epochs de chaque pa-
rent ;

— Algorithme d’entrainement : le chromosomes résultant a une probabilité de 0.5 de
reprendre le chromosome entier du premier parent, et une probabilité de 0.5 de
reprendre le chromosome entier du deuxiéme parent ;

— Taux d’apprentissage : cette étape est effectuée apres le croisement des chromosomes
de 'algorithme d’entrainement. Si I’algorithme issu de ce croisement est le LBFGS, le
croisement des chromosomes du taux d’apprentissage n’a pas lieu, et ce chromosome
prend une chaine de bits tous a 0, traduisant qu’il n’y a pas de taux d’apprentissage.
Si l'algorithme issu du croisement est SGD ou Adam, le croisement des chromosomes
du taux d’apprentissage a lieu, et le chromosome résultant a une probabilité de 0.5 de
reprendre le chromosome entier de I'un des deux parents, avec des chances égales, et
une probabilité de 0.5 d’effectuer un croisement arithmétique permettant d’obtenir
un taux d’apprentissage correspondant a la moyenne des taux d’apprentissage de
chaque parent dans le cas ou les deux parents en ont. Dans le cas ot un seul parent
posseéde un taux d’apprentissage, le descendant reprend le méme taux;

— Configuration du taux d’apprentissage : cette étape est effectuée apres le croisement
des chromosomes du taux d’apprentissage. Si le chromosome issu de ce croisement
est différent d’une chaine de 0, le croisement des chromosomes de la configuration
du taux d’apprentissage a lieu, et le chromosome résultant a une probabilité de 0.5
de reprendre la configuration du taux d’apprentissage du premier parent, et de 0.5
de reprendre celle du deuxiéme parent. Nous notons que lorsque nous parlons d’une
chaine de 0, nous faisons référence a la chaine modifiable du chromosome (i.e. tout
le chromosome, sauf les quatre premiers bits en commengant par la gauche).

Afin d’enrichir I’exploration, une mutation est appliquée aléatoirement, avec un taux
de 0,005 & un chromosome parmi ceux autorisés a muter. Aussi, un chromosome est
obligatoirement muté aléatoirement lorsque deux réseaux de neurones se distinguent uni-
quement par le chromosome définissant le nombre d’epochs. A l'issue de ces opérations,
une nouvelle population est ainsi générée, elle est composée des réseaux de neurones les
plus performants de la population précédente et de leur descendance. Le processus est ré-
itéré jusqu’a ce que le critére d’arrét soit atteint. Ainsi, le réseau de neurones a retenir est
celui qui, a l'issue de toutes les itérations de ’algorithme génétique, maximise la fonction
d’évaluation.
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4.4 Classement des causes par le biais des paramétres
finaux d’un réseau de neurones

Suite aux deux étapes décrites dans les deux sections précédentes, a savoir la construc-
tion d’une structure causale décrivant les liens causaux entre un KPI d’intérét et les
variables contextuelles, et la construction d’un réseau de neurones ayant pour tache de
prédire I’état ou la valeur futur(e) du KPI d’intérét, nous allons maintenant nous po-
sitionner dans une situation ou une déviation du KPI est prédite. Le fait de disposer
au préalable d’une structure causale nous permet de restreindre le spectre d’actions, et
d’avoir une idée plus précise sur les actions préventives envisageables. Dans cette section,
nous allons tenter d’organiser ce spectre d’actions, de maniére & prioriser les actions selon
les pertinences de leurs effets.

Dans le chapitre 2, nous avons établi que la proposition (4.22) est vraie :

C' est une cause de £ = P(F|C) > P(F) (4.22)

Nous avons également montré que pour deux événements E et C, la proposition (4.23)
est vraie :

P(E|C) > P(E) < P(E|C) > P(E|-C) (4.23)
A partir des assertions (4.22) et (4.23), nous pouvons déduire la proposition (4.24) :

C est une cause de F = P(F|C) > P(E|-C) (4.24)

Ceci revient a dire que si nous connaissons la cause d'une future potentielle déviation,
supprimer cette cause revient & amoindrir la probabilité de 'apparition de la déviation.
Par conséquent, I'action sur les causes d’une déviation permettrait d’accroitre la probabi-
lité de I’éviter. Par ailleurs, nous avons également établi que la force de I'association entre
un effet et ses causes est un attribut sous-jacent a 1’aspect probabiliste qui caractérise la
notion de la causalité. Dit autrement, si C et C5 sont deux causes différentes de 1'effet
E, et que la force d’association entre C; et E est supérieure a la force d’association de
Cy et E, alors P(E|-Cy) > P(E|—Cy). Ceci veut dire que la suppression de la cause C
augmentera la probabilité d’éviter la déviation plus que la suppression de C5 ne le ferait.
Ainsi, classer les causes par ordre de force d’association permettrait d’accroitre 'effica-
cité de 'action préventive engagée pour éviter la déviation prédite. Pour obtenir un tel
classement, il faut d’abord pouvoir quantifier cette force d’association pour chacune des
causes lices au KPI d’intérét.

Comme précédemment mentionné, les tables de probabilités conditionnelles associées
au réseau Bayésien permettent de capturer ces forces d’association. Cependant, il s’avére
souvent difficile d’exploiter correctement les tables de probabilités conditionnelles lorsqu’il
s’agit d’'un probléme complexe (Castellani, 2013), d’autant plus que la plupart des per-
sonnes ne peuvent pas interpréter les informations au-deld de quatre dimensions (Pollino
& Henderson, 2010). Par ailleurs, le déroulement des analyses de sensibilité sur les diffé-
rentes combinaisons des états des causes liées au KPI prennent du temps et requiérent un
certain niveau d’expertise (Kjeerulff & van der Gaag, 2013). De plus amples explications
ont été données dans la sous-section 3.2.2 du chapitre 3.
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Etant donné que pour chaque KPI d’intérét, nous disposons d’un réseau de neurones
capable de le prédire correctement, nous nous penchons vers ’exploitation des poids finaux
de ce réseau, qui sont a l'origine de sa puissance. En effet, les poids finaux d’un réseau de
neurones remplissant correctement sa tache représentent les forces des connexions entre
ses neurones, et mettent en évidence les forces d’association entre les entrées et la sortie
(Han et al., 2015).

Plusieurs travaux se sont penchés sur l'extraction des importances respectives des
entrées sur la ou les soties moyennant les réseaux de neurones. Les approches suivies par
ces travaux peuvent étre répertoriées en deux grandes catégories : les approches utilisant
des analyses de sensibilités consistant a opérer des modifications sur les entrées et analyser
les effets de ces modifications sur les sorties; et les approches se basant essentiellement
sur les parameétres intrinséques du réseau de neurones (De Ona & Garrido, 2014). Dans
notre proposition, nous utilisons les deux approches, mais dans deux buts différents : nous
adoptons une approche basée essentiellement sur les poids des réseaux de neurones pour
quantifier les forces d’associations et classer les causes, puis nous adoptant une analyse
de sensibilité pour valider ce classement.

4.4.1 Exploitation des poids d’un réseau de neurones

La méthode la plus connue pour fournir des degrés d’importance aux entrées d’un
réseau de neurones en adéquation avec ses sorties est celle proposée par Garson (Garson,
1991). Cette méthode propose de fournir des degrés d’influences relatives, calculés a partir
de la formule (4.25) :

S [wij||vjkl

J=1 3700 1 Jwisl
wijl|vik
27’_ EJ 1 |z:z7|1|‘uij‘|
Cette formule calcule 'importance d’une entrée ¢ sur une sortie k si le réseau posséde
plusieurs sorties. n et m dénotent respectivement le nombre de neurones d’entrées (le
nombre de variables en entrée), et le nombre de neurones cachés, w;; désigne un poids
connectant 'entrée x; et le 7" neurone caché, et v, désigne un poids connectant le j
neurone caché a la k°"° sortie. Dans notre contexte, nous utilisons principalement les
réseaux de neurones a sortie unique : nous proposons de prévoir un réseau a sortie unique

par KPI. La formule (4.25) peut donc étre simplifiée en enlevant l'indice k& qui symbolise
la sortie pour laquelle nous voulons classer les entrées par force d’association.

D; =

(4.25)

FEME

Bien que cette formule ait pu fournir des classements exacts dans plusieurs applications
(Zhang et al., 2018), elle souffre tout de méme de quelques inconvénients qui remettent
en question sa fiabilité (Olden & Jackson, 2002 ; Olden, Joy, & Death, 2004). Le premier
inconvénient réside dans son instabilité, qui est due au caractére stochastique des poids
finaux d’un réseau de neurones & un autre. Or, les forces d’associations entre les causes et
les effets ont en réalité, dans la majorité des cas, un ordre constant. La deuxiéme limite
réside dans son invalidité dans certains cas, notamment dans les cas ot les poids des
connexions reliant une entrée a une sortie se contrebalancent les uns les autres. Ceci est
di notamment a ’application de la valeur absolue sur tous les poids. En effet, dés lors
qu’il y a un mélange de poids positifs et négatifs dans le réseau, cette formule peut devenir
trompeuse.
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4.4.2 Hypothéses de travail

Dans notre contexte, nous utilisons exclusivement les réseaux de neurones de type
feed-forward, il est donc inutile de prendre en compte un méme poids plus d’une fois,
puisque l'erreur en sortie est retro-propagée dans un sens unique de la sortie vers les en-
trées. De plus, comme nous avons pu le voir dans la section précédente, tous les réseaux
de neurones générés a partir de ’algorithme génétiques n’utilisent que des fonctions d’ac-
tivation monotones. Nous soulignons donc ici, que nous n’avons pas pu garantir que la
méthode que nous proposons soit applicable avec des réseaux qui utilisent des fonctions
non monotones. Il en va de méme pour I’algorithme d’optimisation des poids : les réseaux
que nous utilisons peuvent utiliser I'algotithme SGD, Adam, ou LBFGS.

4.4.3 Méthode d’exploitation des poids

Dans un réseau de neurones, chaque neurone opére des calculs sur ses entrées, et le
résultat de ces calculs représente une donnée d’entrée pour chaque neurone suivant lié au
neurone en question. La figure 4.13 montre comment les entrées sont transformées dans
un neurone pour fournir un résultat.

X
1 W1
Y
w
X, 2
| W,
Xn
b

FIGURE 4.13 — Transformation des entrées en sortie dans un neurone.

Comme illustré sur la figure, une somme des valeurs des entrées de 1’observation x,
pondérées par les poids associées, est d’abord effectuée, puis additionnée a la valeur du
biais associé a la couche, ensuite, une fonction d’activation est appliquée au résultat pour
obtenir la sortie Y :

ou x; est la valeur de la "¢ entrée, w; le poids connectant la :*me entrée a la sortie Y,
et b le biais associé a la couche d’entrée.

Nous notons ici que nous ne parlons pas spécifiquement de la sortie du réseau de
neurones, mais plus généralement de la sortie d’'un neurone. Si par exemple, le réseau
contient deux neurones cachées dans une méme couche cachée, 'opération que nous ve-
nons de décrire sera appliquée séparément pour chacun des deux neurones, et les résultats
constitueront les entrées pour les neurones la couche suivante (i.e. la couche de sortie,
s’il s’agit d'un réseau & une couche cachée). L’erreur en sortie est ensuite calculée puis
rétro-propagée sur les poids pour les mettre a jour. Les mémes calculs sont ré-effectués
au sein des neurones, ainsi que le calcul et la rétropagation de 'erreur, et la mise a jour
des poids, jusqu’a ce que le réseau soit entrainé.
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De méme que la méthode de Garson, nous n’exploiterons pas la dans notre méthode
la fonction d’activation. Cependant, dans notre proposition, ceci est conditionné par les
hypothéses que nous avons émises dans la sous-section précédente, et plus précisément
par la monotonie de la fonction d’activation utilisée. En effet, le fait que I'estimation de
la force d’association d'une entrée a une sortie revienne a observer les écarts en sortie
que provoquent les écarts en entrées, et le fait que la sortie globale ne puisse pas étre
correctement approchée sans fonction d’activation, doit persuader qu’il est indispensable
d’intégrer la fonction d’activation pour évaluer correctement les forces d’associations.
Cependant, 'utilisation d’une fonction d’activation monotone permet de s’affranchir de sa
prise en compte, chose que nous faisons afin d’éviter d’ajouter a la méthode une complexité
qui ne changera finalement pas le classement des forces d’associations. En effet, I'utilisation
d’une fonction d’activation monotone croissante, comme c’est le cas ici, permet d’affirmer
I'équivalence (4.27) :

i=1 7=1 =1 j=1

Par conséquent, la proposition (4.28) est également vraie :

=1 i=1 k=1 i=1
" N " " (4.28)
FQ_Gwg; +b) = FQ_(wis + b)) > F(3_(wemn +b2)) = F(3_(wizi +1))

L’utilisation d’une fonction d’activation croissante implique 'obtention d’une dérivée
positive sur tout le domaine de définition de la fonction. Par conséquent, I’évolution de la
sortie d'un neurone dans le sens positif (respectivement négatif), veut systématiquement
dire que la combinaison linéaire passée en parameétre de la fonction a évolué aussi dans le
sens positif (respectivement négatif). Cependant, nous soulignons que nous tentons ici est
de classer les causes par ordre d’importance, sans spécifier la direction de ’association.
L’aide a la décision fournie & I'expert lui permettrait donc d’identifier sur quoi il faudrait
agir pour en priorité, sans définir comment cette action devrait étre conduite.

Par ailleurs, lors du calcul de la sortie d’'un neurone, le terme du biais b peut étre
ajouté a chaque combinaison linéaire de deux fagon différentes : il est soit traité comme
un neurone supplémentaire ajouté a chaque chaque couche avec une valeur b et un poids de
1, ou bien ajouté de maniére individuelle a chaque neurone. Ces deux méthodes se valent,
et nous allons considérer la premiére pour expliquer comment nous pouvons nous s’affran-
chir du biais dans le calcul des forces d’association des entrées représentant les causes.
En effet, nous souhaitons connaitre I'influence que chaque entrée a sur la sortie. Or, nous
avons mentionné préalablement que nous utilisons des réseaux de neurones feed-forward
complétement connectés. Si le biais est per¢u comme étant un neurone supplémentaire,
nous ne souhaitons pas 'inclure dans le classement des causes puisqu’il ne s’agit pas d’une
entrée réelle faisant partie des observations. En méme temps, sa valeur intervient dans le
calcul de la sortie. Au regard du type de réseaux que nous utilisons, nous pouvons donc
répartir la valeur finale d’un biais d’une couche sur I’ensemble des neurones de la méme
couche en le divisant simplement par le nombre des neurones de la couche (Hornik, 1993).
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Les poids finaux associés au neurones d’une couches se voient donc ajouter une méme
quantité, ce qui n’altére pas la participation de chaque neurones au calcul de la sortie si
la fonction d’activation est monotone.

Intéressons nous a présent a la fagcon dont les poids finaux, qui seront a l'origine de
I’évaluation des forces d’associations, ont été obtenus. Ces poids sont issus de plusieurs
successions de calculs d’erreur, et la mise a jour des poids a chaque époch est basée
sur la valeur de l'erreur que l'algorithme d’apprentissage tente de minimiser pendant
I’entrainement en mettant a jour les poids. Pour chaque observation du jeu d’entrainement,
I'erreur quadratique est donnée par (4.29) :

e(W) = (4 — y)* (4.29)

ou W est la matrice des poids de l'itération en cours, y la sortie attendue, et 7 la sortie
estimée. Aprés I'entrainement du réseau avec la matrice de poids W, la fonction de perte
associée a W est donnée par (4.30) :

N
1
EW)=—=> (4 —y)° 4.30
(W) NZ;Q ) (4.30)
ou N est la taille de I’échantillon d’apprentissage, qui est constante.

Pendant 'apprentissage, 'objectif est de minimiser (9; — y)?, ou §; = f > i (wizji),
dans le cas d'un seul neurone, si I'on néglige le biais, avec n le nombre d’entrées, et x;; la
j™e€ valeur d’entrée de ’observation 7. Ainsi, nous pouvons observer que la fonction d’erreur
dépend a la fois des poids et des valeurs d’entrée. En effet, dans le cas d'un algorithme
d’apprentissage standard utilisant la méthode de descente de gradient standard, les poids
sont mis & jour est effectuée selon la régle donnée par 4.31 :

Wt = VVt_l - )\VE(Wt_l) (431)

ou W;_; est la matrice des poids de 1’époch précédente, et A est le taux d’apprentissage.
Cette régle de mise a jour peut étre substituée par une mise de la matrice des poids apres
chaque observation et non pas aprés le passage de toutes les observations dans une epoch,
si I'apprentissage est opéré en ligne, comme c’est le cas pour les algorithme utilisant une
descente de gradient stochastique, ol la régle de mise a jour est la donnée par (4.32) :

Wt = Wt—l - )\V@(Wt_l) (432)

ou W;_1 est la matrice des poids a l'issue de l’entrainement avec 1’observation pré-

cédente. Concernant 'optimisation par méthodes quasi Newton, comme c’est le cas de

I'algorithme LBFGS, les poids sont mis & jours suivant la régle donnée par (4.33) (Moré,
1978) :

Wy =W,_1 — uH; \VE(W;_1) (4.33)

ou H;_; désigne une approximation de la matrice Hessienne de la fonction de coiit, et

i le pas de la descente.

Une constatation évidente et commune a ces trois reégles de mise a jour des poids, est
que le gradient de l'erreur y est toujours impliqué. Cela qui signifie clairement que les
valeurs des entrées y sont également impliquées, puisque la fonction d’erreur dépend de
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Ui, qui dépend, a son tour des valeurs des entrées. Il est donc intuitif de conclure que pour
deux prédicteurs z; et x5 en entrée du réseau, ayant tous les deux exactement la méme
force d’association a la sortie, si x; varie dans une plage de valeurs trés grandes, et x,
dans une plage de valeurs trés petites par rapport a 1, les poids affectés a x1 auront une
valeur absolue beaucoup plus petite que ceux affectés a zo. Les plages de variation des
deux matrices de poids finaux W; et W5 seront inversement corrélées avec les plages de
variation des entrées x{ et s.

Bien que les données doivent étre mises a I’échelle avant I’entrainement du réseau, il
n’est pas garanti que cela soit suffisant pour établir que I'on peut négliger les valeurs des
entrées lors de I'évaluation de leurs forces respectives d’association a la sortie. En effet, les
méthodes usuelles couramment utilisées pour mettre les données a 1’échelle présentent des
limites 2. La méthode min-max, donnée par (4.34) a I'inconvénient de ne pas étre robuste
face aux valeurs aberrantes. )

r; — min

max — mmin

T1,...Tn T1,...Tn

45

ol | i | représentent toutes les valeurs de la variable z, et z la nouvelle valeur de

xTL
x; apres la mise a I’échelle. D’autres méthodes, telles que le z-score, ou la mise a 1’échelle
décimale, présentent également le méme probléme de sensibilité aux valeurs aberrantes,
la méthode du z-score est aussi sensible & la distribution initiale des données puisque son
utilisation suppose que les données suivent une distribution Gaussienne.

Par ailleurs, si la matrice des poids contient des petites valeurs avec des précisions
qui font toutes la différence, les valeurs des entrées seront nécessaires pour ne pas perdre
cette précision lors de I’évaluation des forces d’association. Par conséquent, il nous semble
indispensable de les introduire lors d’une telle évaluation.

Afin de classer les entrées par ordre d’importance selon les poids finaux d’un réseau de
neurones multi-couches, nous introduisons d’abord, & des fins d’explication, le réseau de
neurones a une couche cachée comportant deux neurones, illustré sur la figure 4.14, puis
nous généraliserons pour le cas d’un réseau de neurones a n couches cachées.

FIGURE 4.14 — Réseau de neurones & deux neurones cachés sur une méme couche.

En nous intéressant de plus prés a une entrée en particulier, en 'occurrence a ’entrée
2o pour l'illustration, nous voyons qu’il participe aux calculs des sorties des deux neurones

2. https ://www.cs.ccu.edu.tw/ wylin/BA /Fusion of Biometrics II.ppt
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cachés hy et hsy, qui participent a leurs tours au calcul de la sortie finale. Néanmoins 1’en-
trée xo n’est pas la seule a contribuer aux sorties de h; et hy : les x1 et x3 y participent
également, avec des poids plus ou moins élevés, a chaque neurone cachés h; et hy qui,
a leurs tours on des poids de connexion différents les reliant & la sortie. Par conséquent,
nous commencons d’abord par quantifier les contributions des neurones cachés au neurone
de la couche de sortie.

Soient wy; et woy les poids liant 'entrée x5 respectivement aux neurones hq et ho, et
w1, et woyy, les poids liant respectivement les neurones hy et hy a la sortie. Nous pouvons par

L L . .. . R |wls|
conséquent établir que les neurones h; et hy participent respectivement a %
|wis|+[was|
N |w23| .
et & —————% au calcul de la sortie.
|w13|+|w25|

Par ailleurs, pour l'entrée hq, les entrées x1, x5, et x3 sont toutes impliquées dans
le calcul de sa sortie, par conséquent, les participations respectives de chacune des trois
|wa1
w11 |+ |war [+]wsi |
étant respectivement les valeurs absolues des poids liant e’t 333’ a hy. Il en va de méme
W22

. C |wie]twas|+Hwss|
étant respectivement les valeurs absolues des poids liant x; et x3 a ho.

entrées sont a participation de xo a la sortie h; est de %, |wi1| et |ws|

pour la contribution de x5 & la sortie hs, qui est de %, |wia| et |wss|

Par conséquent, nous pouvons faire une conclusion provisoire, selon laquelle la contri-
bution de entrée x4 serait de :

w21 | |wys] |wos| |wos |
|wig |+ |war|[+|wsi|  Jwis|Hwas|  Jwie] - |wes|Fwse|  |wis|H|was]

(4.35)

A ce stade, cette contribution ne peut évidemment pas étre quantifiée en pourcentage
de contribution & la sortie finale, puisque nous ne disposons pas encore des valeurs, ana-
logues a celles que nous venons de décrire, associées aux deux autres entrées x, et xs.

En outre, bien que dans notre périmétre, le sens de I'influence ne nous importe pas,
I'utilisation des valeurs absolues peut engendrer une erreur d’interprétation. A titre d’illus-
tration, si le neurone x5 a un poids le connectant a hy, et un poids positif le connectant a
hs, l'utilisation des valeurs absolues en dominateur fera écran du contre-balacement qui
a lieu lors du calcul de la sortie. Nous proposons donc d’utiliser les valeurs signées en
numérateur, et de garder les valeurs absolues en dénominateur.

Enfin, comme nous 'avons précédemment expliqué, nous souhaitons prendre en compte
les données d’entrée afin d’avoir une évaluation plus exacte des forces d’association, sur-
tout lorsque la matrice finale des poids contient des valeurs trés petites dont la précision
peut étre perdue suite aux calculs des forces d’association. Pour cela, nous proposons
d’utiliser des mesures résumant les valeurs d’entrée et leurs dispersions, de maniére a
pondérer les forces d’association. Nous utiliserons donc simplement le rapport entre la
moyenne et ’écart-type, pour chacune des entrées. En effet, le rapport entre 1’écart-type
et la moyenne, connu sous le nom de coefficient de variation, donne une idée sur la disper-
sion des valeurs autour de la moyenne, permettant la comparaison entre deux distributions
méme lorsqu’elles n’évoluent pas dans la méme échelle. Il est obtenu, pour une les valeurs
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o
d’une entrée donnée, en calculant le rapport —, ot o est 'écart-type, et u la moyenne.

Plus il est faible, mieux les données sont dispersées autour de la moyenne. Par conséquent,
nous introduisons dans notre calcul des forces d’association, la grandeur inverse au coef-
ficient de variation. Plus cette grandeur sera grande, mieux les valeurs seront dispersées
autour de la moyenne, ce qui nous permettra de compenser les irrégularités introduites
dans les valeurs des poids a cause des valeurs aberrantes.

Dans I'exemple que nous venons de décrire, nous pouvons faire une conclusion définitive
sur la force d’association du nceud x5 a la sortie finale, qui est calculée selon la formule
4.36.

Coy = Haa ( W21 * Wis + Wa2 * Was ) (4.36)

Opy  |wii|+|war|+|wsr]  [wis|+|was|  |wia|H{was|+wse|  |wis]4|was]

Nous pouvons a présent généraliser cette conclusion a un réseau de neurones a n
couches cachées, et qui rempli nos hypothéses de travail, en donnant la formule 4.37.

PJ@ M L
S s ) <4'37>

271| j=1"%k

ou 7 est 'entrée pour laquelle nous évaluons la force d’association & la sortie, n est
le nombre des entrées du réseau, m désigne le nombre de neurones cachés connectés a
I'entrée 1, p; et o; désignent la moyenne et 1’écart type des valeurs de ’entrée 1.

La force d’association de chaque entrée peut ensuite étre évaluée en utilisant la formule
ci-dessus, et un classement peut ensuite étre fourni sur la base des valeurs d; de chaque
variable 1.

Afin de réduire I'instabilité d’un tel classement, nous proposons de réitérer les calculs
en utilisant plusieurs réseaux entrainés et ayant de bonnes performances avec des écarts
de précisions minimaux, pour ensuite effectuer une moyenne des forces d’association, et
corriger le classement si besoin. En effet, cette instabilité peut provenir de deux sources
différentes : la premiére source d’instabilité est intrinsequement liée aux poids utilisés dans
les calculs, plus précisément, de la performance du réseau qui conditionne la fiabilité de ses
poids finaux. En effet, un réseau ayant une grande marge d’erreur fournira un classement
qui refletera moins fidélement la réalité, vu que les poids utilisés pour obtenir ce classe-
ment ne modélisent pas bien le probléme. Un classement issu d'un réseau de neurones
avec une moindre marge d’erreur devrait a priori souffrir de moins d’instabilité lorsqu’il
est comparé au classement réel. Il faut tout de méme noter que, méme en utilisant des
poids finaux issus d'un réseaux ayant des performances élevées, le risque d’instabilité est
moins probable mais reste toujours présent, en raison de la présence, bien que moindre,
d’erreurs de prédiction. La deuxiéme source d’instabilité est liée au caractére stochastique
du processus les ayant générés. Il s’agit plus précisément de la génération aléatoire des
poids initiaux a l'origine de I'entrainement. Deux réseaux de neurones destinés a effectuer
les mémes taches avec les mémes données en entrée, ayant la méme topologie et les mémes
hyper-paramétres, et fournissant des pouvoirs de prédictions trés proches, peuvent avoir
des poids finaux trés différents, en raison de l'initialisation aléatoire. Ceci implique que
le classement peut étre différent entre ces deux réseaux, cependant il ne peut pas étre
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complétement différent, puisque les relativités entre les poids dans le premier réseau sont
en principe similaires a celles des poids du deuxiéme réseau. L’instabilité pouvant étre
relevée est observable surtout lorsque les poids d’un réseau évoluent dans une échelle tres
grande par rapport aux poids de l'autre réseau : la perte de précision lors du calcul des
forces d’association sur la base du réseau ayant des petits poids, perte qui n’a pas lieu lors
du calcul basé sur les grands poids du deuxiéme réseau. C’est ce qui peut expliquer les
quelques écarts de classement dus a ce type d’instabilité, qui serait moins probable si les

pertes avaient eu lieu dans les deux calculs, ou n’avaient pas eu lieu dans les deux calculs.

Concernant le premier type d’instabilité, si le réseau a été mal entrainé, il est simple-
ment inenvisageable de pouvoir retrouver un classement stable par rapport a la réalité.
Néanmoins, I'instabilité entre deux classements issus de deux réseaux différents peut étre
réduite en utilisant des réseaux ayant un méme pouvoir de prédiction : pour qu’une com-
paraison puisse étre crédible, elle doit étre faite sur des éléments comparables, or, des
poids n’ayant pas appris les mémes choses ne peuvent simplement pas rendre compte
d’un méme classement. Concernant ce deuxiéme type d’instabilité, nous devons donc ré-
itérer les calculs des forces d’association plusieurs fois et en calculer la moyenne, afin de
contrecarrer le caractére stochastique de 'apprentissage. Les réseaux entrainés doivent
évidemment avoir les mémes performances, comme nous venons de ’expliquer. Nous choi-
sissons de réitérer le calcul au moins 30 fois, afin que les moyennes des forces d’associations
de chaque variable soient statistiquement significatives.

Lors de la phase de développement de la méthode, il est nécessaire d’effectuer cette
opération afin de pouvoir fournir un classement fiable, puisqu’il constituera 'aide a la dé-
cision offerte aux experts pour choisir une alternative parmi plusieurs. Nous pouvons a ce
stade, et toujours lors de la phase de développement, faire appel a ’algorithme génétique,
afin de pouvoir générer ’échantillon de réseaux de neurones dont nous avons besoin pour
gérer 'instabilité du classement.

La figure 4.15 fournit un apergu sur le processus de sélection des réseaux et la gestion
des stabilités intrinséques et stochastiques.
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Algorithme génétique générant des
réseaux de neurones

o

Mauvaise
performance

Bonne
performance

Calcul des forces d’association pour
chaque variable d’entrée, en se basant

sur les poids du 1 réseau choisi
Calcul des forces d’association pour Calcul des la moyennes

chaque variable d’entrée, en se basant des forces d’association
sur les poids du 28" réseau choisi pour chacune des variables

Bonne Bonne
performance performance

Calcul des écarts des hoix des 30 reseaux
performances entre [  ayant les moindres
les réseaux écarts de performances

Calcul des forces d’association pour
chaque variable d’entrée, en se basant
sur les poids du 3¥™ réseau choisi

Classement final
des variables

FIGURE 4.15 — Processus de sélection des réseaux et de gestion des stabilités intrinséque et stochastique

lors du classement des forces d’associations entre les entrées d’un réseaux de neurones et sa sortie.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détailler chacune des briques que nous avions introduit
auparavant dans le chapitre 3, et qui constituent, ensemble I’approche que nous proposons.
Nous avons d’abord commencé par décrire la brique de I’analyse causale, dont 1'objectif
est de construire, pour chaque KPI d’intérét, un graphe décrivant les relations causales
entre le KPI d’intérét, et les données contextuelles. Cette brique répond a notre fonction
F1, et son intérét réside, d'un coté dans la réduction de la durée de prise de décision, et
plus précisément le temps de recherche d’alternatives. D’un autre coté, 'automatisation
de la construction des structures causales permet également de limiter les biais cognitifs
liés & la prise de décision, et qui tirent leur origine de l’expérience de 'expert. En effet,
cette brique permettra, outre le gain de temps, I'invalidation de certaines croyances et la
découverte de nouvelles relations causales jusqu’alors inconnues. Nous avons fait le choix
d’implémenter cette brique en utilisant une méthode de construction basée sur le calcul
d’un score. Nous avons également identifié les limites du Hill Climbing classique avec ou
sans Tabou, qu’elle tente de combler avant de détailler la version que nous proposons.

Afin de répondre aux deux fonctions F2 et F3, nous avons fait le choix d’utiliser les
réseaux de neurones. La deuxiéme section de ce chapitre n’a pas répondu a une fonction
principale & proprement parler, mais a plutot servi d’outil de travail pour remplir les fonc-
tions F2 et F3. L’objectif de cette section était de développer un algorithme génétique
automatisant le processus expérimental de la construction des réseaux de neurones. Dans
cette section, nous avons décrit nos motivations quant a 'utilisation des algorithmes gé-
nétiques a cette fin, avant de caractériser le probléme et de détailler ’approche que nous
avons adoptée pour encoder les réseaux de neurones, de maniére a pouvoir retrouver un
réseau par encodage, par le biais de blocs indiquant des codes de références pour chaque
caractéristique que nous voulions faire évoluer. Enfin, nous avons ensuite décrit le déroule-
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ment de ’algorithme génétique, ainsi que la maniére d’évaluer les réseaux qu’il génére. Les
réseaux résultant nous permettent par conséquent de répondre partiellement & la fonction
F3, qui envisage de prédire les KPIs et d’alerter en cas de déviation, puisque les modeles
de prédiction peuvent étre construits grace a la brique de construction automatique des
réseaux de neurones. L’alerte des déviations nécessite, quant a elle, une utilisation de ces
réseaux en temps réel.

Enfin, dans la troisiéme section de ce chapitre, nous avons décrit comment nous implé-
mentons la troisiéme et derniére brique de notre proposition (que nous avions présentée en
deuxiéme au chapitre 3), qui consiste a I'exploitation des poids finaux des réseaux de neu-
rones afin de classer leurs entrées en adéquation avec les forces d’association respectives
qu’elles entretiennent avec la sortie. Cette brique nous permet de répondre a la fonction
F2, qui envisage de hiérarchiser les causes d’'un KPI par ordre d’importance, et qui permet
donc également de réduire le temps de prise de décision, mais en agissant cette fois sur
la phase de sélection d’alternatives. Cette brique permet également, comme la premieére,
de limiter les biais cognitifs liés a ’expérience ou a des croyances fallacieuses. Dans cette
section, nous avons développé une formule permettant de rendre compte, pour chaque
entrée, la force de son association a la sortie, par le biais des poids finaux d’un réseau de
neurones entrainé, a condition que ce dernier remplisse les conditions émises sous forme
d’hypothéses de travail dans cette méme section. Dans cette formule, nous avons tenté de
tenir compte des interactions des poids des couches cachées, en mettant également une
attention sur les contrebalancements que les poids peuvent s’exercer mutuellement, ainsi
que sur 'importance de prendre en compte les valeurs de chaque entrée du réseau. Enfin,
nous avons décrit un processus permettant de contrecarrer les fluctuations du classement
dues aux instabilités intrinseques et stochastiques de tout classement basé sur les poids
d’un réseau de neurones, afin de fournir un classement final fiable.
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Chapitre 5

Application de la proposition et
validation

Dans le présent chapitre, nous présenterons deux cas d’études permettant d’illustrer
tout ou une partie des briques de notre proposition. Un premier cas d’étude académique
complet, que nous avons construit en simulant des données a partir d’un étalon, introduira
I'utilisation de toutes les briques de la proposition, une par une. Il permettra de comparer
les résultats obtenus a des résultats attendus d’un c6té, notamment pour la premiére et la
deuxiéme brique. D’un autre coté, il permettra de comparer les résultats obtenus a ceux
issus d’un autre outil commercial (le logiciel Bayesialab!), utilisant une autre technique
mais ayant les mémes objectifs, en particulier ceux de la troisiéme brique. Un deuxiéme
cas d’étude, utilisera cette fois des données que nous n’avons pas simulées, mais pour
lesquelles nous disposons quand méme d’un étalon. Il permettra également d'un coté de
vérifier la cohérence de nos résultats, en particulier ceux de la premiére brique I'appren-
tissage des réseaux Bayésien, puisque nous disposerons d’un étalon, et de confronter les
résultats a ceux d’autres algorithmes ayant les mémes ambitions que les notres.

5.1 Cas d’étude académique avec étalon simulé

5.1.1 Implémentation de la méthode proposée

Afin de mettre en ceuvre la méthodologie proposée, et d’évaluer la cohérence de nos
résultats, nous avons construit un cas d’étude académique, dans lequel le KPI d’intérét
est le TRS sur une opération d’assemblage. Ce cas d’étude est basé sur un échantillon
représentatif de données sommaires que nous avons simulées & partir d’une structure cau-
sale, qui nous servira d’étalon.

Afin de générer les données, nous avons d’abord défini et construit manuellement une
structure de réseau Bayésien, avant d’y associer des tables de probabilités conditionnelles
et marginales. La structure que nous avons choisie pour cette structure de réseau est
décrite grace a la figure 5.1. Comme le montre cette figure, nous avons supposé que la
déviation du TRS est causée par les trois variables discrétes suivantes, de maniére di-
recte : I'indisponibilité de ’outil de travail qui est causée par I’ordonnancement choisi, les

1. www.bayesia.com
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ralentissements qui sont causés par la température ambiante dans 'atelier, et les pertes,
qui sont causées par la qualité du guide d’assemblage. Le résultat attendu est une classi-
fication permettant de savoir si le TRS déviera ou non.

Scheduling
Tool
unavailability

Scheduing* : Ordonnancement

Tool unavailability* : Indisponibilité de I'outil
Slow down* : Ralentissements

Waste* : Pertes

Assembly guide* : Guide d’assemblage
Temperature® : Température

FIGURE 5.1 — Structure causale a partir de laquelle les données du cas d’étude ont été générées, et

traduction des noeuds en légende.

L’échantillon de données étudié a été obtenu a partir d’une simulation de données
basée sur ce réseau Bayésien causal, ainsi que les tables de probabilité marginales et
conditionnelles correspondantes, qui sont décrites sur la figure 5.2. Afin d’associer des
tables de probabilités a cette structure de réseau Bayésien causal, les bibliothéques pgmpy
et bnlearn de python ont été utilisées. Ensuite, les données ont été simulées, en adéquation
avec les liens causaux présents sur le graphes et les probabilités fixées, en utilisant les
mémes bibliothéques.

Assembly guite (1) Assembly guite (2) Temperature (notmal) Temperature (high)
Waste (no) 0.1 0.9 Slow down (no) 0.1 0.9 Assembly guide (1) 0.5
Waste (yes) 0.9 0.1 Slow down (yes) 0.9 0.1 Assembly guide (2) 0.5
Scheduling (1) | Scheduling (2)
Tool unavailability (no) 0.1 0.9 Temperatre (high) 0.5 Scheduling (1) 0.5
Tool unavailability (yes) 0.9 0.1 Temperature (normal) 0.5 Scheduling (2) 0.5
Tool Tool Tool Tool Tool Tool Tool Tool
unavailability unavailability unavailability unavailability unavailability unavailability unavailability unavailability
(no) (no) (no) (no) (yes) (yes) (yes) (yes)
Waste (no) Waste (no) Waste (yes) Waste (yes) Waste (no) Waste (no) Waste (yes) Waste (yes)
Slow down (no) | Slow down (yes) | Slow down (no) | Slow down (yes) | Slow down (no) | Slow down (yes) | Slow down (no) | Slow down (yes)
OEE (normal) 1 0.86 0.9 0.2 0.7 0.15 0.1 0
OEE (Deviation) 0 0.14 0.1 0.8 0.3 0.85 0.9 1

FIGURE 5.2 — Tables de probabilités conditionnelles et marginales associées au graphe causal du TRS
(OEE).

Afin de conduire notre méthode d’aide a la décision du début jusqu’a la fin, nous avons
parcouru, dans l’ordre les trois briques composant notre proposition Nous avons donc com-

mencé par déployer notre algorithme d’apprentissage des réseaux Bayésien, afin de vérifier
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si la structure réelle a partir de laquelle les données ont été générées serait retrouvée cor-
rectement sans aucun apport de connaissances. Si tel n’est pas le le cas, nous procéderons
au calcul du nombre de liens non retrouvés, inversés, ou ajoutés fallacieusement, afin
de connaitre & quel degré notre méthode retrouve correctement les causes. Aussi, si la
structure causale n’est pas retrouvée, il serait pertinent de quantifier les connaissances
minimum nécessaires afin de trouver correctement le reste de la structure.

Pour ce qui est du présent cas d’étude, toutes les relations ont été retrouvées comme
illustré sur la figure 5.3, sans aucun apport d’informations préalable.

Tempegrature

Scheduling

Slow fown

Tool_unavail

OEE

FIGURE 5.3 — Réseau Bayésien obtenu suite a I’apprentissage avec notre version du Hill Climbing

Suite a cela, nous avons déroulé l'algorithme génétique développé, afin d’obtenir un
réseau ayant une haute performance prédictive pour la déviation du TRS. Pour ce cas
d’étude, une taille de population de 28 individus nous a permis de retrouver des réseaux
ayant des bons pouvoirs prédictifs, au bout de la 17¢*¢ génération. Lors du passage d'une
génération a la suivante, les sept réseaux ayant obtenu la meilleure moyenne des F-scores
obtenus aprés 30 entrainements et tests, sont retenus pour produire les nouveaux indivi-
dus introduits dans la génération suivante, et remplacant les moins performants. La table
5.1 récapitule les F-scores des sept meilleurs réseaux de la population initiale d’un coté,
et les F-scores des sept meilleurs réseaux de la population de la 17°"¢ génération de I'autre.

L’observation de cette table, nous permet d’établir que l'algorithme génétique a en
effet été utile pour faire évoluer les réseaux de neurones, et substituer la démarche itéra-
tive expérimentale. Le meilleur réseau généré fournit des prédictions avec une certitude
moyenne a hauteur de 0.8786%. La figure 5.4 illustre la matrice de confusion normalisée
associée a ce réseau, et permettant de mesurer la qualité de la classification effectuée a
Iissue de I'apprentissage.

Au vu des performances des réseaux finaux issus de d’algorithmes génétiques, nous
pouvons affirmer que cet algorithme a, pour ce cas d’étude, rempli sa fonction, puisque
nous estimons que ces performances sont bonnes. En effet, en regardant de plus prés les
tables de probabilités conditionnelles ayant été utilisées pour générer les données, nous
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pouvons remarquer qu’'une assertion selon laquelle le TRS déviera ou non, ne peut étre
certaine, en moyenne, qu’a hauteur de 0.87625%. Cette estimation peut étre obtenue en
faisant la moyenne des probabilités les plus élevées pour chacune des combinaisons des
causes directes du TRS. Par conséquent, nous estimons que le réseau de neurones généré
a atteint des performances aussi élevées que possible, puisqu’il ne peut pas outrepasser la
certitude contenue dans les données sur lesquelles il a appris, et quand c’est le cas, ’écart
ne peut étre que minime et dii au hasard.

TABLE 5.1 — Evolution des performances des réseaux de neurones entre la premiére et la
17¢m™¢ génération.

Fitness de la premiére population Fitness de la quinziéme population
0.48836666666666667 0.8785666666666665
0.5108666666666667 0.8686666666666667
0.4902666666666667 0.8745333333333334
0.48673333333333335 0.87648

0.7764666666666666 0.8757333333333334

0.6852 0.8738666666666667
0.7964666666666666 0.8782333333333333

Normalized confusion matrix

12000

(ORI VEYNAZZLIYE PN 0.11262215540217317
10000

8000

True label

- 6000

0.13001887160799114 MRCIEEL NN PASEIepAV0k:1:]
- 4000

| 2000

Predicted label

FIGURE 5.4 — Matrice de confusion normalisée associée au meilleur réseau généré par
I’algorithme génétique.

Passons a présent a 1’évaluation de la troisiéme brique de la proposition sur ce méme
cas d’étude. Nous notons que pour fournir le classement des entrées du réseau de neu-
rones tout en palliant & I'instabilité intrinséque et stochastique, nous en avons généré une
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TABLE 5.2 — Classement général des forces d’association des entrées au TRS.

Classement Valeur de la force d’as- Entrée

sociation
#1 16.945206257137187 Indisponibilité de I'outil
#2 10.060149902028803 Pertes
#3 9.808118368056034 Ralentissements
#4 9.500956633913196 Température
#5 9.232680220598699 Guide d’assemblage
#6 9.14470575536555 Ordonnancement

TABLE 5.3 — Classement général des forces d’association des entrées au TRS en utilisant
des réseaux différents de ceux de la premiére itération.

Classement Valeur de la force d’as- Entrée

sociation
#1 14.600708117842089 Indisponibilité de I'outil
#2 12.892838321870572 Pertes
#3 11.623951703243291 Ralentissements
#4 8.885434822003866 Température
#5 8.862161240203546 Guide d’assemblage
#6 8.805144359822698 Ordonnancement

trentaine grace a l'algorithme génétique, tous ayant des performances avec des écarts in-
férieurs & 1072, Le classement général obtenu & partir des calculs des forces d’associations
des six entrées confondues, indépendamment de leurs ordres de liaisons au TRS (i.e. s'il
s’agit de causes directes ou non), est décrit sur la table 5.2.

Nous avons réitéré une seconde fois ce méme processus, que nous avons détaillé dans
la sous-section 4.4.3 du chapitre 4. Le classement résultant est décrit par la table 5.3, qui
reporte le classement issu d’'un ensemble de réseaux relativement moins performants que
ceux qui ont permis d’obtenir le premier classement. Le classement est tout de méme resté
intact, en raison des bonnes performances des réseaux générés, dans ’absolu. Ceci dit, si
une déviation du TRS est prévue durant la phase d’utilisation de la méthode que nous
proposons, il serait préférable de se concentrer sur ’analyse de I'indisponibilité de ’outil,
si nous ne considérons que les causes directes.

En effet, I'analyse des forces d’association doit prendre en compte 'ordre du lien

de causalité d’une cause par rapport au KPI d’intérét (i.e. s’il s’agit d’une cause di-
recte, indirecte d’ordre 1 ou 2, etc.). Dans ce cas d’étude, indisponibilité de [’outil, les
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pertes et les ralentissements sont les causes directes, tandis que le guide d’assemblage,
I’ordonnancement et la température sont au premier ordre des causes indirectes. Ces ni-
veaux, ou ordres des liaisons causales, sont issus de la structure causale apprise lors du
déploiement de la premiére brique de la proposition, et ne doivent pas étre négligés lors de
I'interprétation des résultats, sauf si I'on s’intéresse uniquement aux causes directes : leurs
classements respectifs entre elles sont les seuls a pouvoir étre interprétés directement du
classement général que nous proposons. Cependant, lors de I'analyse du classement d’une
cause indirecte, il est indispensable de prendre en compte les classements des causes
directes et des causes indirectes descendantes qui y sont liées. En effet, les forces d’as-
sociation donnent une idées sur la maniére dont une entrée influe la sortie. Néanmoins,
la maniére dont ces forces ont été obtenues considére toutes les variables comme étant
toutes au méme niveau (i.e. les six variables ont été passées a la fois au réseau de neurones).

Avant de présenter I’analyse des causes indirectes et directes confondues, qui sera dé-
crite dans la section suivante, nous nous intéressons dans un premier temps au classement
des causes appartenant & un méme niveau, afin de voir sa cohérence. Pour illustrer les
influences des causes directes sur le TRS, une série de quatre réseaux de neurones diffé-
rents a été construite, afin d’évaluer I'impact de la modification d’une cause directe sur le
TRS. Les performances des réseaux de neurones constituant cette série ont été comparés
en utilisant les aires sous les courbes ROC de chaque réseau de neurones (Receiver Ope-
rating Characteristic) (Fawcett, 2006). L’utilisation de la courbe ROC est une technique
permettant de visualiser et de sélectionner des classificateurs en fonction de leurs perfor-
mances. La performance est évaluée en calculant 'aire sous la courbe (AUC). L’AUC est
une mesure de performance trés largement utilisée pour les régles de classification et de
diagnostic (Airola, Pahikkala, Waegeman, De Baets, & Salakoski, 2011), elle est particu-
lierement utile lorsque les courbes ROC se croisent.

La maniére d’évaluer les influences des causes directes sur les TRS reprend le principe
d’une analyse de sensibilité, et est effectuée comme suit : un premier réseau de neurones
a ¢été construit en utilisant toutes les causes directes. Les trois autres réseaux de neurones
ont été construits en omettant, successivement et pour chacun des réseau, une cause dif-
férente parmi les trois causes directes initialement utilisées en entrée du réseau initial.
Ensuite, nous avons comparé les performances des prédictions exécutées en superposant
leurs courbes ROC, et les performances de chaque prédiction ont été évaluées en calculant
les AUC. D’aprés les courbes ROC de la figure 5.5, nous pouvons clairement voir que
lorsque nous modifions la cause directe la plus influente, i.e ’indisponibilité de 'outil, la
prédiction est plus modifiée que lorsque nous modifions le ralentissement ou les pertes.

En ce qui concerne la comparaison des causes indirectes entre elles, il faut tenir compte
de leurs scores dans les nceuds descendants. En effet, en considérant ’analyse des scores
donnés par la table 5.2, et en ne tenant compte que des scores des causes directes, nous
pouvons conclure que I'indisponibilité de I’outil a une contribution de 46% sur la prédiction
de I’état du TRS, le gaspillage y contribue a 27,3%, et le ralentissement & 26,7%. Les scores
des causes indirectes de premier niveau doivent tenir compte de ces contributions, puisque
leurs effets directs respectifs, qui sont également les causes directes du TRS, ne contribuent
pas de la méme facon a leur effet final qu’est le TRS. Par conséquent, ces contributions
indirectes doivent étre pondérées en fonction de leurs contributions aux causes de niveau
inférieur. Par conséquent, lors de I’évaluation du classement des causes indirectes de pre-
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FIGURE 5.5 — Courbe ROC associée au réseau prenant toutes les causes en entrée, et
courbes ROC associées aux réseaux omettant chacun une cause directe différente

mier niveau entre elles, les scores & comparer deviennent les suivants : 9.14 x 0.46 =4.2044
pour I’ordonnancement, puisqu’il est le nceud parent de 1’indisponibilité des outils, qui elle
méme, contribue a hauteur de 46% a l'effet final ; de la méme maniére, le score & utiliser
lors de la comparaison de la force d’association de la cause guide d’assemblage, avec celles
des autres causes indirectes du méme niveau, sera de 9.23 x 0.27 = 2.49, puisqu’il est
le noeud parent du gaspillage, enfin le score de comparaison, dans cette méme situation,
est de 9.5 x 0.26 = 2.47 pour la température, puisqu’elle représente le nceud parent du
ralentissement. Cela place I’ordonnancement en téte du classement des causes indirectes,
et la température en fin de classement.

5.1.2 Comparaison de la hiérarchisation des causes avec une ana-
lyse de sensibilité Bayésienne.

L’objectif de cette section est de comparer le classement des forces d’associations obte-
nues grace a I’exploitation des poids finaux d’'un réseau de neurones ayant un bon pouvoir
de prédiction, avec les pourcentages des contributions résultant de I’analyse de sensibilité
Bayésienne. Nous cherchons donc a évaluer la cohérence des résultats de la proposition, en
particulier de la troisiéme brique, en les comparant a une autre méthode ayant le méme
objectif que notre troisiéme brique. La méthode proposée sera confrontée avec les résultats
de I'analyse de sensibilité qui est basée sur les tables de probabilités marginales et condi-
tionnelles associées au réseau bayésien original. Cette section met également en évidence
les difficultés et les erreurs liées a l'interprétation des tables de probabilités conditionnelles
associées & un réseau Bayésien.

Le classement général a déja été donné par la table 5.2. Deux autres réseaux de neu-
rones supplémentaires ont été construits : un premier avec les causes directes uniquement,
et un second avec les causes indirectes uniquement. Les tables 5.4 et 5.5 rendent compte
des classements des causes directes et indirectes considérées séparément, selon les deux
nouveaux réseaux de neurones que nous venons de décrire. Comme le montrent ces tables,
les classements sont cohérents avec ’analyse que nous avons faite dans la section précé-
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dente.

TABLE 5.4 — Classement des causes directes issu d’'un réseau de neurones n’ayant pour
entrées que les causes directes

Classement Force d’association Cause directe

#1 14.196932965129683 Indisponibilité de 1'outil
42 12.500569730345381 Pertes

#3 11.050863041452459 Ralentissements

TABLE 5.5 — Classement des causes directes issu d’'un réseau de neurones n’ayant pour
entrées que les causes indirectes

Classement Force d’association Cause indirecte

#1 12.290120535676731 Ordonnancement
#2 9.69051603768232 Guide d’assemblage
#3 9.6223850678669 Température

Afin de conclure correctement sur le classement des forces d’association des causes
basé sur les tables de probabilités sans tomber dans des interprétations erronées, une
analyse de sensibilité doit étre menée. Les contributions résultantes serviront de référence
pour vérifier la cohérence des classements obtenus par notre approche. Le logiciel Baye-
sialab contient la fonctionnalité d’analyse de sensibilité et peut nous fournir une analyse
compléte qui répond a la problématique du classement des facteurs d’influence. Comme
notre objectif est de pouvoir engager des actions sur la cause racine si possible, nous
commengons par évaluer les contributions directes de sur le TRS, avant d’analyser les
contributions des causes de la cause directe la plus influente.

Considérons dans un premier temps les causes directes et indirectes séparément. Les
contributions directes sur I’état du TRS, selon ’analyse de sensibilité Bayesialab sont pré-
sentées dans la figure 5.6. La derniére colonne de la figure 5.6 montre que l'indisponibilité
de l'outil a plus d’impact sur le TRS (40,08%) que les pertes et les ralentissements, qui
ont respectivement des contributions de 30,16% et 29,75%.

Direct Effects on Target OEE
Prior Standardized | . i Overall =
Node Value/Mean | Direct Effect Direct Effect | Elasticity Elasticity Contribution
Tool unavailability 0.4991 0.5026 0.56025)50.2469% | 50.2469% 40.0834%
Waste 0.4994 0.3781 0.3780|37.8045% | 37 8045% 30.1578%
Slow down 0.4983 0.3731 0.3730|37.3047% | 37.3047% 29 7589%

FIGURE 5.6 — Contributions directes sur 'Etat du TRS selon Bayesialab
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Afin de comparer de maniére significative les résultats de Bayesialab a ceux fournis
par ’approche de notre proposition, les classements doivent étre exprimés en pourcentages.

Les pourcentages des contributions des causes directes selon I’approche de classement
que nous proposons peuvent étre dérivés de la table 5.4, en divisant le score de chaque
cause par la somme des scores des causes directes. Par conséquent, les contributions obte-
nues des causes directes sont les suivantes : I'indisponibilité de l’outil contribue a 37,61%,
les pertes contribuent a 33,11%, et les ralentissements a 29,38%. Ces résultats sont co-
hérents avec les résultats fournis par ’analyse Bayesialab. D’abord, le classement est le
méme, ensuite les pourcentages de contributions fournis selon notre approche sont proches
de ceux fournis selon 1’analyse Bayesialab, méme s’ils ne sont pas les mémes. Ces écarts
sont dus a l'instabilité intrinséque due aux poids finaux sur lesquels les classements, ces
poids sont issus issus d’un réseau de neurone ayant une marge d’erreur qui s’approche de
14%. En effet, la méthode proposée repose sur les poids finaux d’un réseau de neurones,
mais nous devons garder a l'esprit que ce réseau de neurones n’est pas précis a 100 %,
il a donc appris des erreurs dans la phase d’apprentissage. De plus, le réseau a pas basé
le calcul de ses poids finaux en s’appuyant uniquement sur le jeu de données d’entraine-
ment, puisque lors de I’entrainement, les mises a jours des poids n’ont pas tenu compte
des observations présentes dans le jeu de test, contrairement & ’analyse de Bayesialab,
qui est basée sur I’ensemble du jeu de données.

De la méme maniére, les influences des causes indirectes peuvent étre prises séparément
afin de comparer leurs influences. Les contributions indirectes sur I’état du TRS, selon
I’analyse de sensibilité Bayesialab sont présentées dans la figure 5.7. La derniére colonne
de la figure 5.7 montre que I'ordonnancement a plus d’impact sur le TRS (39,99%) que le
guide d’assemblage et la température (respectivement 30,19% et 29,81%). Ces contribu-
tions sont conformes au classement donné par la table 5.5, qui attribue des contributions
de 38,9% pour I’ordonnancement, 30,65% pour le guide d’assemblage et 30,45% pour la
température. Ces contributions ont été calculées en divisant les forces d’association de
chaque cause indirecte par la somme des forces d’association de toutes les causes indi-
rectes, en se basant sur la table 5.5, qui relate les forces d’association issues d’un réseau
de neurones prédisant uniquement avec les causes indirectes. Les résultats du classement
de Baysialab sont également cohérents avec ’analyse menée dans le dernier paragraphe
de la section précédente.

Direct Effects on Target OEE
Prior Standardized | .. e Overall Sl
Node Value/Mean | Direct Effect Direct Effect| Elasticity Elasticity Contribution
Scheduling 0.5010 -0.4015 -0.4014(-40.1439% |-40.1439% 39.9973%
Assembly guide 0.4999 -0.3031 -0.3030(-30.3037% |-30.3037% 30.1930%
Temperature 0.5019 -0.2993 -0.2992(-29.9192% |-29.9192% 29.8097%

FIGURE 5.7 — Contributions indirectes de ’état du TRS selon Bayesialab

A ce stade de I’analyse, nous avons uniquement traité séparément les causes directes
et les causes indirectes. Considérons maintenant le classement général des contributions
de toutes les causes sur I’état du TRS, quel que soit leurs ordres. L’analyse du classement
général est importante pour la phase de sélection des alternatives dans les processus déci-
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Total Effects on Target OEE

Node | \aiualMtean| Total Effasts | T EFfects|  Getest || prvalue | (20 | (S | FOB®
Tool unavailability 0.4991 0.5026 0.5025|79,353.4513| 1]0.0000% |79,552.5125 1/0.0000%
Scheduling 0.5010 -0.4017 -0.4016|49,795.2717| 1|0.0000% |49,777.0789 1/0.0000%
Waste 0.4994 0.3781 0.3780|43,984.1295| 1|0.0000% [43,901.9330 1/0.0000%
Slow down 0.4983 0.3731 0.3730(42,799.9576| 1]|0.0000% |42,882.2319 1/0.0000%
Assembly guide 0.4999 -0.3020 -0.3020|27,801.9960| 1{0.0000% |27,810.6592 1/0.0000%
Temperature 0.5019 -0.2983 -0.2982|27,106.6241| 1|0.0000% |27,043.3632 1/0.0000%

FIGURE 5.8 — Effets de toutes les causes sur le TRS selon Bayesialabb

sionnels. En effet, les décideurs peuvent vouloir comparer des causes de niveaux différents,
notamment lorsqu’ils jugent qu’agir sur une cause racine donnée nécessite la mobilisation
de beaucoup d’efforts ou de ressources, et qu’il serait plus intéressant de comparer, par
exemple son descendant avec une autre cause racine. La figure 5.8 montre, dans la qua-
triéme colonne, les effets respectifs de chaque cause, tous niveaux confondus, sur le TRS.
En comparant avec notre méthodologie, nous considérons la valeur absolue de ces effets,
puisque, comme nous l’avons décrit dans les chapitres précédents, nous ne traitons pas
dans notre périmétre les directions d’influence des causes sur le KPI adressé, nous orien-
tons la décision uniquement sur 1’'objet de 1’action.

Afin de comparer ces contributions avec notre analyse de classement, nous avons
d’abord ramené les valeurs des effets totaux, reportés sur la figure 5.8 en pourcentages, en
se référant A leurs valeurs absolues, ce qui a donné les contributions suivantes : 22,28%
pour l'indisponibilité de 'outil, 17% pour l’ordonnancement, 16,76% pour les
pertes, 16,53% pour les ralentissements, 13,4% pour le guide d’assemblage et
13,22% pour la température.

Puisque le classement général donné par le tableau 5.2 implique des causes directes
et indirectes ensemble, la structure causale joue un réle clé dans son analyse. En effet,
les poids sont mis a jour de maniére & minimiser 'erreur en sortie. Cependant, étant
donné la structure causale, si un nceud possédant un parent et un descendant causaux,
il est évident que 'attribution d’un poids élevé & la connexion liant ce nceud a la sortie
lors de I'entrainement du réseau de neurones entrainera l’attribution d’un poids faible a la
connexion reliant le parent de ce méme nceud a la sortie, et inversement. A titre d’illustra-
tion, puisque 'indisponibilité de [’outil contribue fortement au changement d’état du TRS,
son parent, I’ordonnancement, n’est plus déterminant pour la tache de prédiction, si et
seulement si I'indisponibilité de 'outil est présente dans I’ensemble de données ; mais cela
ne signifie pas que l'ordonnancement n’est pas fortement lié au TRS de maniére causale.
Par conséquent, lorsqu’il s’agit de hiérarchiser les causes de différents niveaux, la structure
causale est indispensable pour analyser le classement donné par la méthodologie proposée.

Dans notre cas d’étude, cela signifie que dans le classement général, nous calcu-
lerons d’abord les contributions des causes de différents niveaux séparément en fonc-
tion des scores du classement général donné par le tableau 5.2. Ces contributions nous
permettront ensuite d’échelonner tous les scores, afin de fournir les contributions fi-
nales de toutes les causes de niveaux mixtes, comme si elles appartenaient au méme
niveau. En ce qui concerne les causes directes, nous avons déja obtenu, dans la sec-
tion précédente et selon notre classement général, les pourcentages des contributions
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suivants : L’indisponibilité de [’outil contribue a 46%, les pertes contribuent a 27.3%,
et les ralentissements a 26.7%. Comme nous 'avons précédemment expliqué, le classe-
ment des scores indirects donné par le tableau 5.2 doit étre pondéré par les contribu-
tions des causes directes liées a chaque cause indirecte, avant de comparer les contri-
butions des causes indirectes entre elles, comme expliqué précédemment. Les nouveaux
scores pondérés des causes indirectes sont : 4,2044 pour 1’ordonnancement, 2,49
pour le guide d’assemblage, et 2,47 pour la température. L’opération inverse
doit ensuite étre effectuée afin de prendre en compte les contributions des causes indi-
rectes de premier niveau sur les causes directes. Le classement des forces d’associations
directes donné par le tableau 5.2 doit étre pondéré par les contributions des causes indi-
rectes liées & chaque cause directe. Tout d’abord, les contributions des causes indirectes
doivent étre comparées entre elles, indépendamment des causes directes. Ces contributions
peuvent étre extraites du tableau 5.2 en divisant le score de chaque cause indirecte par
la somme des scores des causes indirectes, ce qui donne : 9,5 + (9,5 + 9,23 + 9,14) =
34,09% pour la température, 9,23 = (9,5 + 9,23 + 9,14) = 33,12% pour le guide d’as-
semblage, et 9,14 +~ (9,5 + 9,23 + 9,14) = 32,8% pour 'ordonnancement. Les nou-
velles notes pondérées des causes indirectes sont les suivantes :16,94 x 0,328 = 5,554
pour 1’indisponibilité des outils puisqu’il s’agit du descendant de 1’ordonnancement,
10,06 x 0,3312 =3,332 pour les pertes puisqu’il s’agit du descendant causal du guide
d’assemblage, et 9,81 x 00,3409 = 3,344 pour les ralentissements puisqu’il s’agit du
descendant causal de la température.

Une fois que les forces d’association du classement général sont pondérées en fonction
de la structure causale, leurs pourcentages de contributions peuvent étre calculés en divi-
sant chaque score pondéré par la somme de tous les autres scores pondérés, ce qui donne
les contributions finales suivantes : 25,96 % pour l’indisponibilité de outil, 19,65
% pour l’ordonnancement, 15,63 % pour les ralentissements, 15,57 % pour les
pertes, 11,64 % pour le guide d’assemblage et 11,54 % pour la température.

Ce classement, ainsi que les pourcentages des forces d’associations qui lui sont associés
sont cohérents ceux donnés par 'analyse des effets fournie par Bayesialab. Les positions
des pertes et des ralentissements dans l'analyse de classement général proposée et dans
I’analyse Bayseialab sont inversées. Cependant, les valeurs des contributions des pertes et
des ralentissements sont trés proches les unes des autres dans les deux analyses (15,63%)
pour les ralentissements et 15,57% pour les déchets dans 'analyse de classement général
proposée, et 16,76% pour les déchets, 16,53% pour les ralentissements). Cette inversion
n’est donc pas critique, puisque I’écart entre les contributions des pertes et des ralentis-
sements dont de l'ordre de 1072,

Compte tenu de ce classement final, il est possible de comparer entre elles les causes
de différents niveaux intervenant dans I’état de du TRS. Par exemple, si nous comparons
I’ordonnancement, les pertes et les ralentissements, 1’ordonnancement s’avére étre plus
influent que les pertes ou les ralentissements, méme s’il s’agit d’une cause indirecte. Afin
de vérifier cette affirmation, un réseau de neurones prenant comme entrées uniquement
I’ordonnancement, les pertes, et les ralentissements a été construit a ’aide de ’algorithme
génétique de construction de réseaux de neurones. Trois autres réseaux de neurones ont
également été générés en omettant, a chaque fois, une entrée a la fois parmi ces trois.
La figure 5.9 illustre 'impact de l'omission de I'ordonnancement, des pertes et des ra-
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1.0 A
0.8
0.6
0.4
0.2 —— Scheduling - Slow down - Waste (AUC = 0.83871)
—— "Scheduling" occulted (area = 0.68012)
"Slow down" occulted (area = 0.69809)
—— "Waste" occulted (area = 0.69785)
0.0 A —— All causes (AUC = 0.87882)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FIGURE 5.9 — Comparaison des contributions de 1’ordonnancement, des pertes et des
ralentissements au pouvoir prédictif.

lentissements dans les entrées. Les courbes ROC et les AUC présentées dans cette figure
montrent que 'omission de I’ordonnancement a un impact plus important que ’omission
des pertes ou du ralentissement.

5.1.3 Conclusion

Le déploiement de I’algorithme d’apprentissage des réseau Bayésien nous a permis de
construire une structure causale exacte sans aucun apport d’information. Pour ce qui est
de I'algorithme génétique, nous avons pu voir qu’il a réussi a trouver un réseau avec des
performances aussi élevées que possible, au vu de I'incertitude contenue dans les données.
De plus, nous en avons percu l'utilité lors de nos différents tests, que ce soit pour géné-
rer des réseaux de neurones qui nous ont servi pour estimer les forces d’association des
causes, ou pour générer des réseaux ayant pour objectif de valider le classement a travers
une analyse de sensibilité, en omettant a chaque fois une entrée différente. Concernant, la
méthode d’exploitation des poids pour hiérarchiser les causes, elle nous a permis d’obtenir
des pourcentages cohérents avec ceux fournis par ’analyse de sensibilité de Bayesial.ab.
Les classements finaux des causes, qu’elles fassent partie d’un méme niveau ou non, sont
exactement les méme que celui issu de ’analyse de sensibilité de Bayesialab. Bien que des
écarts aient pu étre observés entre les valeurs des pourcentages issues des deux méthodes,
les tendances demeurent cohérentes.Les écarts peuvent étre expliqués par I'instabilité in-
trinséque liée aux erreurs apprises, et par le fait que ’analyse de Bayesial.ab s’est appuyée
sur un ensemble de données plus riche, puisqu’elle a utilisé I’ensemble des données géné-
rées, tandis que notre méthode s’est appuyé uniquement sur les données d’entrainement
pour fournir les poids finaux qui sont a ’origine des calculs de ces pourcentage. Les résul-
tats sont globalement cohérents, mais une comparaison plus équitable peut étre effectuée
en fournissant a ’analyse Bayesialab un échantillon de la méme taille que celui sur lequel
notre réseau de neurones s’est basé. Notre objectif initial étant d’informer les décideurs
sur les causes les plus pertinentes sur lesquelles agir, nous considérons que la proposition
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donne des résultats capables de remplir cette fonction, et qu’elle offre une généricité et
une applicabilité facile sur différents KPIs.

Par ailleurs, cette méthode laisse le choix de classer des causes soit d'un méme ordre,
soit de mélanger des causes d’ordres différents dans un méme classement.

Nous concluons par dire que I'interprétation directe de 'ensemble des forces d’associa-
tions calculées peut étre trompeuse, a cause des relations causales entre les prédicteurs a
Ientrée du réseau de neurones qui a généré le classement. Il faut donc prendre en considé-
ration, lors de l'interprétation des forces d’association, la structure causale des variables
qu’on souhaite classer. Selon le classement souhaité, il suffit d’échelonner les forces d’asso-
ciations obtenues du classement général en prenant en compte les contributions des forces
d’associations des causes directes et indirectes. Bien que cette opération d’échelonnage
ne demande a priori aucune expertise, et bien qu’elle soit une opération ayant lieu de
facon ponctuelle lors de la phase du développement, son automatisation peut avoir une
réel valeur ajoutée.

Ce cas d’étude nous aura permis de dérouler toute la phase de développement de
notre proposition, qui a pour objectif de configurer les trois briques autour d’un méme
KPI. A lissue de cette phase de développement, nous sortons avec deux trois éléments
exploitables et préts a étre utilisés en cas de besoin : une structure causale pour mieux
cerner le périmétre de recherche de solution lors d’un processus de décision, et pour mieux
comprendre comment un KPI interagit avec le contexte dans lequel il évolue; un réseau
de neurones performant permettant de prédire les futures déviations du KPI pour lequel
le réseau a été construit, afin d’anticiper les actions a entreprendre ; et enfin un classement
des forces d’associations des entités liées causalement au KPI.

5.2 Deuxiéme cas d’étude avec étalon

5.2.1 Meéthode et outils de comparaison des algorithmes pour la
construction d’une structure de réseau Bayésien causal

Pour ce deuxiéme cas d’étude, nous utilisons un jeu de données, et un graphe étalon 2
issus du domaine médical, et dont la structure causale décrivant les interactions causales
entre ses variables, est déja connue. Nous nous en servons, en particulier, pour comparer
I'efficacité de notre algorithme d’apprentissage de structure Bayésienne a d’autres algo-
rithmes que nous avons pu tester.

Le graphe étalon duquel nous devons nous approcher au maximum, est celui donné
par la figure 5.10. Ce graphe contient 11 variables discrétes. Nous pouvons faire I'analo-
gie entre les variables de ce graphe, et les variables contextuelles et les KPIs dans notre
contexte, en considérant, par exemple, que la variable Cancer du poumon est notre KPI.
En effet, 'application de notre proposition sur ce jeu de données, peut témoigner de la
généricité de notre proposition, qui peut étre applicable dés lors que nous nous intéressons
aux liens de causalité.

2. http ://www.causality.inf.ethz.ch/data/LUCAS.html
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Allergy

Lung Attention
cancer disorder
Coughing

{

Car
Accident

FIGURE 5.10 — Structure du réseau Bayésien causal du jeu de données étudié.

La comparaison de ’algorithme que nous proposons se fera avec les algorithmes sui-
vants, dans des conditions différentes :

— L’algorithme Hill Climbing Search de la bibliothéque pgmpy de Python ;
— L’algorithme Taboo implémenté sous Bayesial.ab ;

— L’algorithme EQTaboo implémenté sous Bayesial.ab ;

— L’algorithme des classes d’équivalences implémenté sous Bayesialab ;

Afin de tester les algorithmes implémentés sous Bayesial.ab, nous étions contraints de
réduire notre jeu de données a 10 variables. En effet, nous avons fait nos expérimentations
sur la version d’essai du logiciel, qui ne tolére pas plus de 10 variables. Par conséquent, afin
que les comparaisons puissent étre significatives, nous avons déployé notre algorithme avec
10 variables également, pour avoir les mémes données de départ. Concernant 1’algorithme
Hill Climbing Search, le probléme ne se posait pas, et nous ’avons donc comparé avec
notre algorithme en maintenant ’ensemble du jeu de données pour les deux algorithmes.

Dans la procédure de comparaison, nous avons commencé par tester I’apprentissage de
la structure sans aucune connaissance a priori. Nous n’avons donc spécifié aucune relation
causale déja connue, ni aucun ordre de précédence entre les variable, ni aucune variable
exogéne. Nous avons ensuite commencé a injecter des connaissances progressivement, pour
pouvoir s’apercevoir des quantités d’information @ priori nécessaires pour chacun des
algorithmes. Les résultats sont décrits dans la section suivante.

5.2.2 Reésultats des comparaisons

Nous avons commencé par comparer notre algorithme avec I’algorithme Hill Climbing
Search. Les résultats respectifs de I'algorithmes Hill Climbing Search, et ceux de notre
proposition, sont illustrés sur les figures 5.11 et 5.12. Les constats qui ressortent de cette
comparaison sont les suivants :

— Ajouts fallacieux d’arcs : 2 arcs fallacieux ont été ajouté par le Hill Climbing
Search, et un seul arc fallacieux par ’algorithme proposé ;

— Inversions erronées des d’arcs : 5 arcs inversés de fagon erronée par le Hill
Climbing Search, et 3 arcs fallacieusement inversés par ’algorithme proposé ;
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— Ajouts d’arcs sémantiquement corrects : 2 arcs supplémentaires ont été trou-
vés par 'algorithme proposé. Ces arcs représentent des fermetures transitives qui
été ajoutées entre un nceud et son enfant indirect. Ces ajouts n’altérent pas la re-
présentation des causalités, dans le sens ou ils n’invalident aucune information, et
n’affirment aucune contradiction, ils font simplement une sorte de raccourci entre
deux nceuds. Cependant, cet ajout peut altérer la quantification de la causalité,
dans le sens ot I'ajout d’un tel arc laisserai présager que le noeud a l'origine de I'arc
contribue doublement & l’effet. Dit autrement, lors de la prise de décision, de tels
ajouts n’altéreront pas la phase de recherche des solutions, mais plutét la phase de
sélection d’une solution parmi plusieurs.

[('Smoking', 'Yellow_Fingers'), ('Smoking', 'Anxiety|), (['Smoking', 'Peer Pressure'), [("Smoking', 'Genetics')} ('Genetics', 'Attenti

on_Disorder'), ('Attention_Disorder', 'Car_Accident'), ('Fatigue', 'Car_Accident'), ('Allergy', 'Lung cancer'), ('Coughing', 'Lung_c

ancer'), ('Coughing', 'Fatigue'), ([Coughing', 'Allergy]), ('Lung cancer', 'Smoking]), ('Lung cancer', 'Genetics{), ('Lung_cancer',
'Fatigue')]

FIGURE 5.11 — Structure de réseau Bayésien apprise en utilisant ’algorithme Hill Climbing
Search.

[('Smoking", 'Lung_cancer'), ["Smoking", "Coughing™), ('Smoking', 'Yellow_Fingers'), ('Anxiety', 'Smoking'), ('Peer_Pr
essure', 'Smoking'), ('Genetics', 'Lung_cancer'), ("Genetics’, "Coughing'), ("Attention_Disorder', 'Car_Accident'),
([Attention Disorder', 'Genetics'), ('Fatigue', 'Car_Accident'), ('Coughing', 'Lung cancer'), ('Coughing', 'Fatigue'),
[ Coughing', 'Allergy')|, ['Lung cancer', "Allergy]), ('Lung_cancer', 'Fatigue')]

FIGURE 5.12 — Structure de réseau Bayésien apprise en utilisant I’algorithme de la pro-
position.

Nous en déduisons que sans connaissances a priori, notre algorithme apprend une
structure causale plus proche de la réalité que le Hill Climbing Search. Cependant, il
contient tout de méme des erreurs. Nous introduisons donc un minimum de connaissances
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aux deux algorithmes, pour savoir si les connaissances a priori qu’ils nécessitent pour
retrouver la bonne structure sont conséquentes. Comme nous 1’avons spécifié dans le cha-
pitre 4, I'algorithme que nous proposons permet a l'utilisateur d’introduire trois types de
connaissances : des liens causaux, des variables exogénes, ou des ordonnancements entre
variables. Nous décidons d’introduire la connaissance la plus minimaliste, qui consiste, se-
lon nous, a ajouter une variable exogéne. Nous considérons que ’ajout d’une telle variable
nécessite moins de connaissances que l'ajout d’une relation, puisqu’on sait simplement,
que la variable exogéne en question ne peut pas étre un effet, sans rien connaitre des
particularités des autres variables, ou des liens qu’elles entretiennent. La variable exogéne
la plus intuitive & introduire, dans ce cas d’étude, est la variable Genetics, puisque nous
pouvons affirmer que parmi les variables du jeu de données, aucune ne pourra modifier
les génes d’une personnes. Les résultats obtenus suite a l'ajout de cette variable sont
illustrés sur la figure. Concernant ’algorithme Hill Climbing Search, I'introduction d’une
telle connaissance (i.e. une variable exogéne) n’y est pas prévue, nous ne pouvons par
conséquent pas comparer son effet. La seule connaissance a priori pouvant étre ajoutée
est de définir un graphe de départ. La connaissance minimale que nous pouvons donc
ajouter est une relation causale (i.e. qui correspond & définir un graphe avec un seul arc
comme graphe de départ). Comme en témoigne la figure 5.13, nous pouvons établir que
I’'ajout de la connaissance de variable exogéne & notre algorithme a été efficace, vu que
le réseau appris cette fois est complétement fidéle au graphe étalon. Concernant le Hill
Climbing Search, afin de retrouver la structure initiale, il a fallu au moins deux relations
causales connues.

[("Smoking', 'Lung_cancer'), ('Smoking', 'Yellow Fingers'), ('Anxiety', 'Smoking'), ('Peer_Pressure', 'Smoking'), ('Gemetics', 'Attention_
Disorder'), ('Genetics', 'Lung_cancer'), ('Attention Disorder', 'Car_Accident'), ('Fatigue', 'Car_Accident'), ('Allergy', 'Coughing'), ('C

oughing', 'Fatigue'), ('Lung_cancer', 'Fatigue'), ('Lung_cancer', 'Coughing')]

FIGURE 5.13 — Structure de réseau Bayésien apprise en utilisant I'algorithme de la pro-
position, suite a ’ajout d’une connaissance sur une variable exogéne.

Concernant la comparaison avec les algorithmes implémentés sous Bayesial.ab, nous
avons supprimé la variable anziété du jeu de données, afin de pouvoir faire les expéri-
mentations avec 10 variables. La suppression d’'un nceud n’ayant pas de parent, ou d'un
neeud feuille et n’étant pas une cause commune & deux autres noeuds, ne doit & priori pas
altérer les liens entre les autres noeuds. Le reste du graphe doit donc étre retrouvé tel qu’il
est dans le graphe étalon. Il en va de méme lors de la suppression d’un nceud n’ayant pas
d’enfant, et n’étant pas un effet commun de deux autres nceuds. Les graphes résultants
des apprentissages avec Taboo, EQTaboo, et 'algorithme des classes d’équivalences sont
illustrés, respectivement, sur les figures 5.14, 5.15, et 5.16. Le résultats de ’algorithme
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de notre proposition est illustré sur la figure 5.17. Les constats qui ressortent de cette
comparaison sont les suivants :

— Ajouts fallacieux d’arcs : pour tous les algorithmes comparés ici, aucun arc
fallacieux n’a été ajouté, ;

— Inversions erronées des d’arcs : 2 arcs inversés de fagon erronée par les algo-
rithmes Taboo et EQTaboo de Bayesialab, 1 arc a été inversé par l'algorithme des
classes d’équivalence de Bayesial.ab, et 1 arc a été inversé par ’algorithme proposé
(le méme que celui inversé par 1'algorithme des classe d’équivalence).

pression_Des autres

doigts_jaunes

allergie 3
tousser Fatigue

accident_voiture

FIGURE 5.14 — Structure de réseau Bayésien apprise en utilisant ’algorithme Taboo de
Bayesialab, en omettant la variable "anziété".

pression_Des autres

doigts_jaunes Fume

allergie
tousser

accident_voiture

FIGURE 5.15 — Structure de réseau Bayésien apprise en utilisant ’algorithme EQTaboo
de Bayesial.ab, en omettant la variable "anxiété".
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pression_Des autres

doigts_jaunes

desordre_d
cancer_jpoumon

tousser

accident_voiture

FIGURE 5.16 — Structure de réseau Bayésien apprise en utilisant 1'algorithme des classes
d’équivalences de Bayesial.ab, en omettant la variable "anxiété".

[("Fumeur’, "cancer_poumon'), ('Fumeur’, 'doigts_jaunes'), ('pression Des_autres', 'Fumeur'), ('probleme_genes', 'cancer_poumon'), ('desordre_dattention', 'accide

nt_voiture'), (['desordre dattention’, 'probleme genes'), ('Fatigue', 'accident_voiture'), ('allergie’, 'tousser'), ('tousser', 'Fatigue'), ('cancer_poumon’, "tous
ser'), ("cancer_pounon’, 'Fatigue')]

FIGURE 5.17 — Structure de réseau Bayésien apprise en utilisant 1’algorithme de la pro-
position, en omettant la variable "anxiété".

Par ailleurs, I’ajout d’un seul arc, a permis de retrouver, pour les quatre algorithmes
que nous venons de comparer, la structure de I’étalon. En outre, pour I’algorithme que
nous avons proposé, 'ajout d’une variable exogéne ou d'un arc a également permis de
retrouver la structure d’origine.

La méme comparaison que celle que nous venons de décrire sera maintenant réitérée,
mais cette fois, en 6tant un nceud enfant au lieu d’un nceud parent : nous remettons la
variable anziété dans le jeu de données, et enlevons la variable doigts jaunes. La figure
5.18 illustre le graphe obtenu par I'algorithme Taboo de BayesialLab, la figure 5.19 illustre
le graphe obtenu par les deux algorithmes EQTaboo et classes d’équivalences, enfin la
figure 5.20 montre le graphe obtenu par notre algorithme.

Cette comparaison montre que l'algorithme Taboo de BayesiLab et 'algorithme de
notre proposition se valent lorsque nous éliminons la variable doigts jaunes, et fournissent
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la structure attendue. Les algorithmes EQTaboo et classes d’équivalences se valent éga-
lement & leur tour, mais produisent une erreur chacun, se manifestant en 'inversion d’un
arc.

pression_Des_autres

probleme_genes

poumon desordre_dattention

allergie
tousser
accident_voiture

Fatigue

FIGURE 5.18 — Structure de réseau Bayésien apprise en utilisant I'algorithme Taboo de
Bayesialab, en omettant la variable "doigts jaunes".

poumon desordre_dattention

allergie

accident_voiture
Fatigue

FIGURE 5.19 — Structure de réseau Bayésien apprise en utilisant 1'algorithme EQTaboo
ou celui des classe d’équvalence de Bayesialab, en omettant la variable "doigts jaunes".
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), ('desordre_attention’, 'accident_voiture'), ('Fatigue’, 'accident_voiture'), (‘allergle’, "tousser'), ('tousser’, 'Fatigue’), ('cancer_pounon', 'tousser'),

[("fumer', "cancer_poumon'), (‘anxiete’, 'fumer'), ('pression Des_autres', 'fumer'), ('probleme_genes', 'cancer _poumon'), ('probleme_genes', 'desordre_attentio
"
("cancer_poumon', 'Fatigue')]

FIGURE 5.20 — Structure de réseau Bayésien apprise en utilisant ’algorithme Taboo de
Bayesialab, en omettant la variable doigts jaunes".

5.2.3 Conclusion

Dans cette section, nous avons comparé notre algorithme d’apprentissage de structure
de réseau Bayésien avec d’autres algorithmes remplissant la méme fonction, en comparant
les structure respectives que chaque algorithme fournit. Etant donné les contraintes de
limitation du nombre de noeuds dans la version de Bayesial.ab dont nous disposons, nous
avons entrepris cette comparaison en deux temps. D’abord, nous avons comparé notre
algorithme avec le Hill Climbing Search classique, il en est ressorti que notre algorithme
fait moins d’erreurs, aussi bien pour 'ajout des arcs fallacieux que pour l'inversion des
sens des arcs. Nous soulignons tout de mémes que notre algorithme a retrouvé des arcs
supplémentaires par rapport au graphe étalon, mais qui ne compromettent pas l'interpré-
tation des liaisons causales dans le sens logique du terme, puisque les deux ajouts observés
concernent des fermetures transitives. Cependant, ces ajouts peuvent compromettre 1’in-
terprétation des forces d’associations.

Nous avons ensuite voulu comparer notre algorithme avec les algorithmes implémen-
tés par Bayesial.ab. Pour ce faire, nous avons du supprimer une variable de notre jeu
d’entrée, avant de procéder aux comparaisons. Le choix de la variable a supprimer s’est
fait en adéquation avec la structure causale originelle. En effet, nous voulions supprimer
les variables influant le moins sur la structure causale d’origine, afin que les résultats des
algorithmes puissent étre comparés moyennant une référence qui continue a refléter le
plus fidélement la réalité. De plus, supprimer une variable centrale de ’étalon, comme
la variable cancer du poumon, reviendra a supprimer de I’étalon, et donc des données
d’apprentissage aussi, les variables fumeur, anxiété, et pression. Ceci aurait diminué la
complexité de I’étalon, et nous aurait empécher de voir bien apercevoir les différences de
comportements des différents algorithmes testés. Nous avons donc supprimé dans un pre-
mier temps la variable anziété, notre algorithme a eu des performances similaires a celles
de l'algorithme classe d’équivalences, fournissant les meilleures performances parmi les
algorithmes de Bayesial.ab. Nous avons ensuite effectuer une deuxiéme comparaison avec
ces mémes algorithmes, mais cette fois en supprimant la variable doigts jaunes, une fois
encore, notre algorithme a rivalisé avec le meilleur parmi les trois testés de Bayesial.ab,
qui a été, cette fois, 'algorithme Taboo. Bien que les meilleurs résultats de Bayesial.ab
aient provenus de deux algorithmes différents pour les deux jeux de données différents,
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notre algorithme avait, pour les deux jeux de données, un résultat équivalent au meilleur
a chaque fois : il n’a inversé qu’un seul arc lors de la premiére comparaison, et n’a eu
aucune erreur lors de la deuxiéme comparaison, tandis que Taboo, qui n’a eu aucune
erreur lors de la deuxiéme comparaison, en avait quand méme commis deux lors de la
premiére comparaison. Par ailleurs, dans notre algorithme, nous donnons a l'utilisateur
I'opportunité d’intégrer des connaissances de trois types différents, dont les connaissances
sur les variables exogénes pouvant étre faciles & reconnaitre tout en s’avérant atre d’une
grande aide a ’apprentissage. Aussi, pour tous les cas ol notre algorithme s’est trompé,
une seule connaissance aurait suffit pour qu’il soit exact, du moins pour ce cas d’étude.

5.3 Validation par rapport aux caractéristiques atten-
dues

Dans la section 2.2.3 du chapitre 2, nous avions établi une liste des caractéristiques
qu'une analyse causale devrait satisfaire afin qu’elle soit profitable a la prise de décision.
Pour rappel, ces caractéristiques sont les suivantes :

— Objectivité ;

— Implication minimale des ressources humaines;
— Rapidité;

— Exhaustivité;

— Prise en compte des variables de contexte ;

— Généricité;

— Prise en compte de I'importance des causes

— Respect des caractéristiques de causalité (précédemment identifiées dans la section
2.1 du chapitre 2).

Concernant I'objectivité, la méthode que nous avons proposée est basée sur les don-
nées. Bien qu’elle puisse nécessiter un apport de connaissances humaines, elle contient
tout de méme moins de subjectivité qu'une analyse descriptive effectuée manuellement,
et reste moins sujette aux biais cognitifs qui sont & l'origine des analyse erronées. L’objec-
tivité de la méthode est, selon nous, étroitement liée au degré d’apport des connaissances
humaines. Or, nous avons vu lors des comparaisons que nous avons effectuées avec d’autres
algorithmes, que notre méthode fournit les bons résultats avec un minimum de connais-
sances humaines, relativement aux autres algorithmes. A moins de vérifier matériellement
(via des interventions réelles) une a une toutes les relations causales possibles entre toutes
les variables étudiées, I'objectivité est un critére qui ne peut jamais étre atteint de fa-
¢on absolue, puisque, comme nous ’avons vu au chapitre 2, aucune méthode basée sur
les données ne peut identifier correctement toutes les relations causales. Méme en cas de
vérification matérielle, ’affirmation ou 'infirmation de lien causal entre deux variables ne
peut étre admissible que si les vérifications sont répétées un grand nombre de fois. En
effet, les liens causaux sont caractérisés par leur aspect probabiliste, et une modification
ou suppression de la cause n’entraine pas forcément une modification ou suppression de
leffet : elle en augmente la probabilité seulement. Il faut donc effectuer des vérifications
répétées, pour un méme lien, afin que la probabilité calculée a posteriori soit significative.
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Par conséquent, & défaut de pouvoir parler d’objectivité absolue, nous avons évalué 1'ob-
jectivité relative (par rapport a d’autres méthodes), en référence a un étalon, et qui s’est
avérée supérieure, puisque ’apport en connaissances y a été minimisé.

Pour ce qui est de I'implication minimale des ressources humaines, elle est d’une par
satisfaite par le niveau d’apport en connaissances humaines dont nous venons de discuter.
En outre, la construction de la structure causale, ainsi que la hiérarchisation des causes,
sont des étapes qui sont effectuées lors de la phase de développement. Ceci veut dire que
lorsqu’une décision doit étre prise concernant un KPI dont le graphe causal et la hiérarchi-
sation des causes ont déja été définis en phase de développement, les ressources humaines
interviendront uniquement pour consulter les résultats, et éventuellement les interpréter
avant de décider d’agir ou ne de ne pas agir sur la premiére cause suggérée par le systéme.

Pour la rapidité, elle va de paire avec I'implication des ressources humaines, si I’on
parle de rapidité de la prise de décision au moment du besoin. En effet, la durée du pro-
cessus décisionnel est réduite dans les phases de recherche et de sélection de solutions. La
rapidité de I'analyse causale en phase de développement, quant a elle, est assez correcte
par rapport au gains que peuvent apporter ses résultats : pour le cas d’étude que nous
avons introduit dans la section 5.2, 'apprentissage de la structure causale a pris entre
une et quatre minutes, en fonction du nombre de variables impliquées, le nombre d’ob-
servations, et les connaissances renseignées en entrée. Ces durées sont plus conséquentes
que celles observées pour les exécutions des algorithmes de Bayesialab qui ont pris moins
de deux secondes chacune. Malgré cela, nous estimons que par rapport aux gains que la
méthode apporte, et a la réduction d’apport en connaissances a priori, la rapidité d’ap-
prentissage est satisfaisante. Par ailleurs, la rapidité de ’établissement d'un classement
final des causes peut quant a elle étre améliorée. En effet, méme si 'obtention des forces
d’association est automatisé dans la troisiéme brique, ces forces nécessitent encore d’étre
relativisées les unes aux autres, par rapport a la structure causale, chose qui nuit a la
rapidité quand ces opérations sont effectuées manuellement. Il n’en reste pas moins, en-
core une fois, qu’il s’agit ici d’'une étape ponctuelle servant a préparer les éléments qui
serviront d’aide a la décision.

Concernant I’exhaustivité, elle ne peut étre atteinte que dans la limite des variables
impliquées dans I’analyse. La possibilité d’inclure plusieurs variables rend la proposition
plus exhaustive qu'une analyse descriptive. Le degré d’exhaustivité est toutefois condi-
tionné par les données disponibles, mais ’hypothése H1 que nous avons énoncées au
premier chapitre, et qui postule la disponibilité des données issues de plusieurs systémes
d’acquisition, rend cette condition favorable, ce qui favorise donc I’exhaustivité également.

Concernant la prise en compte des variables de contexte, nous avons vu que la méthode
que nous proposons peut prendre en compte autant de variables que souhaité. Aussi, nous
avons vu dans le chapitre 3, que lorsque le nombre de variables est trés important, l'ana-
lyse causale peut étre décomposée, pour que les résultats de chaque analyse soient ensuite
recombinés.

La généricité a également été satisfaite, dans le sens ou la structure causale peut étre

apprise par ’algorithme que nous proposons quel que soit le KPI d’'intérét, a partir du
moment ou les données satisfont les hypothéses de travail que nous avons émises. Aussi,
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la généricité de la hiérarchisation des causes est satisfaite, puisque les réseaux de neurones
fournissant les poids utilisés dans la hiérarchisation sont générés automatiquement grace
a la neuro-évolution. Cette généricité peut étre améliorer en automatisant la pondération
de la hiérarchisation pour classer en tenant compte de la structure causale.

La prise en compte de I'importance des causes est satisfaite grace a la troisiéme brique
qui permet de calculer les forces d’association entre les causes et le KPI d’intérét, et d’en
déduire une hiérarchisation, moyennant ’algorithme d’exploitation des poids et la relati-
visation de ses résultats.

Concernant le respect des caractéristiques des liens causaux, nous rappelons que dans
la section 2.1 du chapitre 2, nous en avons identifié sept, au regard de notre contexte. Ces
caractéristiques étaient les suivantes :

— Aspect probabiliste ;

— Transitivité ou intransitivité selon les cas;
— Dépendance de 'espace de recherche ;

— Présence possible de cycles;;

— Antécédence temporelle en instanciation ;
— Vérifiabilité ;

— Plausibilité.

L’aspect probabiliste des liens causaux identifiés est intrinséquement satisfait par la
méthode, puisque 'apprentissage de la structure causale est basé sur un calcul probabiliste.
Concernant la transitivité, nous avons vu au chapitre 2, que 'approche contre-factuelle
ne percoit pas la causalité comme un lien transitif, tandis que 'approche de production
congoit que la causalité est transitive. Dans notre contexte, nous traitons de la causalité
dans le but de pouvoir agir sur les causes afin de modifier les effets (i.e. les déviations),
nous percevons donc la causalité comme un lien de production (une cause aide son effet a
se produire). La transitivité est donc acceptable, dans notre contexte, a partir du moment
ou liens intermédiaires de cette transitivité restent présents présents dans la structure,
puisque nous ne voulons pas toujours agir que sur les causes racines. Pour résumer, les
conditions de l'interprétation logique de la transitivité ont été respectées, puisque les arcs
intermédiaires ont été maintenus lors des fermetures transitives, cependant, la transitivité
au sens quantitatif n’a pas été respectée, dans le sens ot les calculs des degrés d’influence
sur l'effet seront erronés. Concernant la dépendance a 1’espace de recherche, nous avons
pu voir, a travers le cas d’étude présenté dans la sous-section 5.2, que pour un méme cas
d’étude et un méme nombre de variables contextuelles, I’omission d’une variable diffé-
rente & chaque fois donne des structures causales différentes (en I'occurrence, I’'omission
de la variable anziété et celle de la variable doigts jaunes donnent lieu & des résultats
différents. Pour ce qui est de la présence possible de cycles, notre méthode ne permet pas
d’inclure des cycles dans une structure causale. Il revient donc a 'utilisateur d’analyser les
résultats et d’observer le contexte pour ajouter éventuellement des cycles. Ceci peut étre
fait notamment en vérifiant, matériellement et & de multiples reprises, les effets mutuels
qu’ont les deux variables soupgonnées de causer un cycle I'une sur 'autre. Concernant
I’antécédence temporelle et la plausibilité, nous n’avons pu vérifier que partiellement si
les résultats obtenus sont plausibles, et g’ils respectent l'ordre d’antécédence temporelle.
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En effet, I'ordre des variables, ainsi que la présence ou ’absence des liens entre elles, sont
cohérents avec les graphes étalons, ce qui valide implicitement la plausibilité et I'antécé-
dence temporelle. En effet, ces graphes étalons sont considérés comme étant avérés, et par
conséquent plausibles et respectant les antécédences temporelles. De ce fait, tout graphe
cohérent avec le graphe étalon est également plausible et respecte les antécédences tempo-
relles. Nous n’avons malheureusement pas pu appliquer la proposition sur un cas d’étude
réel dont la structure vraie est inconnue, pour vérifier la plausibilité des résultats par rap-
port aux avis des utilisateurs, et pour vérifier la pertinence des ordres des variables (i.e.
les orientations des arcs) par rapport a la réalité. Il en va de méme pour la vérifiabilité.

5.4 Conclusion

Dans cette section, nous avons introduit deux cas d’études servant a la fois a illustrer
le déroulement de la méthode proposée, a vérifier que nous apportons des réponses aux
exigences que nous nous sommes fixées sous forme de fonctions lors du chapitre 1, et a
valider que les réponses que nous y apportons sont correctes.

Nous avons donc commencé par un cas d’étude académique construit par le biais d’une
simulation de données. Nous avons utilisé ce cas d’étude pour mettre en avant le déroule-
ment des trois briques que notre méthode, et pour vérifier que chaque brique répond bien
a sa fonction. Dans ce cas d’étude, la premiére brique a été implémenté pour apprendre
une structure causale, et vérifier si elle s’accorde avec la structure de référence qui a été
utilisée pour générer les donner. Nous avons pu retrouver cette structure. A ce stade,
nous pouvions établir que cette brique répond bien a la fonction d’identification des liens
causaux pour ce cas d’étude, mais gardons a ’esprit que cette brique ne pourrait jamais y
répondre infailliblement, & elle seule, dans toutes les circonstances. Raison pour laquelle
un deuxiéme cas d’études a été introduit plus tard. Nous avons ensuite poursuivi notre
démarche en vérifiant que la deuxiéme brique répond bien a sa fonction de construction
automatique de réseaux de neurones performants. La encore, il serait présomptueux de
croire que 'on pourrait prouver que l'algorithme génétique, utilisé pour construire les
réseaux de neurones, a effectivement convergé vers un optimum global. Cependant, étant
donné que nous disposions des tables de probabilités associées aux réseaux, nous pouvions
juger si les performances atteintes sont correctes ou non. Il en est sorti que cette brique
a bien rempli sa tache, et a permis de bien faire évoluer la performance de prédiction,
permettant de répondre a la fonction F3 si la phase d’utilisation est implémentée. Enfin,
la troisiéme brique a été détaillée, pour le méme cas d’études, et les conditions d’inter-
prétations des forces d’association issues de cette brique y ont été expliquées. Grace a
la comparaison avec I’analyse de sensibilité de Bayesial.ab, nous avons pu montré qu’elle
remplit bien sa tache, qui correspond a la fonction F2. En effet, cette brique a permis,
en conjugaison avec la premiére, de fournir un ordre avéré de hiérarchisation des causes.
Nous avons souligné pourquoi elle ne doit pas atre utilisée toute seule a cette fin quand
des causes de plusieurs ordres y sont mélangées. Nous avons ensuite expliqué comment de
simples mises a 1’échelle en fonction des ordres des causes, se prétant bien a une automa-
tisation, peuvent directement fournir une hiérarchisation finale fiable des causes.

Suite a ce premier cas d’études, nous avons donc pu montrer que nous répondons cor-

rectement & fonction F2, et que nous fournissons les outils nécessaires (i.e. des réseaux
de neurones performants, pour répondre & la fonction F3 lors de la phase d’utilisation).
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Quant a la fonction F1, nous avons fait état, dans le chapitre 2, qu’il est simplement
impossible de pouvoir y répondre de facon complétement automatisée, et que les connais-
sances humaines, peuvent s’avérer indispensables dans certaines situations. Le role de
cette fonction F1 s’est donc précisé au chapitre 2, et le but est devenu de trouver ou d’ap-
procher une structure causale avec un minimum de connaissances humaines. Nous avons,
dans ce but, introduit le deuxiéme cas d’étude ot une structure causale, plus complexe,
est avérée et sert de référence. Nous avons donc déroulé I'algorithme d’apprentissage de
structure Bayésienne en utilisant les données associées a cette structure, pour comparer
son résultat, d’abord a la structure de référence pour évaluer a quel point nous appro-
chons la structure causale, et ensuite a d’autres algorithmes partageant notre objectifs
pour évaluer a quel point nous minimisons les connaissances requises.

Grace a ces deux cas d’études, nous avons donc pu vérifier que la phase de développe-
ment de notre approche répond aux attentes, et comment les résultats de chaque brique,
prise individuellement, se positionnent par rapport a d’autres méthodes répondant aux
mémes objectifs que la brique en question.

Enfin, nous avons détaillé les forces et faiblesses de notre proposition. Pour cela, nous
avons utilisé les critéres que nous nous étions fixés au chapitre 2, et qui nous permettent de
vérifier si I’analyse causale compléte que nous proposons répond bien aux caractéristiques
attendues pour une analyse causale dans un contexte d’aide a la décision.
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Conclusion générale et perspectives

Conclusion générale

Tous les industriels aspirent a I’amélioration des performances, qui est étroitement liée
a 'amélioration de la prise de décision. L’optimisation des processus décisionnels peut étre
vue sous deux angles différents : ’amélioration de la durée de prise de décision, et 'amé-
lioration de la pertinence du contenu de la décision. L’objectif des travaux de cette thése
était de pouvoir améliorer la prise de décision sous ces deux angles. Une décision perti-
nente repose sur un enchainement de réflexions sur les tenants et les aboutissants de la
situation : elle repose sur la notion de la causalité. L’objectif était donc de développer
une méthode d’analyse de la causalité, de maniére & améliorer la prise de décision, ainsi
que la durée qu’elle engage. Nous nous sommes intéressés plus particuliéerement aux KPIs,
qui sont au coeur des processus décisionnels dans la majorité des entreprises. Une décision
basée sur un KPI, nécessite de pouvoir comprendre et décrire ce qui régit le comporte-
ment du KPI, c’est a dire ses causes. Nous avons donc souhaité construire un systéme
qui puisse, premiérement, identifier, pour chaque KPI, I’ensemble de ses causes parmi
les variables contextuelles de I'environnement ou il évolue. Ceci participera notamment
a 'amélioration de la pertinence de la décision, ainsi qu’a la réduction du temps de re-
cherche des solutions. Deuxiémement, afin de réduire le temps de sélection de la solution,
nous avons souhaité que ce systéme puisse, pour chaque KPI, hiérarchiser les causes qui
lui sont liées. Enfin, nous souhaitions étre proactifs, et disposer d’'un moyen pour prédire
les déviations, et ce pour chaque KPI. Afin de développer notre proposition nous avons
émis une hypothése forte sur la disponibilité des données contextuelles en large quantité,
ainsi que celle de leurs valeurs historiques et celles des KPIs.

Pour construire un tel systéme, nous nous sommes d’abord intéressés a la notion de
causalité dans son sens le plus large. Nous avons donc effectué une revue de littérature
sur les différentes perceptions de la causalité dans divers domaines. Il en est sorti qu’il
n’y a a ce jour pas de définition universelle de la notion de causalité. Nous avons alors
listé plusieurs caractéristiques, qui cumulées les une aux autres, permettent d’approcher
la présomption d’existence d'un lien causal. Nous avons ensuite passé en revue les diffé-
rentes techniques et méthodes utilisées pour 'analyse causale dans le contexte de prise
de décision. Cela nous a permis souligner les forces et faiblesses de chaque méthode, et
nous a servi a identifier les caractéristiques que notre proposition devrait satisfaire. Au
vu des caractéristiques identifiées caractérisant les liens causaux, nous avons choisi d’uti-
liser les réseaux Bayésiens, que nous avons donc présentés. Plus précisément, nous avons
opté pour I'apprentissage des réseaux Bayésien. Concernant le besoin de prédiction, nous
avons fait le choix d’utiliser des réseaux de neurones, en raison des nombreux avantages
qu’ils présentent. Enfin, nous avons justifié notre choix d’utiliser également les réseaux de
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neurones pour répondre au troisiéme besoin de classement des causes par ordre de force
d’association au KPI qu’elles affectent.

Suite a cela, nous avons construit, pas & pas, et en adéquation avec les opportunités
et les besoins identifiés dans ’état de 'art, un diagramme SADT décrivant ’architecture
globale de notre méthode, et qui est composée de quatre brique : une brique pour I'analyse
causale servant a identifier les causes d’'un KPI donné; une brique pour la construction
automatique des réseaux de neurones dont nous aurons besoin pour faire la prédiction,
et dont nous allons également nous servir pour la hiérarchisation des causes, qui elle,
représente la troisiéme brique ; et enfin une quatriéme brique compilant I’ensemble de ces
éléments pour permettre une prise de décision proactive face & une déviation grace a la
prédiction, et pour permettre une prise de décision efficace, puisque cette brique indiquera
les causes sur lesquelles il serait plus efficace d’agir, selon la hiérarchisation des causes.
Le déroulement de la méthode proposée se fait donc en deux temps : pour chaque KPI
d’intérét, une premiére phase de développement est d’abord conduite. Cette phase inclue :
la spécification des causes liées au KPI ainsi que la structure de ces liaisons, le classement
de ces causes par ordre d’importance, et la spécification le réseau de neurones qui servira
plus tard a prédire le KPI en question. A l'issu de cette premiére phase de développe-
ment, on aura construit une sorte de boite a outils pour le KPI d’intérét, qui peut étre
utilisée des lors qu’une décision doit étre prise concernant ce KPI. La phase d’utilisation
comprend simplement le déploiement du réseau de neurones construit, afin d’effectuer une
prédiction en temps réel, et dés qu'une déviation est prédite, les outils construits lors de
la phase de développement peuvent étre utilisés pour orienter la décision vers les actions
les plus prometteuses.

Une fois 'architecture de la méthode fixée, nous avons procédé au développement
interne & chaque brique. Pour la premiére brique, nous avons proposé d’apprendre la
structure Bayésienne causale entre les données utilisant un algorithme Hill Climbing, au-
quel nous avons apporté des modifications pour palier aux problémes de plateaux, de
stagnation de la recherche, et de scores égaux. Nous avons également spécifié trois types
de connaissances que l'utilisateur peut fournir pour démarrer et enrichir la recherche : les
variables exogénes, les liaisons causales déja connues, et les ordres d’antériorité entre les
variables. Concernant la construction automatique des réseaux de neurones, nous avons
choisi de faire de la neuro-évolution, et nous avons proposé un codage permettant de
retrouver les caractéristiques des réseaux correctement, et d’appliquer correctement les
opérateurs d’évolution. Pour la troisiéme brique, nous avons proposé une formule de clas-
sement des entrées d’un réseau de neurones, en adéquation avec les forces d’association
entre chaque noeud en entrée du réseau et la sortie du réseau. Le calcul de ces forces
d’association est basé sur les noeuds finaux d’un réseau de neurones ayant un bon pouvoir
de prédiction, construit grace a la brique précédente, et doit étre interprété en adéquation
avec la structure causale.

Enfin, nous avons validé notre méthode en utilisant deux cas d’études différents. Nous
avons évalué les algorithmes développés pour chaque brique par rapport & un étalon, afin
de pouvoir vérifier que la méthode répond bien a ses fonctions. Nous avons également éva-
luer les performances de notre méthode en la comparant sa premiére et troisiéme briques
a d’autres méthodes que nous avons testées sur les mémes cas d’étude, et qui tentent
de répondre chacune, séparément, & une fonction. Enfin, nous avons détaillé les forces et
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faiblesses de notre proposition. Pour cela, nous avons utilisé les critéres que nous nous
étions fixés au chapitre 2, et qui nous permettent de vérifier si I'analyse causale compléte
que nous proposons répond bien aux caractéristiques attendues pour une analyse causale
dans un contexte d’aide a la décision.

Perceptives

A Tissue de ces travaux de thése, plusieurs perspectives peuvent étre envisageables
pour enrichir la méthode proposée ainsi que sa validation :

— La phase d’utilisation doit pouvoir étre implémentée sur dans un contexte impli-
quant des données issues de systémes d’acquisition en temps réel, afin de mieux
percevoir l'utilité de l'aide a la décision fournie et/ou les limites de l'utilisation
d’une telle méthode sur un cas d’application réel ;

— L’apprentissage de ’analyse causale devrait également étre effectué sur un cas réel,
ou la structure causale n’est pas connue, afin de vérifier si les liens causaux rem-
plissent bien les caractéristiques identifiées pour la causalité;

— Dans le chapitre 5, nous avons expliqué que lors de I'exploitation de la formule dé-
veloppée dans la section 4.4 du chapitre 4, il faut tenir compte des ordre des causes
par rapport a l'effet. Il serait intéressant de pouvoir automatiser les transformations
a faire pour relativiser les forces d’associations les unes aux autres, en adéquation
avec la structure causale;

— Pour la construction des réseaux de neurones avec les algorithmes génétiques, nous
faisons évoluer une seule et méme fonction d’activation pour toutes les couches ca-
chées. 1l serait probablement pertinent de prévoir des réseaux utilisant des fonctions
d’activation différentes dans les différentes couches cachées, et de voir si cela favorise
davantage la construction des réseaux de neurones performants;

— I serait également intéressant de prendre en compte les retours d’expérience pour
enrichir les classements des causes. Ceci est néanmoins conditionné par le déploie-
ment de la phase d’utilisation. En effet, I'idée serait que lorsqu’un utilisateur est
confronté a la déviation d’un KPI, et qu’il décide de d’agir sur la cause qui lui a été
proposée par le systéme, il pourra ensuite attribuer une "note" au lien entre le KPI
en question et la cause qui lui a été proposée. Cette valeur permettra de pénaliser le
lien si le systéme s’est trompé (i.e. si I'action sur la cause proposé n’a pas amélioré
la situation ou si elle I’a empirée).
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Annexe

Cet annexe a pour objectif d’éclaircir, ou de compléter les explications relatives & cer-
taines notions mathématiques abordées ou utilisées dans ce manuscrit de thése.

Théoréme de Bayes

Soient A et B deux événements de probabilités non nulles, on a :

P(B|A).P(A)

P(AIB) = ——p

(5.1)

Formule des probabilités totales

Considérons un systéme exhaustif fini d’événements (B;);cs, tel que Vi € I : P(B;) # 0,
alors, pour tout événement A, on a :

P(A) = Zig P(A|B;).P(B;) = Zie[ P(AN B;) (5.2)

Théoréme central limite

Soit X,, une suite de variables indépendantes identiquement distribuées. On note S,, =

ZXZ-,m =E[Xi] et 0% = Var(X;) > 0. Alors on a :

i=1

S, —nm

= N(0,1) (5.3)

Test d’hypothése

Il s’agit d’une procédure permettant d’obtenir une régle de décision, afin de faire un
choix entre deux hypotheéses statistiques.

Hypothése statistique
Il s’agit d’un énoncé émis sur les caractéristiques d’une population (distribution, pa-

ramétres, etc). Deux principaux types d’hypothéses peuvent étre distingués : hypothése
nulle, et hypothese alternative.
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Hypothése nulle

Souvent notée Hy, il s’agit de 'hypothése considérée comme étant vraie a priori, et
mise & ’épreuve par le test d’hypothése, afin qu’elle puisse étre affirmée ou infirmée en
fonction d’un seuil prédéfini; on parle alors d’acceptation ou de rejet de '’hypothése nulle.
C’est une hypothese selon laquelle on fixe a priori un paramétre de la population a une
valeur particuliére.

Hypothése alternative
Toute autre hypothése que I’hypothése nulle est appelée hypothése alternative, et est
souvent notée H;.

Seuil de signification d’un test d’hypothése

Il s’agit du risque pour lequel on accepte de se tromper, et est souvent noté a. Au-
trement dit, c’est le risque de rejeter a tort 'hypothése nulle lorsqu’elle est vraie. I1 peut
alors étre noté comme suit :

a = P(Rejet de Hy|Hy est vraie) (5.4)

Matrice Hessienne

La matrice Hessienne H(f) d’une fonction f est une matrice carrée dont les coefficients
correspondent aux dérivées partielles secondes de f. Considérons la fonction f : R® — R;
(x1, 9, ..., xn) — f(x1,22,...,x,). La matrice Hessienne de f est :

[y oy O
ax% Ox10x2 0x10Tn
oy ey 92
o Oxo0x1 oz2 O0x20xn
H(f)=|"" c _ (5.5)
0%f o%f ... 9%
| OxnOx1  OxpnOx2 ox2 |
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Méthode d’analyse de la causalité par apprentissage automatique, pour 1’aide a
la décision dans un contexte de supervision pour ’industrie 4.0.
RESUME : Avec 'avénement de 'industrie 4.0, I'accélération des processus qui I'accompagne,
et la prolifération des données, ’enjeu pour les processus décisionnels évoluant dans un tel
contexte est d’assurer des prises de décisions rapides et fiables. Les indicateurs clé de perfor-
mances (KPI) sont étroitement liés a la prise de décision : ils en sont aussi bien déclencheurs
que pilotes. Ceci nous persuade que pour améliorer les processus décisionnels, une attention
particuliére devrait étre portée sur les KPIs. Lorsqu'un KPI révéle une situation anormale, la
compréhension de l'origine de cette déviation est indispensable pour rechercher des solutions, et
pour en sélectionner une parmi plusieurs. Dans ces travaux de thése, nous nous intéressons a cette
compréhension, en particulier & I'identification des liens causaux entre un KPI d’intérét et les
variables contextuelles manipulables, et & la quantification de ces liens causaux. A cette fin, nous
proposons un systéme d’aide a la décision orienté causalité, répondant & trois fonctions : I'iden-
tification des variables contextuelles liées causalement & un KPI sous forme structure causale; la
hiérarchisation de ces variables selon leurs forces respectives d’association au KPI d’intérét ; et la
possibilité de prédiction du KPI pour des fins de proactivité. La premiére fonction a pour objectif
de permettre une meilleure compréhension des déviations du KPI. Elle est mise en ceuvre grace
a un algorithme d’apprentissage des réseaux Bayésiens causaux. La deuxiéme fonction permet
une meilleure sélection de la meilleure solution, et est implémentée grace un calcul que nous pro-
posons de faire sur les poids finaux d’un réseau de neurones ayant un bon pouvoir de prédiction
du KPI d’intérét. La troisiéme fonction permettant de prendre de décision de facon proactive,
est rendue possible grace & ce méme réseau de neurones. La méthode a été validée en utilisant
deux jeux de données étalons, puis comparée & d’autres techniques ayant les mémes objectifs.
Mots clés : Causalité, apprentissage des réseaux Bayésiens, hiérarchisation des causes,
réseaux de neurones, aide & la décision.

Method of causality analysis by machine learning, for decision support in
a supervisory context for Industry 4.0.
ABSTRACT : With the advent of Industry 4.0 and the accompanying acceleration of processes
and data proliferation, the challenge for decision-making processes is to ensure rapid and reliable
decision making. Key Performance Indicators (KPIs) are closely linked to decision making :
they are both triggers and drivers. Thus, in order to improve decision-making processes, focus
should be on KPIs. When a KPI reveals an abnormal situation, understanding the origin of the
deviation is essential to look for solutions, and to select one among several. In this thesis, we
are interested in this understanding, in particular in identifying the causal links between a KPI
of interest and the manipulatable contextual variables, and in quantifying these causal links. To
this end, we propose a causality-oriented decision support system that fulfils three functions : the
identification of contextual variables causally linked to a KPI in the form of a causal structure;
the prioritisation of these variables according to their respective strengths of association with
the KPI of interest ; and the possibility of predicting the KPI for proactive purposes. The first
function aims to provide a better understanding of KPI deviations. It is implemented through a
causal Bayesian network learning algorithm. The second function allows a better selection of best
solutiond. It is implemented thanks to a computing that we propose to make on the final weights
of a neural network having a good predictive power of the KPI. The third function, allows
proactive decision making, it is made possible by the same neural network. The method was
validated using two benchmarks and compared to other techniques with the same objectives.
Key words : Causality, Bayesian network learning, cause ranking, neural networks, decision
support.



