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RESUME. Les modéles de Markov Cachés ou HMM' peuvent étre utilisés pour la modélisation de
processus complexes. Dans cette étude, nous souhaitons évaluer la pertinence des paramétres d'un
modele de facon objective sans connaissance a priori. Dans un premier temps, nous présentons les
critéres de sélection des modeéles les plus utilisés dans la littérature actuelle. Nous présentons dans
une deuxieme partie une méthode permettant d'évaluer la pertinence d'événements stochastiques
issus de Modeéles de Markov Cachés. Nous étayons notre étude en nous appuyant sur l'exemple
concret d'un processus industriel. Nous évaluons alors les paramétres de sortie des différents
modeles testés sur ce processus, pour finalement s'orienter vers le modeéle le plus pertinent.

MOTS-CLES : modéles de Markov cachés, sélection de modéles, caractérisation, pertinence,
entropie.
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1. Introduction

Selon Lebarbier [1], la problématique de la sélection d'un modele est basée sur la
minimisation d'un critére de pénalité. Les premiers critéres qui apparaissent dans la
littérature sont I'AIC : 1'Akaike Information Criterion [2], le BIC : Bayésian Information
Criterion [3], le MDL : Minimum Description Length [4] et le Cp de Mallows [5]. De
nombreux travaux théoriques ont été réalisés sur leurs propriétés statistiques afin de les
adapter a des modeles spécifiques. Comme par exemple les versions corrigées du critére
AIC d'Hurvish [6] avec I'AICc, Sugira [7] avec le c-AIC pour les petites tailles
d'échantillons par rapport au nombre de paramétres a estimer.

L'objet de notre étude est de mesurer la pertinence de modeles de Markov cachés.
Nous étayons nos propos par 1'étude d'un cas concret d'un processus industriel. Dans la
partie 2, nous introduisons les problémes et les notations utilisées. Dans la partie 3, nous
décrivons comment estimer la pertinence des parameétres de modeéles de Markov cachés.
Enfin en partie 4, nous faisons 1'¢tude d'un cas concret en donnant le modele le plus
pertinent.

2. Modéele de Markov Caché ou HHM

Un modéle de Markov caché (Rabiner [8]) est un automate a états cachés qui est
constitué d'une variable non observable. Celle-ci représente 1'état du systéme a modéliser.
Seule la variable de sortie est observable. Cela nous permet d'avoir une séquence
d'observations en sortie de I'automate ; a partir de maintenant, nous parlerons simplement
de symboles représentant ces observations.

3. Méthodes de mesures de pertinence de modéles

3.1. Mesure de l'entropie de Shannon

Selon [9], l'entropie de Shannon, est une fonction mathématique qui permet de
mesurer la quantité d'informations contenue dans une source d'informations. Cette source
peut étre un texte écrit dans une langue donnée, un signal électrique ou encore un fichier
informatique quelconque...

3.1.1. Définition de 1'entropie

L'entropie de Shannon est définie dans [10] comme suit :



H(S)=-Y" Plog, P, (1)

P est la probabilit¢ moyenne de voir apparaitre le symbole i dans S
3.1.2. Propriétés formelles de I'entropie de Shannon

La minimalité : une distribution « pure » a une entropie nulle : si un seul symbole est
représenté, l'impureté est nulle.

La maximalité : a l'inverse, une distribution mélangée est « impure » : la valeur de
l'entropie, lorsque plusieurs symboles sont représentés, doit donc étre élevée.

3.1.3. Principes de I'entropie maximale
Les deux principes de maximisation d'entropie de Jaynes [11] sont les suivants :

- Principe d'assignation des probabilités a une distribution lorsque nous ne
disposons pas d'informations complétes sur elle

- De toutes les distributions de probabilité qui satisfont les contraintes, choisir
celle qui présente 1'entropie maximale au sens de Shannon.

Venkat [12] utilise ce 2°™ principe pour la sélection de modéles, ainsi que [13] pour
construire des modeles de plus en plus précis simplement en rajoutant de l'information.
Notre démarche consiste a comparer la moyenne des entropies des différents modeles. La
valeur d'entropie moyenne serait alors maximale pour les modéles les plus pertinents.

3.2. Commentaires sur les méthodes de mesures

Attention au choix du critére de sélection du modele. Il doit étre conditionné par
l'objectif de 'analyse et la connaissance des données. Les données d'apprentissage sont
déterminantes dans la construction du modéle. Il n'existe pas de critére universellement
meilleur. En pratique, seule une parfaite connaissance du milieu a analyser permet de
donner un sens a la notion de supériorité d'un critére sur un autre.

4. Expérimentations

4.1. Description des processus industriels

Tous les processus de 'usine étudiés sont li€s entre eux de manicre séquentielle.
L'arrét d'un processus engendre donc 'arrét des ¢léments en amont. Une maintenance
préventive est donc indispensable. Pour ce faire, les agents de maintenance doivent
consigner leurs actions ou observations dans une base de données centralisée. Les
données sont issues d'une peseuse volumétrique sur une ligne de production continue
de pain de mie. Toutes les 6 heures, nous insérons dans cette base de données le



symbole RAS (= tout va bien), si aucune donnée n'est saisie. Nous utilisons ensuite
ces séquences de symboles (voir tableau 1) pour modéliser le niveau de dégradation
du processus. Nous modélisons cette « signature » a l'aide de modéles de Markov.

Symboles ou événements observés
| VEP | VEP | TEP | TEP | SEP | TEP | TEP | DEP | AU |  Jour/heure/...

Tableau | : Séquence d’un message issue des données de maintenance
4.2. Modélisation des processus industriels

Dans le cadre d'activités de maintenance, Vrignat et al. [14] modélise ces
dysfonctionnements a l'aide de mod¢les de Markov. Nous rappelons dans le tableau 2, la
signification des symboles choisis issus des observations. Ces symboles définissent les
actions de maintenance menées sur le processus. Par exemple le symbole DEP
correspond a un arrét de la production. C'est un état critique qu'il faut minimiser. L'étude
de [14] considere deux modeles différents avec deux corpus d'apprentissage, 1'un sur
'année 2005 et l'autre sur les deux années 2005-2006. Les symboles RAS sont insérés
pour avoir un échantillonnage a la journée ou toutes les 6 heures. Pour la suite nous
adopterons les dénominations suivantes :

-05M1 | 1j Corpus d'apprentissage 2005 modele 1 / 1 donnée par jour
- 0506M1 | 1j Corpus 2005-2006 modele 1 / 1 donnée par jour

-05M2 | 1j Corpus 2005 modéle 2 / 1 donnée par jour

- 0506M2 | 1j Corpus 2005-2006 modele 2 / 1 donnée par jour

- 05M1 | 6h Corpus 2005 modé¢le 1 / 1 donnée toutes les 6 heures

- 0506M1 | 6h Corpus 2005-2006 modele 1 / 1 donnée toutes les 6 heures
- 05M2 | 6h Corpus 2005 mode¢le 2 / 1 donnée toutes les 6 heures

- 0506M2 | 6h Corpus 2005-2006 modele 2 / 1 donnée toutes les 6 heures

Nature des interventions

Etat du processus

DEP (Dépannage / arrét de la production)

MARCHE
RM (Réglage Machine)

AU (Autre)

OBS (Observation)

TEP (Travaux Entretien Préventif pas d’arrét de prod)

SEC (Sécurité)

RAN (Remise A Niveau / planifié)

NAT (Netoyage Machine)

VEP (Visite Entretien Préventif)
. RAS (pas d’intervention)

Tableau 2 : Codification symbolique des interventions de maintenance (source : [14]).




4.3. Description des modéles de Markov utilisés

Les modeles se présentent sous la forme d'un automate stochastique. Les états
représentent les niveaux de dégradation du processus. Les symboles de l'automate
représentent les observations du processus (voir figure 1).

Le modéle donne la probabilité d'étre dans un des quatre états (S1-S4) en fonction des
symboles (noté « Cd » dans le tableau 3). Les probabilités des quatre états sont données
par la variable Forward et les différents niveaux par 'algorithme de Viterbi (voir étude de

[ 1 4]) Symboles :

1:DEP
2:RM
3:AU

Le systéme est arrété

! Le systeme fonctionne avec un niveau de dégradation estimé -

Figure 1 : Mode¢le a topologie orientée a quatre états d'apres [14].

N° | DATE Cd | Cd.Symb. |81 S2 S3 S4 Niveau
1 [11/01/07 | RAS | 10 0,00% 0,0% |0,00% | 100,00% |4
2 |11/01/07 | RAS | 10 0,00% 00% 0,10% [99,90% |3
3 [12/01/07 | SEC | 6 0,00% 49,5% | 48,80% | 1,70% 2
4 |12/01/07 | RAS | 10 0,00% 98,8% |0,00% | 1,20% 2
5 |13/01/07 | DEP | 1 100,00% | 0,0% [ 0,00% | 0,00% 1

Tableau 3 : Modgéle a topologie orientée a quatre états d’aprés [14].

Les séquences de symboles ainsi produites, nous donnent selon le modéle, une
estimation du taux de dégradation du processus. Nous pouvons alors quantifier ces
informations au moyen de différents criteres et ainsi établir une évaluation des mode¢les,
selon ces critéres.

4.4. Mesure de I'entropie de Shannon

Dans un premier temps, nous calculons les entropies moyennes des symboles seuls
(colonne « 1 symb » du tableau 4), pour chaque mode d'échantillonnage (1 jour ou 6
heures). Puis nous mesurons l'entropie des modéles de Markov d'ordre 1, 2 et 3.
Rappelons que pour une chaine de Markov d'ordre £ : I'état suivant dépend des k , états
précédents. Nous voyons alors tableau 4 que les modéles avec un échantillonnage de 1
jour sont les plus pertinents (ou l'entropie est maximale).

Nous calculons ensuite les entropies de chaque symbole par rapport aux états S1, S2,



S3 et S4 du modele de Markov présentés au paragraphe 4.3 Nous établirons ainsi des
relations symboles / états en fonction des différentes valeurs de l'entropie. Les résultats
sont présentés dans le tableau 5. Le tableau montre qu'il y a moins de dispersion de
l'information dans le modéle avec un échantillonnage a la journée.

- Une entropie nulle permet de discriminer totalement un symbole par rapport a un
état. Ce qui nous donne trivialement, que le symbole DEP est entiérement discriminé
pour 1'état S1 voir tableau 5.

- Une entropie maximale indique qu'une majorité des symboles est présente dans une
majorité de niveaux de dysfonctionnement du systéme. Elle ne permet pas de
discriminer un symbole particulier contrairement a une entropie nulle, mais au
contraire, elle permet d'incriminer un symbole a plusieurs états. Dans notre cas, le
symbole RAS possede I'entropie maximale, il est donc le symbole le plus représentatif
des états S2, S3 et S4. Ce symbole est aussi le plus utilisé, il correspond a une
observation d'un état stable des processus ou rien ne se passe.

Entropie moyenne
Echantillonnage 1 symb Ordre 1 Ordre2 | Ordre 3
1 jour 0,292 0,112 0,084 0,072
6 heures 0,158 0,074 0,06 0,051
Tableau 4 : Entropie moyenne des modeles de Markov sur les 2 types
d'échantillonnage.

Symboles S1 S2 S3 S4 Total Entropie
AU 4 3 1 8 1,097
DEP 9 9 0,000
OBS 3 3 0,184
RAN 2 1 3 0,817
RAS 31 5 6 42 1,418
RM 4 4 0,224
SEC 6 1 7 0,641
TEP 12 12 0,420
VEP 16 16 0,473

Tableau 5 : Mesure de I’entropie.

Le but de notre démarche est de calculer I'entropic moyenne de chaque modéle.
Selon le 2°™ principe de l'entropie maximale, nous choisirons alors le modéle dont
I'entropie moyenne est maximale. Par contre, les valeurs extrémes de I'entropie
peuvent perturber le calcul de I'entropie moyenne d'un modé¢le. 11 est donc préférable
d'éliminer ces valeurs pour ce calcul. Afin d'évaluer au plus juste notre modéle, nous
proposons donc d'éliminer les symboles totalement discriminés d'entropie nulle et les
symboles a large spectre comme RAS ou I'entropie est maximale. Cette opération
d'¢limination sera nommeée par la suite : « filtre entropique ». Nous calculons alors
l'entropie moyenne du modéle pour évaluer la pertinence des séquences
d'observations. Le meilleur modele sera celui dont I'entropie moyenne est maximale
apres filtrage entropique.



Le tableau 6 présente les résultats des mesures d'entropies moyennes des modéles
avant et apres le filtre entropique. Nous effectuons un filtrage de niveau 1 i.e. nous
¢liminons un seul symbole dont I'entropie est maximale ainsi que toutes les entropies
nulles au travers de ID3 [15].

Modéles Entropie moy. sans filtre Entropie moy. avec filtre
05M1 | 1j 0,586 0,695
0506M1 | 1j 0,699 0,881
05M2 | 1j 0,698 0,857
0506M2 | 1j 0,268 0,365
05M1 | 6h 0,524 0,741
0506M1 | 6h 0,397 0,828
05M2 | 6h 0,264 0,393
0506M2 | 6h 0,200 0,394

Tableau 6 : Résultats de 1'entropie moyenne avec et sans filtre entropique.

Le modeéle le plus pertinent apparait alors : « 0506M1 | 1 jour » ou l'entropie
moyenne est maximale.

1 1

0g 08

08

0.4

Mesure de l'entropie

Mesure de [

03

02 1 02

o1 | [ e e entropinue | o | | TR it entropiaue
—B — sans filtre entropique —& — sans filtre entropigue
. ‘ ‘ ‘ ‘ . : ‘ ‘ ‘
05M1 0506M1 05M2 D506M2 05h1 0506M1 052 0506M2
Maodéles 1 jour Modéles 6 heures
(a) entropie 1 jour (b) entropie 6 heures

Figure 2 : Entropies moyennes des modéles.

Sur la figure 2 (a), nous voyons que le filtre entropique permet de mettre en valeur un
maximum pour le modéle 0506M1 sur la base de temps de 1 jour. La figure 2 (b) nous
montre de maniére beaucoup plus flagrante que le modele 0506M1 sur la base de temps
de 6 heures est le plus pertinent aprés application du filtre entropique. D'apres [14], c'est
bien le modele 0506M1 qui fournit les meilleurs résultats de prédiction de pannes.

5. Conclusions et perspectives

Dans notre étude, nous avons présenté une démarche visant a évaluer la pertinence de
symboles dans des modéeles de Markov cachés. Nous avons appliqué l'entropie de



Shannon, sur les symboles isolés, sur les bigrammes et trigrammes selon différents
échantillonnages pour pouvoir comparer les différents découpages temporels. De la
méme fagon, l'entropie a été évaluée selon les états des modeles afin de vérifier que le
plus pertinent obtient également un bon score « entropique ». Nous illustrons ainsi que
sans connaissance a priori, le modele 0506M1 | 1 jour est le plus pertinent. Nos calculs
corroborent ainsi les résultats de [16] qui montrent que le modele 0506M1 | 1 jour est
celui qui appréhende le mieux la réalité.

Dans nos travaux futurs, nous allons mesurer la pertinence de ces modéles avec
d'autres critéres comme le maximum de vraisemblance ou celui de Akaike (AIC) [2].
Notre objectif est de pouvoir valider de fagon objective, un choix de modéele : topologie,
ordre, symbole,... sans connaissance a priori sur les résultats.
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