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* Plan de la présentation

s Introduction
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Introduction

s Expérience dans les réseaux de neurones
= Début des années 90

= Développement de commandes neuronales
= Réacteurs discontinus

= Colonne d’extraction (commande multivariable)
« Reacteur de LPCVD

« Capteur logiciel sur unite de traiterment d’eau
potable

s Expérience dans |'apprentissage
= Classification floue/sélection de capteurs
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Plan de la présentation

= Les réseaux de neurones pour la commande et la

mesure indirecte (capteur logiciel)
= Commande d’un four de LPCVD
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Commande d’un four de LPCVD

Furnace temperature settings

Wafers
Pressure
I /
7 7

Three independent heating zones

Flow rate control
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Commande d’un four de LPCVD

» Obijectif : obtenir des plaquettes avec un dépot
uniforme

s Problemes :
= Comment mesurer |'épaisseur du depot ?
» Il existait un modele complexe impossible a utiliser en ligne

W)  Développement d'un capteur logiciel

‘ Optimisation du profil de température le long du réacteur pour
avoir une epaisseur uniforme

‘ Commande en temps réeel.
asservissement dau profil de température dans le réacteur

en agissant sur les 3 consignes des PID (consignes de

température des enroulements) SFEP 11-01-2012
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Commande d’un four de LPCVD

= Calcul de I'épaisseur du dépot en temps réeel

= Ne pas prendre un modele global : découper en zones de 10
plaguettes

= Introduire de la connaissance dans le capteur logiciel

Le débit de SiH, consommé dans la cellule (cinétique): Qsiva = Fs; (RTy /Py)
Le débit de SiH, entrant dans la cellule suivante : D¢y, (N+1) = Dgjpg (N) - Qgipa(n)
La réaction produisant 2 moles de H, pour une mole de SiH, consommé :

Dy, (N+1) = Dy, (N) + 2 * Qge(n)

= Utilisation du réseau de neurone pour modéliser uniqguement les
éléments difficilement modélisables par la physique (en ligne)

Calcul des vitesse de dépot des plaquette 3 et 7 de la cellule de 10 :

La vitesse moyenne de dép6t approximée par : Vyg = (V53 +V, )/ 2
Le nombre de moles de Si déposées par seconde dans une cellule est :

_ % *
Fsi = Vgsi * Vs ™ St SFGP 11-01-2012
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Commande d’un four de LPCVD

|

Développement d'un capteur logiciel
combinant réseaux de neurones et modéle physique

Découpage du réacteur en troncon de 10 plaquettes
Température=constante a l'intérieur du troncon de 10 plaquettes

O» . Calcul 0\‘

| L
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7>.@ g e @
O/ 2 7/

iHq
\| par bilans
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Commande d’un four de LPCVD
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Comparaison de la vitesse de dépot du silicium calculée

par le réseau et le simulateur
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Optimisation en ligne du profil de température : T

1 N
Fo.. =— >
ob
] 2j:2

Recherche de la
température
constante dans
chaque trongon

Optimisation
monovariable sur
chaque trongon

124
123
122
121
120
119
118
117
116
115
114
113
112
111

Commande d’un four de LPCVD
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i L < v T =~ . N, , ’
Consignes des 3requldteurs
@ e N \‘\ .
Pﬂ%ﬁon ) ’\. } ‘
Reégulateurs de tempdrature des 3|zones \ -
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] ‘ s Optimisation
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Débits

Calcul de I'épaisseur

SFGP 11-01-2012



IV W-N"W (N[ == Laboratoire d’Analyse et d’Architecture des Systémes

Commande d’un four de LPCVD
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Probleme du couplage entre les zones

» Commande multivariable
603 F
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Times (s)
Réponse dynamique du four a une variation de 10°C appliquée sur la consigne du PID
de la zone centrale (zone 2) €chelon appliqué a t=35s.

606

605
604 F

Therl
— — -Ther2

Temperatue inside the furnace (°C)
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Commande d’un four de LPCVD

» Développement d’un réseau de neurones pour commande multivariable

T1(t-1)

e N
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o N
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T1désirée —>Q ’/' “ .
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PID3(t-1)
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Temperature (°C)

660
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Commande d’un four de LPCVD

Structure du réseau de type modele inverse
Expériences en boucle “ouverte” pour I’apprentissage

T1(t)

Consigne remplacée par « T1(tsd) »
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Commande d’un four de LPCVD

Nb de ceIIuIesV3(j)+V7(j)
Epaisseur moyenne = 2
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Plan de la présentation

= Les réseaux de neurones pour la commande et la
mesure indirecte (capteur logiciel)

Détermination de la dose de coagulant sur une station de
production d'eau potable

SFGP 11-01-2012
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Détermination en ligne de la dose de coagulant

= Station de production d’eau potable Rocade de Marrakech

» Combien de coagulant ajouter en fonction de la qualité de I'eau brute ?
Actuellement, la réponse est donnée par des analyses en laboratoire effectuées chaque jour (jar test)

" Floculation \

”Décantation/
Filtration
Prise d’eau Y """""" 4 4 4
brute
> A ” ité
e B Eau traitce
- : Stérilisation
Préchloration

. SFGP 11-01-2012
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» Développement effectué par étapes successives

Analyse des
données, période \ Données disponibles
sur les capteurs

d’acquisition

Choix des données

pertinentes, analyse
des redondances
ou corrélations Détermination des

Entrées du réseau

Détermination du
nombre de
neurones, des
fonctions de base

Développement du

(—f- Réseau de neurones

Généralisation du
Réseau de neurones

Détermination en ligne de la dose de coagulant

Développement du modele
de régression linéaire

Fonction d’erreur pour
'apprentissage
Procédure itérative MSE/ME

Intervalle de confiance de

prédiction
Rééchantillonnage BOOTSTRAP
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Détermination en ligne de la dose de coagulant

Données disponibles
sur les capteurs

de régression linéaire

entrées du réseau

I'apprentissage
Procédure itérative MSE/ME

prédiction
Rééchantillonnage BOOTSTRAP

réseau de neurones
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Détermination en ligne de la dose de coagulant

s Données de la station
Rocade : e

: s:(s IP“";FI‘ r'“" ﬁ“meg Turbidite
f—FempeFa{uEri =
= L'évolution de 9 différents "reeaas N

parametres de la qualite de |:-[Fetaux | rganiques]
'eau mesurés au cours du | i -

(2000-2004 = 5 ans) | et W

= La dose de coagulant e pengg .t

Dose

appliquée sur la station au _ cosgulan
cours du temps S cvpluee
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sur les capteurs

de régression linéaire

I'apprentissage
Procédure itérative MSE/ME

prédiction
Rééchantillonnage BOOTSTRAP

réseau de neurones
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Détermination en ligne de la dose de coagulant

= Analyse en composantes principales
n  Objectifs

= Obtenir un modele linéaire avec
une dépendance également
linéaire des variables

explicatives
« Extraire les corrélations entre
variables P D R e
= Forme générale pour 1 CO= 3 XX]
variable de sortie et m COU = AU
variables d'entrée : X = (X %y %,) données

CO = Matrice de covariance

m
COU = Valeurs propres de CO
Y =w,+ > WX +é& aleurs prop
j=1

SFGP 11-01-2012
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Vanable Fact.1 Fact.2 Fact.3 Fact.4
T Température (TEMP) 0,131 0,229 0,863[> 0,180
————¢ " Torbidie Couleur (C) 0,354 0,250 -0,232 0,236
11 i _ —
I ol ' Turbidité (TUR) 0,349 0,251 -0,270 0,306
R L T e Solides Totaux (ST) 0,393 0,102 0,097 -0,116
" . VateTes et Matire organique (MO)|C__ 0,374 0,109 0,159 0,062
e | Tl Organiquest - ——T6 pH 0216] 0176|0207 C 0, 618D
Fl - N Pn
R R e e e e i e et IS s Bicarbonate (B) 0,214 0,506 ) -0,191 -0.479
: o : = . Chlorure (CL) 0267|C 0455D 0084|0436
= 17 A 5 1‘2‘
5 ﬁ u" = i Dureté Total (DT) 0,274 @ -0,066 -0,034
Bicarbonates . | DOSE 0375p 0121 -0.057  -0.006
"""" - hiverlotompaléte_iautoms 7 - # “aleur Pourcent Cumul
— Vecteurs propres 1 T . .
Bese i 2 1.812 18.116 72.571
iR 3 1.010 10.099 82.670
L Valeurs propres =—»{s 0.535 5354 88.024
5 0.420 4197 92.221
IR B 0.250 2.500 94.721
- 7 0
Matrlce de COI‘TElatlon CerCIe de Correlat|0n Variables (axes F1 et F2 : 72.57 %)
Temp Couleur Turb SolidesT Matierel pH Bicarb Chlar DureteT o
Temp 1 0.194 0.161 0.383 0.185 0.363 0.120 0.045 -0.038 Durete
Couleur 0.194 1 0.856 0.788 0.734 0.538 0.215 0.314 0.281 N Ciorowes
Tuth 0.161 0.856 1 0.693 0.810 0.566 0.240 0.263 0.281 . 05 1 ——
SolidesT 0.383 0.788 0.693 1 0.755 0.705 0.393 0.514 0.463 o " c"‘;":ﬂ
Matiere 0 0.185 0.734 0.810 0.755 1 0.642 0.361 0.423 0.453 ; Matorg
pH 0.363 0.538 0.566 0.705 0.642 1 0.207 0.329 0.327 g€ o ;
Bicarb 0.120 0.215 0.240 0.393 0.361 0.207 1 0.560 0.843 & /
Chlar 0.045 0.314 0.263 0.514 0.423 0.329 0.560 1 0.800 H -
DureteT -0.036 0.281 0.281 0.463 0.453 0.327 0.843 0.800 1 ' o5 1
Dose 0.267 0.760 0.725 0.836 0.734 0.598 0.344 0.469 0.404
Variables: Turb = f (couleur, solides Totaux,matiéres Organiques); a
-1 05 0 05 1
DuretéT = f (bicarbonate,chlorure). Temp et pH - axe F1(04.45 %) -->
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H I"apprentissage
WX FWi, et y(9= T Wih; +Wo) Procédure itérative MSE/ME
j=1

y(x) = Sortie du perceptron multicouche

f = Fonction d’activation (sigmoide) Genera atlo au P
. : prédiction
uroiaite
, Temperature
5 entrees P
pH

Dureté
Oxygene Dissous SFGP 11-01-2012
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!

de régression linéaire

Xi ' | ) C C C U U C
Xn1 ‘, entrées du réseau
Xy U , -

Développement du

réseau de neurones I'apprentissage

Procédure itérative MSE/ME

n H
hy =D WX +W,, et ()= Wjhj +Wp)
i=1 j=1

y(x) = Sortie du perceptron multicouche
f = Fonction d’activation (sigmoide) prédiction
Rééchantillonnage BOOTSTRAP

réseau de neurones
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YV VY

Dose
calculée

Dose
appliquée

Nombre de neurones:
Couche d’entrée : 5 (Temp, Turb, pH, DuretéT, Oxy)
Couche de sortie : 1 (Dose de coagulant)
Couche cachée : Une seule (fonction continue)

Procédure d'apprentissage................ supervisé
Architecture perceptron multicouche: rétropropagation
Algorithme d’apprentissage: ............ Levenberg Marquardt
Fonction d’activation: ...................... sigmoide
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Détermination en ligne de la dose de coagulant

A 4

Procédure de minimisation Apprentissage - Test (ex. 25,30,35 si HN,p;;=30)

MSE/ME 1 i
Permet d’obtenir une architecture Initialisation du nombre de neurones HN=HN+1
de réseau Optlmal dans la couche cachée (Ex. 1)

Partition de I’ensemble des Choix d’un nouvel ensemble
xemples en deux sous-ensembles de HN autour de la valeur HN,

J' Non

Toutes les nouvelles
valeurs de HN
explorées ?

Fixer le nombre d’itérations
(ex.100)

v

Choix d’un ensemble de nombres
- 7 A . .
La fonction d’erreur MSE/ME T " o 1005505809 eihoix deamelleure
(Erreur quadratique T
A\ 4
: Choix d’ ble d
moyenne/Erreur moyenne) caeiprentisage L nombres diterations |4
=> Le choix de la fonction d’erreur des critéres: RMSE/EM (000 00150

utilisée pour l'apprentissage des
réseaux de neurones multicouche a une
certaine influence sur la rapidité
d’apprentissage et sur la qualité de
généralisation du réseau.

Apprentissage
Sauvegarde de RMSE/EM

ous les nombres de
HN explorés ?

Ensemble parcouru?

Choix du HNy; par RMSE/EM

@ix de la structure opti@
SFGP 11-01-2012
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Neurones de la couche cachée: Combien ?

> Méthode;

= réserver une partie des données comme jeu de test
= essayer différents réseaux avec différents nombres de neurones

= effectuer I'apprentissage

= vérifier la performance (mse) et I’erreur (erreur moyenne)
echoisir le réseau donnant le meilleur résultat de généralisation sur le jeu de test

Epochs: 100; 1 an apprentissage; 1 an test
erreurM apprent erreurM test

Neurones couche cachée: 20; 1 an apprentissage; 1 an test
emewrM apprent erreurM test

Epochs mse apprent mse test
10 8.06E+02 2.13E+13 1.2245 1.91845
5 597EH2  1.64EH13 8.83E-04 1.46862
5.38E+02  1.29E+03 0.041 147758
i 590E+02  1.99E+03 0.2326 1.55061
200 474E402  1.20E403 epOChS 0.0012 1.13015
mse erreur moyenne
2.50E+13 o \ e 25
2.00E+03 e — — - —
£ 150E403 4 R M S W
Ly ~ g 1
S 1.00E+03 R i
] — - . > i
5.00E+02 - 05 4
0.00E+00 T T 1] =
10 2% 50 100 200 10 2% 50 100 200
Nmbre”&pochs re ghochs
—e—mse apprent —s—mse Er—~—/li¢— erlewnt —a— erreur test

leurones mse apprent mse test

= Détermination en ligne de la dose de coagulant

2.36E-02 077726

0.085 1.46386
109 il g
U.u2u U.988608

0.091 1.56753

Nmbre neurones col

I—0— mse apprent —s— mse test

& 10 15\20/50 100

chée

1.34E+403
1.45E+03
1.42E+03
1.38E+03
1.51E+03n0mbre
100 1EEHPReurones
200EEEB‘ € \
= 150E403 T—= [\ s
£ 1.00E+03 test 2
> 500E+02 1—+ — >
0.00E+00

erreur moyenne
D0E+ID

: 7\
1.50E+00 — /.
1.00E+00 +— =5
5.00E-01 i

PTEMtissgge |,
0.00E+00

5 10 15 50 100

Nmbre ones couche cachée

l—4— erreurM apprent —s— erreurM test

4

nombre d’itérations epochs: 50

Nbre neurones couche cachée: 20
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= Détermination en ligne de la dose de coagulant

intervalle de confiance de prédiction (BOOTSTRAP)

Technique d'inférence statistique qui crée un nouvel ensemble d'apprentissage par rééchantillonnage avec remise a partir de
I'ensemble de départ

Si X = {(l,Xz,XS,XA,XS} = échantillon

X oot = {(" x',x7x7, % } = échantillon bootstrap (fichier original)

1 - PSP . 200
Si (Xllaoot eees Xonor )= sont B échantillons de bootstrap générés a partir de X ~ l‘\
N
A [
S(X:ml )...,S(Xtiwt ) Distribution que approxime a la distribution de lestimateur & £ 150 |
§ — — DoseAppliquée
N = DoseCalculée
Bootstrap > . LIFFH-E(B—'W ] M
perceptron multicouche 1 SUDGTIE‘UEG ‘\vl\v__ . ___MN
2 ¥ =
—% \
Bootstrap > — |f.!l’n_lt(3 0 ‘ ‘ ‘
erceptron multicouche 2 . : , inférieure
P P Génération d’un 0 10 20 30 40
i jours
Interv.a"e de (Octobre-MiNovembre 2003)
- confiance
| |
L |
| | |
Bootstrap >
. perceptron multicouche B
Parameétres __,  Modéle du proc édé | .

entrées perceptron multicouche

Dans cette approche, en se fixant un seuila 10% et 90%, fintervalle de confiance pourB=50 ->
I’'estimateur du point 10% = %me plus grande valeur

et I'estimateur du point 90% = 45eme plus grande valeur
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350 =— 300 -

300

=

E

%
— =
= =
E zso =
= = 200 -
— =
= 200 o] + 4+ % Tt F
2 = 150 +

=
= +
= 180+ E Hrh_}k + *
5 S 100 + i
= = i + s —+

100 |
FIC TR
50 |
50 e L+
D : . Ih/ 1 ll _I!‘ = 1 1 1 1 1 D L L . : : L
0 =] 100 150 200 250 =00 350 o 50 100 150 200 250 300
Echantillon Dose du coagulant appliqué (mgfh

Dose de coagulant appliquée et dose de coagulant prédite (ligne pointillée et +)

350 | 350
300 | 300
- 250
250 |
- 200
200 |
150
150 |
100
100 b 0
50 ‘ o
PR L S ey - A
U 1 1 1 1 1 1 _50 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 ] =0 100 150 200 250 300 350
E— E— E— I I I E—

Dose de coagulant appliquée et dose de coagulant prédite (ligne pointillée et +)
en utilisant le modele par régression linéaire

Indices de comparaison RNA Régression linéaire
R? sur les données d’apprentissage 0.97 0.72
R? sur les données de test 0.96 0.61
Critéere MSE sur les données d’apprentissage 619.7 859.3
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Plan de la présentation

= Les réseaux de neurones pour la commande et la

mesure indirecte (capteur logiciel)
= Commande d’un four de LPCVD

= Surveillance et Diagnostic
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Surveillance et Diagnostic

= Surveillance et Diagnostic des procédeés:

Détection d’une faute et de la nature de la faute

Utilisation de techniques par apprentissage basée sur des données
historiques

Pas de modéle complexe
Applicable pour des systéemes non linéaires et complexes
Permet de résoudre le probléme de la sélection de capteurs

= Premiers travaux (Orantes et a/.,, 2007) :

Diagnostic et sélection de capteurs sur un procédé chimique

Utilisation de techniques de classification floue combinée avec le concept
de l'entropie de l'information

= Nouveau domaine : Diagnostic/Pronostic médical

Traitement de données issues de biopuces : détermination de signature
pronostic du cancer du sein

Projets Oncomate 2008-2011; ANR INNODIAG 2011-2013
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Surveillance et Diagnostic

= Nouveaux développements dans le domaine biomédical (analyse par biopuces):
= Profil d’expressions de genes, Séquences proténomiques , Spectrométrie de masse

= Nouvelles applications
» Diagnostic et Pronostic du cancer et d’autres maladies
= Indication de la réponse d’un patient a un traitement
= Prédiction d'un traitement

= Deux principaux challenges comparés au domaine des procédés
= Haute dimensionnalité des données

=« Profil génétique = 25 000 données /individu — Diagnostic des procédés : moins de100
capteurs

= Nombre tres important d’expressions de génes non pertinents dans les données des
microarrays

= Peu d'individus (patients) pour effectuer I'apprentissage- diagnostic des procédés :
beaucoup de données disponibles pour I'apprentissage = relevés des capteurs en
temps réel (historique sur SCADA) ou résultats de simulation

= Hétérogénéité des données (données cliniques : information histo-pathologiques /analyse
des tissus suite a I'ablation chirurgicale de la tumeur + données issues des biopuces)

= Quantitative
« Qualitative : Estrogen Receptor expression (Yes or No)
« Interval : Tumor Grade ( [3,5]; [6,7]; [8,9]) SFGP 11-01-2012
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Surveillance et Diagnostic

= Neécessité :
» Introduire la possibilité de traiter un nouveau type de donnée: intervalle

= Développper une procédure de sélection d'attribut/capteur intégrée a la
procédure de classification

= Interéts dans le domaine des procédés
= Le type “intervalle” = permet de modéliser les incertitudes de mesure

= Procédure intégrée pour la sélection des capteurs
=» tout type dinformation (quantitative, qualitative, intervalle) prise en compte
de maniere simultanée

= Optimisation directement des performances de I'apprentissage

= Concept de marges d’appartenance
= Permet de traiter les correlations et les redondances entre attributs/capteurs

SFGP 11-01-2012
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‘1——- .:_,ri" B ¥ | r
Plan de la présentation

= Les réseaux de neurones pour la commande et la

mesure indirecte (capteur logiciel)
= Commande d’un four de LPCVD

= Surveillance et Diagnostic
= Couplage d’'une méthode par Apprentissage et de la Logique Floue
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Pt s e T
Couplage d’ une Methode par apprentissage et
de la Logique Floue

= Méthode de classification floue: LAMDA

(Learning Algorithm for Multivariable Data Analysis) Aguado et Aguilar, 1994

= Méthode de classification par apprentissage:

= Capable de calculer ’'APPARTENANCE d’un individu (point de
mesure) a CHACUNE DES CLASSES

= Apprentissage supérvisé (classes connues a priori)
= Apprentissage Non supervisé

= Trois types de donnnée traités simultanément:
« Quantitative
= Qualitative
= Interval (nouveau type introduit)
SFGP 11-01-2012
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Couplage d’n Methode par apprentissage et
de la Logique Floue

m Classification floue par apprentissage:

Structure de LAMDA = un réseau de cellules élémentaires

X, ————* Classe= RECIDIVE du CANCER
Attributs ou 2

mesures issues
des capteurs X

ou DEFAUT/PANNE
n-1 Appartenance

x — Globale a la classe

Appartenances marginales | u(X) = p, &, ... &u.... &, &,

Fonctions issues de la Logique Floue
(Bindmiale, Gauss, ...)

Agrégation par des fonctions
(connectifs) floues
(produit , somme probabiliste,

Min, Max ...)
SFGP 11-01-2012
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— L

Couplage d’une methode par Apprentissage et
de la Logique Floue

| ) 1(X) Degré d’Adéquation
\ H Globale (GAD)
( - .
X Connectif flou
1
hDegré
...................... dAdequation.........
X2 Marginale (MAD) Attribution a
= la classe avec _classe
-------------- *
X < i I’adéquation C,
Xn-1 - uN(X) maximale
\ Xn
Attributs
(descripteurs)
: ‘ N
Quantitatif ) - HN(X)
et/ou Qualitatif
et/ou Intervalle
SFGP 11-01-2012
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¥

7 3 e + 3 A‘
\.& - : : 4

de la Logique Floue

1.0 0.25 3.0
0.5 25 0.9

[0.35 1] [1.2 4]
““ "’ ‘I' [1.45 3] [1.4 2]
Espace

Espace
G —
* A

f.(x.) fi(x.)
ﬁ r

Projection simultanée

Escpace
Intervalle

ouplage d’'une Methode r apprentissage et

= Traitement simultané
= Quantitative
= Qualitative : age, couleur

= Intervalle : mesures des capteurs
avec incertitudes, grade, lymph
node status

= Apprentissage non supervise:
= Pas de classe connue a priori
= Une seule classe initiale (Non
Informative Class) :
auto-organisation
= Apprentissage supervisé:
sPré-affectation des classes pour les
individus
m Reconnaissance passive:
= Individus assignés a une des classes
predéfinies
.I\?Iicnon reconnu = assigné a la classe
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Couplage d'une Methode par apprentissage et
de la Logique Floue

= Projection SIMULTANEE:
= Un attribut i est caracterisé par ses appartenances a différentes classes k

mff = p'(x, 6,)
= Attribut Quantitatif: X Ny
. - - N . z . pk‘ XI pk‘
= ex: fonction binomiale floue centree: yk [X ‘pk , gpk ] gpk (1 — (ok )

o gl = 3

= Attribut Qualitatif : 1y (Xi) = ((I):(1 )q” *oee K ((D:(Mi )qiMi

1if x =Q!

CDi- est la fréquence de la modalité i.dans la classe C,et ' = .
Tk | Qj A T000 x 2 Q!

SFGP 11-01-2012
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Couplage d'une Methode par apprentissage et
de la Logique Floue

m Attribut Intervalle o[AnB] o[a.B]
= Simililarité entre deux intervallles: S(A,B) [— — ’ j

ou: 8[A, B]=max[0,(max{a_b mm a bJr )]
@] X | = upperbound (X )—lowerbound (X)

> ﬂli(Xi)= S(Xiapli()

; 1 i +
with: 2 =— 2, %  and = —Z X

m, = m, =

= Pour chaque individu x; : association d'un Vecteur de Degrés
d’Appartenance a une classe & (MDV=Membership Degree Vector):

Unck = [/J;(Xm), :ukz(xnz)ama :u;n(xnm)]T ) k = 192'9'"9'
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Plan de la présentation

= Surveillance et Diagnostic

= Sélection de capteurs/attributs
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Sélection de capteurs/attributs

= MEMBAS (MEmbership Margin Based feAture Selection): [Hedjazi et al., 2010]
= Définition d’'une Marge d’Appartenance pour chaque x,=[x%x.2,...,x./]

Bn: \V‘(/Unc ) '\V(Uné)

“bonne classe” “mauvaise classe”

Global Adequation
Degree (GAD)

Attribution to
the class with
the maximal
adequation

xi

(MAD)

P

ou ¥ = fonction d’agrégation qui calcule la contribution
globale de I'ensemble des attributs a

. d d
I'appartenance a une classe : :
PP W(Une)= D 4l (xi)  ¥Un)= Y uh(xi)
i=1 i=1

> Element x,, est considéré correctement classé si 8, >0.
=» Eviter une recherche heuristique et combinatoire: concept des « poids flous »

. |
WU, We)= We U = Zwg s (%)
1 SFGP 11-01-2012
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Sélection de capteurs/attributs

= Définition de la fonction objectif= somme pondérée des marges :

Max 33, B, (W) = 2 (0 Wt (%) =27, Wt (%, )
S.t [|we [b=1,w; >0

= Optimisation classique par Lagrangien = so/ution analytique
+

w' = S
f +
N Is™
ol g = Z {Unc ~ Uz } et st= [max(s,0), ..., max(s,,0)]"
n=1

= Extension au probléme multiclasse

=> Prendre le pire cas: B, = {EeC,I%l;iI(%(X )}{ \P(Unc)— LP(Ung )}

SFGP 11-01-2012
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Plan de la présentation

= Surveillance et Diagnostic

= Applications
= Diagnostic d'un microréacteur
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Applications: diagnostic d’'un microréacteur

- Synthese phamarceutique dans un nouveau réacteur-échangeur
intensifié équipé de 15 capteurs ( Projet INPAC/Pierre Fabre, Boostec,

LGC, LAAS)

12 températures internes, 1 température de I'utilité en sortie, 2 pressions
d’alimentation des réactifs
A@g)* B> Cayt D

Bih*Em = 2D

(B o §

cooling fluid

0 IO TR

LT TR

=
&
E
=
=i
=,
-1
-
-
=
-
2 -

it

b
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Applications: diagnostic d’'un microréacteur

Class CLASS DESCRIPTION
L o Number
1) Identification des fautes par classifciation 1 Steady state
NON SUPERVISEE (LAMDA: auto-apprentissage) § 219f?35161d (ﬂﬂO(;V(r:'c)‘Cf;antB .
- ritical Increase ow reactant
en utilisant tous les capteurs 4 Increased () flow reactant A
. o 5 Decreased (¥) flow reactant A
2 13 capteurs de temperatures : intervalles de +/-0.5°C ¢ Shut-down flow reactant A
i 7 Shut-down flow reactant B
] o (bl’UItS de mesure) 8 Shut-down utility flow
2 2 pressions : quantitatives 9 Critical shut-down utility flow
10 Dilute concentration reactant A
11 Critical dilute concentration reactant A
12-
11- Dilute Concentrations
10- - . -
3- Shut-down B
g- -
7o Shut-down utiljty,
g 6 === Shut-down Flow A
o &- v Flow A ===
:: 1 " tFlow A
o 4.Flow B
— B | L . . %

1 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 GO0 G50 700 750 800 G50 G99
Reference Clazzification |ndividuals SFGP 11-01-2012




(V- W- NS N[ == Laboratoire d’Analyse et d'Architecture des Systéemes

Applications: diagnostic d’'un microréacteur

2) Sélection des capteurs par MEMBAS

Comment choisir le nombre
Erreur de reconnaissance = 3.66%

RANK INDEX WEIGHT NAME Descril:ltorSWeith/ |
1 14 0.369726 P. Injection (B) g:g;:
2 15 0.353165 P. Primary (A)
3 2 0.347069 Bo_int 030- /
4 10 0.312663 Jo_int = 025-
5 7 0.277623 Go_int g
6 11 0.274547 Ko_int Lt
7 1 0.264255 Ao_int 098 I
8 12 0.262668 Lo_int l .
. e B R R RN __R__R__R R R N R N
9 3 0.25645 Co_int D14 D15 D2 D0 D7 D11 DI D2 D3 DB DI D4 DE D13 DS
10 8 0.234234 Ho_int i

1.0 —

3) Génération d'un modéle de comportement du procédé basé sur les capteurfnﬁ:électi nnés

ervalle

>

080 -

0.0 -

‘alue

Clas= 1

Clas=s 2

Clas= 3

0.70— I I

Di4l:|: I I I II

e '3 "
. | | | oL

Clazs=s 5 Clas=s 6
Current Classes

Clas= 7

_——D1.Bo_int
Ix .
I D2. Go_int
D3. Jo_int
D4. Po React B
D5. Po React A

NEE

1 1
Cla=s= 8 Clas= 9 Clas= 10 Clas= 11

Quant,

SFGP 11-01-2012




IV W-N"W (N[ == Laboratoire d’Analyse et d’Architecture des Systémes

8- Shut-down utility =

Shut-down Flow A

CLAGSES
i

5_ Y Flow A
4- tFlow Am=—

2
2 t Flow.B

Shut-down Flow B

Applications: diagnostic d’'un microréacteur

Faute sur la concentration du
réactif détectee seulement avec
des mesures de température

L

Diluted Concentrations

1 — —— — — =

o-—, 1 i

1 50 100

Current Classification
1.1 -

1.0-—

450 s00 E00

Individuals

160 =200 =280 300 350 400 550

Yalue

0.4 —

| s W

1 ' 1
400 450 S00
Individuals

o.0-—
-0.1 =, ' 1 ' 1
1 S0 100 150 Zoo
Active Interval Descriptors

o8-

06— —— f

Steady state
E50
Mapping to States

250 =499

States

OO 7SO0 s00

D1 Bo_int
D2. GO _int
D3. Joint

\ Intervalles

D4. PoReact:

Walue

04—

o.z2-

00— 0s,
L 1
1 50
Active Quantitative Descriptors

1 1 1
400 450 SO0
Individuals

1 1 1
100 150 200

1 D5. Po React A
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Applications: diagnostic d'un microréacteur

a) Fautes identifiées en utilisant les 15 capteurs disponibles

12— . .
11— Dilute Concentrations _
oo (@)
S_
29— e
- Shut-down utility

E: + Flow A === Shut-down Flow A

4= = tFlow A —
=2 ———

— - -
= — ? FIO“
Steady state
1 I — — -
I:I_I 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 50 100 150 200 250 200 250 400 450 500 550 s00 s50 Foo F5O 200 250 2939
R eference Classification Individual=s

Shut-down B

CLASSES

b) Reconnaissance en utilisant les 5 capteurs sélectionnés par Membas (erreur = 3.66%)

12—
11—

1@= \
El= —

s— - Meilleure reconnaissance

= —

5— —

CLASSES

5— —— -
g — — —

3_
== I -

-l — [ I I — -
D_l 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 50 100 150 200 250 200 350 400 450 500 550 s0O0 E50 Foo F=in] a00 850 893
Current Classification Individuals Mapping to States States
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Plan de la présentation

= Surveillance et Diagnostic

= Applications

= Diagnostic médical: application au pronostic du cancer
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Diagnostic médical: application au pronostic du cancer

8 Application a la détermination d’une signature hybride pour le pronostic de
récidive du cancer afin de déterminer le traitement approprié

n V4 - \ - -
o Role de la sélection de marqueurs (genes): Un exemple illustratif
. n . L
Les classes avant sélection des attributs Dlstr|l11u_t|on des appartenance aprés selection avec MEMBAS : 30 génes
1pr
+
08k 03¢ Non rechute
08+ Non rechute (3 08 '
o 07
07f Y
o
o m 0.6
= o 05 .
s 05} =
g C 04
g 4N,
£ 04 = 03
‘ 03 o
' <02
02+ 01k
01 D 1 1 1 1 ]
0 02 0.4 0& 0.4 1
0u 04‘1 ufz oia of4 u.‘s ojs ofi ufa o,‘s 1‘ 1 b) apres sélection des genes ]

a) avant sélection des génes SFGP 11-01-2012
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Diagnostic médical: application au pronostic du cancer

«  Pronostic de métastases distants : Netherlands Cancer Institute
+ 295 patientes atteintes du cancer du sein
+ 29 patientes sans données d’expression de genes :exclues.
+ 2 classes suivant I'apparition de métastases distants : 88 patientes avec et 207 sans .
+ D. Apprentissage (132) : 92 sans, 40 avec ; D. Test (134) : 93 sans, 41 avec.
+ Données Microarray : 24188 expressions de genes

+ Données cliniques: 11 variables — 1 de type quantitatif; 10 symboliques : qualitatives ou
intervalles

= Age (quantitative)

« Grade de la tumeur (intervalle :[3,5]; [6,7], [8,9))

» Taille de la tumeur = T (qualitative: <2cm ; >2cm)

= Nombre de Ganglions infectés = N (qualitative : pNO ; ‘1-3" ; >4)

= Mastectomie (qualitative : Yes, No)

= Réponse du Récepteur d'cestrogene (Estrogen Receptor) (qualitative : Yes, No)
« Chimiothérapie (qualitative: Yes, No)

« Hormonothérapie (qualitative: Yes, No)

« St. Gallen - European criteria (qualitative: Chimio , Non Chimio)

» NIH -US criteria (qualitative: Chimio , No Chimio)

= Risk NIH (qualitative: faible , intermédiaire , haut) SFGP 11-01-2012
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Diagnostic médical: application au pronostic du cancer

= Signature : ensemble de genes (ou données histo-pathologiques) qui
permettent de mieux classer les individus

ays

Une liste d’attributs rangés par ordre
de pertinence décroissante

_y

combien?

a

Minimisation l'erreur de classification
(leave-one-out)

Classification error

Prostate-Cancer\ Lamda
0.45 i IR
| [

T ; ;
| [ A | Lo Simba
o4l i Membas |
| [ A | Lo o Relief
L
[ [

0.35

0.3

0.25

0.2
N | [ A

0.15F<---4-—a-=—4-r+++
| [ A

0.1

0.05 5
10

L
107

Number of Genes
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Diagnostic médical: application au pronostic du cancer

Signature hybride : 15 marqueurs hybrides (sélectionnés par MEMBAS)

e 3 marqueurs cliniques de types mixtes (Nb de ganglions infectés "qualitatif”, Estrogen
Receptor "qualitatif” et le Grade "intervalle”),

*12 genes. (erreur de classification minimale).

Hybride 13 12 28 81 0.32 0.87 94/134

70-genes 25 29 16 64 0.61 0.69 89/134 (66.42%)
Cliniques 23 37 18 56 0.56 0.60 79/134 (58.96%)
NIH * 41 91 0 2 1 0.02 41/134 (32.09%)
St Gallen® 38 85 3 8 0.93 0.09 46/134 (34.33%)

TP: True Positive (métastases distants) ; FP: False Positive ; FN: False Negative ; TN: True Negative
°Sensitivité = TP/(TP+FN) *+Spécificité = TN/(TN+FP)

* Gt. Gallen : Chimio recommandée quand un des critéres est vrai: ER-; Nb ganglions + ou Tumeur >2cm ;
Grade III ou II ; Age <35 ans.
= NIH: Chimio quand Nb ganglions + ou taille> 1cm SEGP 11-01-2012
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08

08+

=
~
T

Appartenance a la classe2

= = =
— L L
) !

>

Diagnostic médical: application au

Non rechute

Les classes avant sélection des attributs

Rechute

1 1 L 1

a) avant sélection des génes

Appartenance a la classe 2
] [ ]
W = m

=
(]

a1r

+*

Non rechute

pronostic du cancer

Bon pronostic (1-44) ; Mauvais pronostic (45-78

b) aprés sélection des génes
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Conclusions - Perspectives

= RESEAUX DE NEURONES:

» « 1ers travaux en 1990 ...
o Algorithmique pauvre
o Adapter les méthodes d’optimisation classiques a I'estimation des

poids
o Notion de réseaux récurrents

« Maintenant : Toolbox disponibles (MATLAB, ...)
» « Les utiliser quand il le faut :

o Trés utiles dans le cas d’absence de modele

0 Poqug? commande multivariable avec tres fort couplage entre les
variables

o Insérer le plus possible de la connaissance dans I'architecture du
reseau SFGP 11-01-2012
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Conclusions - Perspectives

m Classification floue LAMDA

= Assimilable a un réseau de neurones (démontrable)

= Utilisation de la logique floue permet de traiter simultanément différents types de
donnees : Quantitative, Qualitative, Intervalle

= Méthode de sélection d'attributs: MEMBAS
= Répond au probleme de haute-dimensionalité
= Evite une recherche combinatoire
» Inclut directement les performances de classification

= Projet actuel dans le domaine médical Projet ANR « INNODIAG »

= Améliorer le test de pronostic pour des patientes atteintes du cancer du sein
(« intermediares » (Her2-))

= Test de la signature (30 genes, hybride) : comparaison avec d’autres signatures sur
des tissus de tumeurs reelles (Institut Claudius REGAUD)

= Projets actuels et futurs dans le domaine des procédés:
= RHODIA (diagnosticabilité et controlabilité des colonnes de distillation réactive)
» SEB (placement de capteurs dans des fours)
= AGRIMIP/METEO (diagnostic des besoins en irrigation/traitement phyto).
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