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Résumés en français et en anglais 

Titre de la thèse  

Contribution à la modélisation de réseaux de spécifications sémantiques et 

tissage des liens entre les données « produit » tout au long de son cycle de vie 

Résumé  

Cette thèse s'inscrit dans le contexte de l'Industrie 4.0 et aborde les défis liés à l'enrichissement 

des jumeaux numériques dans des environnements industriels complexes. Elle se concentre 

particulièrement sur l'intégration de données hétérogènes provenant de sources externes, en 

l'absence de modèles préétablis, pour améliorer l'interopérabilité et la performance dans un 

contexte multi-modèles et multi-métiers. 

L'étude débute par une analyse approfondie du contexte industriel, explorant l'évolution de 

l'Industrie 4.0 vers l'Industrie 5.0 et les concepts fondamentaux tels que l'Internet Industriel des 

Objets (IIoT) et l'Ingénierie des Systèmes Basée sur les Modèles (MBSE). Elle met en lumière les 

défis actuels dans la mise en œuvre des jumeaux numériques, notamment la fragmentation des 

modèles MBSE et la difficulté d'intégrer de manière cohérente les données IIoT. 

La problématique centrale de cette recherche est identifiée comme suit : Comment enrichir un 

jumeau numérique par l'intégration d'ensembles de données provenant de sources externes, en 

l'absence de modèles préétablis, pour améliorer l'interopérabilité et la performance dans un 

environnement multi-modèle et multi-métiers ? 

Pour répondre à cette question, la thèse propose une approche novatrice basée sur l'utilisation 

combinée des technologies du Web sémantique et de l'intelligence artificielle. Cette approche 

vise à créer un cadre d'interopérabilité robuste permettant l'intégration harmonieuse des 

données hétérogènes au sein des jumeaux numériques. 

La méthodologie développée comprend trois axes majeurs : 

Ontologification des données : Une approche hybride combinant techniques d'IA et expertise 

humaine pour convertir les données brutes en ontologies, avec une attention particulière portée 

aux spécificités des données IIoT. 

Alignement et intégration ontologique : Une méthodologie pour la création d'une ontologie de 

référence par les experts métier, couplée à un processus semi-automatique d'alignement et 

d'intégration des ontologies générées par l'IA avec cette référence. 

Exploration et exploitation des connaissances : L'exploitation d'interfaces intuitives et d'outils de 

visualisation adaptés permettant aux acteurs métier d'explorer et d'exploiter efficacement les 

ontologies intégrées dans le jumeau numérique. 

La validation de cette approche est réalisée à travers un cas d'étude industriel dans le secteur 

aéronautique, démontrant son applicabilité et son efficacité dans un environnement réel. Les 

résultats montrent une amélioration significative de l'interopérabilité et de l'exploitation des 

données hétérogènes au sein des jumeaux numériques. 
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Les contributions principales de cette thèse incluent une méthodologie complète pour 

l'enrichissement des jumeaux numériques, un framework d'interopérabilité basé sur les 

technologies du Web sémantique et l'IA, des techniques avancées pour le traitement et 

l'intégration des données hétérogènes, et un prototype de système d'exploration des 

connaissances intégrées. 

Cette recherche ouvre de nouvelles perspectives pour l'utilisation des jumeaux numériques dans 

l'industrie, en proposant des solutions concrètes aux défis d'interopérabilité et d'intégration de 

données hétérogènes. Elle contribue ainsi à l'avancement de l'Industrie 4.0 et prépare le terrain 

pour les futures innovations dans le domaine de l'ingénierie des systèmes et de l'Internet 

Industriel des Objets. 

En conclusion, cette thèse apporte une contribution significative à la résolution des problèmes 

d'interopérabilité et d'intégration de données hétérogènes dans le contexte des jumeaux 

numériques, offrant ainsi aux industries un moyen plus efficace d'exploiter les avantages de 

l'Industrie 4.0 et de se préparer aux défis de l'Industrie 5.0. 

Mots clés : architecture des systèmes d’information, intégration de données, interopérabilité 

sémantique, machine learning, jumeau numérique, PLM 

 

Title : 

Contribution to the modeling of semantic specification networks and the 

discovery of semantic links between “product” data throughout its life cycle 

Abstract : 

This thesis is situated within the context of Industry 4.0 and addresses the challenges associated 

with enriching digital twins in complex industrial environments. It focuses particularly on 

integrating heterogeneous data from external sources, in the absence of pre-established models, 

to enhance interoperability and performance in a multi-model and multi-disciplinary context. 

The study begins with an in-depth analysis of the industrial context, exploring the evolution from 

Industry 4.0 to Industry 5.0 and fundamental concepts such as the Industrial Internet of Things 

(IIoT) and Model-Based Systems Engineering (MBSE). It highlights current challenges in 

implementing digital twins, notably the fragmentation of MBSE models and the difficulty of 

coherently integrating IIoT data. 

The central research question is identified as follows: How can a digital twin be enriched through 

the integration of datasets from external sources, in the absence of pre-established models, to 

improve interoperability and performance in a multi-model and multi-disciplinary environment? 

To address this question, the thesis proposes an innovative approach based on the combined use 

of Semantic Web technologies and artificial intelligence. This approach aims to create a robust 

interoperability framework allowing for the seamless integration of heterogeneous data within 

digital twins. 
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The developed methodology comprises three major pillars: 

Data Ontologization: A hybrid approach combining AI techniques and human expertise to convert 

raw data into ontologies, with particular attention paid to the specificities of IIoT data. 

Ontological Alignment and Integration: A methodology for the creation of a reference ontology 

by domain experts, coupled with a semi-automatic process for aligning and integrating AI-

generated ontologies with this reference. 

Knowledge Exploration and Exploitation: The utilization of intuitive interfaces and adapted 

visualization tools allowing domain actors to effectively explore and exploit the integrated 

ontologies within the digital twin. 

The validation of this approach is carried out through an industrial case study in the aeronautical 

sector, demonstrating its applicability and effectiveness in a real-world environment. The results 

show a significant improvement in the interoperability and exploitation of heterogeneous data 

within digital twins. 

The main contributions of this thesis include a comprehensive methodology for enriching digital 

twins, an interoperability framework based on Semantic Web technologies and AI, advanced 

techniques for processing and integrating heterogeneous data, and a prototype system for 

exploring integrated knowledge. 

This research opens new perspectives for the use of digital twins in industry by proposing 

concrete solutions to the challenges of interoperability and integration of heterogeneous data. 

It thus contributes to the advancement of Industry 4.0 and paves the way for future innovations 

in the field of systems engineering and the Industrial Internet of Things. 

In conclusion, this thesis makes a significant contribution to solving the problems of 

interoperability and integration of heterogeneous data in the context of digital twins, thereby 

offering industries a more effective means of exploiting the advantages of Industry 4.0 and 

preparing for the challenges of Industry 5.0. 

Keywords : information systems architecture, data integration, semantic interoperability, 

machine learning, digital twin, PLM 
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Chapitre 1 Contexte et problématique industrielle 

« La quatrième révolution industrielle se caractérise par une fusion des 

technologies qui gomme les frontières entre les sphères physique, numérique 

et biologique. » 

Klaus Schwab - Fondateur et Président exécutif, Forum économique mondial de Genève 

 

1.1 Introduction 

Dans le contexte de la quatrième révolution industrielle, plusieurs concepts clés ont émergé pour 

aider les entreprises à tirer pleinement parti des données collectées par les capteurs et des 

systèmes numériques. Parmi ces concepts, l'Ingénierie des Systèmes Basée sur des Modèles 

(MBSE, Model-Based Systems Engineering) permet aux ingénieurs de mieux comprendre les 

changements liés aux choix de conception et d'analyser ces derniers avant leur développement. 

Le Jumeau Numérique instancie ces modèles pour créer un avatar numérique d'un objet 

physique. L'Internet des Objets (IoT, Internet of Things), quant à lui, fournit des moyens de 

collecter des données à partir d'un grand nombre de capteurs et de dispositifs, permettant une 

surveillance et une analyse en temps réel pour une meilleure prise de décision. Enfin, 

l'interconnectivité entre les différents systèmes et données est également cruciale pour 

permettre aux entreprises d'optimiser les performances, de réduire les coûts et d'augmenter la 

productivité. 

1.2 De l'Industrie 4.0 à l'Industrie 5.0 

1.2.1 Définitions 

La première révolution industrielle, celle de la vapeur, a débuté au XVIIIe siècle en Grande-

Bretagne. Elle a été marquée par l'invention de machines à vapeur et l'utilisation de l'énergie 

mécanique pour remplacer la force humaine et animale dans la production. Cette révolution a 

également vu l'émergence de la production en série dans l'industrie textile, ainsi que la création 

de nouvelles méthodes de transport, tels que les chemins de fer. 

La deuxième révolution industrielle, celle de l'électricité, a commencé à la fin du XIXe siècle et 

s'est poursuivie jusqu'au début du XXe siècle. Elle a été caractérisée par l'utilisation de l'électricité 

pour alimenter les machines et la production de masse. Cette révolution a également vu 

l'émergence de nouvelles industries, telles que l'automobile et l'aviation, ainsi que des progrès 

importants dans les communications, comme le téléphone et la radio. 

La troisième révolution industrielle, celle de l'ordinateur, a débuté dans les années 1970 et s'est 

poursuivie jusqu'au début des années 2000. Elle a été marquée par l'émergence de 

l'informatique et des technologies de l'information. Cette révolution a vu l'utilisation de 

l'informatique pour automatiser la production et la création de nouveaux secteurs économiques, 

tels que les technologies de l'information et de la communication. 

La quatrième révolution industrielle, telle que décrite par (Schwab, 2017), est celle des systèmes 

cyber-physiques. Elle est caractérisée par l'utilisation croissante de technologies numériques et 

de l'intelligence artificielle pour améliorer les processus de production et les opérations 
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industrielles. Cette révolution a vu l'essor de la puissance de calcul, de l'intelligence artificielle, 

de l'internet des objets, de l'impression 3D, des objets autonomes et de la robotique avancée. 

Cette révolution a également vu l'émergence de nouveaux modèles d'affaires basés sur les 

données, où les entreprises peuvent utiliser les informations collectées par les capteurs et sur 

Internet pour prendre des décisions plus éclairées, améliorer la qualité de leurs produits et 

services, et fournir des expériences plus personnalisées aux clients. Comme le montre la Figure 

1, les technologies de l'Industrie 4.0 offrent un large éventail de bénéfices, allant de 

l'augmentation de la productivité à la réduction des coûts et des délais de production. 

 

Figure 1 Bénéfices potentiels des technologies de l'Industrie 4.0 (Mehl & Anderson, 2021) 

L'impact de la quatrième révolution industrielle peut être positif, en permettant une plus grande 

efficacité, des gains de productivité, une meilleure qualité de vie pour les individus et des 

solutions innovantes à des problèmes mondiaux tels que le changement climatique. Cependant, 

elle soulève également des défis importants en matière de sécurité, de confidentialité et 

d'éthique, en particulier en ce qui concerne l'utilisation des données personnelles et la prise de 

décisions autonomes par les machines. Il est donc crucial de développer des normes et des 

réglementations appropriées pour garantir que ces technologies sont utilisées de manière 

responsable et éthique. 

L'objectif principal de la quatrième révolution industrielle est de créer des usines intelligentes et 

connectées, où les machines sont capables de communiquer entre elles et avec les travailleurs 

humains, de surveiller et d'optimiser les processus de production, et d'adapter leur 

fonctionnement en temps réel pour maximiser l'efficacité et la productivité. 

Les données collectées peuvent inclure des informations sur les conditions environnementales, 

les performances des machines, la qualité des produits, les préférences des clients, les niveaux 

de stocks et bien plus encore. Les industriels disposent maintenant de nuées de capteurs, 

fournissant chacun des quantités massives de données. Ces nuées de capteurs permettent de 

collecter des données en temps réel sur pratiquement tous les aspects des opérations 

industrielles, de la production aux services après-vente en passant par la maintenance et la 

logistique. 
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Ces capteurs se trouvent à la fois partout du fait de leur nombre, et nulle part du fait de leur 

taille. Cette prolifération de capteurs a permis de collecter des données à une échelle sans 

précédent, fournissant des informations précieuses sur l'ensemble de l'écosystème industriel. 

Chaque outil, chaque pièce est un élément au sein d'un tout, et les données qu'un tel élément 

fournit font que le tout est plus grand que la somme de ses parties. 

Les entreprises se servent des données collectées par l'entité physique afin d'établir un lien entre 

monde numérique et monde physique. Toutes les pièces évoquées précédemment sont à la fois 

identifiées et existent physiquement et numériquement. 

Les réseaux de télécommunications, comme décrits par (Rao & Prasad, 2018, p. 145‑159) jouent 

un rôle clé dans la connectivité de cette révolution. Ces nouvelles technologies nécessitent des 

réseaux haut débit et à faible latence pour fonctionner efficacement, ce qui pousse les 

opérateurs de télécommunications à investir massivement dans des infrastructures de réseau 

avancées. 

La 5G, en particulier, offre des vitesses de transmission de données plus rapides, une plus grande 

capacité et une latence ultra-faible, ce qui est essentiel pour prendre en charge les applications 

critiques. Les réseaux de télécommunications sont également utilisés pour connecter les 

travailleurs, les machines et les capteurs à travers des réseaux locaux sans fil (WLAN, Wireless 

Local Area Network) et des réseaux de capteurs sans fil (WSN, Wireless Sensor Network), 

permettant ainsi de créer des systèmes de production et de logistique plus connectés et donc 

plus efficaces. En fin de compte, les réseaux de télécommunications jouent un rôle crucial dans 

la réalisation de l'Industrie 4.0 en fournissant la connectivité nécessaire pour permettre aux 

entreprises d'exploiter pleinement les avantages de la quatrième révolution industrielle. La 

Figure 2 illustre ainsi les trois catalyseurs principaux de l'Industrie 4.0 : l'explosion des données, 

l'évolution de la puissance de calcul et l'adoption massive d'Internet. 

 

Figure 2 Les catalyseurs de l'Industrie 4.0 (Industry 4.0: Reinvigorating ASEAN manufacturing for the future, s. d.) 

 

Ces quantités massives de données peuvent ensuite être analysées à l'aide de technologies 

d'analyse de données avancées pour découvrir des tendances, des modèles et des anomalies, ce 

qui peut aider les entreprises à prendre des décisions plus éclairées et à améliorer leur efficacité 

opérationnelle. Ces données sont utilisées pour améliorer la qualité des produits, optimiser les 

processus de production et de logistique, et fournir des expériences plus personnalisées aux 

clients. 
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Dans le prolongement de cette évolution, il convient de mentionner l'émergence de l'Industrie 

5.0, qui représente une extension et un raffinement des concepts de l'Industrie 4.0. Cette 

nouvelle itération met l'accent sur une approche centrée sur l'humain, en reconnaissant 

l'importance cruciale de l'interaction entre l'homme et la machine. L'Industrie 5.0 se distingue 

par sa focalisation sur la flexibilité et la reconfigurabilité des systèmes de production, visant à 

optimiser la collaboration entre les travailleurs humains et les technologies avancées. Plutôt que 

d'introduire de nouvelles technologies révolutionnaires, elle cherche à exploiter de manière plus 

efficace et éthique les innovations existantes, en mettant l'accent sur la durabilité, la 

personnalisation de masse et l'adaptabilité des processus de production. (Nahavandi, 2019) 

souligne l'importance de l'intégration harmonieuse des compétences humaines avec les 

capacités technologiques pour créer des environnements de travail plus intelligents, plus réactifs 

et plus centrés sur l'humain. 

1.2.2 L'Internet Industriel des Objets 

Le concept d'Internet des Objets (Internet of Things, IoT) a été introduit par (Ashton, 2009) en 

1999, bien que l'idée d'une informatique ubiquitaire ait été évoquée dès 1991 par (Weiser, 1991), 

qui imaginait des technologies "entrelacées dans le tissu de la vie quotidienne jusqu'à ce qu'elles 

en soient indifférenciables". Cependant, ce n'est qu'à partir de 2010 que le concept a 

véritablement gagné en popularité. 

L'IoT désigne l'interconnexion d'objets du quotidien à Internet. Il utilise des capteurs et des 

technologies de communication pour connecter des objets physiques à Internet, créant ainsi un 

réseau d'objets capables de communiquer entre eux et avec des systèmes de traitement de 

données. Cette interconnexion permet de transmettre des informations et des commandes, 

rendant les processus plus intelligents. 

(Atzori et al., 2010) considère l'IoT comme une évolution majeure d'Internet et de la connectivité, 

car il permet de relier le monde physique au monde numérique, ouvrant la voie à de nouveaux 

services et applications auparavant impossibles. Les données collectées par ces objets connectés 

peuvent être utilisées pour : 

• Surveiller leur état en temps réel 

• Collecter des données précises 

• Prendre des décisions rapides et éclairées 

• Optimiser leur utilisation 

• Automatiser des tâches 

• Fournir des informations utiles aux utilisateurs 

Il existe de nombreuses applications de l'IoT dans la vie quotidienne, comme le soulignent 

(Risteska Stojkoska & Trivodaliev, 2017). En voici quelques exemples : 

• Les montres connectées qui surveillent la santé et l'activité physique, offrant des 

informations en temps réel sur le rythme cardiaque, le nombre de pas effectués, la qualité 

du sommeil et même la saturation en oxygène du sang. 
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• Les thermostats connectés qui ajustent automatiquement la température de votre 

maison en fonction de votre présence et de vos préférences, permettant ainsi une gestion 

énergétique optimisée et un confort personnalisé. 

• Les voitures connectées qui peuvent surveiller les performances, fournir des mises à jour 

en temps réel sur l'état du véhicule, et même ajuster la conduite pour économiser de 

l'énergie. Ces véhicules peuvent également communiquer avec l'infrastructure routière 

pour améliorer la sécurité et l'efficacité du trafic. 

• Les appareils électroménagers connectés qui peuvent être contrôlés à distance, comme 

les lave-linges ou les réfrigérateurs intelligents. Un exemple est le réfrigérateur qui émet 

une alerte de porte ouverte sur le téléphone de son propriétaire, permettant ainsi 

d'éviter le gaspillage énergétique et la détérioration des aliments. Un autre exemple est 

l'aspirateur autonome qui adapte sa trajectoire en fonction de son analyse de son 

environnement, optimise la puissance d'aspiration en fonction de la surface et revient à 

sa base lorsque les batteries ont besoin d'être rechargées, offrant ainsi une solution de 

nettoyage automatisée et efficace. 

• Les systèmes de sécurité domestique intelligents qui peuvent surveiller l'activité et alerter 

les propriétaires en cas d'intrusion, intégrant souvent des caméras, des détecteurs de 

mouvement et des serrures connectées pour une protection complète et personnalisable. 

L'Internet Industriel des Objets (Industrial Internet of Things, IIoT) représente l'intégration des 

technologies IoT dans le contexte industriel. Son objectif est de concevoir des chaînes de valeur 

entièrement numérisées, autocontrôlées et décentralisées (C. K. M. Lee & Zhang, 2016; Müller 

& Voigt, 2018). 

(Gamache et al., 2017) présentent l'IIoT comme un pilier essentiel de l'industrie 4.0, crucial pour 

les systèmes cyber-physiques. Il constitue une infrastructure intelligente des technologies de 

l'information et de la communication, permettant une communication et une coopération en 

temps réel entre les objets (machines et appareils) et établissant une connexion entre le monde 

physique et virtuel dans un environnement dynamique (Botta et al., 2015) (Khodkari & Maghrebi, 

2016) (Y. Liu et al., 2015). 

L'IIoT transforme les données brutes fournies par les objets en informations exploitables, 

pouvant conduire à des actions concrètes (Kohler Dorothée, 2016). Comme le soulignent 

(Vermesan, 2013), cette transformation des données en informations actionnables est un aspect 

clé de l'IIoT, permettant aux entreprises d'optimiser leurs processus et de prendre des décisions 

plus éclairées. 

(Sisinni et al., 2018) mettent en évidence certaines différences entre l'IoT et l'IIoT, comme illustré 

dans le Tableau 1 ci-dessous : 

Tableau 1 Comparaison entre l'IoT grand public et l'IoT industriel 

 IoT grand public IoT industriel 

Impact Révolution Évolution 

Modèle de service Centré sur l'humain Orienté machine 
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Statut actuel Nouveaux appareils et 

normes 

Appareils et normes existants 

Connectivité Ad-hoc (infrastructure non 

tolérée ; les nœuds peuvent 

être mobiles) 

Modes structurés (nœuds 

fixes ; gestion de réseau 

centralisée) 

Criticité Non critique (excluant les 

applications médicales) 

Critique pour la mission 

(temps, fiabilité, sécurité, 

confidentialité) 

Volume de données Moyen à élevé Élevé à très élevé 

 

L'IoT permet la création d'un réseau capable de connecter des objets entre eux, de les surveiller, 

de les gérer et de les contrôler en échangeant des données et des informations (The Internet of 

Things, 2012) 

Ces données sont collectées à l'aide de systèmes embarqués, puis analysées par des logiciels. Le 

système agit ensuite sur les composants physiques et virtuels connectés (Vermesan, 2013). 

L'interaction peut être physique (déclenchement d'un mouvement ou d'une tâche) ou virtuelle 

(via des applications mobiles ou un système d'information central) (LaWell, 2015) (Mattern & 

Floerkemeier, 2010) 

Pour être efficaces dans un environnement IoT, les objets doivent répondre à cinq critères 

essentiels : 

1. Posséder une identité propre (codes-barres, puces RFID, numéros de série) 

2. Être capables de communiquer (Wi-Fi, Bluetooth, etc.) 

3. Disposer de capteurs (thermomètre, GPS, accéléromètre, etc.) 

4. Pouvoir être contrôlés à distance 

5. Avoir des capacités d'auto-apprentissage (facultatif mais souhaitable) 

L'IoT nécessite des politiques de sécurité et de fiabilité strictes, ainsi que des normes pour faciliter 

l'interconnexion et l'interopérabilité entre les machines et les logiciels (Botta et al., 2016). Il sert 

de support pour la connectivité des différents sous-systèmes qui composent un système cyber-

physique. 
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Figure 3 Architecture en quatre étages des systèmes IoT (Hewlett Packard Enterprise, 2016) 

 

(Hewlett Packard Enterprise, 2016) propose une architecture structurée en quatre sous-parties 

pour décrire les systèmes IoT, comme illustré dans la Figure 3: 

1. Capteurs et actionneurs : Ces dispositifs connectés surveillent et influencent les processus 

réels. Les capteurs recueillent des données sur l'état des processus ou les conditions 

environnementales. Le traitement des données est de préférence effectué à proximité du 

système pour minimiser les latences. 

2. Systèmes d'acquisition de données : Ils collectent, agrègent et formatent les données 

envoyées par les capteurs avant de les transmettre via des passerelles Internet (WAN, 

réseau cellulaire, Wi-Fi). Dans le domaine industriel, où les quantités de données 

produites sont massives, un filtrage et une compression des données sont souvent 

nécessaires avant la transmission. 

3. Traitement en périphérie (« Edge Computing ») : Les données subissent un traitement 

supplémentaire avant d'atteindre le centre de données partagé ou le cloud. Des appareils 

d’« Edge Computing » effectuent des analyses avancées et du pré-traitement pour fournir 

une capacité de rétroaction rapide. Ce traitement est généralement effectué sur le site 

qui a produit la donnée, au plus proche du capteur. 

4. Centres de données de l'entreprise : Ils effectuent des traitements approfondis à l'aide 

d'applications conçues et gérées par des professionnels de la data. C'est à ce niveau que 

les données provenant de plusieurs sites sont agrégées pour obtenir une vision globale 

du système IoT. Ces centres de données analysent et identifient des tendances générales, 

des motifs récurrents ou des anomalies pour aider à la supervision des opérations. 
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Du suivi de fabrication à la fabrication autonome, la mise en place massive de nouvelles capacités 

de connectivité permet l'implémentation de nouvelles fonctionnalités pour les processus, 

produits et services (Danjou et al., 2017). (Porter & Heppelmann, 2014) regroupent ces nouvelles 

capacités en quatre classes, allant du plus simple au plus ambitieux : 

• Surveillance 

• Contrôle 

• Optimisation 

• Autonomie 

Ces capacités sont interdépendantes : la surveillance constitue la base du contrôle, qui est lui-

même essentiel pour permettre l'optimisation. Enfin, la surveillance, le contrôle et l'optimisation 

sont nécessaires pour atteindre l'autonomie. Par exemple, l’ajustement de l'orientation des pales 

de l'éolienne pour réguler la puissance générée, illustrant ainsi la capacité d'optimisation. 

Il est important de noter que cette classification en fonction des capacités ne correspond pas à 

un niveau de maturité, et il n'existe pas de classe idéale. Chaque entreprise doit définir les 

capacités souhaitées de ses processus, produits ou services pour maximiser la valeur apportée à 

ses clients et définir son positionnement stratégique. 

Cette tendance à la hausse est corroborée par les données présentées dans la Figure 4, qui illustre 

l'évolution du nombre total de connexions de dispositifs, incluant à la fois les objets IoT et non-

IoT, de 2010 à 2025. Selon ces projections, le nombre total de connexions devrait atteindre 41,2 

milliards en 2025, dont 30,9 milliards seront des dispositifs IoT. Cette croissance significative, 

avec un taux de croissance annuel composé de 13% entre 2019 et 2025, souligne l'importance 

croissante de l'IoT dans le paysage technologique mondial et les défis potentiels liés à cette 

expansion rapide. 

 

Figure 4 Évolution du nombre total de connexions de dispositifs (IoT et non-IoT) de 2010 à 2025 (State of the IoT, 2020) 

 

Cette croissance rapide soulève des questions importantes concernant la gestion, la sécurité et 

l'interopérabilité de ces objets connectés. Il devient de plus en plus complexe de faire 

communiquer tous ces objets de manière cohérente et sécurisée. 
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1.2.3 Synthèse 

L'industrie 4.0, caractérisée par l'intégration des technologies numériques et de l'intelligence 

artificielle dans les processus industriels, marque une nouvelle ère dans l'évolution des systèmes 

de production. Au cœur de cette révolution se trouve l'Internet des Objets Industriels (IIoT), qui 

permet une interconnexion sans précédent des machines, des capteurs et des systèmes de 

gestion. 

Cette interconnexion offre de nombreux avantages, notamment une meilleure efficacité 

opérationnelle, une optimisation des processus et une capacité accrue à prendre des décisions 

basées sur des données en temps réel. L'IIoT permet de collecter et d'analyser des quantités 

massives de données provenant de multiples sources tout au long du cycle de vie des produits et 

des systèmes industriels. 

Cependant, cette vision holistique du cycle de vie, couplée à la remontée massive de données 

IoT, soulève plusieurs défis importants : 

• Gestion de l'hétérogénéité des données : Les données proviennent de sources diverses 

(capteurs, machines, systèmes de gestion) et sous des formats variés, ce qui complique 

leur intégration et leur analyse cohérente. 

• Interopérabilité des systèmes : La multiplicité des protocoles de communication et des 

standards utilisés par les différents dispositifs IoT peut entraver la communication fluide 

entre les systèmes. 

• Sécurité et confidentialité des données : L'interconnexion accrue augmente les risques de 

cyberattaques et soulève des questions sur la protection des données sensibles tout au 

long du cycle de vie du produit. 

• Scalabilité des infrastructures : L'augmentation exponentielle du nombre d'objets 

connectés met à l'épreuve les capacités de stockage et de traitement des données. 

• Intégration des données dans les processus décisionnels : Transformer efficacement les 

données brutes en informations exploitables pour améliorer les processus tout au long 

du cycle de vie du produit reste un défi. 

• Maintenance et mise à jour des systèmes : Assurer la pérennité et l'évolutivité des 

systèmes IoT sur l'ensemble du cycle de vie des produits nécessite des stratégies de 

maintenance et de mise à jour complexes. 

• Compétences et formation : L'exploitation efficace de ces nouvelles technologies requiert 

des compétences spécifiques qui ne sont pas toujours disponibles dans les entreprises 

traditionnelles. 

Ces défis soulignent la nécessité de développer des approches intégrées et des solutions 

innovantes pour exploiter pleinement le potentiel de l'IIoT dans une perspective de cycle de vie 

complet des produits et systèmes industriels. La résolution de ces problématiques sera cruciale 

pour réaliser pleinement la promesse de l'industrie 4.0 et créer des systèmes de production 

véritablement intelligents et adaptatifs. 
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1.3 Le Jumeau Numérique 

Le Jumeau Numérique (« Digital Twin ») correspond à l'avatar numérique d'un objet physique, 

qui l'accompagne non seulement au cours de son cycle de conception et de fabrication, mais 

également tout au long de son cycle de vie. En se basant sur l'expertise métier liée à l'objet, ainsi 

que sur les informations recueillies par des capteurs, il devient possible de vérifier les modèles 

définis pendant le développement du produit par rapport à des mesures réelles, de superviser 

les performances, et également de réactualiser ces modèles ainsi que les actions à réaliser en 

fonction de ces données. Cela permet, par exemple, de prolonger son maintien en conditions 

opérationnelles ou de planifier au mieux les opérations de maintenance. Le jumeau numérique 

peut être considéré comme une extension de l'approche MBSE (Model-Based Systems 

Engineering). 

1.3.1 L'approche Model-Based Systems Engineering 

Les entreprises industrielles développent des systèmes industriels de plus en plus complexes. Si 

pendant longtemps, des documents textuels, sujets à interprétations, étaient utilisés pour la 

réalisation de tels produits (comme des spécifications, des rapports d'étude, des comptes-rendus 

ou des rapports d'expérimentations), la complexité croissante des systèmes et le besoin 

d'innovation ont poussé à l'adoption de l'ingénierie des systèmes basée sur des modèles, aussi 

nommée « Model-Based Systems Engineering » (MBSE). Le MBSE est une approche de 

l'ingénierie utilisant la modélisation comme base afin de faciliter les phases de spécification des 

besoins, de conception, d'analyse et de vérification, ceci pour une exploitation tout au long du 

cycle de vie du produit. 

Le MBSE est utilisé dans de nombreux domaines tels que l'automobile (Nouacer et al., 2016), les 

villes intelligentes (Hause et al., 2018), l'aérospatiale (Weiss et al., 2019) ou l’industrie ferroviaire 

(B. Chen et al., 2018). 

Le concept de Model-Based Systems Engineering (MBSE) a été inventé par (Wymore, 1993) avec 

pour objectif de donner aux étudiants les bases théoriques fondamentales sur lesquelles 

s'appuient les systèmes d'ingénierie, d'expliciter les théories mathématiques à la base des 

développements de modèles et d'introduire les considérations à prendre en compte lors de 

l'application de la théorie à la conception de systèmes réels. 

Néanmoins, ce terme est resté peu utilisé jusqu'à sa reprise par l'International Council on 

Systems Engineering dans sa (Systems Engineering Vision 2020, 2007) qui lui a donné une 

première définition formelle. Le MBSE est alors défini comme l'« application formalisée de la 

modélisation pour prendre en charge les exigences du système, la conception, l'analyse, la 

vérification et les activités de validation commençant dans la phase de conception conceptuelle 

et se poursuivant tout au long du développement et des phases ultérieures du cycle de vie. » Les 

modèles sont alors placés au centre du processus de développement, remplaçant les documents 

jusque-là utilisés dans l'ingénierie.  
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Cette approche, mettant donc l'accent sur le modèle, voit l'essor de systèmes spécialement 

prévus à cet effet. Il est possible de citer par exemple, ECAD et MCAD, SysML et UML. Elle permet 

aux ingénieurs de mieux comprendre les changements liés aux choix de conception et d'analyser 

ces derniers avant leur développement. 

De plus, le MBSE bénéficie grandement de l'ajout de données réelles. Ces données permettent 

d'avoir une compréhension accrue d'un système, et leur intégration est facilitée dès la 

conception. 

Le Tableau 2 présente une analyse comparative détaillée des avantages du MBSE par rapport à 

l'approche traditionnelle basée sur les documents. 

 

Tableau 2 Avantages du MBSE par rapport à l'approche basée sur les documents (Hart, 2015) 

 Basé sur les documents Basé sur le MBSE 

Information Principalement du texte 
Diagrammes ad hoc 
Faiblement couplés, répétés 
dans plusieurs documents 

Constructions visuelles et 
textuelles 
Définies une fois et réutilisées 
Partagées entre les domaines 
Notation cohérente dans les 
diagrammes 
Relations définies 

Vues de l'information Par document Fournit des points de vue 
Filtres par domaine, espace de 
problème, etc. 

Mesure de l'impact des 
changements 

S'étend sur plusieurs 
documents 
Souvent, les exigences 
textuelles sont isolées de la 
structure et du comportement 

Les relations définissent les 
chemins de traçabilité 
Partie naturelle du processus 
de modélisation 
Automatisé par 
programmation 

Mesure de l'intégrité - 
Complétude, qualité et 
précision 

Par inspection manuelle Automatisé par 
programmation 
Animation des spécifications 

 

Dans l'exemple concret de l'utilisation du MBSE pour la conception d'un avion, les différents 

systèmes qui composent l'avion (par exemple, les systèmes électriques, hydrauliques, 

mécaniques, etc.) seraient modélisés à l'aide d'un langage de modélisation tel que SysML ou 

UML. Ces modèles seraient utilisés pour spécifier les exigences, concevoir, analyser et vérifier 

chaque système individuellement, mais aussi pour intégrer l'ensemble des systèmes dans l'avion 

complet. En utilisant le MBSE, les ingénieurs pourraient ainsi modéliser l'ensemble du système 

d'avion et évaluer les impacts potentiels de changements de conception avant même de réaliser 

des prototypes physiques. 

Dans le monde aéronautique, un modèle en V (Figure 5) est souvent utilisé. Ce processus en V 

permet, dans les systèmes de grande complexité, de garantir que les exigences de sécurité et de 

sûreté sont prises en compte tout au long du développement, du déploiement et de la 

maintenance des systèmes. 
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Figure 5 Développement de système pour l’aéronautique basé sur les modèles et les tests (Xing et al., 2021) 

 

De multiples cadres méthodologiques existent pour l'application du MBSE. Un exemple de ces 

cadres est celui défini par le groupe CESAMES, dont un exemple d'application pour l'aéronautique 

est montré en Figure 6 et Figure 7. 

 
Figure 6 Cadre méthodologie CESAM pour le MBSE (Xing et al., 2021) 

 

Ce cadre méthodologique utilise la modélisation SysML pour analyser et modéliser des systèmes 

intégrés complexes selon trois visions architecturales génériques : la vision opérationnelle, la 

vision fonctionnelle et la vision constructive. La vision opérationnelle se concentre sur l'interface 

avec l'environnement du système et permet de comprendre les besoins des différentes parties 

prenantes. La vision fonctionnelle analyse le comportement abstrait du système sans considérer 

les composants utilisés, tandis que la vision constructive se concentre sur les composants 

physiques du système. 
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Figure 7 Implémentation de ce cadre méthodologique pour un système de pression des pneus (Xing et al., 2021) 

 

Le MBSE permet d'aider à la simulation d'éléments complexes tels que les trains d'atterrissage. 

Cette simulation est une tâche complexe en raison du grand nombre de paramètres qui entrent 

en compte, comme montré dans la Figure 8. 

 
Figure 8 Exemple de paramètres pour la configuration des trains d’atterrissage d'un avion (L. Li et al., 2019) 
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En effet, les trains d'atterrissage doivent être capables de supporter le poids de l'avion lors de 

l'atterrissage et de fournir une bonne adhérence sur la piste. Les facteurs tels que la taille et la 

forme des pneus, les propriétés des matériaux, la pression des pneus, la vitesse de l'avion et les 

conditions météorologiques sont autant de variables qui doivent être prises en compte dans la 

simulation. Les simulateurs doivent également tenir compte de la variabilité de ces facteurs et 

de la manière dont ils affectent les performances du train d'atterrissage. En raison de leur 

importance critique pour la sécurité des vols, la simulation précise des trains d'atterrissage est 

essentielle pour garantir la fiabilité et la sécurité des avions. 

La présence d'un grand nombre de modèles permet également d'obtenir des modèles à plus 

grande échelle. En faisant varier un paramètre, il est ainsi possible d'observer son impact à 

travers les chaînes de modèles successifs. Ces nouveaux modèles permettent ainsi d'étendre 

l'approche MBSE à des systèmes toujours plus grands, de faire évoluer les modèles 

automatiquement et de simplifier la conception et la validation d'hypothèses de conception, ainsi 

que l'étude d'alternatives lors de l'analyse de solutions. 

Les modèles sont liés entre eux de façon implicite par nature. Par exemple, un modèle de poids 

sera lié à un modèle de coût : en cas de diminution du poids de l'avion, les coûts de l'avion en 

seront diminués. Mais ces conclusions sont induites par des relations entre les modèles. Dans 

l’exemple, la diminution du poids entraîne mécaniquement une baisse de la quantité de 

carburant nécessaire, ce qui diminue donc le prix d'un vol. Une difficulté est d'être capable de 

trouver ces interdépendances, de les suggérer, de les mettre à jour et de les maintenir lors des 

évolutions. Cela permettra de regarder le système à travers d'autres prismes : si je fige un 

matériau, quels seront par exemple les impacts sur le prix et la complexité d'assemblage ? 

Pour améliorer la modélisation de systèmes complexes, la collecte de données réelles est 

devenue essentielle. Cette nécessité est permise par l'Internet des objets industriels (IIoT), qui 

utilise des capteurs pour récupérer des données en temps réel à partir de machines et 

d'équipements. Cela permet ainsi aux entreprises de prendre des décisions plus éclairées et de 

réduire les risques liés à la conception, à la production, l'efficacité et la sécurité. 

1.3.2 Définition du jumeau numérique 

Le concept de jumeau numérique (ou Digital Twin) trouve son origine dans les travaux de Michael 

Grieves. Dans son ouvrage (Grieves, 2016), il explique avoir introduit cette idée lors d'un cours 

sur le Product Lifecycle Management (PLM) à l'Université du Michigan. Le terme exact de « Digital 

Twin » est apparu dans (Grieves, 2011), et Grieves l'attribue à l'un de ses collègues, John Vickers 

de la NASA. À l'époque où ce concept fut introduit, il décrivait la représentation virtuelle des 

produits comme « nouvelle et immature », ajoutant que les informations collectées sur le produit 

physique pendant sa fabrication étaient « limitées, collectées manuellement et principalement 

sur papier ». 

Le concept de jumeau numérique, illustré Figure 9, est constitué de trois parties principales : les 

produits physiques dans l’« Espace Réel », les produits virtuels dans l'« Espace Virtuel », et les 

flux de données et d'informations qui relient les deux produits ensemble. 
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Figure 9 Concept du Digital Twin de (Grieves, 2015) 

 

Le jumeau numérique est donc l'avatar virtuel d'un système physique réel spécifique. Comme 

Grieves le décrit, un jumeau numérique représente totalement un produit physique, « de 

l'échelle micro atomique jusqu'à un niveau macro géométrique ». Il identifie également deux 

grands types de jumeaux numériques : 

• Le jumeau numérique prototype, qui contient toutes les informations nécessaires pour la 

production d'une version physique. 

• Le jumeau numérique d'instance, qui décrit un produit spécifique. 

Le jumeau numérique d'instance reste lié à son produit physique tout au long de son cycle de vie 

grâce au lien que les deux systèmes possèdent et entretiennent. Les données de la vie effective 

du produit viennent enrichir les capacités de son jumeau numérique, ce qui permet à son tour 

d'affiner les prédictions qu'il sera possible de réaliser sur le produit physique. 

Ainsi, à la différence d'une représentation statique, figée dans le temps, telle que pourrait être 

un modèle, le jumeau numérique dispose aussi d'un aspect temps réel. (Madni et al., 2019) 

présentent ainsi le jumeau numérique comme le prolongement de l'approche MBSE. 

(Jones et al., 2020) présentent certaines caractéristiques des jumeaux numériques dans la 

recherche. Ils identifient 12 caractéristiques fréquemment présentes ainsi que 7 caractéristiques 

manquantes qui pourraient être exploitées dans le futur. Ces caractéristiques sont listées dans le 

Tableau 2. 

Tableau 3 12 caractéristiques communes des jumeaux numériques et 7 manquantes (Jones et al., 2020) 

 Thème Description 

1 Entité Physique Un artefact du 'monde réel', par exemple un véhicule, un 
composant, un produit, un système, un modèle. 

2 Entité Virtuelle Une représentation générée par ordinateur de l'artefact 
physique, par exemple un véhicule, un composant, un produit, un 
système, un modèle. 

3 Environnement 
Physique 

L'environnement mesurable du 'monde réel' dans lequel l'entité 
physique existe. 
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4 Environnement 
Virtuel 

Un nombre quelconque de 'mondes virtuels' ou de simulations 
qui reproduisent l'état de l'environnement physique et sont 
conçus pour des cas d'utilisation spécifiques, par exemple la 
surveillance de la santé, l'optimisation du calendrier de 
production. 

5 Fidélité Le nombre de paramètres transférés entre les entités physiques 
et virtuelles, leur précision et leur niveau d'abstraction. Les 
exemples trouvés dans la littérature incluent : entièrement 
complet, ultra-réaliste, haute-fidélité, données provenant de 
sources multiples, du niveau micro-atomique au niveau macro-
géométrique. 

6 État La valeur actuelle de tous les paramètres de 
l'entité/environnement physique ou virtuel. 

7 Paramètres Les types de données, d'informations et de processus transférés 
entre les entités, par exemple la température, les scores de 
production, les processus. 

8 Connexion Physique-
Virtuel 

La connexion de l'environnement physique à l'environnement 
virtuel. Comprend les étapes de métrologie physique et de 
réalisation virtuelle. 

9 Connexion Virtuel-
Physique 

La connexion de l'environnement virtuel à l'environnement 
physique. Comprend les étapes de métrologie virtuelle et de 
réalisation physique. 

10 Jumelage et Taux de 
Jumelage 

L'acte de synchronisation entre les deux entités et le taux auquel 
la synchronisation se produit. 

11 Processus Physiques Les objectifs physiques et le processus dans lequel l'entité 
physique s'engage, par ex. une ligne de production. 

12 Processus Virtuels Les techniques de calcul employées dans le monde virtuel, par 
exemple l'optimisation, la prédiction, la simulation, l'analyse, la 
multi-physique intégrée, multi-échelle, simulation probabiliste. 

13 Avantages Perçus Les avantages envisagés réalisés en concrétisant le Jumeau 
Numérique, par exemple l'amélioration de la conception, du 
comportement, de la structure, de la fabricabilité, de la 
conformité, etc. 

14 Jumeau Numérique 
à travers le Cycle de 
Vie du Produit 

Le cycle de vie du Jumeau Numérique (cycle de vie complet, profil 
numérique évolutif, données historiques) 

15 Cas d'Utilisation Les applications du Jumeau Numérique, par exemple la réduction 
des coûts, l'amélioration du service, l'aide à la prise de décision. 

16 Implémentations 
Techniques 

La technologie utilisée pour réaliser le Jumeau Numérique, par 
exemple l'Internet des Objets. 

17 Niveaux de Fidélité Le nombre de paramètres, leur précision et le niveau 
d'abstraction qui sont transférés entre le jumeau virtuel et 
physique / l'environnement. 

18 Propriété des 
Données 

La propriété légale des données stockées dans le Jumeau 
Numérique. 

19 Intégration entre 
Entités Virtuelles 

Les méthodes requises pour permettre la communication entre 
différentes entités virtuelles. 
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En 2011, (Tuegel et al., 2011) ont proposé une nouvelle vision pour prédire la durée de vie d'un 

avion. Lors de la vente d'un avion, son jumeau numérique serait fourni avec. Le jumeau 

numérique représenterait alors cet avion précisément, et de la façon la plus poussée possible. Y 

seraient inclus ainsi les anomalies de fabrication, les détails de la microstructure du matériau, 

jusqu'aux conditions environnementales de fabrication de l'avion. Le jumeau numérique ainsi 

créé pourrait être utilisé pour simuler le comportement réel de l'avion. Théoriquement, il serait 

possible de faire voler virtuellement l'avion pendant des heures pour prédire les futurs 

problèmes qui surviendront sur l'appareil, et effectuer de la maintenance préventive pour éviter 

les possibles accidents. 

Bien entendu, cette vision d'une modélisation aussi précise permettant de prédire de façon 

déterministe le futur d'un avion est pour l'instant purement théorique, mais elle a le mérite 

d'exposer trois problèmes clés à résoudre pour permettre l'accomplissement d'une telle idée : 

• Le premier évoqué est le problème de modélisation des phénomènes physiques. Plus 

l'industriel veut pouvoir modéliser de façon réaliste la physique, plus il sera requis d'avoir 

un modèle physique précis. Cette précision nécessitera à la fois des données plus précises 

ainsi qu'une puissance de calcul croissante. De plus, la « tyrannie des échelles » posera 

des problèmes. En effet, les interactions qui se produisent à l'échelle microscopique ne 

sont pas les mêmes que celles qui se produisent à l'échelle macroscopique, ce qui 

empêche d’assurer une continuité numérique directe entre les différents modèles. 

• Le deuxième problème est la différence entre les capacités permises par le matériel, et 

les performances effectives du logiciel. Il ne suffira pas d'accroître la puissance de calcul 

des ordinateurs pour résoudre tous les problèmes de performance, il faudra également 

disposer d'algorithmes plus performants pour en tirer profit. 

• Enfin, le dernier problème est l'inertie des processus de conception dans une telle 

entreprise. Beaucoup de processus sont éprouvés, anciens, qui souffrent d'une certaine 

lenteur pour être mis à jour. De plus, une industrie comme l'aéronautique doit porter une 

attention particulière à la sécurité et à la vérification des produits afin de pouvoir les 

commercialiser. 

(Wagg et al., 2020) proposent une classification des jumeaux numériques en fonction de leurs 

capacités (Figure 10). Le niveau le plus basique est la supervision de processus, ou la surveillance 

de l'état de l'usine. De l'ajout de capacités opérationnelles découle la deuxième catégorie, 

appelée opérationnelle. La catégorie suivante est obtenue en ajoutant au jumeau numérique la 

capacité de simuler le jumeau physique grâce à des modèles. Nous sommes là proches du modèle 

présenté par (Tuegel et al., 2011), c'est-à-dire que le jumeau numérique permettra à l'utilisateur 

d'anticiper les actions à prendre. 

Ensuite viennent deux types de jumeaux numériques qui sont pour l'instant davantage dans le 

domaine de l'anticipation. La catégorie suivante gagne un degré d'intelligence, avec la capacité 

d'apprendre des données afin d'affiner ses modèles de prédiction. Enfin, la toute dernière 

catégorie serait autonome, et donnerait au jumeau numérique la capacité de prendre des 

décisions afin de réduire au minimum les interventions humaines. 
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Figure 10 classification des jumeaux numériques par (Wagg et al., 2020) 

 

Le jumeau numérique bénéficie de façon importante des avancées en informatique. Ainsi, 

l'utilisation des ontologies et des graphes de connaissances (« knowledge graphs ») permet de 

construire des jumeaux numériques (Banerjee et al., 2017), les techniques d'apprentissage 

automatique (« machine learning ») permettent de créer des modèles basés sur la physique (Ritto 

& Rochinha, 2020) et la 5G permet d'intégrer encore davantage jumeau numérique et IoT (Cheng 

et al., 2018). 

Aujourd'hui, le jumeau numérique a été adopté et est utilisé dans de nombreux pans de 

l'industrie. Des exemples d'applications et d'utilisations peuvent être recensés par exemple dans 

l'industrie automobile (Damjanovic-Behrendt, 2018), dans l'industrie pétrolière (Sharma et al., 

2017) et même dans le management de fermes (Verdouw & Kruize, 2017). Plus proche de notre 

sujet, se trouvent évidemment des exemples dans l'aviation, comme (Tuegel et al., 2011) cité 

précédemment, ou (Singh et al., 2021). 

Le jumeau numérique est en grande partie possible grâce à l'apport des big data, et cet apport a 

eu besoin du support, apporté par l'Industrie 4.0, qu'est l'IIoT. 

1.3.3 Synthèse 

Le jumeau numérique (JN) représente une évolution majeure dans la conception et le suivi des 

systèmes complexes, en particulier dans l'industrie aéronautique. Il s'appuie sur les principes du 

Model-Based Systems Engineering (MBSE) pour créer une représentation virtuelle complète et 

dynamique d'un objet physique tout au long de son cycle de vie. 

Le MBSE, introduit par (Wymore, 1993) et formalisé par l'International Council on Systems 

Engineering (INCOSE), place les modèles au cœur du processus de conception, remplaçant 

l'approche traditionnelle basée sur les documents. Cette méthode permet une meilleure 

compréhension des systèmes complexes, facilitant l'analyse des impacts des choix de conception 

avant même la réalisation de prototypes physiques. 

Gestion 
Autonome

Apprentissage 
Intelligent

Simulation et Prédiction

Opérationnel

Supervision
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Le jumeau numérique va au-delà du MBSE en intégrant des données en temps réel provenant de 

capteurs (Internet Industriel des Objets, IIoT) pour maintenir une représentation fidèle et 

dynamique du système physique. Il permet non seulement de simuler le comportement du 

système, mais aussi d'anticiper les problèmes potentiels et d'optimiser la maintenance 

prédictive. 

Cependant, la mise en œuvre du jumeau numérique soulève des défis importants liés à sa 

définition même. Il nécessite l’intégration cohérente de multiples modèles de simulation, devant 

assurer une représentation fidèle du système physique et simuler son fonctionnement à travers 

les différentes phases de son cycle de vie. 

D'un point de vue industriel, la difficulté majeure réside dans la cohérence nécessaire entre ces 

différents modèles. En effet, certains modèles existent déjà mais sont partiellement implémentés 

dans divers outils logiciels, tandis que d'autres doivent être reconstruits. Assurer la cohérence et 

l'interopérabilité de ces modèles, tout en les maintenant à jour avec les données du système 

physique, représente un défi technique et organisationnel considérable pour les industries 

adoptant cette approche. 

Cette problématique de cohérence et d'intégration des modèles dans un environnement 

industriel complexe constitue donc un axe de recherche et de développement crucial pour la 

réalisation effective des jumeaux numériques dans l'industrie aéronautique et au-delà. 

1.4 Mise en œuvre du jumeau numérique 

1.4.1 Contexte industriel 

Le jumeau numérique est une technologie clé de l'industrie 4.0. Le jumeau numérique est un 

outil qui permet de regrouper un ensemble de modèles, servant à différents stades du cycle de 

vie du produit. Il permet de créer une copie numérique d'un objet physique, d'un processus ou 

d'un système, en utilisant des données collectées par des capteurs et d'autres sources.  

Les jumeaux numériques peuvent être utilisés pour simuler et optimiser des processus, pour 

prévoir des pannes ou des défaillances, ou pour surveiller et améliorer les performances. Ils 

jouent également un rôle crucial dans la maintenance prédictive, en anticipant les besoins de 

maintenance avant qu'une panne ne se produise, ce qui peut aider à réduire les temps d'arrêt et 

les coûts de maintenance. 

Le jumeau numérique n'est pas une entité statique, mais est amené à évoluer à mesure que sont 

créées, inventées ou découvertes de nouvelles sources d'informations et de données pour les 

modèles. Le jumeau numérique est alors à la fois fournisseur et consommateur de modèles et de 

données. En reliant ces deux éléments, il est possible de parvenir à affiner toujours plus les 

hypothèses : les données obtenues sur le terrain sont confirmées par les modèles théoriques, et 

les modèles sont renforcés par l'apport de nouvelles données expérimentales. 

En fin de compte, l'utilisation de ces technologies peut aider les entreprises à améliorer leur 

efficacité opérationnelle, à réduire les coûts et à améliorer la qualité des produits et services 

qu'elles fournissent. Néanmoins, ces évolutions sont complexes : leur mise en application est 

rendue difficile par la multiplication des parties prenantes et par la segmentation et le 

cloisonnement des activités industrielles. 
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1.4.2 Les outils MBSE 

La mise en pratique du MBSE soulève plusieurs défis, notamment en ce qui concerne la gestion 

des modèles et la communication entre les différents outils des systèmes d'information (SI) 

utilisés dans l'industrie. Le jumeau numérique, qui représente une réplique virtuelle d'un objet 

ou système réel, peut jouer un rôle essentiel dans la réalisation des avantages potentiels du 

MBSE. Cependant, l'intégration du jumeau numérique dans la pratique du MBSE soulève 

également certaines problématiques. 

Le jumeau numérique repose sur des modèles de systèmes pour représenter l'état actuel et futur 

d'un objet ou d'un système réel. Dans le milieu industriel, les entreprises ont souvent recours à 

plusieurs outils pour répondre aux besoins spécifiques de leurs métiers et usages. Cette diversité 

d'outils peut conduire à un cloisonnement des modèles, rendant difficile la réunion et 

l'exploitation globale de ces modèles pour les jumeaux numériques. Cette fragmentation 

entraîne une perte d'efficacité dans la conception et la gestion des systèmes industriels. 

La grande disparité entre les outils informatiques constitue un frein majeur à l'adoption du MBSE. 

Le manque de communication entre les logiciels propriétaires peut entraîner des difficultés pour 

importer, exporter ou partager des modèles et des données entre différentes applications. Les 

formats de données, les protocoles de mise à jour et les systèmes de stockage varient souvent 

d'un outil à l'autre, rendant difficile l'échange et la synchronisation des informations entre les 

modèles. Cette situation peut nuire à l'efficacité globale du processus de conception, en limitant 

la capacité des équipes à collaborer et à exploiter pleinement les avantages du MBSE. 

L'utilisation fréquente de logiciels propriétaires en MBSE peut poser des problèmes importants 

en termes de communication entre les outils. Ces logiciels ont tendance à imposer leurs propres 

formats de données et normes, ce qui rend difficile l'échange et la synchronisation des 

informations entre les différents outils utilisés au sein d'une même organisation ou entre 

partenaires. Ces logiciels peuvent également engendrer des coûts supplémentaires pour les 

licences et l'assistance technique, ainsi qu'une dépendance vis-à-vis du fournisseur du logiciel. 

Cette dépendance peut limiter la flexibilité et l'évolutivité des solutions MBSE, en restreignant 

les choix de technologies et d'outils disponibles pour les entreprises. 

La présence de modèles en double mais non cohérents est une préoccupation majeure lors de 

l'implémentation du MBSE. Ce problème peut survenir lorsque des parties de modèles sont 

copiées et modifiées indépendamment dans différents outils ou par différentes équipes, sans 

mise à jour appropriée des autres instances. Cette situation conduit à des incohérences entre les 

modèles, ce qui peut entraîner des erreurs dans la conception et la validation des systèmes 

industriels. 

Les jumeaux numériques nécessitent une mise à jour et une synchronisation constante des 

modèles pour refléter avec précision l'état réel des objets ou des systèmes. Lorsqu'un modèle 

est modifié dans un outil spécifique, il est essentiel de mettre à jour les autres modèles en 

conséquence. Établir des mécanismes de contrôle de version et de synchronisation entre les 

outils et les équipes, afin de garantir la cohérence et la traçabilité des modèles tout au long du 

processus de conception est un début de solution. Toutefois, cette tâche s'avère complexe 

lorsque les modèles sont présents dans différents outils (Figure 11) et que la communication 
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entre ces outils est limitée. Cette situation augmente les risques d'incohérences et d'erreurs dans 

les modèles, compromettant ainsi la qualité des systèmes industriels. 

 
Figure 11 Illustration de la dispersion des modèles dans différents outils MBSE 

 

Il est également essentiel de préserver l'intégrité et la complétude des modèles de systèmes tout 

au long du processus de conception. Toutefois, certaines parties du modèle initial peuvent être 

perdues lorsqu'elles ne sont pas correctement conservées ou intégrées dans les outils métiers 

spécifiques. Cette perte d'information peut nuire à la qualité et à l'efficacité des systèmes 

développés, ainsi qu'à la traçabilité des exigences et des décisions de conception. 

Enfin, le besoin de collaborer avec des partenaires externes ou d'autres entreprises est de plus 

en plus courant dans l'industrie, ce qui nécessite l'intégration de modèles MBSE provenant de 

différentes sources. Cette intégration pose des défis supplémentaires en matière de 

compatibilité, d'échange et de synchronisation des modèles. Lorsque des modèles MBSE sont 

partagés entre différentes entreprises et partenaires, la confidentialité des données et des 

informations devient un enjeu crucial. Il est essentiel de mettre en place des mécanismes pour 

contrôler et limiter l'accès aux modèles, afin de protéger les informations sensibles et de 

préserver la propriété intellectuelle des parties impliquées. 

En abordant ces problématiques, les entreprises peuvent améliorer l'intégration du jumeau 

numérique dans le MBSE et ainsi maximiser les avantages offerts par cette approche. 

1.4.3 L'intégration des données IIoT 

L'intégration des systèmes Internet Industriel des Objets (IIoT) est cruciale pour l'implémentation 

réussie des jumeaux numériques dans le cadre de l'industrie 4.0. Les jumeaux numériques 

représentent des modèles virtuels précis et à jour des objets physiques ou des systèmes 

industriels, et leur efficacité dépend en grande partie de la capacité à intégrer et à exploiter les 

données provenant de divers capteurs et dispositifs IIoT. Toutefois, plusieurs défis se posent en 

matière d'interopérabilité des systèmes IIoT pour les jumeaux numériques. 

Les dispositifs IIoT utilisés dans l'industrie sont souvent hétérogènes, utilisant des protocoles de 

communication, des formats de données et des architectures logicielles différents. Cette 

hétérogénéité rend difficile la collecte, l'échange et l'analyse des données provenant de divers 

dispositifs pour créer et maintenir un jumeau numérique précis et cohérent. 
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Un aspect clé de l'interopérabilité des systèmes IIoT pour les jumeaux numériques est la capacité 

à intégrer et à traiter les données en temps réel. Les jumeaux numériques doivent être 

constamment mis à jour pour refléter l'état actuel des objets physiques qu'ils représentent. 

Cependant, la collecte, l'échange et l'analyse des données en temps réel peuvent poser des défis 

techniques et organisationnels, notamment en termes de latence, de bande passante et de 

synchronisation entre les dispositifs IIoT et les systèmes de jumeaux numériques. 

La complexité inhérente des objets physiques peut limiter la capacité à interconnecter les 

connaissances métier avec les données issues des capteurs. Les entreprises doivent donc trouver 

des moyens efficaces de modéliser et de représenter ces objets physiques pour créer des 

modèles précis et complets qui peuvent être exploités par les différents systèmes. 

Contrairement au MBSE, les données IIoT n'ont pas été conçues pour être cohérentes par 

définition. Cette non-cohérence peut entraver l'échange d'informations entre les systèmes et 

compromettre la qualité des modèles et des analyses. La problématique de modéliser une 

donnée sans disposer du modèle sur lequel est bâti cette donnée est un réel défi pour la création 

du jumeau numérique. 

La gestion massive de données collectées par les capteurs pose des défis importants en termes 

de stockage, de traitement et de protection des données. Il est crucial pour les entreprises de 

développer des systèmes et des processus efficaces pour gérer ces données de manière 

responsable et efficiente. Cela peut impliquer l'utilisation de technologies pour collecter et 

analyser les données, ainsi que des processus pour faciliter la communication et l'intégration 

entre différents systèmes. 

Concrètement, les données IIoT sont généralement structurées sous forme de tables, souvent 

désignées sous le nom générique de « source IIoT ». Une source IIoT correspond typiquement à 

une table dans laquelle les données sont remontées à partir de capteurs. Ces tables peuvent 

contenir des informations telles que : 

• Un identifiant unique pour chaque enregistrement. 

• Un horodatage indiquant le moment de la collecte, du traitement ou de la réception de 

la donnée. 

• L'identifiant du capteur ou du groupe de capteurs. 

• La valeur mesurée (par exemple, température, pression, vibration, etc.). 

• Des métadonnées supplémentaires (localisation du capteur, type de mesure, etc.). 

Il est important de noter qu'une source IIoT peut être consolidée à partir de plusieurs ensembles 

de capteurs. Par exemple, une table "Température_Usine" pourrait regrouper les données de 

tous les capteurs de température répartis dans différentes zones d'une usine. Cette consolidation 

peut se faire au niveau de la collecte des données ou lors de leur traitement. 

Les mesures qui devraient être identiques mais qui sont en pratique différentes sont aussi un 

frein à l'intégration de l'IIoT. Ces différences peuvent être dues à divers paramètres, comme des 

différences de capteurs utilisés, des différences physiques sur la mesure (une température 

pouvant par exemple varier selon l'endroit où elle a été prise), la prise en compte des marges des 

capteurs, ainsi que le transport et formatage de la donnée par le système informatique. 
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En surmontant ces défis, les entreprises peuvent améliorer l'interopérabilité des systèmes IIoT 

pour les jumeaux numériques, facilitant ainsi la création et la gestion de jumeaux numériques 

précis et efficaces dans le cadre de l'industrie 4.0. Cela nécessite une approche holistique qui 

prend en compte non seulement les aspects techniques, mais aussi les processus 

organisationnels et les compétences nécessaires pour gérer efficacement ces systèmes 

complexes. 

1.4.4 Synthèse 

La mise en œuvre du jumeau numérique dans le contexte de l'industrie 4.0 soulève des défis 

majeurs, particulièrement en ce qui concerne l'intégration du MBSE (Model-Based Systems 

Engineering) et des données de l'Internet Industriel des Objets (IIoT). Cette synthèse met en 

lumière deux problématiques centrales : 

1. L'intégration du MBSE dans le jumeau numérique : 

Le MBSE, bien que prometteur pour la conception et la gestion de systèmes complexes, 

se heurte à des obstacles liés à la diversité des outils utilisés dans l'industrie. Cette 

diversité entraîne un cloisonnement des modèles, des problèmes de compatibilité entre 

logiciels propriétaires, et des difficultés de synchronisation et de mise à jour des modèles. 

Ces défis compromettent la cohérence et l'intégrité des jumeaux numériques, limitant 

ainsi leur efficacité. 

2. L'intégration des données IIoT dans le jumeau numérique : 

L'incorporation des données IIoT dans les jumeaux numériques est essentielle pour 

refléter l'état réel des systèmes physiques. Cependant, l'hétérogénéité des dispositifs 

IIoT, la gestion de volumes massifs de données en temps réel, et la nécessité d'assurer la 

cohérence et l'unicité des données posent des défis considérables. La complexité 

inhérente des objets physiques et la non-cohérence intrinsèque des données IIoT 

compliquent davantage cette intégration. 

Face à ces enjeux, la problématique industrielle centrale qui émerge est la suivante : Comment 

établir une corrélation efficace entre l'ensemble des données (qu'elles proviennent des systèmes 

d'information existants ou de l'IIoT) et l'ensemble des modèles utilisés dans le MBSE et les 

jumeaux numériques ? 

Pour répondre à cette problématique, le besoin d'interopérabilité apparaît comme crucial. 

L'interopérabilité doit être considérée à plusieurs niveaux : 

• entre les différents outils MBSE et les systèmes d'information de l'entreprise ; 

• entre les dispositifs IIoT et les systèmes de traitement de données ; 

• entre les données collectées et les modèles du jumeau numérique. 

En conclusion, relever le défi de l'interopérabilité est essentiel pour permettre une intégration 

harmonieuse des données et des modèles, facilitant ainsi la création et la gestion de jumeaux 

numériques précis et efficaces. Cette approche permettra aux entreprises de tirer pleinement 

parti des avantages offerts par l'industrie 4.0, en améliorant l'efficacité opérationnelle, en 

réduisant les coûts et en optimisant la qualité des produits et services. 
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1.5 Problématique industrielle 

1.5.1 Interopérabilité : définitions, périmètre 

L'interopérabilité est définie par l'Organisation internationale de normalisation (ISO) comme "la 

capacité de communiquer, d'exécuter des programmes ou de transférer des données entre 

diverses unités fonctionnelles d'une manière qui oblige l'utilisateur à avoir peu ou pas de 

connaissance des caractéristiques uniques de ces unités" (International Organization for 

Standardization, 2015) 

De manière plus générale, elle est décrite comme la capacité de deux systèmes (ou plus) à 

échanger de l'information et à atteindre réciproquement leurs fonctionnalités (Bourey et al., 

2007). Dans le cadre de la conception de nombreux systèmes technologiques complexes, la 

diversité des technologies utilisées et les nombreux systèmes d'information permettant de 

stocker les données générées rendent cette notion d'interopérabilité incontournable pour 

parvenir à un système fonctionnel et efficace. 

L'interopérabilité facilite la communication et la collaboration entre les différents outils, modèles 

et systèmes, permettant ainsi de surmonter les obstacles liés à la fragmentation des modèles, à 

l'hétérogénéité des dispositifs IoT, et à la gestion des données. En améliorant l'interopérabilité, 

les entreprises peuvent optimiser leurs processus de conception et de gestion, réduire les erreurs 

et les incohérences, et maximiser les bénéfices de l'industrie 4.0 et du MBSE. 

Dans le contexte du jumeau numérique et de l'industrie 4.0, l'interopérabilité doit être prise en 

compte à deux niveaux principaux : lors de la mise en œuvre du jumeau numérique et lors de 

l'intégration de données IoT. 

1.5.2 Un besoin d'interopérabilité lors de la mise en œuvre du jumeau numérique 

Il est crucial d'assurer une communication efficace entre les différents outils des systèmes 

d'information (SI) utilisés dans l'industrie. Cela implique l'utilisation de normes ouvertes, de 

formats de données communs et de mécanismes d'échange d'informations pour faciliter 

l'intégration des modèles et des données entre les différents outils. 

Le modèle MBSE initial peut être fragmenté lorsqu'il est réparti dans différents outils métiers et 

chez des partenaires. Cette fragmentation peut entraîner des incohérences et des pertes 

d'information. L'interopérabilité est cruciale pour restaurer la cohérence et intégrer les 

contributions de tous les outils et partenaires dans un modèle MBSE complet et cohérent. 

La gestion des modèles et la synchronisation entre les différentes parties prenantes et les équipes 

impliquées dans le processus de conception sont essentielles pour assurer la cohérence et la 

traçabilité des modèles. Des mécanismes de contrôle de version et de synchronisation doivent 

être mis en place pour garantir que les modèles sont constamment mis à jour et cohérents entre 

les différents outils et équipes. 

L'intégration des modèles MBSE provenant de différentes sources, notamment d'autres 

entreprises ou partenaires, pose des défis supplémentaires en termes de compatibilité, 

d'échange et de synchronisation des modèles. Des mécanismes de contrôle d'accès et de 

protection des données doivent être mis en place pour préserver la confidentialité des 

informations et la propriété intellectuelle des parties impliquées. 
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1.5.3 Un besoin d'interopérabilité lors de l'intégration de données IoT 

L'interopérabilité des données IoT est un aspect essentiel pour le développement et le 

fonctionnement efficaces des jumeaux numériques. Elle permet d'assurer une intégration 

harmonieuse des informations provenant de diverses sources dans un modèle cohérent et 

exploitable. 

La cohérence des données est un élément clé de cette interopérabilité. Elle implique que les 

informations provenant de divers capteurs et dispositifs IoT soient compatibles et harmonisées, 

permettant ainsi une analyse et une exploitation sans faille. Pour assurer cette cohérence, il est 

nécessaire d'établir des règles et des procédures pour : 

• La synchronisation des données en temps réel 

• L'alignement des unités de mesure 

• La résolution des conflits entre différentes sources de données 

L'unicité de la donnée est un autre aspect crucial de l'interopérabilité. Elle se réfère à la capacité 

de consolider et de gérer les informations provenant de différentes sources IoT de manière 

cohérente, en évitant les doublons ou les incohérences. Pour garantir cette unicité, plusieurs 

processus sont nécessaires : 

• La validation des données pour s'assurer de leur exactitude et de leur complétude 

• La normalisation des données pour les convertir en un format commun 

• La gestion continue des données pour maintenir leur qualité et leur pertinence 

L'interopérabilité des données IoT facilite également la mise en place de mécanismes d'échange 

d'informations efficaces. Ces mécanismes doivent permettre la collecte, l'analyse et 

l'exploitation des données en temps réel ou en différé, et peuvent inclure : 

• Des plateformes d'intégration de données 

• Des API standardisées 

• Des services cloud facilitant l'échange d'informations 

En garantissant l'interopérabilité des données IoT, les jumeaux numériques peuvent fournir des 

informations plus fiables et précises sur les objets et les systèmes qu'ils représentent. Cela 

permet une meilleure prise de décision basée sur les données et améliore l'efficacité globale des 

processus et des opérations liés aux jumeaux numériques. 
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1.5.4 Synthèse 

L'interopérabilité est un enjeu crucial pour l'implémentation réussie du jumeau numérique et 

l'adoption de l'industrie 4.0. En développant des solutions favorisant l'interopérabilité à 

différents niveaux, les entreprises peuvent optimiser l'intégration du jumeau numérique dans le 

MBSE et maximiser les avantages offerts par cette approche. Cela peut conduire à une 

amélioration significative de l'efficacité opérationnelle, une réduction des coûts et une 

augmentation de la qualité des produits et services. 

Les défis liés à l'interopérabilité des jumeaux numériques, l'intégration des modèles MBSE et des 

données IoT soulignent l'importance de développer des solutions innovantes. En répondant à ces 

problématiques, les entreprises pourront tirer pleinement parti des avantages offerts par les 

jumeaux numériques, le MBSE et l'Internet des objets, renforçant ainsi leur compétitivité et leur 

performance sur le marché mondial. 

La synthèse des points précédents met en lumière plusieurs questions clés : 

• Comment concevoir et mettre en œuvre des jumeaux numériques pour répondre 

efficacement aux défis d'interopérabilité entre divers systèmes d'information, 

technologies et domaines métier ? 

• Quels mécanismes, protocoles et normes adopter pour faciliter l'intégration, la 

synchronisation et la gestion des modèles MBSE dans les jumeaux numériques, tout en 

assurant la cohérence, la traçabilité et la confidentialité des informations ? 

• Comment assurer une intégration transparente et efficace des données provenant de 

divers capteurs et dispositifs IoT dans les jumeaux numériques, en tenant compte des 

défis liés à la cohérence, l'unicité, la synchronisation et la gestion des données ? 

Dans le cadre de nos travaux, nous nous focalisons donc sur la problématique industrielle 

suivante : 

Comment établir la corrélation entre l'ensemble des données (qu'elles soient issues des 

systèmes d'information existants ou de l'IoT) et l'ensemble des modèles utilisés dans le MBSE 

et les jumeaux numériques, afin de permettre aux utilisateurs métiers d'exploiter efficacement 

ces données dans leurs activités ? 

Cette problématique vise à adresser les défis d'interopérabilité tout en facilitant l'exploitation 

concrète des données par les utilisateurs finaux dans le contexte des jumeaux numériques. 

Dans le chapitre suivant, nous allons explorer cette problématique industrielle afin de construire 

notre problématique scientifique. Le Chapitre 3 sera constitué d'un état de l'art plus approfondi 

visant à identifier les bases sur lesquelles nous proposerons, dans le Chapitre 4, nos 

contributions. Le Chapitre 5 montrera comment la méthodologie et les outils que nous avons 

développés peuvent être implémentés via un cas d'application représentatif. Enfin, dans la 

Conclusion générale, nous ferons une synthèse de nos travaux et proposerons des pistes pour le 

futur. 
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Chapitre 2 Étude de l'interopérabilité pour la mise à jour du jumeau 

numérique 

 

2.1 Introduction 

L'analyse des enjeux présentés dans le chapitre précédent met en lumière des défis majeurs 

d'interopérabilité au sein des systèmes de jumeaux numériques, ainsi que dans l'interaction 

entre les modèles d'Ingénierie des Systèmes Basée sur les Modèles (MBSE) et les données de 

l'Internet des Objets (IoT). Cette constatation souligne l'importance cruciale de comprendre et 

d'améliorer l'interopérabilité pour optimiser l'utilisation de ces technologies dans le contexte de 

l'industrie 4.0. 

Les problématiques industrielles clés identifiées peuvent être résumées comme suit : 

1. Jumeaux Numériques : comment assurer leur interopérabilité avec divers systèmes 

d'information, technologies et domaines métier ? 

2. Modèles MBSE : quels mécanismes, protocoles et normes adopter pour faciliter 

l'intégration, la synchronisation et la gestion des modèles MBSE dans les jumeaux 

numériques ? 

3. Données IoT : comment intégrer de manière transparente et efficace les données 

provenant de divers capteurs et dispositifs IoT dans les jumeaux numériques, tout en 

garantissant leur cohérence et leur unicité ? 

Pour relever ces défis et apporter des réponses pertinentes à ces questions, il est essentiel 

d'examiner en profondeur la notion d'interopérabilité. Cela implique d'évaluer l'état de l'art 

actuel, d'identifier les lacunes existantes et d'explorer les pistes d'amélioration potentielles. Dans 

un contexte industriel en constante évolution, la question de l'interopérabilité revêt une 

importance capitale pour assurer l'efficacité et la pérennité des systèmes. 

Ce chapitre s'articulera autour de plusieurs axes : 

• Une définition précise et multidimensionnelle de l'interopérabilité, en explorant ses 

différentes facettes et niveaux d'application. 

• Une analyse des défis et obstacles actuels liés à l'interopérabilité dans le contexte des 

jumeaux numériques, du MBSE et de l'IoT. 

• Un examen des approches existantes pour améliorer l'interopérabilité, en mettant 

l'accent sur les technologies émergentes et les meilleures pratiques. 

• Une réflexion sur les implications de l'interopérabilité pour la gestion des données et des 

connaissances dans un environnement industriel complexe. 

En abordant ces aspects, nous visons à établir les éléments fondamentaux pour développer des 

solutions innovantes qui répondront aux défis d'interopérabilité identifiés, tout en ouvrant la 

voie à une exploitation plus efficace et intégrée des jumeaux numériques dans l'industrie 4.0. 
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2.2 Interopérabilité 

L'interopérabilité est un concept fondamental dans le domaine des systèmes d'information et 

des technologies de communication. Elle représente la capacité des systèmes à collaborer 

efficacement, échanger des informations et utiliser ces informations de manière cohérente. 

Plusieurs définitions complémentaires permettent d'appréhender la richesse de ce concept. 

(Konstantas et al., 2006) définissent l'interopérabilité comme « l'aptitude de systèmes à pouvoir 

travailler ensemble sans effort particulier pour les utilisateurs de ces systèmes ». Cette définition 

met l'accent sur la transparence et la facilité d'utilisation pour l'utilisateur final. 

Le (Department of Defense Dictionary of Military and Associated Terms, 2017) des États-Unis 

propose une définition axée sur les systèmes de communication : "la condition atteinte parmi les 

systèmes de communications-électroniques ou les équipements de communications-

électroniques lorsque les informations ou les services peuvent être échangés directement et de 

manière satisfaisante entre eux et/ou leurs utilisateurs". Cette définition souligne l'importance 

de la qualité et de la directivité des échanges. 

L'(« IEEE Standard Computer Dictionary », 1991) offre une définition plus générale : « la capacité 

de deux ou plusieurs systèmes ou composants à échanger des informations et à utiliser les 

informations qui ont été échangées ». Cette définition met en évidence non seulement l'échange 

d'informations, mais aussi leur utilisation effective. 

L'(International Organization for Standardization, 2015) propose une définition qui souligne 

l'aspect utilisateur : « la capacité de communiquer, d'exécuter des programmes ou de transférer 

des données parmi diverses unités fonctionnelles d'une manière qui nécessite que l'utilisateur 

ait peu ou pas de connaissance des caractéristiques uniques de ces unités ». Cette définition met 

l'accent sur la transparence du processus pour l'utilisateur. 

Pour illustrer concrètement le concept d'interopérabilité, (Wegner, 1996) propose l'exemple des 

prises électriques. Cet exemple met en lumière la nécessité d'une compatibilité à la fois statique 

(forme de la prise) et dynamique (tension et fréquence), ainsi que l'utilisation d'adaptateurs pour 

assurer l'interopérabilité en l'absence de correspondance directe. 

(Becker, 2012), quant à lui, illustre l'interopérabilité dans le contexte du cloud computing. Il 

souligne les défis pratiques et les considérations de marché, tels que la réticence des leaders du 

marché à promouvoir l'interopérabilité qui pourrait avantager leurs concurrents, ainsi que la 

nécessité d'une standardisation technique, légale et normative. 

Ces définitions et exemples convergent vers une compréhension commune de l'interopérabilité 

comme une capacité abstraite et de haut niveau, essentielle à l'efficacité et à l'efficience des 

systèmes modernes. Elle permet une collaboration et une communication sans entrave entre 

divers systèmes, rendant le concept applicable et pertinent dans une multitude de scénarios. 

Pour approfondir la compréhension de l'interopérabilité, il est crucial d'examiner les différentes 

approches et les méthodes pour les traiter. 
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2.2.1 Définitions 

L'interopérabilité est un concept multidimensionnel qui se manifeste à travers différents niveaux, 

chacun jouant un rôle crucial dans la facilitation de la communication et de la collaboration entre 

systèmes hétérogènes. La compréhension de l'interopérabilité s'étend sur plusieurs niveaux, 

notamment technique, sémantique, syntaxique, applicatif, fonctionnel, et organisationnel. 

Chacun de ces niveaux est essentiel pour assurer une interaction fluide et efficace entre 

différents systèmes, particulièrement dans le contexte des jumeaux numériques, des modèles 

d'Ingénierie des Systèmes Basée sur les Modèles (MBSE), et des données de l'Internet des Objets 

(IoT). 

Le (Référentiel Général d’Interopérabilité V1, 2009) (RGI) distingue trois catégories principales 

d'interopérabilité : technique, sémantique et syntaxique. 

• L'interopérabilité technique aborde les défis liés à la connexion entre différents systèmes. 

Elle englobe la définition des interfaces, les formats de données, les protocoles de 

communication et les télécommunications. Cette forme d'interopérabilité décrit la 

capacité de différentes technologies à communiquer et à échanger des données en se 

basant sur des normes d'interface clairement définies et largement adoptées. 

• L'interopérabilité syntaxique concerne la manière dont les données sont codées et 

formatées, y compris la nature, le type et le format des messages échangés. La syntaxe 

est le processus de traduction de la signification en symboles. La relation entre la 

sémantique et la syntaxe est similaire à celle entre le fond et la forme. Elle mène à la 

notion de système ouvert, permettant la coexistence d'éléments hétérogènes. 

• L'interopérabilité sémantique garantit que la signification précise des informations 

échangées est compréhensible pour toutes les applications concernées, même si elles 

n'ont pas été initialement conçues pour cet objectif spécifique. Les conflits sémantiques 

peuvent survenir lorsque différents systèmes interprètent l'information de manière 

différente, selon les organisations. Pour atteindre l'interopérabilité sémantique, les 

parties impliquées doivent se référer à un modèle de référence commun pour l'échange 

d'informations. 

Au-delà de ces trois catégories, il y a d'autres niveaux à considérer pour une interopérabilité 

complète Comme le soulignent (D. Chen et al., 2008), ces niveaux supplémentaires 

comprennent : 

• Niveaux Application et Fonctionnel : ils se rapportent à la manière dont les applications 

interagissent et communiquent entre elles, et à la manière dont elles prennent en charge 

les processus métier spécifiques. 

• Niveau Organisationnel : ce niveau se concentre sur l'adaptation des processus métiers 

et des pratiques organisationnelles pour permettre une collaboration et une interaction 

efficaces entre différentes entités ou départements. 

Les défis de l'interopérabilité ne sont pas uniquement techniques. Ils impliquent également la 

gestion des incompatibilités conceptuelles et organisationnelles. 



 

30 

(Wache et al., 2001), cités par (Villeneuve et al., 2019) décrivent trois approches permettant 

d'éviter les problèmes d'incompatibilité entre systèmes, qui sont la principale cause de non-

interopérabilité : 

• Les approches intégrées sont basées sur la définition d'un format partagé pour tous les 

modèles et correspondent à l'implémentation d'interfaces dédiées entre un système et 

le format partagé. 

• Les approches unifiées s'appuient sur la caractérisation d'un métamodèle partagé pour la 

cartographie des concepts basée sur un point de vue sémantique. Un moyen de définir 

un métamodèle est d'utiliser des ontologies de concepts. 

• Les approches fédérées sont généralement plus complexes à implémenter et permettent 

aux systèmes de s'adapter dynamiquement pour recevoir les données d'autres systèmes. 

Une ontologie est utilisée pour structurer la connaissance du domaine de travail puis pour 

gérer une cartographie dynamique entre les concepts des différents systèmes. 

Plusieurs travaux existent dans la littérature avec des domaines de connaissances dédiés comme 

l'agriculture, notamment Agrovoc décrit par (Soergel et al., 2004), ou AgOnt présenté par (Hu et 

al., 2011). Ces travaux mettent en évidence une problématique globale récurrente lors de 

l'introduction d'objets connectés et de savoir humain dans des applications à base de 

connaissances, à savoir l'interopérabilité des différents systèmes en jeu. 

Dans le cadre de l'approche intégrée, il faut développer autant d'interfaces de communication 

que de systèmes, et veiller aux synchronisations éventuelles entre certains de ces systèmes. La 

production d'ontologies, notamment dans le cadre de l'approche unifiée, auprès de chacun des 

systèmes principaux permet de faciliter ce travail en procédant à l'alignement de ces ontologies 

puis en intégrant les résultats de ces alignements par configuration plutôt que par 

développement lors de l'ajout de nouveaux systèmes. L'approche fédérée, plus complexe, est 

intéressante lorsque de nombreux acteurs interviennent dans le cadre de collaborations étroites 

pour le développement, la production et le maintien en conditions opérationnelles d'un 

environnement complexe d'objets connectés et de systèmes (avion par exemple). 

Une seconde problématique qu'il est nécessaire de traiter réside dans la prise en compte des 

différents aspects de l'interopérabilité (données, service, processus et métier) ainsi que les 

différents niveaux de problèmes d'incompatibilité (conceptuel, technologique et 

organisationnel). La problématique de l'interopérabilité est réputée comme ne pouvant pas être 

résolue uniquement par l'angle technique vu précédemment (c'est-à-dire par la gestion des 

problèmes technologiques et conceptuels). 

En nous basant sur une approche d'ingénierie dirigée par les modèles, « définie comme une 

approche pour le développement de systèmes qui augmente la puissance du modèle en le 

déplaçant d'un rôle descriptif à un rôle prescriptif » (Miller & Mukerji, 2003), certains problèmes 

d'interopérabilité sont étudiés en s'appuyant sur des Architectures Dirigées par les Modèles 

(Model Driven Architecture - MDA). 

(Merlo et al., 2014) proposent la modélisation multi-niveaux suivante pour formaliser ce 

problème de l'interopérabilité, identifier des solutions pour chaque niveau, et les intégrer au 

travers d'une démarche structurée : 
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• Un niveau « métier » afin de caractériser les différentes parties prenantes (humaines et 

technologiques) du système étudié, leurs rôles, leurs relations, leurs processus métier et 

les décisions qu'elles prennent. 

• Un niveau « système d'information » dédié à l'identification des données, informations 

et connaissances et aux flux d'informations entre les parties prenantes (en incluant les 

outils numériques) afin de caractériser les collaborations et les échanges entre les parties 

prenantes. C'est la description fonctionnelle de l'ensemble de la plateforme numérique. 

• Un niveau « technologique » qui permet de prendre en considération les contraintes 

techniques pour spécifier et implémenter la plateforme numérique intégrant le système 

d'aide à la décision. 

Au niveau "métier", c'est l'ensemble des acteurs métiers participant à la production de 

connaissances qui est concerné. La façon dont ces acteurs travaillent ensemble dans le cadre de 

processus collaboratifs doit permettre d'anticiper sur les futurs services métiers à leur proposer 

une fois les systèmes que nous étudions opérationnels. Il s'agit d'une étape nécessaire s'intégrant 

dans une démarche d'accompagnement de ces acteurs. 

D'autre part, au niveau « système d'information », ce sont l'ensemble des fournisseurs d'objets 

connectés et de systèmes informatiques qui doivent être considérés afin de prendre en compte 

les supports adéquats de communication pour concevoir une architecture fonctionnelle. Il est 

important de noter que ces fournisseurs adoptent souvent leurs propres standards, ce qui 

souligne la nécessité d'une approche adaptative pour assurer l'interopérabilité entre différents 

systèmes et standards. 

Par conséquent, comme le souligne (Baïna, 2006), les solutions techniques doivent être définies 

en accord avec les modèles organisationnels à partir des niveaux « métier » et « système 

d'information ». Cette approche garantit une cohérence entre les aspects techniques et 

organisationnels du système. 

Pour aborder efficacement l'interopérabilité, il est crucial de reconnaître que cette 

problématique s'étend bien au-delà des aspects techniques. Les approches intégrées, unifiées, 

et fédérées, telles que décrites, mettent en lumière la nécessité d'une harmonisation à plusieurs 

niveaux - du partage de formats et de métamodèles à l'adaptation dynamique des systèmes pour 

une meilleure collaboration. Ces approches, en particulier lorsqu'elles impliquent des domaines 

aussi vastes que l'agriculture ou des systèmes complexes comme les objets connectés, soulignent 

l'importance de considérer l'interopérabilité sous plusieurs angles : technique, conceptuel et 

organisationnel. 

Cependant, cette perspective multi-dimensionnelle de l'interopérabilité nous amène à un autre 

aspect fondamental. Alors que l'interopérabilité syntaxique traite de la structuration et de la 

transmission des données, l'interopérabilité sémantique se concentre sur leur signification et 

leur compréhension mutuelle. Cette dernière joue un rôle pivot dans l'échange de données entre 

systèmes hétérogènes, car elle assure non seulement la cohérence dans la structure des données 

mais aussi dans la transmission de leur signification réelle. Comme le souligne (Sheth, 1999), 

l'interopérabilité sémantique devient essentielle pour surmonter les défis de communication et 

d'intégration, par exemple dans des environnements complexes où coexistent les jumeaux 

numériques, les modèles MBSE et les technologies IoT.  
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Ainsi, en passant de la nécessité d'une approche harmonisée pour la gestion de l'interopérabilité 

à tous les niveaux, nous nous orientons vers l'importance cruciale de l'interopérabilité 

sémantique. Celle-ci se révèle indispensable pour assurer une compréhension mutuelle et 

efficace des données, une intégration cohérente des différents systèmes et technologies, et une 

collaboration entre les différents acteurs métiers et systèmes impliqués. Comme le soulignent 

(Benson & Grieve, 2016) ainsi que (Yang et al., 2017), l'interopérabilité sémantique concerne non 

seulement la structure des données (syntaxe), mais aussi la transmission simultanée de leur 

signification (sémantique) via l'ajout de métadonnées et le recours à un vocabulaire contrôlé et 

partagé. 

L'interopérabilité syntaxique est donc une condition préalable à l'interopérabilité sémantique et 

concerne les mécanismes de structuration et de transmission des données. Les normes actuelles 

sont utilisées pour structurer les données de manière que leur traitement soit interprétable à 

partir de la structure. Cependant, les systèmes doivent également être en mesure de traduire 

avec précision les informations entre différentes syntaxes. 

L'interopérabilité sémantique est particulièrement pertinente pour répondre aux 

problématiques soulevées précédemment, car elle se concentre sur la compréhension mutuelle 

des informations échangées entre différents systèmes et technologies. Elle permet notamment 

d'adresser les problèmes suivants : 

• Compréhension mutuelle des données : il est crucial que les différents systèmes et 

acteurs impliqués comprennent la signification précise des données échangées. 

L'interopérabilité sémantique garantit que les informations sont interprétées de manière 

cohérente et correcte par toutes les parties, même si elles proviennent de domaines 

métier différents ou utilisent des technologies distinctes. 

• Réduction des conflits sémantiques : lorsque différents systèmes utilisent des 

interprétations différentes des informations, des conflits sémantiques peuvent survenir, 

rendant difficile la communication et la collaboration entre eux. L'interopérabilité 

sémantique permet de surmonter ces conflits en établissant un modèle de référence 

commun pour l'échange d'informations, assurant ainsi une compréhension unifiée des 

données. 

• Facilitation de l'intégration des modèles MBSE : les modèles MBSE sont souvent élaborés 

à partir de différentes normes et langages de modélisation, tels que SysML (Object 

Management Group, 2019), Modelica (Modelica Association, 2023) et XMI (Object 

Management Group, 2015). Comme le souligne (Shani, 2017), l'interopérabilité 

sémantique facilite l'intégration de ces modèles dans les jumeaux numériques en 

garantissant une compréhension commune des informations et des concepts modélisés, 

indépendamment des normes utilisées. 

• Intégration transparente des données IoT : les données provenant de divers capteurs et 

dispositifs IoT peuvent présenter des défis en termes de cohérence, d'unicité et de 

synchronisation. Comme le soulignent (Gyrard et al., 2015) et (Venceslau et al., 2019), 

l'interopérabilité sémantique permet de garantir une intégration transparente et efficace 

de ces données dans les jumeaux numériques en assurant que leur signification et leur 

contexte sont bien compris par tous les systèmes concernés. 
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L'interopérabilité sémantique, au cœur de notre problématique liée à la collaboration entre les 

jumeaux numériques, le MBSE et l'IoT, assure une compréhension mutuelle et cohérente des 

données échangées entre les différents systèmes et acteurs impliqués, et revêt une importance 

particulière pour la communication et l'échange d'informations entre différentes applications. En 

garantissant que les informations sont interprétées de manière cohérente et précise malgré les 

différences entre les systèmes et les modèles de données, elle souligne la nécessité de recourir 

à des méthodes et des techniques facilitant la compréhension et la gestion des connaissances. 

2.2.2 Constats 

En lien avec les définitions précédemment établies, il est évident que pour aborder 

l'interopérabilité sous toutes ses formes, une compréhension approfondie du « modèle » au sens 

large est fondamentale. Ce modèle représente l'architecture sous-jacente permettant la gestion 

et l'interprétation des données dans un contexte spécifique. 

Rappelons le problème industriel posé : un jumeau numérique est essentiellement constitué de 

modèles connus. Ces modèles facilitent la gestion de données structurées, dont le sens et l'utilité 

sont clairement définis par un contexte métier spécifique. De plus, ces modèles permettent 

d'établir des liens conceptuels entre différents ensembles de données, qu'ils appartiennent au 

même domaine métier ou à des domaines différents, voire à d'autres modèles. 

Pour qu'une donnée soit intégrée efficacement dans un jumeau numérique, elle doit 

préalablement : 

a. Être structurée : la donnée doit avoir une forme organisée et constante dans le temps qui 

permette son traitement et son analyse (syntaxe). 

b. Avoir un sens : la donnée doit être compréhensible et significative dans le contexte donné 

(sémantique). 

c. Avoir des relations établies : les liens conceptuels entre les données doivent être 

clairement définis pour faciliter leur intégration et leur utilisation. 

Ces caractéristiques sont essentielles pour qu'un acteur métier trouve une utilité pratique à ces 

données. En d'autres termes, pour l'utilisateur, une donnée doit pouvoir se transformer en 

information qui, à son tour, enrichit ses connaissances, comme le souligne (Ralph L. Ackoff, 1989) 

dans sa hiérarchie de la connaissance. 

En abordant la question des données non structurées, dont le sens n'est pas immédiatement 

apparent et sans relations préétablies, il devient impératif de rechercher des méthodes pour 

reconstruire une structure, redéfinir un sens et créer des liens. Cela implique une phase de 

"préparation" des données. Nous devons donc explorer comment passer de la donnée brute à 

l'information structurée et significative. 

Cette transformation implique une série de processus et de techniques, qui seront détaillés dans 

les sections suivantes de cette thèse, en s'appuyant sur les concepts et les cadres 

méthodologiques discutés précédemment. Ces processus incluent l'analyse de données, la 

modélisation sémantique, et le développement de systèmes de liaison et d'intégration, formant 

ainsi le pont entre la donnée brute et l'information exploitable dans un jumeau numérique. 
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2.2.3 Synthèse 

L'interopérabilité est un concept multidimensionnel essentiel dans le contexte des jumeaux 

numériques, du MBSE et de l'IoT. Comme le soulignent (Rezaei et al., 2014), elle se décline en 

plusieurs niveaux, notamment technique, syntaxique et sémantique, chacun jouant un rôle 

crucial dans la facilitation de la communication et de la collaboration entre systèmes 

hétérogènes. 

Trois approches principales sont identifiées pour résoudre les problèmes d'incompatibilité : 

intégrée, unifiée et fédérée. Ces approches soulignent l'importance d'une harmonisation à 

plusieurs niveaux, allant du partage de formats à l'adaptation dynamique des systèmes. 

L'interopérabilité sémantique émerge comme un aspect fondamental, assurant non seulement 

la cohérence dans la structure des données mais aussi dans la transmission de leur signification 

réelle. Selon (Sheth, 1999), elle est particulièrement pertinente pour répondre aux défis de 

compréhension mutuelle des données, de réduction des conflits sémantiques, d'intégration des 

modèles MBSE et d'intégration transparente des données IoT. 

Pour qu'une donnée soit efficacement intégrée dans un jumeau numérique, elle doit être 

structurée, avoir un sens clair et des relations établies. Cette transformation de données brutes 

en informations structurées et significatives implique une phase de "préparation" des données, 

nécessitant des processus d'analyse, de modélisation sémantique et de développement de 

systèmes d'intégration. 

En somme, comme le soulignent (Gyrard et al., 2015), l'interopérabilité, en particulier dans sa 

dimension sémantique, est cruciale pour assurer une compréhension mutuelle et efficace des 

données, une intégration cohérente des différents systèmes et technologies, dont l'IoT, et une 

collaboration effective entre les différents acteurs métiers et systèmes impliqués dans 

l'écosystème des jumeaux numériques. 

Dans la section suivante, nous allons étudier comment intégrer différentes sources de données, 

qu'elles soient issues de systèmes informatiques ou de sources IoT, dans le but de donner ou 

redonner du sens, c'est-à-dire d'être capable de fournir, à partir des données brutes issues des 

sources, une information qui puisse être utile à un acteur métier. 

2.3 De la donnée à l'information 

2.3.1 Traitement manuel des données 

La transformation des données brutes en informations exploitables constitue une étape cruciale 

dans le développement et l'exploitation des jumeaux numériques. Le traitement manuel des 

données, bien que traditionnel, demeure une approche pertinente dans certains contextes, 

notamment lorsqu'il s'agit d'interpréter des données complexes ou ambiguës nécessitant une 

expertise humaine approfondie. 

Dans le cadre de l'utilisation des jumeaux numériques et de l'intégration de données IoT, le 

traitement manuel se manifeste sous diverses formes, chacune jouant un rôle spécifique dans le 

processus de transformation des données. Le nettoyage et la préparation des données 

impliquent un examen minutieux par des experts pour identifier et corriger les erreurs, les 

incohérences ou les valeurs aberrantes, et combler les manques de données. Cette étape est 
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particulièrement critique dans des domaines tels que l'aéronautique, où la précision des données 

peut avoir des implications significatives sur la sécurité et les performances, comme le soulignent 

(Tao, Cheng, et al., 2018). 

La catégorisation et l'étiquetage manuels des données facilitent leur utilisation ultérieure en les 

classant dans des catégories prédéfinies. Cette approche est couramment utilisée dans les 

environnements industriels complexes, où la contextualisation des données est essentielle à leur 

interprétation correcte. L'interprétation contextuelle, quant à elle, nécessite l'intervention 

d'experts du domaine capables de comprendre les nuances et les implications des données dans 

leur contexte spécifique d'application. (Grieves & Vickers, 2017) mettent en évidence 

l'importance de cette approche dans leurs travaux. 

La création manuelle de relations entre les données est un processus crucial pour établir une vue 

holistique du système représenté. Cette étape permet d'identifier des corrélations et des 

causalités qui pourraient ne pas être évidentes dans les données brutes. Enfin, la validation et la 

vérification manuelles des données intégrées sont essentielles pour garantir la fidélité de la 

représentation numérique par rapport au système physique réel dans un jumeau numérique. 

En ce qui concerne l'interopérabilité, plusieurs approches manuelles sont employées. L'utilisation 

de formats spécifiques implique la conversion manuelle des données dans des formats 

propriétaires adaptés. (Pratt, 2001) souligne que l'adoption de formats standards normalisés, tels 

que STEP (Standard for the Exchange of Product model data) pour l'industrie manufacturière, 

facilite l'échange de données entre différents systèmes et organisations. 

Les approches de couplage manuel, telles que l'interfaçage manuel et l'alignement manuel, 

jouent un rôle important dans la connexion des sources de données IoT au reste de 

l'infrastructure. Comme le notent (Atzori et al., 2010), ces méthodes sont particulièrement utiles 

pour l'intégration de systèmes hérités (« legacy systems »), obsolètes et parfois encore utilisés 

activement, ou la gestion de projets impliquant plusieurs fournisseurs avec des terminologies 

divergentes. 

Malgré son utilité dans certains contextes, le traitement manuel des données présente des 

limitations significatives. La consommation importante de temps et de ressources, le risque accru 

d'erreurs humaines, le manque d'évolutivité face à des volumes croissants de données, et les 

potentielles incohérences dues à des interprétations variables sont autant de défis à surmonter. 

De plus, les retards inhérents au traitement manuel peuvent s'avérer problématiques pour les 

applications nécessitant des mises à jour en temps réel. 

Néanmoins, le traitement manuel conserve sa pertinence dans certains scénarios spécifiques. 

(Kritzinger et al., 2018) mettent en évidence son utilité particulière pour l'initialisation de 

systèmes automatisés, la gestion de cas complexes ou exceptionnels nécessitant une expertise 

humaine approfondie, et la validation finale des données intégrées dans le jumeau numérique. 

Ainsi, bien que le traitement manuel des données joue un rôle important dans certains aspects 

du développement et de la maintenance des jumeaux numériques, ses limitations en termes 

d'efficacité et d'évolutivité soulignent la nécessité d'explorer des approches plus automatisées 

et évolutives. (Qi & Tao, 2018) soulignent que cette transition vers des méthodes automatisées 

soulève des questions scientifiques importantes concernant l'optimisation des processus de 

traitement des données, l'amélioration de la précision et de la fiabilité des systèmes automatisés, 
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et le développement de techniques d'apprentissage machine capables de gérer efficacement la 

complexité et la diversité des données IoT dans le contexte des jumeaux numériques. 

2.3.2 Traitement automatisé des données 

Le traitement automatisé des données joue un rôle crucial dans la transformation des données 

brutes en informations exploitables pour les jumeaux numériques. Cette section explore les 

principales approches de traitement automatisé des données pertinentes pour notre 

problématique : l'exploration de données (data mining), l'exploration de texte (text mining) et 

les technologies de données massives (Big Data). Comme le soulignent (M. Chen et al., 2014), 

nous commencerons par examiner la complexité inhérente aux données industrielles, puis nous 

aborderons le concept de Big Data et ses caractéristiques essentielles. 

2.3.2.1 De la complexité des données industrielles 

Dans le contexte de l'Industrie 4.0, l'accès en temps réel à toutes les informations pertinentes 

est devenu essentiel. Cette connectivité permet de naviguer efficacement entre les différents 

éléments d'un site industriel, qu'il s'agisse d'objets physiques, de logiciels ou de systèmes cyber-

physiques. (L. D. Xu et al., 2018) soulignent l'importance de cette interconnexion en considérant 

les besoins métiers suivants, qui mettent en évidence la nécessité d'un référentiel d'informations 

unifié pour le site industriel : 

1. Accès à des informations contextualisées : par exemple, pour le bâtiment A, quels sont 

les plans validés pour les robots de plus de 50K € ayant été audités au cours des 3 derniers 

mois  

2. Accès à l'historique et aux cas d'usage : Pouvoir retracer l'historique d'un élément et ses 

applications dans l'usine, en partant d'un système d'information géographique ou d'un 

modèle numérique de modélisation des informations de la construction. 

3. Capitalisation des informations : Être capable de capitaliser les informations reçues des 

prestataires lors d'un appel d'offres, non seulement pour la préparation de l'offre en 

cours, mais aussi pour de futurs appels. 

4. Reconfiguration rapide : Être en mesure de reconfigurer un atelier en fonction de l'état 

du produit fabriqué dans les plus brefs délais, en identifiant tous les impacts potentiels 

avant d'apporter des modifications aux éléments de l'atelier ou à d'autres services. 

5. Accès direct aux informations : Pouvoir accéder directement au manuel d'utilisation et 

aux informations sur l'équipement en faisant clignoter son QR code directement sur 

l'équipement dans l'atelier.  

Ces exemples soulignent l'importance cruciale d'une utilisation efficace de toutes les données 

générées via l'Internet des Objets (IoT) par les systèmes cyber-physiques présents sur un site 

industriel. C'est un enjeu majeur pour l'Industrie 4.0, qui nécessite des approches avancées de 

traitement et d'analyse des données. 

2.3.2.2 Données massives et le concept des 5V 

Le terme « données massives », traduction française de « Big Data », désigne des ensembles de 

données volumineux et complexes dont l'ampleur et la diversité surpassent les capacités des 
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techniques conventionnelles de gestion et de traitement des données. Selon (Hilbert, 2016), 

cette définition fait largement consensus au sein de la communauté scientifique. 

(Gandomi & Haider, 2015) présentent le concept des 5V comme une méthode couramment 

utilisée pour décrire les caractéristiques clés du Big Data. Ces 5V sont : 

1. Volume : il s'agit de la quantité massive de données générées et stockées. Le Big Data 

implique la gestion et l'analyse d'ensembles de données qui dépassent souvent les 

capacités des systèmes de gestion de bases de données traditionnels, se mesurant en 

téraoctets, pétaoctets, voire en unités plus importantes. 

2. Vitesse : ce terme fait référence à la rapidité avec laquelle les données sont générées, 

collectées et traitées. Dans le contexte du Big Data, les données sont souvent produites 

en temps réel ou quasi-réel, nécessitant des solutions capables de traiter et d'analyser 

rapidement ces flux de données. 

3. Variété : la variété concerne les différents types et formats de données inclus dans le Big 

Data. Ces données peuvent être structurées (comme dans les bases de données 

relationnelles), semi-structurées (comme les fichiers XML), ou non structurées (comme 

les textes, images, vidéos ou interactions sur les réseaux sociaux). 

4. Véracité : ce terme se réfère à la fiabilité et à la qualité des données. Dans le contexte du 

Big Data, il est crucial de s'assurer de l'exactitude et de la pertinence des données 

analysées, malgré leur volume et leur diversité. 

5. Valeur : la valeur représente l'utilité et la pertinence des informations extraites des 

données. L'objectif ultime du Big Data est de transformer ces vastes ensembles de 

données en insights précieux qui peuvent être utilisés pour améliorer les processus, la 

prise de décision et les résultats commerciaux. 

2.3.2.3 Exploitation du Big Data industriel 

L'exploitation efficace du Big Data dans un contexte industriel offre de nombreux avantages 

potentiels. (Cavanillas et al., 2016) mettent en évidence plusieurs de ces avantages, notamment : 

1. D'effectuer des analyses prédictives et comportementales 

2. D'anticiper la demande du marché 

3. De réduire les coûts commerciaux et de gestion des données 

4. De faciliter une prise de décision rapide et éclairée 

5. De fournir de nouveaux produits et services en examinant le modèle économique 

Pour exploiter efficacement le Big Data d'un site industriel, la première étape cruciale n'est pas 

simplement de collecter des données, mais de collecter les bonnes données. Cela implique de : 

1. Structurer les données de manière appropriée en considérant les concepts importants 

2. Corréler les données d'un point de vue business 

3. Maintenir les données à jour et les faire évoluer au fil du temps 

L'objectif est d'établir des corrélations entre les différentes sources de données d'une entreprise. 

Par exemple, relier une documentation utilisée pour la maintenance avec des logiciels de gestion 
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des fournisseurs et des modèles numériques de produits commercialisés peut permettre de 

définir un service à forte valeur ajoutée pour l'entreprise. Cela pourrait se traduire par 

l'identification d'améliorations potentielles pour le produit en repérant les pannes récurrentes, 

tout en évitant les pannes liées aux défauts de maintenance préventive. 

Il est important de noter que si les données véhiculent intrinsèquement des informations, c'est 

leur analyse qui rend le système véritablement intelligent. (J. Lee et al., 2015) soulignent que 

cette analyse approfondie permet de transformer les données brutes en insights actionnables, 

contribuant ainsi à l'optimisation des processus industriels et à l'amélioration de la prise de 

décision. 

2.3.2.4 Méthodes classiques d'analyse de données 

Les méthodes classiques d'analyse de données constituent le fondement de nombreuses 

techniques modernes d'exploration et d'interprétation des données. Ces approches, bien 

qu'antérieures à l'ère du Big Data, restent pertinentes et sont souvent intégrées dans des 

frameworks plus avancés. Comme le soulignent (Hastie et al., 2009), cette section se concentre 

sur deux catégories principales de méthodes classiques : les méthodes probabilistes et l'inférence 

statistique. 

2.3.2.4.1 Méthodes probabilistes 
Les méthodes probabilistes s'appuient sur la théorie des probabilités pour modéliser l'incertitude 

inhérente aux données et aux processus étudiés. Ces approches permettent d'estimer la 

probabilité de différents événements, de quantifier l'incertitude associée à ces événements et 

d'effectuer des prédictions robustes. 

(Christopher M. Bishop, 2006) identifie plusieurs modèles probabilistes couramment utilisés, 

parmi lesquels : 

1. Les modèles de Markov : utilisés pour modéliser des systèmes qui évoluent dans le temps, 

où l'état futur ne dépend que de l'état présent. 

2. Les chaînes de Markov cachées : une extension des modèles de Markov où l'état du 

système n'est pas directement observable. 

3. Les modèles graphiques probabilistes : des représentations graphiques de distributions 

de probabilité, permettant de visualiser et de raisonner sur des relations complexes entre 

variables. 

4. Les réseaux bayésiens : un type spécifique de modèle graphique probabiliste qui permet 

de représenter des relations de causalité entre variables. 

5. Les processus gaussiens : des modèles non paramétriques flexibles, particulièrement 

utiles pour la régression et la classification. 

L'utilisation de ces méthodes probabilistes dans l'analyse de données a conduit à des avancées 

significatives dans divers domaines, tels que la finance, la médecine, la biologie et l'ingénierie. 

Elles permettent d'obtenir des informations précieuses sur les tendances, les modèles et les 

relations cachées au sein des données, facilitant ainsi la compréhension et la résolution de 

problèmes complexes. 
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2.3.2.4.2 Inférence statistique 
L'inférence statistique est une approche qui vise à tirer des conclusions à partir d'un échantillon 

de données en utilisant des méthodes mathématiques et statistiques. Elle se divise 

principalement en deux branches : l'inférence fréquentiste et l'inférence bayésienne. 

Selon (Wasserman, 2004), l'inférence fréquentiste repose sur la notion de fréquence relative des 

événements observés. Elle utilise des techniques telles que : 

1. L'estimation ponctuelle : estimation d'un paramètre de population à partir d'un 

échantillon. 

2. Les intervalles de confiance : plage de valeurs probables pour un paramètre de 

population. 

3. Les tests d'hypothèses : évaluation de la validité d'une hypothèse sur un paramètre de 

population. 

4. La régression : modélisation de la relation entre variables. 

(Gelman et al., 2015) expliquent que l'inférence bayésienne, quant à elle, utilise la théorie des 

probabilités pour combiner les connaissances préalables (sous forme de distribution a priori) et 

les données observées (la vraisemblance) afin de mettre à jour les estimations des paramètres 

du modèle (la distribution a posteriori). Cette approche permet une intégration naturelle des 

informations antérieures et une quantification explicite de l'incertitude dans les estimations. 

Les méthodes classiques d'analyse de données, telles que les approches probabilistes et 

l'inférence statistique, fournissent un cadre solide pour extraire des informations et tirer des 

conclusions à partir de données. Elles offrent plusieurs avantages : 

1. Robustesse : ces méthodes ont été largement testées et validées sur une variété de 

problèmes. 

2. Interprétabilité : les résultats de ces méthodes sont souvent plus faciles à interpréter que 

ceux de certaines techniques d'apprentissage automatique plus complexes. 

3. Efficacité computationnelle : pour certains types de problèmes, ces méthodes peuvent 

être plus efficaces que des approches plus complexes. 

Cependant, comme le soulignent (Efron & Hastie, 2016) ces méthodes présentent aussi des 

limitations, notamment lorsqu'il s'agit de traiter des données à très grande échelle ou hautement 

dimensionnelles. C'est pourquoi elles sont souvent combinées ou complétées par des techniques 

plus avancées d'apprentissage automatique et d'intelligence artificielle dans le contexte du Big 

Data et de l'Industrie 4.0. 

2.3.2.5 Exploration de données (Data mining) 

L'exploration de données, ou data mining, est un processus d'extraction de connaissances à partir 

de grandes quantités de données structurées. (Han et al., 2012) soulignent que cette approche 

est particulièrement pertinente dans le contexte des jumeaux numériques, où elle peut être 

utilisée pour découvrir des modèles, des tendances et des relations cachées dans les données 

collectées par les capteurs de l'Internet des Objets (IoT) et d'autres sources. 

Dans l'industrie aéronautique, par exemple, (Gholami & Hafezalkotob, 2017) montrent que 

l'exploration de données peut être appliquée aux données de vol pour identifier des schémas de 
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comportement anormaux des composants d'un avion. Ces informations peuvent ensuite être 

intégrées au jumeau numérique pour améliorer les prévisions de maintenance et optimiser les 

performances de l'appareil. 

Parmi les techniques couramment utilisées en exploration de données, se trouvent : 

1. L'analyse de regroupement (clustering) : cette technique permet de regrouper des 

données similaires, ce qui peut être particulièrement utile pour identifier des modes de 

fonctionnement similaires dans les systèmes industriels complexes, comme l'explique 

(Jain, 2010). 

2. Les règles d'association : utilisées pour découvrir des relations intéressantes entre 

variables dans de grands ensembles de données. 

3. La détection d'anomalies : particulièrement utile pour identifier des comportements 

inhabituels ou des défaillances potentielles dans les systèmes industriels. 

4. L'analyse de séries temporelles : essentielle pour comprendre l'évolution des systèmes 

au fil du temps et faire des prévisions. 

2.3.2.6 Exploration de texte (Text Mining) 

L'exploration de texte, ou text mining, est une extension de l'exploration de données appliquée 

aux données textuelles non structurées. (Aggarwal & Zhai, 2012) expliquent que cette technique 

est particulièrement pertinente pour extraire des informations à partir de documents 

techniques, de rapports de maintenance ou de retours d'expérience, qui sont souvent riches en 

informations mais difficiles à intégrer directement dans les modèles numériques. 

Dans le contexte des jumeaux numériques, l'exploration de texte peut être utilisée pour : 

1. Analyser les rapports de maintenance et en extraire automatiquement des informations 

sur les défaillances récurrentes, les procédures de réparation efficaces ou les conditions 

environnementales associées à certains problèmes, comme le démontrent (Arif-Uz-

Zaman et al., 2017). 

2. Extraire automatiquement des informations à partir de la documentation technique, 

permettant ainsi de maintenir à jour les modèles du jumeau numérique en fonction des 

dernières spécifications ou normes, sans nécessiter une intervention manuelle constante.  

3. Analyser les commentaires des utilisateurs ou les rapports d'incidents pour identifier les 

problèmes émergents ou les opportunités d'amélioration. 

4. Extraire des informations pertinentes à partir de brevets ou de publications scientifiques 

pour alimenter les processus d'innovation. 

2.3.2.7 Application des technologies Big Data aux jumeaux numériques 

Ayant précédemment défini le concept de Big Data et ses caractéristiques (les 5V), nous allons 

maintenant examiner comment ces technologies s'appliquent spécifiquement aux jumeaux 

numériques et quels avantages elles apportent dans ce contexte. 

Selon (Tao, Qi, Wang, & Nee, 2019), l'intégration des technologies Big Data dans les jumeaux 

numériques permet de : 
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1. Traiter et analyser en temps réel les vastes quantités de données générées par les 

capteurs IoT et autres sources, offrant ainsi une représentation plus fidèle et actualisée 

du système physique. 

2. Fusionner efficacement des données provenant de sources multiples et hétérogènes, y 

compris des données structurées (mesures de capteurs) et non structurées (rapports de 

maintenance), pour créer un modèle plus complet et précis du système physique. 

3. Réaliser des analyses prédictives avancées, améliorant ainsi la maintenance prédictive et 

l'optimisation des processus industriels. 

4. Mieux comprendre les interactions complexes entre les différents composants d'un 

système industriel grâce à l'analyse de grandes quantités de données historiques et en 

temps réel. 

5. Faciliter la prise de décision rapide et informée grâce à la capacité d'analyser de grandes 

quantités de données en temps réel. 

(Qi & Tao, 2018) soulignent que ces capacités offrent des avantages significatifs pour les jumeaux 

numériques, notamment une meilleure précision des modèles, une capacité accrue à détecter 

des anomalies ou des tendances subtiles, et une plus grande flexibilité pour s'adapter aux 

changements dans l'environnement physique. 

2.3.2.8 Défis et limitations 

Malgré les avantages considérables du traitement automatisé des données, plusieurs défis 

persistent dans le contexte des jumeaux numériques. Ces défis soulèvent des questions 

scientifiques importantes et ouvrent la voie à de nouvelles approches, notamment l'utilisation 

de l'intelligence artificielle (IA). 

1. Qualité et fiabilité des données : (Saha & Srivastava, 2014) soulignent que la qualité et la 

fiabilité des données restent des préoccupations majeures, particulièrement lors de 

l'intégration de données provenant de sources multiples et hétérogènes. Les erreurs ou 

incohérences dans les données peuvent conduire à des modèles inexacts ou à des 

décisions erronées. 

2. Complexité croissante des modèles : (Kritzinger et al., 2018) mettent en évidence que la 

gestion de la complexité croissante des modèles de jumeaux numériques à mesure que 

davantage de données sont intégrées pose un défi majeur. Il devient crucial de 

développer des méthodes pour maintenir la cohérence et la traçabilité des informations 

au sein du jumeau numérique, tout en permettant une mise à jour continue basée sur les 

nouvelles données collectées. 

3. Interprétation des résultats : L'interprétation des résultats issus de ces techniques 

automatisées nécessite souvent une expertise humaine pour être pleinement exploitée 

dans le contexte spécifique de l'application. Cela soulève des questions sur la manière de 

combiner efficacement l'intelligence artificielle et l'expertise humaine. 

4. Gestion du volume et de la vélocité des données : Le traitement en temps réel de grandes 

quantités de données pose des défis en termes d'infrastructure et d'algorithmes capables 

de gérer ce flux continu d'informations. 
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5. Sécurité et confidentialité des données : (Tao, Qi, Wang, & Nee, 2019) soulignent qu'avec 

l'augmentation de la collecte et du partage des données, les questions de sécurité et de 

confidentialité deviennent cruciales, en particulier dans les environnements industriels 

sensibles. 

Face à ces défis, (J. Lee et al., 2018) proposent que l'intégration de techniques d'intelligence 

artificielle (IA) et d'apprentissage automatique émerge comme une solution prometteuse. Selon 

ces auteurs, l'IA peut potentiellement : 

• Améliorer la qualité des données en détectant automatiquement les anomalies et les 

incohérences. 

• Gérer la complexité croissante des modèles en identifiant automatiquement les relations 

pertinentes entre les variables. 

• Faciliter l'interprétation des résultats en fournissant des explications intelligibles des 

décisions prises par les modèles. 

• Optimiser le traitement en temps réel des données massives grâce à des algorithmes plus 

efficaces. 

• Renforcer la sécurité des données en détectant les comportements suspects et les 

tentatives d'intrusion. 

Il est important de noter que l'IA ne remplace pas les méthodes traditionnelles, mais les complète 

et les étend. En réalité, de nombreuses techniques d'IA s'appuient sur des fondements 

statistiques et probabilistes. L'intégration de l'IA avec les approches classiques permet de tirer 

partie des forces de chaque méthode, offrant ainsi une boîte à outils plus complète pour relever 

les défis de l'analyse de données dans l'industrie moderne. 

Dans les sections suivantes, nous explorerons comment les techniques d'IA peuvent être 

appliquées pour enrichir l'analyse des données industrielles, en mettant l'accent sur leur capacité 

à traiter des données complexes et à grande échelle, tout en reconnaissant l'importance continue 

des méthodes traditionnelles dans ce processus. 

2.3.3 Apports de l'intelligence artificielle 

L'intelligence artificielle (IA) émerge comme une solution prometteuse pour relever les défis 

complexes liés à l'intégration et à l'interprétation des données dans les jumeaux numériques. 

Son potentiel transformateur réside dans sa capacité à apprendre à partir des données, à 

s'adapter à des environnements changeants et à traiter des informations complexes et 

hétérogènes. Dans le contexte de notre problématique industrielle, l'IA offre des perspectives 

nouvelles pour améliorer l'interopérabilité et la pertinence des jumeaux numériques. 

L'un des apports majeurs de l'IA dans ce domaine est sa capacité à gérer et à interpréter de 

grandes quantités de données hétérogènes. Les techniques d'apprentissage automatique 

(machine learning, ML) et d'apprentissage profond (deep learning, DL) permettent d'identifier 

des motifs et des relations complexes dans les données qui pourraient échapper aux méthodes 

traditionnelles d'analyse. Comme le soulignent (J. Lee et al., 2019), dans l'industrie aéronautique, 

ces techniques peuvent être utilisées pour analyser simultanément des données de capteurs, des 
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rapports de maintenance et des informations de vol, offrant ainsi une vue plus complète et 

nuancée de l'état d'un aéronef. 

L'IA contribue également à améliorer la précision et la fiabilité des prédictions dans les jumeaux 

numériques. (Carvalho et al., 2019) mettent en évidence que les modèles de ML peuvent être 

entraînés sur des données historiques pour prédire les comportements futurs des systèmes 

physiques avec une grande précision. Cette capacité est particulièrement précieuse dans des 

domaines tels que la maintenance prédictive, où l'anticipation précise des défaillances peut 

conduire à des économies significatives et à une amélioration de la sécurité. 

Un autre aspect crucial est la capacité de l'IA à s'adapter en temps réel aux changements dans 

l'environnement opérationnel. Selon les travaux de (Mnih et al., 2015), les algorithmes 

d'apprentissage par renforcement peuvent continuellement ajuster les modèles du jumeau 

numérique en fonction des nouvelles données entrantes, assurant ainsi que le jumeau reste une 

représentation fidèle et à jour du système physique. 

Dans le contexte de l'interopérabilité, l'IA offre des solutions innovantes pour surmonter les 

barrières sémantiques entre différents systèmes et sources de données. (Gyrard et al., 2018) 

suggèrent que les techniques de traitement du langage naturel (Natural Language Processing, 

NLP) peuvent être utilisées pour interpréter et aligner automatiquement les terminologies et les 

ontologies utilisées dans différents domaines ou par différents fournisseurs, facilitant ainsi 

l'intégration cohérente des données. 

L'IA permet également d'aborder le défi de la qualité et de la fiabilité des données. (Chandola et 

al., 2009) expliquent que les techniques de ML peuvent être employées pour détecter 

automatiquement les anomalies et les incohérences dans les données, améliorant ainsi la qualité 

globale des informations intégrées dans le système informatique. Cette capacité est 

particulièrement importante dans les environnements industriels où la précision des données est 

critique pour la prise de décision. 

Cependant, l'intégration de l'IA dans un système informatique soulève également de nouvelles 

questions scientifiques. L'une des problématiques centrales, comme le soulignent (Gunning & 

Aha, 2019), est la nécessité de développer des modèles d'IA qui soient non seulement précis, 

mais aussi interprétables et explicables. Dans de nombreux contextes industriels, en particulier 

dans des domaines sensibles comme l'aéronautique ou la santé, il est crucial de comprendre 

comment et pourquoi un modèle d'IA arrive à une conclusion particulière. 

Une autre question scientifique importante concerne l'adaptation des techniques d'IA aux 

contraintes spécifiques des environnements industriels. (J. Wang et al., 2018) mettent en avant 

la nécessité de développer des modèles capables de fonctionner avec des ressources de calcul 

limitées, de s'adapter à des environnements dynamiques et de gérer efficacement les 

incertitudes inhérentes aux données du monde réel. 

La gestion de la confidentialité et de la sécurité des données dans les systèmes d'IA pour les 

jumeaux numériques constitue également un défi majeur. Comme le soulignent (Tao, Qi, et al., 

2018), il est nécessaire de développer des approches qui permettent d'exploiter pleinement le 

potentiel des données tout en respectant les réglementations en matière de protection des 

données et en préservant les avantages concurrentiels des entreprises. 
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Enfin, l'intégration de l'expertise humaine dans les systèmes d'IA pour les jumeaux numériques 

reste un défi important. (Kamar, 2016) souligne l'importance de développer des approches qui 

permettent une collaboration efficace entre les experts humains et les systèmes d'IA, combinant 

ainsi l'intuition et l'expérience humaines avec la puissance de calcul et d'analyse des algorithmes. 

En conclusion, l'IA offre des perspectives prometteuses pour améliorer l'interopérabilité et la 

pertinence des jumeaux numériques dans le contexte industriel. Cependant, son application 

efficace soulève de nombreuses questions scientifiques qui nécessitent une recherche 

approfondie. Ces défis incluent le développement de modèles d'IA interprétables et adaptés aux 

contraintes industrielles, la gestion de la confidentialité et de la sécurité des données, et 

l'intégration efficace de l'expertise humaine. Relever ces défis scientifiques est essentiel pour 

exploiter pleinement le potentiel de l'IA dans l'amélioration des jumeaux numériques et, par 

extension, dans l'optimisation des processus industriels dans le cadre de l'industrie 4.0. 

2.3.4 Synthèse 

La transformation des données brutes en informations exploitables est une étape cruciale dans 

le développement et l'exploitation des jumeaux numériques. Cette section a exploré les 

différentes approches de traitement des données, allant du traitement manuel aux techniques 

automatisées et à l'intelligence artificielle (IA). 

Le traitement manuel, bien que précis pour certaines tâches complexes nécessitant une expertise 

humaine approfondie, présente des limitations significatives en termes d'efficacité et 

d'évolutivité face aux volumes croissants de données générées dans l'industrie 4.0. Comme le 

soulignent (Tao, Qi, Wang, & Nee, 2019), ces limitations mettent en évidence la nécessité 

d'adopter des approches plus avancées et automatisées pour le traitement des données à grande 

échelle. 

Les approches automatisées, telles que le « data mining », le « text mining » et les technologies 

« Big Data », offrent des solutions plus évolutives pour traiter de grandes quantités de données 

hétérogènes. D'après (M. Chen et al., 2014), ces techniques permettent d'extraire des 

connaissances précieuses à partir de vastes ensembles de données structurées et non 

structurées, facilitant ainsi la prise de décision basée sur les données dans les environnements 

industriels complexes. Cependant, elles soulèvent des défis importants en termes de qualité des 

données, d'interprétation des résultats et de gestion de la complexité croissante des modèles. 

L'intelligence artificielle, notamment à travers le « machine learning » et le « deep learning », 

émerge comme une solution prometteuse pour surmonter ces limitations. (J. Lee et al., 2019) 

soulignent qu'elle offre des capacités avancées pour l'analyse prédictive, l'adaptation en temps 

réel et l'interprétation de données complexes. L'IA permet non seulement d'améliorer la 

précision et la fiabilité des prédictions dans les jumeaux numériques, mais aussi de gérer 

efficacement l'interopérabilité entre différents systèmes et sources de données. 

Néanmoins, l'intégration de l'IA dans les jumeaux numériques soulève de nouvelles questions 

scientifiques. (Gunning & Aha, 2019) mettent en avant des défis notamment en termes 

d'interprétabilité des modèles, d'adaptation aux contraintes industrielles spécifiques, de gestion 

de la confidentialité et de la sécurité des données, et d'intégration efficace de l'expertise 

humaine. Ces défis nécessitent une recherche approfondie pour exploiter pleinement le 

potentiel de l'IA dans l'optimisation des processus industriels. 
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Ces défis mettent en lumière la nécessité d'une approche plus sophistiquée pour gérer non 

seulement les données et les informations, mais aussi les connaissances qu'elles véhiculent. C'est 

dans ce contexte que l'ingénierie des connaissances devient particulièrement pertinente pour 

notre problématique. Comme l'expliquent (Studer et al., 1998), cette discipline offre des 

méthodes et des outils pour formaliser, représenter et raisonner sur les connaissances 

complexes inhérentes aux systèmes industriels, facilitant ainsi l'intégration cohérente des 

différentes sources d'information dans les jumeaux numériques. 

La transition des données brutes aux informations exploitables, puis aux connaissances 

structurées, représente un continuum essentiel dans le développement de jumeaux numériques 

efficaces et interopérables. Cette progression nous amène à explorer plus en profondeur le 

domaine de l'ingénierie des connaissances et son rôle crucial dans la mise en œuvre de 

l'interopérabilité sémantique, sujet qui sera abordé dans la section suivante. 

2.4 De l'information aux connaissances : mise en œuvre de l'interopérabilité 

sémantique 

2.4.1 Introduction à l'ingénierie des connaissances 

L'ingénierie des connaissances est un domaine interdisciplinaire qui se situe à l'intersection de 

l'intelligence artificielle, de l'informatique et de la gestion des connaissances. Comme le 

soulignent (Studer et al., 1998), elle vise à représenter, structurer, manipuler et exploiter les 

connaissances humaines dans des systèmes informatiques, avec pour objectif de créer des 

applications intelligentes et des systèmes d'aide à la décision performants. 

Plusieurs principes clés sous-tendent le domaine de l'ingénierie des connaissances : 

• Représentation des connaissances : i s'agit de déterminer comment représenter et 

organiser les connaissances de manière formelle et compréhensible par les machines. 

(Davis et al., 1993) notent que les méthodes de représentation des connaissances 

incluent les ontologies, les réseaux sémantiques, les logiques de description et les 

systèmes de règles.  

• Acquisition des connaissances : cela implique la collecte, l'organisation et la structuration 

des connaissances à partir de diverses sources, telles que les experts humains, les 

documents, les bases de données et le Web. Selon (Schreiber et al., 1999), les techniques 

d'acquisition des connaissances comprennent les entretiens avec des experts, l'analyse 

de textes, la fouille de données et l'apprentissage automatique. 

• Raisonnement et inférence : une fois les connaissances représentées et structurées, les 

systèmes d'ingénierie des connaissances doivent être capables de raisonner sur ces 

connaissances pour résoudre des problèmes, prendre des décisions et répondre à des 

questions. (Russell et al., 2010) expliquent que les mécanismes de raisonnement peuvent 

être basés sur des règles, des modèles probabilistes, des algorithmes de recherche, ou 

des techniques d'apprentissage automatique plus avancées. 

• Interaction homme-machine : les systèmes d'ingénierie des connaissances doivent être 

capables de communiquer et d'interagir avec les utilisateurs humains de manière 

naturelle et efficace. (Card et al., 1999) soulignent que cela implique le développement 
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d'interfaces utilisateur intuitives, de systèmes de dialogue avancés et de techniques de 

visualisation des connaissances innovantes. 

• Maintenance et évolution des connaissances : les connaissances évoluent constamment, 

il est donc crucial de maintenir et de mettre à jour les systèmes d'ingénierie des 

connaissances. (Flouris et al., 2008) précisent que cela peut inclure la vérification et la 

validation des connaissances, la détection et la résolution des conflits, et l'intégration de 

nouvelles connaissances de manière cohérente et efficace. 

L'ingénierie des connaissances fournit ainsi des méthodes et des outils essentiels pour 

représenter, structurer et manipuler les connaissances humaines, facilitant leur intégration dans 

les systèmes informatiques complexes tels que les jumeaux numériques. Cependant, comme le 

font remarquer (Liao et al., 2017), pour permettre une collaboration et un partage de ces 

connaissances à grande échelle entre différentes applications et systèmes, notamment dans le 

contexte de l'industrie 4.0, il est crucial d'adopter des technologies et des normes communes. 

Cette nécessité d'interopérabilité sémantique nous amène à explorer plus en détail les 

technologies du Web sémantique, qui offrent un cadre standardisé pour la représentation et 

l'échange de connaissances à l'échelle du Web, et qui peuvent être adaptées aux besoins 

spécifiques de l'industrie 4.0 et des jumeaux numériques. 

2.4.2 Le Web sémantique 

Le Web sémantique, tel que conceptualisé par (Berners-Lee et al., 2001), représente un 

changement de paradigme dans la création de contenu sur le Web. Les normes du World Wide 

Web Consortium (W3C) ont été développées pour faciliter l'échange, la fédération et l'inférence 

de données sémantiques à l'échelle du Web. 

Dans le paradigme du World Wide Web traditionnel, une page web est conçue principalement 

pour être lisible par un être humain. Les utilisateurs échangent des documents hétérogènes 

(texte, images, HTML), mais c'est à eux d'interpréter ces documents en données 

compréhensibles. Ces documents sont identifiés par une URL (Uniform Resource Locator), qui 

spécifie leur emplacement sur le Web. 

En revanche, dans le paradigme du Web sémantique, une page web est conçue pour être à la fois 

lisible par un humain et interprétable par une machine. Les utilisateurs échangent des données 

sémantiquement structurées dont la signification est prédéfinie. Le Web sémantique repose sur 

l'utilisation d'URI (Uniform Resource Identifier), chacun identifiant une ressource unique. Les 

liens entre les ressources sont également définis. 

L'exemple de la réservation de vacances illustre bien la différence entre ces deux approches. 

Dans le Web traditionnel, l'utilisateur doit effectuer manuellement une série d'actions pour 

planifier ses vacances, tandis que dans le Web sémantique, un agent informatique pourrait 

automatiser ce processus en interprétant les données sémantiquement structurées. 

Comme le soulignent (Gerber et al., 2006), le Web sémantique favorise l'interopérabilité entre 

les sites internet et le partage de connaissances. Les ressources et les concepts communs sont 

conçus pour être facilement échangeables. 

L'architecture du Web sémantique, telle que présentée dans la Figure 12, illustre les différentes 

couches technologiques qui le composent. Cette structure en couches permet une construction 
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progressive et modulaire du Web sémantique, chaque niveau s'appuyant sur les fonctionnalités 

des niveaux inférieurs. 

L'interopérabilité sémantique, qui permet de transmettre le sens des données avec les données 

elles-mêmes sous forme d'un "paquet d'informations" auto-descriptif, repose sur un vocabulaire 

partagé et des liens associés à une ontologie. Cette base offre la capacité d'interprétation, 

d'inférence et de logique par les machines. 

 
Figure 12 Architecture du web sémantique (Berners-Lee et al., 2001) 

 

Pour généraliser cette interopérabilité, il est nécessaire de disposer de mécanismes capables de 

décrire et de structurer les connaissances de manière formelle et compréhensible par les 

machines. Les ontologies, au cœur du Web sémantique, peuvent aider à résoudre les problèmes 

d'ambiguïtés et de synonymes en fournissant un ensemble de concepts dont les significations et 

les relations sont stables et acceptées par les utilisateurs. 

En adoptant les normes et les technologies du Web sémantique, l'interopérabilité sémantique 

peut être renforcée, permettant ainsi une meilleure intégration et un partage efficace des 

connaissances entre les différents acteurs et systèmes. 

2.4.3 Les ontologies comme solution pour l'interopérabilité 

Le concept d'ontologie, initialement issu de la philosophie où il signifie "l'étude de ce qui est", a 

été adapté et étendu dans le domaine de l'informatique. Dans ce contexte, une ontologie 

représente une formalisation structurée des connaissances d'un domaine spécifique. 

(Gruber, 1993) propose une définition largement citée qui décrit les ontologies comme "une 

spécification explicite et formelle d'une conceptualisation partagée". Cette définition met 

l'accent sur les aspects clés des ontologies : leur nature explicite, formelle, et partagée. 

Pour approfondir cette définition, (Antoniou et al., 2012) expliquent qu'une ontologie peut être 

représentée comme une base de connaissances contenant un ensemble d'entités avec des 

définitions précises, qu'il s'agisse de types définis ou de concepts (comme "aéronef" et "avion"), 

formant ainsi la terminologie d'un domaine. 
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La structure d'une ontologie comprend plusieurs composants essentiels : 

1. Classes (ou Concepts) : ce sont les noms des concepts représentés par l'ontologie, comme 

"avion" ou "aéronef". Elles correspondent à des ensembles d'entités et sont analogues à 

des prédicats unaires en logique. 

2. Propriétés (ou Rôles) : ce sont les caractéristiques ou relations entre les entités. Par 

exemple, "décollerDe" et "atterrirA" sont des propriétés qui mettent en lien deux entités. 

En logique, elles correspondent à des prédicats binaires. 

3. Instances (ou Individus) : ce sont des entités spécifiques qui instancient les classes. Par 

exemple, "AéroportDeToulouse" serait une instance de la classe "Aéroport". 

4. Axiomes : ce sont des assertions sur les propriétés des classes et des instances. Ils 

définissent les règles et les contraintes au sein de l'ontologie. 

Selon (Baader, 2003), une base de connaissances ontologique se compose généralement de deux 

éléments principaux : 

1. TBox (Terminological Box) : elle contient les définitions des concepts et des propriétés, 

formant ainsi la structure conceptuelle du domaine. 

2. ABox (Assertional Box) : elle contient les assertions sur les instances individuelles en 

relation avec les concepts et propriétés définis dans la TBox. 

 
Figure 13 Une ontologie simple de 4 types d'objets (Ontology building, 2024) 

 

La Figure 13 illustre un exemple d'ontologie simplifiée pour l'industrie aérienne. Cette 

représentation schématique met en évidence quatre types d'objets principaux - Aéroport, Vol, 

Compagnie aérienne et Avion - ainsi que leurs propriétés et relations essentielles. Cette ontologie 

offre un aperçu structuré des éléments clés et des interactions au sein des ensembles de données 

du secteur aérien, fournissant ainsi un cadre conceptuel pour l'analyse et la modélisation des 

opérations aériennes. 
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Dans le contexte des jumeaux numériques et de l'industrie 4.0, (Tao, Zhang, & Nee, 2019) 

soulignent que les ontologies peuvent jouer un rôle crucial en fournissant une base sémantique 

commune pour l'intégration des données provenant de diverses sources, telles que les capteurs 

IoT, les modèles MBSE, et les systèmes d'information existants. Ils affirment qu'elles peuvent 

aider à résoudre les problèmes d'hétérogénéité sémantique et faciliter l'interopérabilité entre 

les différents composants d'un système de jumeau numérique. 

2.4.4 Synthèse 

L'ingénierie des connaissances et les technologies du Web sémantique, en particulier les 

ontologies, émergent comme des solutions prometteuses pour relever les défis d'interopérabilité 

dans le contexte des jumeaux numériques et de l'industrie 4.0. Cette synthèse récapitule les 

points clés abordés et souligne leur importance pour notre problématique. 

Comme le soulignent (Staab & Studer, 2009), les ontologies représentent un paradigme puissant 

pour la modélisation et la représentation formelle des connaissances d'un domaine. Elles offrent 

plusieurs avantages cruciaux pour l'interopérabilité sémantique : 

1. Standardisation du vocabulaire : les ontologies fournissent un cadre commun et 

normalisé pour décrire les concepts et les relations d'un domaine, réduisant ainsi les 

ambiguïtés et facilitant la communication entre différents systèmes et acteurs. 

2. Représentation formelle et machine-readable : la nature formelle des ontologies permet 

leur traitement automatique, facilitant l'échange et l'intégration des données entre 

systèmes hétérogènes. 

3. Capacités de raisonnement : les ontologies permettent l'inférence de nouvelles 

connaissances à partir des connaissances existantes, offrant des possibilités d'analyse et 

de prise de décision avancées. 

4. Réutilisabilité et extensibilité : les ontologies bien conçues peuvent être réutilisées et 

étendues dans différents contextes, favorisant la cohérence et l'interopérabilité à grande 

échelle. 

5. Alignement et mapping : les techniques d'alignement d'ontologies permettent de relier 

des concepts similaires entre différentes ontologies, facilitant l'intégration de données 

provenant de sources hétérogènes. 

Dans le contexte spécifique des jumeaux numériques et de l'industrie 4.0, (Tao, Zhang, Liu, et al., 

2019) mettent en évidence que les ontologies peuvent jouer un rôle crucial en : 

• Fournissant une base sémantique commune pour l'intégration des données provenant de 

diverses sources (capteurs IoT, modèles MBSE, systèmes d'information existants). 

• Facilitant la compréhension mutuelle entre différents domaines d'expertise impliqués 

dans la conception et l'exploitation des jumeaux numériques. 

• Permettant une représentation cohérente des processus métier et des flux de données 

au sein des systèmes industriels complexes. 
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Cependant, (Simperl & Luczak-Rösch, 2014) soulignent que la mise en œuvre efficace des 

ontologies dans un contexte industriel présente plusieurs défis : 

1. Complexité de la modélisation : la représentation de domaines de connaissances vastes 

et dynamiques peut s'avérer complexe et nécessiter une expertise approfondie. 

2. Consensus et standardisation : l'établissement d'un consensus entre les experts du 

domaine pour la définition des concepts et des relations est crucial mais parfois difficile 

à obtenir. 

3. Évolution et maintenance : les ontologies doivent être régulièrement mises à jour pour 

refléter les changements dans le domaine modélisé, ce qui peut être un processus 

coûteux en temps et en ressources. 

4. Intégration à grande échelle : l'intégration et l'alignement d'ontologies provenant de 

différentes sources ou domaines restent des défis techniques et organisationnels 

importants. 

En conclusion, les ontologies offrent une solution prometteuse pour relever les défis de 

l'interopérabilité sémantique dans le contexte des jumeaux numériques et de l'industrie 4.0. Elles 

fournissent un cadre formel pour la représentation et le partage des connaissances, facilitant 

ainsi l'intégration et l'exploitation des données provenant de sources hétérogènes. Cependant, 

leur mise en œuvre efficace nécessite une approche méthodique et collaborative, ainsi qu'une 

attention particulière aux défis de modélisation, de maintenance et d'intégration à grande 

échelle. 

La prochaine étape consiste à explorer comment ces concepts peuvent être concrètement mis 

en œuvre dans un contexte industriel, en tenant compte des contraintes et des spécificités 

propres à l'environnement des jumeaux numériques et de l'industrie 4.0. 

2.5 Synthèse globale : Mise en œuvre dans un contexte industriel 

L'utilisation des ontologies et des technologies du web sémantique dans l'industrie émerge 

comme une approche prometteuse pour relever les défis liés à l'interopérabilité, la 

communication et la gestion des connaissances, particulièrement dans le contexte des jumeaux 

numériques et de l'industrie 4.0. Cette synthèse explore les applications concrètes de ces 

technologies et leur potentiel pour améliorer les processus industriels. 

2.5.1 Ontologies comme support pour les modèles industriels 

Les ontologies se révèlent être un outil puissant pour servir de référentiel conceptuel dans le 

cadre d'approches d'Ingénierie des Systèmes Basée sur les Modèles (MBSE). Comme l'ont 

démontré (van Ruijven, 2015) et (Kharlamov et al., 2016), les ontologies s'avèrent 

particulièrement utiles comme support pour des modèles industriels. Néanmoins, il convient de 

noter que, selon (Karray et al., 2021), "les recherches actuelles concluent clairement que les 

ontologies existantes souffrent d'un manque d'interopérabilité", ce qui met en évidence un défi 

majeur à relever dans ce domaine. 
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2.5.2 Avantages et applications des ontologies dans l'industrie 

Les ontologies offrent plusieurs avantages cruciaux pour l'industrie, notamment : 

1. Une représentation structurée et formalisée des concepts et relations au sein d'un 

domaine spécifique. 

2. La facilitation de la collaboration entre divers acteurs en favorisant l'échange 

d'informations. 

3. L'assurance de la cohérence des données à travers différents systèmes et processus. 

4. La modélisation et représentation des connaissances et des processus métier, facilitant la 

création de jumeaux numériques précis et complets. 

5. Le support pour la simulation, l'optimisation des processus, la prévision des pannes et 

l'amélioration des performances. 

Il est important de noter que l'utilisation du web sémantique et des ontologies dans l'industrie 

n'est pas récente. En effet, (Léger et al., 2005) ont rapporté des cas d'usage du web sémantique 

dans un contexte industriel dès 2003. De plus, (Maier et al., 2003) ont décrit l'usage d'ontologies 

dans l'industrie automobile comme une forme d'abstraction d'un système physique pour faciliter 

le changement ou l'ajout de sources de données. 

2.5.3 Diversité et évolution des ontologies industrielles 

De nombreux domaines industriels ont développé leurs propres ontologies, couvrant des aspects 

variés tels que les standards industriels sur les données produits (Fraga et al., 2018), le 

management de la chaîne logistique (Ameri et al., 2020), l'Industrie 4.0 (Kumar et al., 2019, p. 0), 

et les bancs de test (Pereira et al., 2020). Cette diversité souligne l'importance croissante des 

ontologies dans divers secteurs industriels, mais pose également des défis en termes 

d'interopérabilité et d'intégration. 

Dans ce contexte, (Shani, 2017) a exploré l'utilisation des ontologies pour prévenir l'obsolescence 

des modèles MBSE. Les ontologies sont proposées comme un support à l'interopérabilité entre 

les outils de modélisation, favorisant la réutilisation des modèles et luttant contre leur 

vieillissement. L'article suggère que les ontologies pourraient servir de langage universel pour 

représenter les données de modélisation, permettant aux modèles de résister au temps grâce à 

la réutilisation entre différents outils et langages.  

2.5.4 Cycle de vie du jumeau numérique 

Le cycle de vie du jumeau numérique est un aspect crucial mais souvent négligé dans la 

littérature. Il comprend plusieurs phases importantes : 

1. Conception : le jumeau numérique peut être créé dès la phase de conception du produit 

ou du système physique, offrant des opportunités d'optimisation et de simulation 

précoces. 

2. Implémentation : cette phase implique la mise en place de l'infrastructure nécessaire 

pour synchroniser le jumeau numérique avec son homologue physique. 

3. Exploitation : c'est la phase la plus étudiée, où le jumeau numérique est utilisé pour 

surveiller, analyser et optimiser le système physique en temps réel. 
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4. Mise à jour : un processus continu qui assure que le jumeau numérique reste une 

représentation fidèle du système physique tout au long de son cycle de vie. 

L'intégration de l'IoT dès les phases de prototypage et de conception permet de collecter des 

données précieuses pour affiner le jumeau numérique. Comme le soulignent (Tao, Zhang, Liu, et 

al., 2019), cette correspondance entre les phases de vie du jumeau numérique et celles du 

système physique est essentielle pour maximiser la valeur ajoutée du jumeau numérique à 

chaque étape, de la conception initiale à la fin de vie du produit ou du système. 

2.5.5 Développement et mise en œuvre de jumeaux numériques basés sur les 

ontologies 

Dans leurs travaux, (Meyer et al., 2020) ont examiné l'importance des ontologies pour les 

jumeaux numériques dans le génie industriel et l'intelligence artificielle. Ils proposent une 

approche intégrant les concepts de base des ontologies pour améliorer l'interopérabilité entre 

les différents systèmes d'ingénierie, sous-systèmes, simulations et solutions basées sur l'IA. Les 

auteurs suggèrent une architecture multicouche et multiniveau pour les jumeaux numériques 

des processus de fabrication, s'appuyant sur des normes telles que (ISA95, s. d.) et (IEC 61499, 

s. d.). 

2.5.6 Intégration de l'intelligence artificielle 

L'intégration de l'intelligence artificielle (IA) avec les ontologies et les jumeaux numériques ouvre 

de nouvelles perspectives pour l'industrie 4.0. Selon (Panetto et al., 2019), l'IA peut améliorer 

significativement l'exploitation des ontologies et l'efficacité des jumeaux numériques de 

plusieurs manières : 

1. Apprentissage automatique pour l'enrichissement des ontologies : les techniques 

d'apprentissage automatique peuvent être utilisées pour enrichir et mettre à jour 

automatiquement les ontologies à partir de nouvelles données, permettant ainsi une 

adaptation continue aux changements dans l'environnement industriel. 

2. Raisonnement basé sur les ontologies : l'IA peut exploiter les connaissances formalisées 

dans les ontologies pour effectuer des raisonnements complexes, prendre des décisions 

plus éclairées et optimiser les processus industriels. 

3. Traitement du langage naturel : les techniques de NLP (Natural Language Processing) 

peuvent faciliter l'interaction entre les utilisateurs et les systèmes basés sur les 

ontologies, rendant l'accès aux connaissances plus intuitif et efficace. 

4. Analyse prédictive avancée : en combinant les données des capteurs IoT, les modèles 

ontologiques et les algorithmes d'IA, il est possible de développer des systèmes de 

maintenance prédictive plus précis et des optimisations de processus plus efficaces. 

5. Automatisation cognitive : l'IA peut automatiser des tâches cognitives complexes en 

s'appuyant sur les connaissances formalisées dans les ontologies, permettant une prise 

de décision plus rapide et plus précise dans les environnements industriels. 

L'intégration de l'IA avec les ontologies et les jumeaux numériques représente un domaine de 

recherche prometteur qui pourrait révolutionner la manière dont les industries gèrent leurs 

connaissances, optimisent leurs processus et prennent des décisions. 
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2.6 Problématique scientifique 

L'étude approfondie des ontologies et de leur rôle dans l'implémentation des jumeaux 

numériques dans un environnement multi-modèle et multi-métiers a mis en évidence leur 

potentiel crucial pour assurer l'interopérabilité sémantique entre divers systèmes. Les ontologies 

facilitent la communication et la compréhension des données et des concepts entre les domaines 

métier, les technologies et les modèles intégrés au sein du jumeau numérique. Cependant, 

plusieurs défis émergent de cette approche : 

1. La conception et l'alignement de vastes modèles d'ontologies s'avèrent complexes et 

chronophages, nécessitant des outils automatisés pour faciliter le traitement et 

l'alignement des ontologies. 

2. L'Internet des Objets Industriel (IIoT) génère d'importantes quantités de données, posant 

des défis d'intégration et d'évolutivité qui requièrent l'utilisation de l'intelligence 

artificielle (IA) pour une gestion efficace. 

3. La combinaison des ontologies avec l'IA offre des perspectives prometteuses pour 

exploiter pleinement les avantages de l'IIoT et créer des solutions évolutives et 

performantes. 

Dans ce contexte, notre recherche se concentre sur la question centrale suivante : 

Comment enrichir un jumeau numérique par l'intégration d'ensembles de données provenant 

de sources externes, en l'absence de modèles préétablis, pour améliorer l'interopérabilité et la 

performance dans un environnement multi-modèle et multi-métiers ? 

Cette problématique repose sur l'hypothèse que l'absence de modèles préétablis représente un 

défi unique, nécessitant des approches novatrices pour la gestion et l'intégration des données 

dans les jumeaux numériques. Pour aborder cette question complexe, nous la déclinons en 

quatre questions de recherche principales, chacune accompagnée de deux sous-questions : 

1. De quelle manière convertir des données brutes, en particulier non structurées, en 

informations utiles ? 

a. Comment traiter efficacement les données non structurées en général ? 

b. Quelles sont les particularités du traitement des données IIoT ? 

2. Comment structurer les informations pour leur intégration dans un jumeau 

numérique ? 

a. Quel support utiliser dans la structuration des informations issues de données non 

structurées ? 

b. En quoi la structuration des données IIoT est-elle spécifique ? 

3. Quels sont les enjeux pour l'intégration d'informations structurées avec des 

informations non-structurées dans un jumeau numérique ? 

a. Comment surmonter les défis d'intégration des données non structurées ? 

b. Quelle est la spécificité de l'intégration des données IIoT ? 
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4. Comment rendre les informations intégrées accessibles pour les acteurs métier, afin de 

générer de nouvelles connaissances ? 

a. Quels supports permettent de faciliter l'accès aux informations pour les acteurs 

métier ? 

b. Quelles technologies ou approches favorisent l'exploitation et l'exploration des 

données intégrées ? 

Pour répondre à ces questions, nous allons explorer dans le chapitre suivant un état de l'art 

approfondi, structuré en quatre sections principales correspondant à chacune de nos questions 

de recherche. Nous examinerons : 

1. Les techniques d'intelligence artificielle pour l'analyse et la conversion des données 

brutes en informations utiles, avec un focus particulier sur le traitement des données non 

structurées et IIoT. 

2. Les méthodologies de construction et d'enrichissement d'ontologies, en mettant l'accent 

sur les approches adaptées au contexte industriel et aux données IIoT. 

3. Les méthodes d'alignement et d'intégration d'ontologies, ainsi que les stratégies pour 

gérer l'hétérogénéité des données dans un environnement multi-modèle et multi-

métiers. 

4. Les techniques d'exploration et d'exploitation des ontologies, incluant les méthodes de 

requêtage sémantique, les outils de visualisation, et les approches d'analyse avancée 

basées sur les ontologies. 

Cette exploration nous permettra d'identifier les techniques et outils les plus pertinents sur 

lesquels nous construirons notre contribution, visant à développer une approche innovante pour 

l'enrichissement des jumeaux numériques dans un contexte industriel complexe. 
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Chapitre 3 État de l'art 

 

3.1 Introduction 

Dans le chapitre précédent, nous avons exploré différents travaux liés à la problématique 

industrielle, ce qui nous a permis de caractériser notre problématique scientifique. L'objectif de 

ce chapitre est d'étudier en profondeur les approches existantes qui pourraient nous permettre 

de répondre à la question de recherche principale : 

Comment enrichir un jumeau numérique par l'intégration d'ensembles de données provenant 

de sources externes, en l'absence de modèles préétablis, pour améliorer l'interopérabilité et la 

performance dans un environnement multi-modèle et multi-métiers ? 

Pour aborder cette question complexe, nous structurerons notre état de l'art selon un processus 

en quatre étapes, reprenant les 4 questions de recherche, et reflétant la transformation 

progressive des données brutes en informations exploitables par un expert métier, lui 

permettant de construire de nouvelles connaissances : 

Question de recherche 1 : de quelle manière convertir des données brutes, en particulier 

non structurées, en informations utiles ? 

a. Comment traiter efficacement les données non structurées en général ? 

b. Quelles sont les particularités du traitement des données IIoT ? 

Dans la section 3.2, nous explorerons les techniques d'analyse de données et les outils de 

l'intelligence artificielle qui permettent d'extraire des informations à partir de données 

industrielles. Nous examinerons comment les algorithmes d'apprentissage automatique et 

d'apprentissage profond peuvent être utilisés pour traiter de grands volumes de données non 

structurées et en extraire des informations pertinentes. Nous nous intéresserons 

particulièrement aux techniques adaptées aux spécificités des données industrielles et de 

l'Internet des Objets Industriel (IIoT). 

Question de recherche 2 : comment structurer les informations pour leur intégration 

dans un jumeau numérique ? 

a. Quel support utiliser dans la structuration des informations issues de données non 

structurées ? 

b. En quoi la structuration des données IIoT est-elle spécifique ? 

Dans la section 3.3, nous étudierons comment les informations extraites peuvent être 

structurées de manière sémantique pour faciliter leur intégration dans un jumeau numérique. 

Nous nous concentrerons sur les méthodologies de construction d'ontologies et les approches 

pour l'enrichissement et l'adaptation d'ontologies existantes. Nous examinerons des approches 

de construction d'ontologies, s'appuyant sur des ontologies existantes, ainsi que les approches 

pour une découverte complète d'ontologies, en mettant l'accent sur les méthodes adaptées au 

contexte industriel. 
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Question de recherche 3 : quels sont les enjeux pour l'intégration d'informations 

structurées avec des informations non-structurées dans un jumeau numérique ? 

a. Comment surmonter les défis d'intégration des données non structurées ? 

b. Quelle est la spécificité de l'intégration des données IIoT ? 

Dans la section 3.4, nous aborderons les défis de l'alignement d'ontologies et les techniques 

d'intégration de données hétérogènes dans un cadre ontologique unifié. Nous nous pencherons 

sur les méthodes d'alignement automatique et semi-automatique d'ontologies, ainsi que sur les 

stratégies pour gérer l'hétérogénéité des données dans un environnement multi-modèle et 

multi-métiers, en vue d'assurer l'interopérabilité sémantique nécessaire à l'intégration efficace 

des informations dans un jumeau numérique. 

 

 

Question de recherche 4 : comment rendre les informations intégrées accessibles pour 

les acteurs métier, afin de générer de nouvelles connaissances ? 

a. Quels supports permettent de faciliter l'accès aux informations pour les acteurs 

métier ? 

b. Quelles technologies ou approches favorisent l'exploitation et l'exploration des 

données intégrées ? 

La section 3.5 examinera les méthodes et outils permettant aux acteurs métier d'accéder et 

d'exploiter efficacement les informations intégrées. Nous étudierons les techniques de 

requêtage sémantique, les outils de visualisation d'ontologies, et les approches d'analyse 

avancée basées sur les ontologies. L'accent sera mis sur la façon dont ces technologies facilitent 

l'extraction de connaissances pertinentes et la prise de décisions, permettant ainsi aux experts 

de générer de nouvelles connaissances. 

En conclusion de ce chapitre, nous synthétiserons les principales approches identifiées et 

mettrons en lumière les lacunes de la recherche actuelle par rapport à notre problématique 

spécifique. Cette synthèse nous permettra d'identifier les axes de recherche prometteurs et de 

positionner notre contribution dans le contexte de l'état de l'art existant. 

Cette structure nous permettra d'explorer en détail les approches existantes pour chaque étape 

de la transformation des données en connaissances exploitables, en mettant l'accent sur les 

techniques d'IA et les méthodologies de gestion des connaissances les plus pertinentes pour 

notre contexte industriel. Nous examinerons comment ces différentes approches peuvent être 

combinées pour répondre à notre problématique d'enrichissement des jumeaux numériques. 
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3.2 De la donnée brute à l'information : utilisation de l'IA 

Comme évoqué dans le Chapitre 2 développant les problématiques industrielles, 

l'environnement industriel moderne génère un volume sans précédent de données provenant de 

sources diverses telles que les capteurs de l'Internet des Objets Industriel (IIoT), les systèmes de 

production, les chaînes d'approvisionnement et les retours clients. Cette quantité massive de 

données s'accompagne d'une complexité croissante en termes de variété, de vélocité et de 

véracité, rendant leur analyse et leur exploration de plus en plus difficiles par des moyens 

traditionnels.(M. Chen et al., 2014) soulignent que la nature hétérogène de ces données, 

combinée à leur volume et à leur dynamisme, crée un défi majeur pour les approches 

conventionnelles de traitement de l'information. 

Face à cette complexité, les méthodes manuelles ou basées sur des algorithmes simples s'avèrent 

rapidement insuffisantes, comme nous l'avons souligné précédemment. La multitude de 

paramètres à prendre en compte, les relations non linéaires entre les variables, et la nécessité 

de traiter les données en temps réel dans de nombreux cas, exigent des approches plus 

sophistiquées et automatisées. Selon (J. Lee et al., 2015), il devient crucial de développer des 

méthodes capables non seulement de gérer de grands volumes de données, mais aussi d'en 

extraire des informations pertinentes et exploitables de manière efficace. 

Le traitement intelligent des données industrielles va au-delà de la simple automatisation. Il 

implique la capacité à gérer l'incertitude, à faire face à des données incomplètes ou bruitées, et 

à extraire des informations significatives à partir de sources hétérogènes. Cette intelligence dans 

le traitement des données est essentielle pour découvrir des schémas récurrents (« patterns ») 

complexes, identifier des anomalies subtiles, et générer des perspectives (« insights ») qui 

peuvent échapper à l'analyse humaine ou aux méthodes statistiques traditionnelles. Comme le 

soulignent (S. Wang et al., 2016), cette approche est fondamentale pour l'amélioration des 

processus de décision dans l'industrie 4.0. 

Dans cette section, nous approfondirons l'exploration des techniques et approches qui 

permettent de relever ces défis, en mettant l'accent sur les méthodes capables de transformer 

efficacement des données brutes complexes en informations exploitables dans le contexte 

industriel. Nous examinerons comment ces approches peuvent être appliquées pour enrichir les 

jumeaux numériques et améliorer la prise de décision dans un environnement multi-modèle et 

multi-métiers, répondant ainsi aux enjeux identifiés dans notre analyse de la problématique 

industrielle. 

3.2.1 Introduction à l'intelligence artificielle pour l'analyse de données 

L'intelligence artificielle (« IA ») est un domaine en constante évolution, englobant diverses 

technologies et techniques telles que l'apprentissage automatique (« Machine Learning », ML) et 

l'apprentissage profond (« Deep Learning »), ainsi que des approches inspirées du monde naturel 

et du comportement humain. Ces méthodes novatrices améliorent la capacité des machines à 

résoudre des problèmes complexes et à s'adapter à diverses situations (Russell et al., 2010). 

Les systèmes multi-agents, s'inspirant des comportements sociaux observés dans la nature, 

offrent une approche puissante pour résoudre des problèmes complexes. Grâce aux interactions 

entre différents agents autonomes, ces systèmes permettent de simuler des phénomènes tels 

que la coopération, la compétition et la négociation (Wooldridge, 2009). (Ferber, 1999) souligne 
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leur utilité particulière dans les contextes nécessitant une décentralisation et une répartition des 

tâches pour une résolution efficace des problèmes. 

La logique floue, introduite par (Zadeh, 1965), s'inspire du raisonnement humain pour traiter 

l'incertitude et l'ambiguïté en utilisant des degrés d'appartenance plutôt que des valeurs 

binaires. (Klir & Yuan, 1995) mettent en évidence son efficacité dans le traitement de données 

incertaines ou incomplètes, permettant ainsi aux machines de prendre des décisions même en 

l'absence d'informations parfaites. 

Les algorithmes génétiques, développés par (Holland, 1992), exploitent les principes de la 

sélection naturelle pour optimiser les solutions aux problèmes. En simulant des processus 

évolutifs tels que la sélection, la mutation et la reproduction, ces algorithmes convergent vers 

des solutions optimales ou quasi-optimales de manière efficace et adaptative (D. E. Goldberg & 

Holland, 1988). (M. Mitchell, 1996) souligne leur capacité à explorer efficacement de vastes 

espaces de solutions. 

L'apprentissage automatique est un sous-domaine de l'intelligence artificielle qui se concentre 

sur le développement d'algorithmes et de modèles permettant aux ordinateurs d'apprendre à 

partir de données et d'améliorer leurs performances sans être explicitement programmés (T. M. 

Mitchell, 1997). (Alpaydin, 2020) précise que le ML permet aux machines de détecter des 

schémas et des relations dans les données, d'effectuer des prédictions ou de prendre des 

décisions basées sur ces données, et de s'adapter au fil du temps en fonction de nouvelles 

données et expériences. 

Les réseaux de neurones artificiels, inspirés du fonctionnement du système nerveux humain, 

permettent aux machines d'apprendre et de s'adapter en fonction des données d'entrée 

(McCulloch & Pitts, 1943). (LeCun et al., 2015) soulignent que ces réseaux sont au cœur de 

l'apprentissage profond, une méthode d'apprentissage automatique qui a révolutionné plusieurs 

domaines, tels que la vision par ordinateur, la reconnaissance vocale et le traitement 

automatique du langage naturel. 

L'intégration et le développement de ces techniques inspirées de la nature et du comportement 

humain permettent à l'IA de continuer à étendre ses capacités et à repousser les limites de ce 

que les machines peuvent réaliser. (Nilsson, 2009) définit le but de l'intelligence artificielle 

comme permettant aux machines d'effectuer des tâches normalement réservées aux humains : 

apprendre, parler, raisonner, s'adapter à des situations complexes et réfléchir. (McCarthy et al., 

1956), l'un des pionniers de l'IA, la considère comme une discipline de l'informatique visant à 

construire des programmes "intelligents". 

Les défis de l'IA sont considérables et ses applications nombreuses. (Thrun et al., 2005) explorent 

son utilisation dans les robots et les véhicules autonomes, tandis que (Sheridan, 2016) examine 

son rôle dans la cobotique et les assistants personnels. (Provost & Fawcett, 2013) mettent en 

lumière son application dans l'analyse de données comportementales à des fins de marketing. 

(Kahneman, 2011) souligne son potentiel dans la prise de décision complexe basée sur des 

situations nouvelles et complexes. (Dounis & Caraiscos, 2009) étudient son utilisation dans 

l'optimisation de la gestion technique des bâtiments, tandis que (Hastie et al., 2009) se 

concentrent sur son application dans l'analyse massive de données et la production de 

prévisions. 
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L'utilisation de ces techniques permet de détecter des tendances, des relations et des 

corrélations dans les données, de prédire et planifier des événements futurs, et de mieux 

comprendre certains phénomènes (Chakrabarti et al., 2006); (Fayyad et al., 1996). (Mayer-

Schönberger & Cukier, 2013) soulignent que grâce à l'analyse des Big Data, les industries peuvent 

bénéficier de nouveaux outils tels que des machines auto-apprenantes qui analysent les données 

de l'atelier de production ou d'un poste de travail, acquérant ainsi un savoir-faire mécanique 

quasi instantané. (Hilbert, 2016) met en évidence comment ces analyses et outils mécaniques 

favorisent la standardisation, la modularisation et la personnalisation de masse. 

3.2.2 Apprentissage automatique 

3.2.2.1 Définitions et fondements théoriques 

L'apprentissage automatique est un domaine de l'intelligence artificielle qui se concentre sur le 

développement d'algorithmes capables d'apprendre et de s'améliorer à partir de données, sans 

être explicitement programmés pour chaque tâche spécifique. Cette approche s'inspire du 

processus d'apprentissage humain, où l'expertise s'accroît avec l'expérience (Alpaydin, 2020). 

(Samuel, 1959) a été l'un des pionniers à définir l'apprentissage automatique comme un 

« domaine d'étude qui donne aux ordinateurs la capacité d'apprendre sans être explicitement 

programmés ». Cette définition initiale a été affinée au fil des années, notamment par (T. M. 

Mitchell, 1997) qui propose une définition plus formelle et largement acceptée : 

« Un programme informatique apprend de l'expérience E par rapport à une classe de tâches T et 

une mesure de performance P, si sa performance pour les tâches de T, mesurée par P, s'améliore 

avec l'expérience E. » 

Cette définition met en évidence trois composantes essentielles de l'apprentissage automatique 

: 

1. La tâche (T) que le système doit accomplir 

2. La mesure de performance (P) qui évalue la qualité de l'exécution de la tâche 

3. L'expérience (E) à partir de laquelle le système apprend 

Il est crucial de noter que dans le contexte de l'apprentissage automatique, le terme "expérience" 

fait référence aux données historiques disponibles pour la machine. Tout comme un expert 

humain s'améliore en accumulant de l'expérience au fil du temps, un algorithme d'apprentissage 

automatique s'améliore en traitant et en apprenant à partir d'un volume croissant de données 

historiques (Goodfellow et al., 2016). 

L'apprentissage automatique peut être considéré comme une convergence entre les approches 

mathématiques, statistiques et informatiques. Il vise à créer des systèmes capables d'effectuer 

des tâches complexes difficiles à définir par des règles explicites, en apprenant à partir de 

données d'exemple, de manière analogue au processus d'apprentissage humain (Jordan & 

Mitchell, 2015). 

L'apprentissage automatique repose sur le principe de l'amélioration des performances d'un 

système à travers l'expérience (T. M. Mitchell, 1997). Contrairement à la programmation 

traditionnelle où les règles sont explicitement codées, les systèmes d'apprentissage automatique 

sont conçus pour apprendre ces règles à partir des données (Domingos, 2012). 
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Le processus d'apprentissage peut être conceptualisé comme suit : 

1. Entrées : les données d'entrée, généralement sous forme de vecteurs de caractéristiques, 

représentant les attributs pertinents du problème à résoudre. 

2. Modèle : une représentation mathématique paramétrable qui transforme les entrées en 

sorties. Ce modèle peut prendre diverses formes, telles que des arbres de décision, des 

réseaux de neurones, ou des fonctions de régression (Hastie et al., 2009). 

3. Fonction objectif : une mesure quantitative de la performance du modèle, souvent 

appelée fonction de coût ou de perte. Elle évalue l'écart entre les prédictions du modèle 

et les résultats attendus (Christopher M. Bishop, 2006). 

4. Algorithme d'optimisation : une méthode pour ajuster les paramètres du modèle afin de 

minimiser la fonction objectif. La descente de gradient est un exemple courant 

d'algorithme d'optimisation (Ruder, 2017). 

5. Sorties : les prédictions ou décisions générées par le modèle en réponse aux données 

d'entrée. 

Le processus d'apprentissage consiste à itérer sur un ensemble de données d'entraînement, en 

ajustant progressivement les paramètres du modèle pour améliorer ses performances selon la 

fonction objectif choisie (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014). 

 

3.2.2.2 Applications et avancées significatives 

L'apprentissage automatique a connu des avancées remarquables ces dernières décennies, avec 

des applications dans de nombreux domaines industriels et scientifiques. Voici quelques 

exemples notables qui illustrent ces progrès : 

1. Reconnaissance de caractères manuscrits : la base de données MNIST, introduite par 

(Lecun et al., 1998), est devenue un benchmark standard pour évaluer les algorithmes de 

reconnaissance de chiffres manuscrits. Les performances sur ce jeu de données se sont 

considérablement améliorées, passant d'un taux d'erreur d'environ 5% dans les travaux 

originaux à 0.21% avec les techniques les plus avancées (Ciregan et al., 2012). Cette 

amélioration significative démontre la capacité croissante des algorithmes 

d'apprentissage automatique à traiter des tâches de reconnaissance visuelle complexes. 

2. Systèmes de recommandation : le concours Netflix Prize (Bennett & Lanning, 2007) a 

stimulé la recherche dans le domaine des systèmes de recommandation. L'équipe 

gagnante, BellKor's Pragmatic Chaos, a utilisé des techniques d'ensemble averaging, 

combinant plusieurs algorithmes pour améliorer les performances de prédiction (Koren 

et al., 2009). Ces avancées ont eu un impact significatif sur les systèmes de 

recommandation utilisés dans le commerce électronique, les plateformes de streaming 

et d'autres services personnalisés. 
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3. Applications médicales : l'apprentissage automatique joue un rôle croissant dans le 

domaine médical. (Esteva et al., 2017) ont démontré que les réseaux de neurones 

convolutifs peuvent atteindre des performances au niveau des dermatologues pour la 

classification des cancers de la peau. Dans le contexte des maladies neurodégénératives, 

(Myszczynska et al., 2020) ont montré le potentiel de l'apprentissage automatique pour 

le diagnostic précoce et l'interprétation d'images médicales. De plus, (Vaishya et al., 2020) 

ont mis en évidence son utilité pour prédire le comportement des patients et identifier 

précocement les infections, notamment dans le contexte de la pandémie de COVID-19. 

4. Traitement du langage naturel : les techniques d'apprentissage automatique ont 

révolutionné l'analyse des sentiments et le traitement du langage naturel. (Devlin et al., 

2019) ont introduit BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), un 

modèle qui a établi de nouveaux standards de performance dans diverses tâches de 

traitement du langage naturel. Des travaux comme ceux de (Barzenji, 2021) ont démontré 

l'efficacité de ces approches pour analyser les opinions et les sentiments exprimés dans 

les textes, avec des applications dans l'analyse de marché et l'évaluation de l'impact des 

campagnes publicitaires. 

5. Filtrage de contenu : l'apprentissage automatique est largement utilisé pour le filtrage 

des courriers indésirables. Des études comme celles de (Subramaniam et al., 2010) et 

(Dada et al., 2019) ont montré l'efficacité de ces techniques pour identifier et bloquer les 

spams, s'adaptant continuellement aux nouvelles stratégies des spammeurs. Plus 

récemment, (Bhowmick & Hazarika, 2018) ont proposé des approches basées sur 

l'apprentissage profond pour améliorer encore la précision du filtrage des spams. 

Ces exemples illustrent la diversité et l'impact de l'apprentissage automatique dans des 

domaines variés, de la reconnaissance de formes à l'analyse de données complexes en passant 

par la prise de décision automatisée. Ils soulignent également l'importance croissante de ces 

techniques pour l'industrie 4.0 et la transformation numérique des entreprises. 

3.2.2.3 Taxonomie des approches d'apprentissage automatique 

L'apprentissage automatique englobe une variété d'approches qui peuvent être catégorisées 

selon différents critères. Deux classifications principales sont couramment utilisées dans la 

littérature : la catégorisation basée sur le modèle d'apprentissage et celle basée sur le type de 

tâche à accomplir (Mohri et al., 2018); (Hastie et al., 2009). 

3.2.2.3.1 Classification basée sur le modèle d'apprentissage 
Cette classification, largement adoptée dans la communauté scientifique, distingue quatre 

catégories principales d'apprentissage automatique en fonction de la nature des données 

d'entraînement et de la manière dont l'algorithme interagit avec ces données : 

1. Apprentissage supervisé 

Dans ce contexte, l'algorithme apprend à partir de paires d'entrées-sorties étiquetées pour 

établir une relation entre elles (Hastie et al., 2009). 

Exemple : La détection de spam dans les e-mails illustre bien l'apprentissage supervisé. 

L'algorithme est entraîné sur un ensemble de données contenant des e-mails étiquetés comme 
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"spam" ou "non spam". Le modèle apprend à reconnaître les caractéristiques des e-mails 

indésirables et peut ensuite être utilisé pour classer de nouveaux e-mails (Dada et al., 2019). 

2. Apprentissage non supervisé 

Dans ce cas, lors d’un apprentissage non supervisé, l’algorithme traite des données d'entrée 

non étiquetées et cherche à identifier des structures ou des motifs cachés dans les données 

(Ghahramani, 2004) 

Exemple : La segmentation de la clientèle pour le marketing utilise souvent l'apprentissage non 

supervisé. Les algorithmes de clustering peuvent identifier des groupes de clients similaires en 

fonction de leurs comportements d'achat, préférences ou données démographiques, permettant 

ainsi de personnaliser les offres marketing (R. Xu & Wunsch, 2005). 

3. Apprentissage semi-supervisé 

Ce type d’algorithme combine les éléments des apprentissages supervisé et non supervisé, 

particulièrement utile lorsque l'étiquetage est coûteux ou chronophage (Zhu, 2005). 

Exemple : Dans la classification de documents, un ensemble de documents étiquetés et non 

étiquetés est utilisé. L'algorithme apprend d'abord des caractéristiques à partir des documents 

étiquetés, puis applique ces connaissances pour étiqueter les documents non étiquetés (Chapelle 

et al., 2010). 

4. Apprentissage par renforcement 

Dans cette catégorie, l'algorithme interagit avec un environnement dynamique et apprend à 

prendre des décisions en fonction des récompenses ou des pénalités reçues (R. S. Sutton & 

Barto, 2018). 

Exemple : La création d'agents intelligents pour les jeux vidéo utilise souvent l'apprentissage par 

renforcement. Les agents apprennent à naviguer et à interagir avec l'environnement du jeu en 

essayant différentes actions et en recevant des récompenses ou des pénalités (Mnih et al., 2015). 

3.2.2.3.2 Classification basée sur le type de tâche 

Cette taxonomie catégorise les algorithmes d'apprentissage automatique selon le type de 

problème qu'ils visent à résoudre. Les principales catégories sont : 

1. Classification 

L'algorithme apprend à attribuer des étiquettes prédéfinies aux données d'entrée. Plusieurs 

sous-types se distinguent (Christopher M. Bishop, 2006); (Alpaydin, 2020) : 

a. Classification binaire : choix entre deux groupes disjoints. 

b. Classification multi-classes : plus de deux groupes disjoints. 

c. Classification multi-labels : possibilité d'attribuer plusieurs labels par entrée. 

2. Régression 

L'algorithme estime les relations entre les variables d'entrée et de sortie pour prédire des 

valeurs continues (Hastie et al., 2009); (James et al., 2021). 
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3. Clustering 

L'algorithme cherche à regrouper les données en clusters basés sur leur similarité, sans 

étiquettes prédéfinies. Le nombre de clusters peut être un paramètre ou déterminé par 

l'algorithme (Jain, 2010); (Aggarwal & Reddy, 2013). 

Il est important de noter que ces catégories ne sont pas mutuellement exclusives et que de 

nombreux problèmes du monde réel peuvent nécessiter une combinaison de ces approches. De 

plus, avec l'évolution rapide du domaine, de nouvelles méthodes et paradigmes émergent 

continuellement, élargissant et redéfinissant parfois ces catégories traditionnelles (LeCun et al., 

2015); (Goodfellow et al., 2016). 

Cette taxonomie fournit un cadre conceptuel pour comprendre et organiser les différentes 

méthodes d'apprentissage automatique, permettant aux experts de choisir l'approche la plus 

appropriée en fonction de la nature des données disponibles et des objectifs spécifiques de leur 

problème. 

3.2.2.4 Préparation des données 

La résolution des problèmes d'apprentissage automatique nécessite généralement une grande 

quantité de données. Ces données, souvent issues de sources massives et hétérogènes 

caractéristiques du Big Data, sont fréquemment bruitées, erronées ou incomplètes. Une phase 

de prétraitement est donc cruciale pour assurer la qualité et la pertinence des entrées fournies 

aux algorithmes d'apprentissage automatique (García et al., 2015); (S. B. Kotsiantis et al., 2006). 

Le prétraitement des données vise à transformer les données brutes en un format adapté à 

l'entrée des algorithmes. Cette phase comprend plusieurs étapes importantes, qui peuvent être 

visualisées comme un processus séquentiel : 

1. Nettoyage des données : cette étape implique l'identification et la correction des erreurs, 

des incohérences et des valeurs manquantes dans les données. Les techniques courantes 

incluent l'imputation des valeurs manquantes, la détection et la correction des valeurs 

aberrantes, et l'élimination des doublons (Rahm & Do, 2000). Par exemple, (Little & Rubin, 

2019) proposent des méthodes statistiques avancées pour l'imputation des données 

manquantes. 

2. Intégration des données : lorsque les données proviennent de sources multiples, il est 

nécessaire de les fusionner en un ensemble cohérent. Cette étape implique la 

consolidation des données, l'harmonisation des formats et la résolution des conflits. Elle 

peut inclure l'application de filtres pour éliminer les données redondantes, le calcul 

d'agrégats pour synthétiser l'information, et la gestion des mises à jour en temps réel des 

données provenant de sources continues (Lenzerini, 2002); (Doan et al., 2012). (Jahani et 

al., 2023) présentent des techniques avancées d'intégration de données hétérogènes 

dans le contexte du Big Data. 

3. Transformation des données : les données brutes peuvent nécessiter des transformations 

pour être adaptées à l'entrée des algorithmes d'apprentissage automatique. Les 

techniques courantes incluent la normalisation, la standardisation, la discrétisation des 

variables continues et l'encodage des variables catégorielles (S. B. Kotsiantis et al., 2006). 
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(Q. Zhang et al., 2018) proposent des méthodes innovantes de transformation de 

données pour l'apprentissage profond. 

4. Réduction de la dimensionnalité : les ensembles de données de grande dimension 

peuvent entraîner une complexité accrue et une diminution des performances des 

modèles d'apprentissage automatique, un phénomène connu sous le nom de 

"malédiction de la dimensionnalité" (Bellman, 1961). La réduction de la dimensionnalité 

vise à réduire le nombre de variables tout en préservant l'information pertinente. Les 

techniques courantes incluent l'analyse en composantes principales (PCA) et la sélection 

de caractéristiques (Guyon & Elisseeff, 2003). (Maaten & Hinton, 2008) ont, par exemple, 

introduit t-SNE, une technique de réduction de dimensionnalité particulièrement efficace 

pour la visualisation de données de haute dimension. 

5. Équilibrage des classes : dans de nombreux problèmes de classification, les classes 

peuvent être déséquilibrées, ce qui peut biaiser l'apprentissage du modèle vers la classe 

majoritaire. Les techniques d'équilibrage des classes, telles que le sur-échantillonnage de 

la classe minoritaire ou le sous-échantillonnage de la classe majoritaire, peuvent être 

utilisées pour atténuer ce problème (Chawla et al., 2002). (Haibo He & Garcia, 2009) 

fournissent une revue complète des techniques d'apprentissage à partir de données 

déséquilibrées. 

La sélection des caractéristiques (feature selection) est une étape particulièrement importante 

dans le prétraitement des données, visant à réduire la dimensionnalité et à améliorer la 

performance des modèles. Selon (Guyon & Elisseeff, 2003), les méthodes de sélection des 

caractéristiques peuvent être classées en trois catégories principales : 

1. Méthodes de filtrage : ces méthodes évaluent la pertinence de chaque caractéristique 

individuellement par rapport aux données d'apprentissage, indépendamment de 

l'algorithme d'apprentissage choisi. Bien que rapides, elles ne prennent pas en compte 

les interactions potentielles entre les caractéristiques (Saeys et al., 2007). (J. Li et al., 

2017) proposent des méthodes de filtrage avancées basées sur la théorie de 

l'information. 

2. Méthodes d'enveloppement (wrapper) : ces méthodes utilisent un modèle prédictif pour 

évaluer des sous-ensembles de caractéristiques. Bien qu'elles puissent capturer les 

interactions entre les caractéristiques, elles sont généralement plus coûteuses en termes 

de calcul (Kohavi & John, 1997). (Maldonado & Weber, 2009) présentent une approche 

d'enveloppement basée sur les machines à vecteurs de support (SVM) pour la sélection 

de caractéristiques. 

3. Méthodes intégrées (embedded) : ces méthodes intègrent la sélection des 

caractéristiques dans le processus d'apprentissage lui-même, offrant un compromis entre 

la rapidité des méthodes de filtrage et la prise en compte des interactions des méthodes 

d'enveloppement (Lal et al., 2006). (J. Tang et al., 2014) proposent une méthode intégrée 

basée sur l'apprentissage profond pour la sélection de caractéristiques. 

Il est important de noter que le prétraitement des données est souvent un processus itératif et 

peut nécessiter une expertise du domaine pour être effectué efficacement. De plus, certaines 

entreprises explorent des approches innovantes pour améliorer la qualité de leurs données, 
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comme l'utilisation de plateformes de crowdsourcing telles qu'Amazon Mechanical Turk pour 

des tâches de validation de données ou d'étiquetage (Buhrmester et al., 2011). (Vaughan, 2018) 

fournit une analyse approfondie des avantages et des défis liés à l'utilisation du crowdsourcing 

pour la préparation des données en apprentissage automatique. 

En somme, la préparation des données est une étape fondamentale dans le processus 

d'apprentissage automatique, ayant un impact significatif sur la performance et la fiabilité des 

modèles résultants. Une attention particulière à cette phase peut grandement améliorer la 

qualité des résultats obtenus par les algorithmes d'apprentissage automatique. Comme le 

soulignent (Domingos, 2012) et (NG, 2018), la qualité des données et leur préparation adéquate 

sont souvent plus importantes que le choix de l'algorithme d'apprentissage lui-même pour 

obtenir de bonnes performances. 

3.2.2.5 Algorithmes d'optimisation 

Les algorithmes d'optimisation jouent un rôle crucial dans le processus d'apprentissage 

automatique, visant à minimiser l'écart entre les sorties prédites par le modèle et les sorties 

désirées. Cette minimisation est réalisée en optimisant une fonction objectif, également appelée 

fonction de coût ou fonction de perte, qui quantifie cet écart (Goodfellow et al., 2016). Le choix 

de cette fonction dépend de la nature du problème et du type d'apprentissage utilisé. 

3.2.2.5.1 Descente de gradient 

L'algorithme de descente de gradient, introduit initialement dans le contexte de l'apprentissage 

automatique avec le modèle ADALINE (Widrow & Hoff, 1988), est une méthode fondamentale 

d'optimisation itérative (Figure 14). Son principe repose sur l'ajustement progressif des 

paramètres du modèle dans la direction opposée au gradient de la fonction de coût, permettant 

ainsi de converger vers un minimum local de cette fonction (Ruder, 2017). 

La descente de gradient est particulièrement utile pour minimiser la fonction de coût en 

apprentissage automatique. Son principe fondamental repose sur l'idée de "descendre" 

progressivement vers le point le plus bas de la fonction de coût. 

Le fonctionnement général peut être résumé ainsi : 

1. Calcul du gradient : la direction de la plus forte augmentation de la fonction de coût est 

déterminée. 

2. Déplacement opposé au gradient : l'algorithme ajuste les paramètres dans la direction 

opposée au gradient, avec une amplitude déterminée par le taux d'apprentissage. 

3. Itération : ce processus est répété jusqu'à ce que le gradient devienne suffisamment petit, 

indiquant la proximité d'un minimum. 
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Figure 14 Illustration du processus de descente de gradient (Kapil, 2019) 

 

 

Formellement, l'algorithme de descente de gradient peut être décrit comme suit : 

1. Initialisation : choisir une valeur initiale w pour les paramètres du modèle. 

2. Itération : 

a. Calculer la valeur de la fonction de coût 𝐿(𝑤) 

b. Calculer le gradient 
𝜕𝐿

𝜕𝑤
 

c. Mettre à jour les paramètres 𝑤 ← 𝑤 −  η
𝜕𝐿

𝜕𝑤
 où η est le taux d'apprentissage. 

3. Répéter l'étape 2 jusqu'à ce que ||
𝜕𝐿

𝜕𝑤
|| <  𝜀 où ε est un seuil de tolérance prédéfini assez 

petit. 

Sur la Figure 14, le point noir représente le poids initial (1), et les flèches montrent les étapes 

incrémentales (2) vers le minimum de la fonction de coût (3). 

Le taux d'apprentissage η est un hyperparamètre crucial qui influence la convergence de 

l'algorithme. Un taux trop élevé peut entraîner des oscillations ou une divergence, tandis qu'un 

taux trop faible peut ralentir considérablement la convergence (L. Bottou et al., 2018). (Sutskever 

et al., 2013) ont démontré l'importance du choix judicieux du taux d'apprentissage pour la 

performance des modèles d'apprentissage profond. 

3.2.2.5.2 Variantes et améliorations 
Plusieurs variantes de la descente de gradient ont été développées pour améliorer sa 

performance et sa stabilité : 

1. Descente de gradient stochastique (SGD) : cette variante utilise un sous-ensemble 

aléatoire des données à chaque itération, permettant une convergence plus rapide et une 

meilleure généralisation (L. Bottou, 2010). (Robbins & Monro, 1951) ont posé les bases 

théoriques de cette approche stochastique. 
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2. Descente de gradient par mini-lots : cette approche combine les avantages de la descente 

de gradient classique et de la SGD en utilisant des sous-ensembles de données de taille 

fixe (Goodfellow et al., 2016). (M. Li et al., 2014) ont analysé l'impact de la taille des mini-

lots sur la convergence et la généralisation des modèles. 

3. Optimiseurs adaptatifs : des algorithmes tels qu'Adam (Kingma & Ba, 2017), RMSprop 

(Tieleman & Hinton, 2012) et Adagrad (Duchi et al., 2011) adaptent dynamiquement le 

taux d'apprentissage pour chaque paramètre, améliorant ainsi la convergence et la 

stabilité de l'apprentissage. (Reddi et al., 2019) ont fourni une analyse approfondie des 

propriétés de convergence de ces optimiseurs adaptatifs. 

Ces méthodes d'optimisation avancées ont contribué de manière significative à l'amélioration 

des performances des modèles d'apprentissage automatique, en particulier dans le contexte des 

réseaux de neurones profonds (Ruder, 2017). (Z. Zhang et al., 2022) ont proposé une étude 

comparative détaillée de ces différents optimiseurs dans le contexte de l'apprentissage profond. 

3.2.2.5.3 Hyperparamètres et réglage 

Les hyperparamètres, tels que le taux d'apprentissage, la taille des mini-lots ou le nombre 

d'époques d'entraînement, sont des paramètres définis avant l'apprentissage et non appris par 

le modèle lui-même. Leur optimisation est cruciale pour obtenir des performances optimales et 

peut être réalisée par des techniques telles que la recherche par grille, la recherche aléatoire ou 

l'optimisation bayésienne (Bergstra & Bengio, 2012). (Snoek et al., 2012) ont démontré 

l'efficacité de l'optimisation bayésienne pour le réglage des hyperparamètres dans les modèles 

d'apprentissage profond. 

(Feurer & Hutter, 2019) ont fourni une revue exhaustive des techniques d'optimisation des 

hyperparamètres, soulignant l'importance de cette étape dans le processus d'apprentissage 

automatique. Ils ont notamment mis en évidence l'émergence de techniques d'optimisation 

automatique des hyperparamètres, ouvrant la voie à des systèmes d'apprentissage automatique 

plus autonomes. 

Les algorithmes d'optimisation jouent un rôle central dans l'apprentissage automatique, 

permettant d'ajuster efficacement les paramètres des modèles pour minimiser l'erreur de 

prédiction. Le choix et le réglage appropriés de ces algorithmes et de leurs hyperparamètres sont 

essentiels pour obtenir des modèles performants et généralisables. Les avancées récentes dans 

ce domaine, telles que les optimiseurs adaptatifs et les techniques d'optimisation automatique 

des hyperparamètres, continuent d'améliorer la performance et l'efficacité des modèles 

d'apprentissage automatique, ouvrant de nouvelles perspectives pour leur application dans des 

domaines complexes. 

3.2.2.6 Méthodes d'entraînement 

L'entraînement des modèles d'apprentissage automatique peut être réalisé selon différentes 

approches, chacune présentant des avantages et des inconvénients spécifiques. Les trois 

principales méthodes d'entraînement sont l'entraînement par batch, l'entraînement par mini-

batch et l'entraînement en ligne (ou stochastique) (Goodfellow et al., 2016). Le choix de la 

méthode d'entraînement appropriée peut avoir un impact significatif sur la performance et 

l'efficacité du modèle. 
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3.2.2.6.1 Entraînement par lot 
L'entraînement par lot (batch), également appelé apprentissage hors ligne, utilise l'intégralité du 

jeu de données pour mettre à jour les paramètres du modèle en une seule itération (L. Bottou et 

al., 2018). Cette approche présente l'avantage de fournir une estimation précise du gradient de 

la fonction de coût, car elle prend en compte l'ensemble des données d'entraînement. 

Cependant, elle peut s'avérer coûteuse en termes de ressources computationnelles et de 

mémoire, particulièrement pour de grands jeux de données (LeCun et al., 2015). 

Formellement, la mise à jour des paramètres θ à chaque itération t peut être exprimée par dans 

l’Équation 1. 

Équation 1 Mise à jour des paramètres dans l'entraînement par lot 

𝜃(𝑡 + 1) = 𝜃(𝑡) − 𝜂𝛻𝐿(𝜃(𝑡)) 

où 𝜂 est le taux d'apprentissage et 𝛻𝐿(𝜃(𝑡)) est le gradient de la fonction de coût 𝐿 calculé sur 

l'ensemble des données d'entraînement 

Selon (L. Bottou et al., 2018), l'entraînement par batch offre une convergence stable et une 

estimation précise du gradient, mais peut être inefficace pour de très grands ensembles de 

données. De plus, comme le soulignent (Keskar et al., 2017), l'utilisation de grands batches peut 

conduire à une généralisation plus faible du modèle. 

3.2.2.6.2 Entraînement en ligne (stochastique) 

L'entraînement en ligne, également connu sous le nom d'apprentissage stochastique, met à jour 

les paramètres du modèle après le traitement de chaque exemple individuel du jeu de données 

(L. Bottou, 2010). Cette approche présente l'avantage d'être rapide et de nécessiter peu de 

mémoire, car seul un exemple est traité à la fois. De plus, elle peut aider à échapper aux minima 

locaux grâce aux fluctuations du gradient (L. E. Bottou, 1998). Cependant, les mises à jour des 

paramètres peuvent être bruyantes et moins stables en raison de l'estimation du gradient basée 

sur un seul exemple. 

La mise à jour des paramètres pour un exemple 𝑥𝑖  à l'itération 𝑖 s'exprime par l’Équation 2. 

Équation 2 Mise à jour des paramètres dans l'entraînement en ligne (stochastique) 

𝜃(𝑡 + 1) = 𝜃(𝑡) − 𝜂𝛻𝐿𝑖(𝜃(𝑡)) 

où 𝛻𝐿𝑖(𝜃(𝑡)) est le gradient de la fonction de coût calculé sur l'exemple 𝑥𝑖  

(L. Bottou & Bousquet, 2007) ont démontré que l'apprentissage stochastique peut atteindre une 

meilleure généralisation que l'apprentissage par batch dans certaines conditions, en particulier 

pour les grands ensembles de données. 

3.2.2.6.3 Entraînement par mini-lot 

L'entraînement par mini-lot (« mini-batch ») représente un compromis entre l'entraînement par 

lot et l'entraînement en ligne. Dans cette approche, le jeu de données est divisé en sous-

ensembles (mini-batches) de taille fixe, et les paramètres du modèle sont mis à jour après le 

traitement de chaque mini-batch (Ruder, 2017). Cette méthode permet de réduire la variance 

des mises à jour des paramètres par rapport à l'entraînement en ligne, tout en offrant une 

convergence plus rapide que l'entraînement par batch (M. Li et al., 2014). 

La mise à jour des paramètres pour un mini-batch B à l'itération t peut être exprimée par 

l’Équation 3. 
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Équation 3 Mise à jour des paramètres dans l'entraînement par mini-batch 

𝜃(𝑡 + 1) = 𝜃(𝑡) − 𝜂𝛻𝐿𝐵(𝜃(𝑡)) 

où 𝛻𝐿𝐵(𝜃(𝑡)) est le gradient de la fonction de coût calculé sur le mini-batch B 

(Masters & Luschi, 2018) ont mené une étude approfondie sur l'impact de la taille des mini-

batches sur les performances des modèles d'apprentissage profond. Ils ont constaté que des 

mini-batches de taille relativement petite (32-512) conduisent généralement à de meilleures 

performances et à une meilleure généralisation. 

3.2.2.6.4 Fonctions coût 
Le choix de la fonction coût dépend de la nature du problème à résoudre. Parmi les fonctions 

coût couramment utilisées, il convient de citer : 

1. L'erreur quadratique moyenne (MSE) : utilisée principalement pour les problèmes de 

régression, elle mesure la moyenne des carrés des différences entre les valeurs prédites 

et les valeurs réelles (Chai & Draxler, 2014). La formule de la MSE est donnée par 

l'Équation 4. 

Équation 4 Formule de l'erreur quadratique moyenne 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2 

où 𝑦𝑖 sont les valeurs réelles et 𝑦̂𝑖 les valeurs prédites 

2. L'erreur absolue moyenne (MAE) : également utilisée pour la régression, elle mesure la 

moyenne des valeurs absolues des différences entre les prédictions et les valeurs réelles 

(Willmott & Matsuura, 2005). La MAE est exprimée par l'Équation 5. 

Équation 5 Formule de l'erreur absolue moyenne 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖| 

où 𝑦𝑖 sont les valeurs réelles et 𝑦̂𝑖 les valeurs prédites 

3. L'entropie croisée : couramment employée pour les problèmes de classification, elle 

mesure la divergence entre la distribution de probabilité prédite et la distribution réelle 

(de Boer et al., 2005). La formule de l'entropie croisée est donnée par l'Équation 6. 

Équation 6 Formule de l'entropie croisée 

H(p,q)=‑ ∑ 𝑝(𝑥) log 𝑞(𝑥) 

où 𝑝(𝑥) est la distribution réelle et 𝑞(𝑥) la distribution prédite 

(Janocha & Czarnecki, 2017) ont mené une étude comparative approfondie sur différentes 

fonctions de perte pour la classification, mettant en évidence les avantages et les inconvénients 

de chacune dans divers scénarios. 

Le choix de la méthode d'entraînement et de la fonction de coût appropriée est crucial pour 

optimiser les performances du modèle d'apprentissage automatique et dépend souvent des 

caractéristiques spécifiques du problème à résoudre et des ressources computationnelles 

disponibles. Comme le souligne (L. N. Smith, 2017), l'adaptation dynamique des hyperparamètres 
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d'entraînement, tels que le taux d'apprentissage et la taille des mini-batches, peut conduire à des 

améliorations significatives des performances et de la vitesse de convergence. 

3.2.2.7 Évaluation des modèles 

Bien que la fonction d'erreur permette de quantifier l'écart entre les prédictions et les valeurs 

réelles, l'évaluation globale de la validité d'un modèle nécessite des métriques plus complexes. 

L'exactitude (accuracy), définie comme le rapport entre le nombre de prédictions correctes et le 

nombre total de prédictions, est souvent considérée comme une mesure intuitive de 

performance. Elle se calcule selon l’Équation 7. 

Équation 7 Formule naive de l'exactitude 

𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒 =  
𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑟é𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑠

𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑝𝑟é𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
 

Cependant, cette métrique présente des limitations significatives, particulièrement dans le 

contexte de données déséquilibrées (class-imbalanced data). Comme le soulignent (Haibo He & 

Garcia, 2009), dans un scénario où l'événement d'intérêt est rare, représentant moins de 1% des 

cas, un modèle naïf qui prédirait systématiquement la classe majoritaire atteindrait une 

exactitude supérieure à 99%, malgré son absence totale de valeur prédictive pour la classe 

minoritaire. 

Cette problématique souligne la nécessité d'utiliser des métriques d'évaluation plus robustes et 

informatives. La matrice de confusion, un outil fondamental en apprentissage automatique, offre 

une base pour dériver des métriques plus nuancées (Fawcett, 2006). Elle se présente sous la 

forme du Tableau 4. 

Tableau 4 Matrice de confusion 

 Réalité : oui Réalité : non 

Prédiction : oui Vrai Positif (VP, true positive) Faux Positif (FP, false positive) 

Prédiction : non Faux Négatif (FN, false negative) Vrai Négatif (VN, true negative) 

 

Cette représentation permet une analyse plus détaillée des performances du modèle, en 

distinguant les différents types d'erreurs et de prédictions correctes. À partir de cette matrice, il 

est possible de dériver des métriques plus sophistiquées, offrant une évaluation plus complète 

et nuancée de la performance du modèle. 

1. Exactitude (Accuracy) : 

L'exactitude, définie par l'Équation 8, représente la proportion globale de prédictions correctes. 

Équation 8 Formule de l'exactitude pour la classification binaire 

𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒 =
(𝑉𝑃 + 𝑉𝑁)

(𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

Bien qu'intuitive, cette métrique peut être trompeuse dans le cas de classes déséquilibrées, 

comme l'ont démontré (Haibo He & Garcia, 2009) dans leur étude approfondie sur 

l'apprentissage à partir de données déséquilibrées. 

2. Précision (Precision) : 
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La précision, illustrée par l'Équation 9 mesure la proportion de prédictions positives correctes 

parmi toutes les prédictions positives. 

Équation 9 Formule de la précision pour la classification binaire 

𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑉𝑃

(𝑉𝑃 + 𝐹𝑃)
 

Cette métrique est particulièrement utile lorsque le coût des faux positifs est élevé. (Powers & 

Ailab, 2011) ont fourni une analyse détaillée de l'importance de la précision dans divers contextes 

d'application. 

3. Rappel (Recall) : 

Également appelé sensibilité ou taux de vrais positifs, le rappel, présenté dans l'Équation 10, 

quantifie la proportion d'instances positives correctement identifiées. 

Équation 10 Formule du rappel pour la classification binaire 

𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙 =
𝑉𝑃

(𝑉𝑃 + 𝐹𝑁)
 

Le rappel est crucial lorsque la détection des cas positifs est primordiale, comme dans certaines 

applications médicales. (Saito & Rehmsmeier, 2015) ont souligné l'importance du rappel dans 

leur étude comparative des courbes précision-rappel. 

4. Score F1 : 

Le score F1, donné par l'Équation 11, est la moyenne harmonique de la précision et du rappel, 

offrant un équilibre entre ces deux métriques : 

Équation 11 Formule du score F1 pour la classification binaire 

𝐹1 = 2 ×
(𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙)

(𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙)
 

Cette métrique est particulièrement utile lorsqu'un équilibre entre précision et rappel est 

nécessaire. (Chicco & Jurman, 2020) ont fourni une analyse approfondie du score F1 et de ses 

variantes dans le contexte de l'évaluation des modèles de classification binaire. 

Il est important de noter qu'il existe souvent un compromis entre précision et rappel, comme 

illustré par la Figure 15. Un modèle optimisé pour une haute précision peut avoir un faible rappel, 

et vice versa. Le choix de la métrique à privilégier dépend du contexte spécifique de l'application 

et des coûts associés aux différents types d'erreurs, comme l'a souligné (Fawcett, 2006) dans son 

étude fondamentale sur l'utilisation et l'interprétation des courbes ROC. 
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Figure 15 Exemple de courbe précision-rappel (Bonnet, 2023) 

 

Ces métriques fournissent une base solide pour l'évaluation des modèles de classification, 

permettant une analyse nuancée de leurs performances. Elles seront utilisées dans cette thèse 

pour évaluer et comparer les performances des modèles développés, offrant ainsi une 

perspective complète sur leur efficacité. 

De plus, il est important de considérer d'autres techniques d'évaluation complémentaires, telles 

que la validation croisée et les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic). La validation 

croisée, comme l'ont décrit (Kohavi, 1995) et (Arlot & Celisse, 2010), permet d'estimer la capacité 

de généralisation du modèle en le testant sur différents sous-ensembles de données. Les courbes 

ROC, quant à elles, offrent une visualisation graphique de la performance du classificateur pour 

différents seuils de décision, comme l'ont expliqué en détail (Bradley, 1997) et (Hanley & McNeil, 

1982). 

Enfin, dans le contexte de l'apprentissage automatique appliqué à des domaines spécifiques, il 

est crucial de considérer des métriques d'évaluation adaptées au domaine. Par exemple, dans le 

domaine médical, (Obuchowski et al., 2004) ont souligné l'importance d'utiliser des métriques 

qui prennent en compte la gravité des erreurs de diagnostic. De même, dans le domaine de la 

finance, (López de Prado, 2018) a proposé des métriques spécifiques pour évaluer les modèles 

de trading algorithmique. 

3.2.2.8 Synthèse 

L'apprentissage automatique classique, tel que nous l'avons exploré jusqu'à présent, offre un 

ensemble puissant d'outils et de techniques pour extraire des informations et faire des 

prédictions à partir de données. Les méthodes que nous avons examinées, allant de la 

préparation des données aux algorithmes d'optimisation et aux techniques d'évaluation des 

modèles, ont démontré leur efficacité dans de nombreux domaines d'application. 

Cependant, malgré ces avancées significatives, l'apprentissage automatique classique présente 

certaines limitations qui peuvent entraver son efficacité face à des problèmes complexes et des 

ensembles de données massifs et hautement dimensionnels. Comme l'ont souligné (LeCun et al., 

2015), ces limitations incluent : 
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1. La difficulté à traiter des données brutes et non structurées : les méthodes classiques 

nécessitent souvent une ingénierie des caractéristiques manuelle et experte, ce qui peut 

être chronophage et sujet à des biais humains. 

2. Le manque de capacité à capturer des relations complexes et non linéaires : les modèles 

traditionnels peuvent avoir du mal à saisir des motifs subtils et des interactions complexes 

entre les variables. 

3. La difficulté à généraliser à partir d'un nombre limité d'exemples : les approches 

classiques peuvent nécessiter de grandes quantités de données étiquetées pour atteindre 

des performances satisfaisantes. 

4. La sensibilité au fléau de la dimensionnalité : avec l'augmentation du nombre de 

caractéristiques, les modèles classiques peuvent devenir inefficaces ou sujets au sur-

apprentissage. 

Face à ces défis, et motivés par le besoin de traiter des problèmes toujours plus complexes dans 

des domaines tels que la vision par ordinateur, le traitement du langage naturel et la robotique, 

les chercheurs se sont tournés vers des approches plus avancées. C'est dans ce contexte que 

l'apprentissage profond, ou "deep learning", a émergé comme une extension puissante de 

l'apprentissage automatique classique. 

L'apprentissage profond, comme l'ont décrit (Goodfellow et al., 2016), propose de surmonter ces 

limitations en utilisant des architectures de réseaux de neurones multicouches capables 

d'apprendre automatiquement des représentations hiérarchiques des données. Cette approche 

permet de traiter directement des données brutes, de capturer des relations complexes et non 

linéaires, et de généraliser efficacement à partir d'un nombre limité d'exemples. 

Dans la section suivante, nous explorerons en détail les principes fondamentaux de 

l'apprentissage profond, ses architectures les plus courantes, et ses applications révolutionnaires 

dans divers domaines. Nous verrons comment cette approche repousse les frontières de 

l'intelligence artificielle et ouvre de nouvelles perspectives pour résoudre des problèmes 

complexes qui étaient auparavant hors de portée des méthodes d'apprentissage automatique 

classiques. 

3.2.3 Apprentissage profond 

3.2.3.1 Introduction à l'apprentissage profond 

L'apprentissage profond, ou "deep learning" en anglais, représente une avancée majeure dans le 

domaine de l'apprentissage automatique. Cette approche se distingue par l'utilisation de réseaux 

de neurones artificiels complexes et multicouches, capables d'apprendre des représentations 

hiérarchiques des données (LeCun et al., 2015); (LeCun et al., 2015). S'inspirant du 

fonctionnement du cerveau humain, l'apprentissage profond traite l'information à travers de 

multiples niveaux d'abstraction, permettant ainsi d'aborder des problèmes complexes avec une 

efficacité remarquable. 

L'essor de l'apprentissage profond est intimement lié à trois facteurs clés : 

1. La disponibilité massive de données : l'avènement de l'ère du Big Data a fourni la matière 

première nécessaire à l'entraînement de modèles complexes. (Cisco, 2018) souligne que 

l'entrée dans l'ère du Zettabyte, où le trafic Internet global a dépassé un Zettabyte, a 

marqué un tournant décisif dans la disponibilité des données. De plus, la prolifération de 
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l'Internet des Objets (IoT) a considérablement élargi les sources de données exploitables 

(Yasmeen, 2018); (Gubbi et al., 2013). 

2. L'augmentation de la puissance de calcul : les avancées en matière de hardware, 

notamment l'utilisation des processeurs graphiques (GPU), ont permis de surmonter les 

limitations computationnelles qui freinaient auparavant le développement de modèles 

complexes. (Oh & Jung, 2004) ainsi que (Raina et al., 2009) ont démontré que les GPU, 

avec leur architecture massivement parallèle, sont particulièrement adaptés aux 

opérations matricielles intensives caractéristiques de l'apprentissage profond. Des 

architectures comme CUDA de NVIDIA ont facilité l'exploitation efficace de cette 

puissance de calcul pour l'entraînement de réseaux de neurones profonds (Nickolls et al., 

2008). 

3. Les avancées algorithmiques : le développement de nouvelles architectures de réseaux, 

de techniques d'optimisation et de régularisation a permis d'améliorer significativement 

les performances et la stabilité des modèles d'apprentissage profond (Schmidhuber, 

2015); (Bengio et al., 2013). 

L'apprentissage profond a démontré son efficacité dans une variété de domaines, notamment : 

• La vision par ordinateur : (Krizhevsky et al., 2012) et (He et al., 2016) ont réalisé des 

avancées significatives dans la reconnaissance d'objets, la détection de visages et la 

segmentation d'images. 

• Le traitement du langage naturel : (Devlin et al., 2019) et (Vaswani et al., 2017) ont 

révolutionné la traduction automatique, l'analyse de sentiment et la génération de texte. 

• La reconnaissance vocale : (H. Zhao et al., 2018) et (Graves et al., 2013) ont amélioré 

considérablement la conversion de la parole en texte et la synthèse vocale. 

• La robotique : (Levine et al., 2016) et (Tai et al., 2017) ont fait progresser la perception de 

l'environnement et la planification de trajectoires. 

• Les systèmes de recommandation : (S. Zhang et al., 2019) et (Covington et al., 2016) ont 

perfectionné la personnalisation de contenu et la prédiction de préférences utilisateur. 

Une caractéristique fondamentale de l'apprentissage profond est sa capacité à apprendre 

automatiquement des représentations hiérarchiques des données (Bengio et al., 2013). 

Contrairement aux approches traditionnelles qui nécessitent une ingénierie manuelle des 

caractéristiques, les modèles d'apprentissage profond peuvent extraire automatiquement des 

caractéristiques pertinentes à partir des données brutes (LeCun et al., 2015). Cette capacité est 

particulièrement précieuse pour traiter des données complexes et non structurées, comme les 

images, le texte ou les signaux audio (Deng & Yu, 2014). 

L'architecture typique d'un réseau de neurones profond comprend plusieurs couches de 

neurones artificiels interconnectés (Schmidhuber, 2015). Chaque couche apprend à représenter 

les données à un niveau d'abstraction différent. (Zeiler & Fergus, 2014) ont démontré que dans 

le cas de la reconnaissance d'images, les premières couches peuvent apprendre à détecter des 

contours simples, tandis que les couches suivantes combinent ces informations pour reconnaître 

des formes plus complexes, jusqu'à la reconnaissance d'objets entiers. 

Malgré ses succès remarquables, l'apprentissage profond présente également des défis 

importants : 
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• Besoin en données : (C. Sun et al., 2017) soulignent que les modèles d'apprentissage 

profond nécessitent généralement de grandes quantités de données étiquetées pour 

atteindre des performances optimales, ce qui peut être coûteux et chronophage à obtenir 

dans certains domaines. 

• Interprétabilité : (Lipton, 2018) et (Rudin, 2019) mettent en évidence la difficulté 

d'interpréter les décisions des modèles d'apprentissage profond, ce qui peut être 

problématique dans des applications critiques comme la médecine ou la finance. 

• Généralisation : (C. Zhang et al., 2021) soulignent le défi d'assurer que les modèles 

généralisent bien à des données non vues pendant l'entraînement, en particulier lorsque 

les distributions des données de test diffèrent significativement de celles d'entraînement. 

• Ressources computationnelles : (Strubell et al., 2019) mettent en lumière les importantes 

ressources computationnelles nécessaires pour l'entraînement de modèles 

d'apprentissage profond complexes, ce qui peut limiter leur accessibilité. 

Malgré ces défis, l'apprentissage profond continue d'évoluer rapidement, avec des 

développements prometteurs dans des domaines tels que l'apprentissage par transfert (Pan & 

Yang, 2010), l'apprentissage par renforcement profond (Mnih et al., 2015), et les modèles 

génératifs (Goodfellow et al., 2014). Ces avancées ouvrent de nouvelles perspectives pour 

l'application de l'apprentissage profond dans des contextes industriels complexes, comme 

évoqués précédemment. 

Dans les sections suivantes, nous explorerons plus en détail les architectures spécifiques de 

réseaux de neurones profonds et leur application potentielle à notre problématique de 

recherche. 

3.2.3.2 Réseaux de neurones artificiels 

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) constituent le fondement des méthodes 

d'apprentissage profond. S'inspirant du fonctionnement du cerveau humain, ces réseaux sont 

composés de multiples couches de neurones interconnectés, capables de traiter et de 

transformer l'information de manière hiérarchique (Goodfellow et al., 2016). Un RNA est un 

ensemble interconnecté de neurones artificiels, chacun étant une unité de traitement 

élémentaire imitant le fonctionnement des neurones biologiques. 

3.2.3.2.1 Structure d'un neurone artificiel 
Un neurone artificiel, dont la structure est illustrée dans la Figure 16, se compose des éléments 

suivants : 

1. Entrées : Un ensemble de valeurs d'entrée x₁, x₂, ..., xₙ. 

2. Poids synaptiques : Chaque entrée xᵢ est associée à un poids wᵢ. 

3. Biais : Une valeur b, souvent représentée comme une entrée supplémentaire x₀ avec 

𝑤₀ = 𝑏. 

4. Fonction de sommation : Calcule la somme pondérée des entrées. 

5. Fonction d'activation : Une fonction non-linéaire φ appliquée à la somme pondérée. 

6. Sortie : La valeur y produite par le neurone. 

Mathématiquement, la sortie y d'un neurone peut être exprimée par l’Équation 12 et schématisé 

par la Figure 16. 

Équation 12 Formule générale de la sortie d'un neurone artificiel 
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𝑦 =  
𝜑 (∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=0

)

𝑤0 = 𝑏

 

 

Figure 16 Schéma de principe d'un neurone artificiel (Lemus et al., 2021) 

 

3.2.3.2.2 Le perceptron : un cas particulier 
Le perceptron, introduit par (Rosenblatt, 1958), est un type spécifique de neurone artificiel 

utilisant la fonction signe comme fonction d'activation, calculée par l'Équation 13. 

Équation 13 Fonction d'activation du perceptron (fonction signe) 

φ(𝑥) = {
1, 𝑥 > 0
0, 𝑥 = 0

−1, 𝑥 < 0
 

Le perceptron agit comme un classificateur binaire, divisant l'espace d'entrée en deux catégories. 

(Minsky & Papert, 1969) ont démontré que le perceptron est un modèle linéaire, capable de 

résoudre des problèmes de classification linéairement séparables, tels que les fonctions logiques 

AND et OR. Cependant, il est incapable de traiter des problèmes non linéairement séparables, 

comme la fonction XOR. 

La principale limitation du perceptron simple réside dans son incapacité à modéliser des 

fonctions non linéaires. Cette restriction a constitué un obstacle majeur dans le développement 

initial des réseaux de neurones artificiels. Pour surmonter cette limitation, il a été nécessaire de 

développer des architectures plus complexes, comprenant plusieurs couches de neurones et des 

fonctions d'activation non linéaires. 

Ces avancées ont conduit à l'émergence des réseaux de neurones multicouches et, par la suite, 

aux architectures d'apprentissage profond actuelles. Comme le soulignent (LeCun et al., 2015), 

ces architectures plus avancées permettent de modéliser des relations complexes et non 

linéaires dans les données, ouvrant la voie à une large gamme d'applications en apprentissage 

automatique et en intelligence artificielle. (Bengio et al., 2013) ont démontré que ces 

architectures profondes sont capables d'apprendre des représentations hiérarchiques des 
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données, ce qui les rend particulièrement efficaces pour traiter des problèmes complexes dans 

divers domaines tels que la vision par ordinateur, le traitement du langage naturel et la 

robotique. 

3.2.3.3 Architectures des réseaux de neurones artificiels 

Pour aborder des problèmes plus complexes que ceux traités par un simple perceptron, les 

réseaux de neurones artificiels (RNA) multicouches ont été développés. Ces architectures plus 

sophistiquées permettent de modéliser des relations non linéaires complexes dans les données, 

ouvrant ainsi la voie à une large gamme d'applications en apprentissage automatique et en 

intelligence artificielle (LeCun et al., 2015). 

Un RNA typique est composé d'une succession de couches de neurones interconnectés, comme 

illustré dans la Figure 17. Cette architecture comprend généralement : 

1. Une couche d'entrée (en bleu) : reçoit les données brutes ou les caractéristiques initiales. 

2. Une ou plusieurs couches cachées (en jaune) : effectuent des transformations non 

linéaires successives des données. 

3. Une couche de sortie (en vert) : produit la prédiction ou la décision finale du réseau. 

 

Figure 17 Schéma de principe d'un réseau de neurones artificiels (Lemus et al., 2021) 

 

Cette structure en couches s'inspire de l'organisation hiérarchique observée dans le cortex 

cérébral, où l'information est traitée de manière séquentielle à travers différentes régions du 

cerveau (Felleman & Van Essen, 1991). (Bengio et al., 2013) ont démontré que ces architectures 

profondes sont capables d'apprendre des représentations hiérarchiques des données, ce qui les 

rend particulièrement efficaces pour traiter des problèmes complexes dans divers domaines tels 

que la vision par ordinateur, le traitement du langage naturel et la robotique. 

3.2.3.3.1 Apprentissage hiérarchique 

Le concept fondamental de l'apprentissage profond repose sur la notion de représentations 

hiérarchiques de l'information (Bengio et al., 2013). Chaque couche du réseau apprend à extraire 
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des caractéristiques de plus en plus abstraites et complexes des données d'entrée. Par exemple, 

dans le traitement d'images : 

• Les premières couches peuvent détecter des contours simples. 

• Les couches intermédiaires combinent ces contours pour identifier des formes plus 

complexes. 

• Les couches profondes peuvent reconnaître des objets entiers ou des concepts abstraits. 

(Zeiler & Fergus, 2014) ont visualisé ce processus d'apprentissage hiérarchique dans les réseaux 

convolutifs, démontrant comment les différentes couches apprennent progressivement des 

représentations de plus en plus complexes des images. Cette capacité d'apprentissage 

hiérarchique permet aux modèles d'apprentissage profond de traiter efficacement des données 

complexes et non structurées, surpassant souvent les approches traditionnelles de l'intelligence 

artificielle dans des tâches telles que la reconnaissance d'images ou le traitement du langage 

naturel (LeCun et al., 2015). 

 

 

3.2.3.3.2 Paramètres et hyperparamètres 
Les réseaux de neurones artificiels sont caractérisés par deux types de variables ajustables : 

1. Paramètres : ce sont les variables internes du modèle, ajustées durant l'apprentissage. Ils 

comprennent : 

a. Les poids synaptiques (wi) 

b. Les biais (b) 

c. Les paramètres des fonctions d'activation (φ) 

2. Hyperparamètres : ce sont des variables externes au modèle, définies avant 

l'entraînement. Ils incluent c 

a. Le nombre de couches cachées 

b. Le nombre de neurones par couche 

c. Le taux d'apprentissage 

d. La fonction de coût 

e. L'algorithme d'optimisation 

L'optimisation des hyperparamètres est cruciale pour les performances du modèle et fait souvent 

l'objet de recherches approfondies. (Bergstra & Bengio, 2012) ont démontré que la recherche 

aléatoire des hyperparamètres peut être plus efficace que la recherche par grille traditionnelle. 

Plus récemment, (Feurer & Hutter, 2019) ont proposé des méthodes d'optimisation automatique 

des hyperparamètres basées sur l'apprentissage par renforcement, ouvrant la voie à des 

systèmes d'apprentissage automatique plus autonomes. 

3.2.3.3.3 Processus d'apprentissage 

L'entraînement d'un RNA implique l'ajustement itératif des paramètres du modèle (poids et biais) 

pour minimiser une fonction de coût prédéfinie. Ce processus, généralement réalisé par 

rétropropagation du gradient (Rumelhart et al., 1986), vise à améliorer progressivement la 

capacité du réseau à faire des prédictions précises sur les données d'entraînement tout en 

maintenant une bonne généralisation sur des données non vues. 
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Cependant, l'augmentation du nombre de couches, bien qu'elle permette potentiellement une 

modélisation plus fine des données, peut également conduire à des problèmes de 

surapprentissage, où le modèle mémorise les données d'entraînement au détriment de sa 

capacité de généralisation (Goodfellow et al., 2016). (C. Zhang et al., 2021) ont mis en évidence 

ce phénomène, montrant que les réseaux profonds peuvent parfaitement ajuster des données 

aléatoires, soulignant ainsi l'importance des techniques de régularisation. 

Des techniques de régularisation, telles que le dropout (Srivastava et al., 2014) ou la 

normalisation par lots (Ioffe & Szegedy, 2015), ont été développées pour atténuer ces problèmes 

et améliorer la robustesse des modèles profonds. Le dropout, en particulier, s'est révélé être une 

technique efficace pour prévenir le surapprentissage en introduisant une forme de régularisation 

stochastique. La normalisation par lots, quant à elle, a permis d'accélérer considérablement 

l'entraînement des réseaux profonds en stabilisant la distribution des activations à travers les 

couches. 

Ces avancées dans l'architecture et l'entraînement des réseaux de neurones artificiels ont ouvert 

la voie à des modèles toujours plus profonds et plus performants, capables de traiter des tâches 

de plus en plus complexes. Cependant, comme le soulignent (Marcus, 2018) et (Pearl, 2018), des 

défis importants subsistent, notamment en termes d'interprétabilité des modèles et de leur 

capacité à généraliser au-delà des données d'entraînement. 

3.2.3.4 Fonctions d'activation 

Les fonctions d'activation jouent un rôle crucial dans les réseaux de neurones artificiels en 

introduisant des non-linéarités essentielles à la modélisation de relations complexes dans les 

données (Nwankpa et al., 2020). Elles déterminent la sortie d'un neurone en fonction de son 

entrée pondérée, permettant ainsi au réseau d'apprendre des représentations riches et non 

linéaires. 

Plusieurs fonctions d'activation sont couramment utilisées, chacune ayant ses caractéristiques et 

domaines d'application spécifiques. Les représentations graphiques des fonctions d'activation et 

leurs derivées utilisées dans cette section sont basées sur les illustrations fournies par 

(Anushruthika, 2023). 

1. Sigmoïde : 

Équation 14 Fonction sigmoïde et son gradient 

𝑆(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥
  𝑆′(𝑥) = 𝑆(𝑥) × (1 − 𝑆(𝑥)) 

La fonction sigmoïde, dont l'équation et le gradient sont donnés par l'Équation 14, est 

représentée graphiquement par la Figure 18. Cette fonction, bornée entre 0 et 1, est 

particulièrement adaptée aux problèmes de classification binaire et à la production de 

probabilités, comme l'ont démontré (Han & Moraga, 1995) dans leurs travaux pionniers sur les 

réseaux de neurones. 
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Figure 18 Représentation graphique de la fonction sigmoïde et de son gradient 

 

La fonction sigmoïde trouve son application principale dans la couche de sortie des réseaux de 

neurones pour les problèmes de classification binaire, tels que la détection de spam dans les e-

mails, comme l'ont illustré (Goodfellow et al., 2016). 

2. Tangente hyperbolique (tanh) : 

Équation 15 Fonction tangente hyperbolique et son gradient 

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥  𝑡𝑎𝑛ℎ′(𝑥)  =  1 −  𝑡𝑎𝑛ℎ^2(𝑥) 

La fonction tangente hyperbolique (tanh), présentée dans l'Équation 15 et illustrée par la Figure 

19, est souvent employée dans les couches cachées des réseaux de neurones. (Olgac & Karlik, 

2011) ont mis en évidence ses avantages par rapport à la sigmoïde dans certaines architectures 

de réseaux. 

 

Figure 19 Représentation graphique de la fonction tanh et de son gradient 

 

La fonction tanh est fréquemment utilisée dans les réseaux de neurones récurrents (RNN) pour 

le traitement du langage naturel, notamment dans des tâches complexes comme la traduction 

automatique (Sutskever et al., 2014). 
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3. ReLU (Rectified Linear Unit) : 

Équation 16 Fonction ReLU et son gradient 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥
 

(0, 𝑥)  𝑅𝑒𝐿𝑈′(𝑥) = {
1, 𝑥 > 0
0, 𝑥 ≤ 0

 

La fonction ReLU (Rectified Linear Unit), introduite par (Nair & Hinton, 2010), est devenue 

prédominante dans les architectures profondes. Son équation et son gradient sont donnés par 

l'Équation 16, et sa représentation graphique est illustrée par la Figure 20. 

 

Figure 20 Représentation graphique de la fonction ReLU et de son gradient 
 

 

La ReLU est largement utilisée dans les réseaux convolutifs (CNN) pour la reconnaissance 

d'images et la vision par ordinateur, comme l'ont démontré (Krizhevsky et al., 2012) dans leur 

travail sur ImageNet. 

4. Leaky ReLU : 

Équation 17 Fonction Leaky ReLU et son gradient 

𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥
 

(𝛼𝑥, 𝑥)  𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈′(𝑥) = {
1, 𝑥 > 0
𝛼, 𝑥 ≤ 0

 

où α est un petit nombre positif (généralement 0,01) 

La fonction Leaky ReLU, une variante de la ReLU proposée par (Maas et al., 2013), est définie par 

l'Équation 17 et représentée graphiquement dans la Figure 21. Elle permet de conserver un faible 

gradient pour les entrées négatives, résolvant partiellement le problème des "neurones morts". 
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Figure 21 Représentation graphique de la fonction Leaky ReLU et de son gradient 

 

Cette fonction est utilisée comme alternative à la ReLU dans les tâches de vision par ordinateur 

avancées, comme la détection d'objets en temps réel (He et al., 2015). 

5. Softmax : 

Équation 18 Fonction Softmax et son gradient 

𝜎(𝑧)𝑗 =
𝑒

𝑧𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑘𝐾
𝑘=1

  
𝜕𝜎(𝑧)𝑖

𝜕𝑧𝑗
= {

𝜎(𝑧)𝑖(1 − 𝜎(𝑧)𝑗), 𝑖 = 𝑗

−𝜎(𝑧)𝑗𝜎(𝑧)𝑖, 𝑖 ≠ 𝑗
 

La fonction Softmax, généralement utilisée dans la couche de sortie pour les problèmes de 

classification multiclasse, est définie par l'Équation 18 et représentée graphiquement dans la 

Figure 22. Cette fonction, introduite par (Bridle, 1990), normalise un vecteur de scores en une 

distribution de probabilités. Son gradient est également présenté dans la même équation pour 

une compréhension complète. 

 

Figure 22 Représentation graphique de la fonction Softmax et de son gradient 
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La fonction Softmax est couramment utilisée dans la couche de sortie des réseaux pour la 

classification multiclasse, comme la reconnaissance de caractères manuscrits. Son efficacité dans 

ce domaine a été démontrée par (Lecun et al., 1998) dans leurs travaux sur les réseaux 

convolutifs pour la reconnaissance de chiffres manuscrits. 

Chacune de ces fonctions d'activation joue un rôle crucial dans l'apprentissage et la performance 

des réseaux de neurones. Le choix de la fonction d'activation appropriée dépend de la nature du 

problème, de l'architecture du réseau et des caractéristiques spécifiques de la tâche à accomplir. 

Comme l'ont souligné (Ramachandran et al., 2017) dans leur étude comparative des fonctions 

d'activation, il n'existe pas de solution universelle, et l'expérimentation reste souvent nécessaire 

pour déterminer la meilleure fonction d'activation pour une application donnée. 

3.2.3.5 Processus d'apprentissage 

Le processus d'apprentissage dans les réseaux de neurones profonds se déroule en deux phases 

principales : 

1. Propagation avant (forward pass) : 

Dans cette phase, les données d'entrée sont propagées à travers le réseau, couche par 

couche, jusqu'à la sortie. Chaque neurone applique sa fonction d'activation à la somme 

pondérée de ses entrées, produisant ainsi une prédiction (Rumelhart et al., 1986). 

2. Rétropropagation du gradient (backpropagation) : 

Introduite par (Rumelhart et al., 1986) et formalisée par (Schmidhuber, 1992), cette phase 

consiste à calculer le gradient de la fonction de coût par rapport aux paramètres du réseau. 

Ce gradient est ensuite utilisé pour ajuster les poids et les biais du réseau dans le sens opposé 

au gradient, minimisant ainsi l'erreur entre les prédictions du réseau et les sorties désirées. 

L'objectif de ce processus itératif est de minimiser une fonction de coût prédéfinie, généralement 

par la méthode de la descente de gradient ou ses variantes (L. Bottou, 2010). Cette approche 

permet au réseau d'apprendre progressivement des représentations de plus en plus adaptées 

aux données d'entraînement, tout en maintenant une capacité de généralisation à des données 

non vues. 

La Figure 23 illustre de manière synthétique le fonctionnement d'un réseau de neurones 

artificiels et son processus d'apprentissage. Il se compose de trois parties principales qui mettent 

en lumière les concepts clés abordés précédemment. 

La partie A présente l'architecture typique d'un réseau de neurones multicouche, comprenant 

une couche d'entrée, une couche cachée et une couche de sortie. Les connexions entre les 

neurones, représentées par des flèches, sont associées à des poids (w) qui sont ajustés lors de 

l'apprentissage. 

La partie B détaille le fonctionnement d'un neurone individuel, mettant en évidence le processus 

de somme pondérée des entrées suivi de l'application d'une fonction d'activation (ici, la fonction 

ReLU). Cette illustration permet de comprendre comment chaque neurone traite l'information 

qu'il reçoit. 
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Enfin, la partie C représente graphiquement le processus d'optimisation par descente de 

gradient. Elle montre comment les poids du réseau sont ajustés itérativement pour minimiser la 

fonction de coût L(w), illustrant la recherche d'un optimum global à travers des optimums locaux. 

La Figure 23 offre ainsi une vue d'ensemble du processus de propagation avant (forward 

propagation) où l'information traverse le réseau de l'entrée vers la sortie, et de la 

rétropropagation (backward propagation) qui permet d'ajuster les poids en fonction de l'erreur 

constatée. 

 

Figure 23 Architecture et fonctionnement d'un réseau de neurones artificiels (Angermueller et al., 2016) 

 

L'efficacité de l'apprentissage dépend fortement du choix judicieux des fonctions d'activation, de 

l'architecture du réseau, et des hyperparamètres d'optimisation. Ces choix doivent être adaptés 

à la nature spécifique du problème traité et aux caractéristiques des données disponibles 

(Goodfellow et al., 2016). Par exemple, (He et al., 2015) ont démontré que l'initialisation des 

poids en tenant compte de la fonction d'activation utilisée peut grandement améliorer la 

convergence et les performances des réseaux profonds. 

De plus, des techniques avancées comme la normalisation par lots (Ioffe & Szegedy, 2015) et le 

dropout (Srivastava et al., 2014) ont été développées pour améliorer la stabilité et la 

généralisation de l'apprentissage dans les réseaux profonds. Ces méthodes, combinées à des 

architectures de plus en plus sophistiquées, ont permis des avancées significatives dans divers 

domaines d'application de l'apprentissage profond. 

3.2.3.6 Réseaux de neurones en graphes 

Les Graph Neural Networks (GNN) représentent une extension significative des réseaux de 

neurones profonds, spécifiquement conçue pour traiter des données structurées sous forme de 

graphes (Scarselli et al., 2009). Cette approche est particulièrement pertinente pour le traitement 

des données relatives aux ontologies, car elle permet d'exploiter efficacement la structure des 
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graphes de connaissances, comme l'ont démontré (Ristoski & Paulheim, 2016) dans leur étude 

sur l'apprentissage sémantique. 

3.2.3.6.1 Principes fondamentaux des GNN 

Les GNN opèrent sur des graphes, structures de données composées de nœuds (ou sommets) et 

d'arêtes (ou liens) connectant ces nœuds. Leur fonctionnement repose sur des calculs locaux 

effectués sur chaque nœud du graphe, suivis d'une propagation de ces informations aux nœuds 

voisins. Ce processus itératif permet de capturer les dépendances de voisinage à différentes 

échelles, générant ainsi des représentations vectorielles pour les nœuds, les arêtes ou l'ensemble 

du graphe (Zhou et al., 2020). La Figure 24 illustre l'architecture et la visualisation d'un réseau de 

neurones en graphe (GNN), où (a) montre la structure d'un réseau convolutionnel en graphe avec 

ses couches d'entrée, cachées et de sortie, et (b) présente une visualisation des activations de la 

couche cachée. 

 

Figure 24 Architecture et visualisation d'un GNN (Kipf & Welling, 2017) 

 

3.2.3.6.2 Applications des GNN 

Les GNN ont démontré leur efficacité dans divers domaines, comme le soulignent (Zhou et al., 

2020) et (Wu et al., 2021). En chimie, (Gilmer et al., 2017) ont utilisé les GNN pour prédire les 

propriétés des molécules, tandis qu'en biologie, (Zitnik & Leskovec, 2017) ont appliqué ces 

modèles à l'analyse des réseaux de régulation des gènes. Dans le domaine des réseaux sociaux, 

(Hamilton et al., 2017a) ont montré l'excellence des GNN dans la détection de communautés. (R. 

Ying et al., 2018) ont démontré leur efficacité dans les systèmes de recommandation basés sur 

des graphes, et (G. Li et al., 2019) ont exploité les GNN en vision par ordinateur pour la 

segmentation d'images. 

Dans le contexte spécifique des ontologies et des graphes de connaissances, les GNN ont montré 

leur utilité dans plusieurs applications clés : 

1. Complétion de graphes de connaissances : (Schlichtkrull et al., 2018) ont utilisé des GNN 

pour prédire des liens manquants dans des graphes de connaissances, améliorant ainsi la 

complétude des ontologies. 

2. Classification d'entités : (H. Wang et al., 2019) ont appliqué des GNN pour classifier des 

entités dans des graphes de connaissances, permettant une meilleure organisation des 

concepts dans les ontologies. 
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3. Alignement d'ontologies : (Z. Sun et al., 2017) ont proposé une approche basée sur les 

GNN pour aligner différentes ontologies, facilitant l'interopérabilité entre différents 

systèmes de connaissances. 

4. Raisonnement sur les graphes de connaissances : (C. Zhang et al., 2019) ont utilisé des 

GNN pour effectuer des inférences complexes sur des graphes de connaissances, 

améliorant ainsi les capacités de raisonnement basées sur les ontologies. 

5. Extraction de relations sémantiques : (Vashishth et al., 2019) ont développé une méthode 

utilisant des GNN pour extraire des relations sémantiques complexes à partir de textes, 

enrichissant ainsi les ontologies existantes. 

3.2.3.6.3 Défis et perspectives de recherche 

Malgré leurs succès, les GNN font face à plusieurs défis dans le contexte du traitement des 

graphes de connaissances : 

1. Scalabilité : le traitement de graphes de connaissances de grande taille reste un défi. Des 

approches comme celle de (W.-L. Chiang et al., 2019) proposent des méthodes 

d'échantillonnage pour améliorer l'efficacité computationnelle des GNN sur de grands 

graphes. 

2. Gestion de l'hétérogénéité : les graphes de connaissances sont souvent hétérogènes, 

avec différents types de nœuds et d'arêtes. (C. Zhang et al., 2019) ont proposé des GNN 

hétérogènes pour mieux gérer cette complexité. 

3. Interprétabilité : l'interprétation des décisions des GNN est cruciale dans le contexte des 

ontologies. (Z. Ying et al., 2019) ont développé des techniques d'explication pour les GNN, 

améliorant leur transparence. 

4. Intégration de connaissances externes : l'incorporation de connaissances externes dans 

les GNN pour améliorer le traitement des ontologies reste un domaine de recherche actif 

(Z. Liu et al., 2019). 

5. Apprentissage continu : la mise à jour dynamique des modèles GNN pour refléter 

l'évolution des ontologies est un défi important, abordé par des travaux comme ceux de 

(Sankar et al., 2020). 

Ces applications variées témoignent de la capacité des GNN à modéliser efficacement les 

relations complexes et non euclidiennes entre les entités, faisant d'eux une méthode puissante 

et polyvalente pour le traitement des données structurées en graphes, y compris dans le contexte 

des ontologies et des graphes de connaissances. Comme l'ont souligné (Battaglia et al., 2018), les 

GNN offrent un cadre flexible pour l'apprentissage relationnel, ouvrant de nouvelles perspectives 

pour l'exploitation des connaissances structurées. 

3.2.3.7 Synthèse: « Deep Learning » vs « Machine Learning » classique 

Le « Deep Learning » et le « Machine Learning » classique représentent deux approches 

distinctes de l'apprentissage automatique, chacune présentant des avantages et des 

inconvénients spécifiques. Cette synthèse vise à comparer ces deux approches en mettant en 

évidence leurs principales caractéristiques, forces et limitations, dans le contexte de notre 

problématique d'enrichissement des jumeaux numériques par l'intégration de données 

provenant de sources externes, notamment de l'Internet des Objets Industriel (IIoT). 
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Avantages du « Deep Learning » : 

• Traitement de données complexes : 

Les modèles de « Deep Learning », en particulier les réseaux de neurones profonds, excellent 

dans le traitement de données complexes et non structurées telles que les signaux issus de 

capteurs IIoT et les données hétérogènes des jumeaux numériques (LeCun et al., 2015). Leur 

capacité à apprendre automatiquement des représentations hiérarchiques permet de 

capturer des caractéristiques de haut niveau difficiles à modéliser avec des méthodes 

traditionnelles, ce qui est particulièrement pertinent pour notre problématique multi-modèle 

et multi-métiers. 

• Performance supérieure : 

Dans de nombreux domaines liés à notre problématique, notamment le traitement de séries 

temporelles issues de capteurs IIoT et l'analyse de données multidimensionnelles des 

jumeaux numériques, les modèles de Deep Learning surpassent significativement les 

méthodes de « Machine Learning » classiques (He et al., 2016); (Devlin et al., 2019). Cette 

supériorité est cruciale pour extraire des informations pertinentes de nos ensembles de 

données complexes. 

• Réduction de l'ingénierie des caractéristiques : 

Les réseaux de neurones profonds peuvent apprendre automatiquement les caractéristiques 

pertinentes à partir des données brutes de l'IIoT et des jumeaux numériques, réduisant ainsi 

le besoin d'une ingénierie manuelle des caractéristiques, souvent coûteuse en temps et en 

expertise (Bengio et al., 2013). Cette capacité est particulièrement avantageuse dans notre 

contexte où les sources de données sont diverses et évolutives. 

Limitations du « Deep Learning » : 

• Dépendance aux grandes quantités de données : 

Les modèles de « Deep Learning » nécessitent généralement de vastes ensembles de 

données pour être efficaces. Avec des données limitées, ils sont sujets au surapprentissage, 

compromettant leur capacité de généralisation (C. Sun et al., 2017). Dans notre cas, 

l'abondance des données IIoT et des jumeaux numériques atténue cette limitation. 

• Coûts computationnels élevés : 

L'entraînement et l'inférence des modèles de « Deep Learning », en particulier pour les 

réseaux profonds, requièrent des ressources informatiques importantes, entraînant des 

coûts élevés en termes de matériel et de temps de calcul (Strubell et al., 2019). Cependant, 

dans un contexte industriel, ces coûts peuvent être justifiés par les gains potentiels en termes 

de performance et d'efficacité opérationnelle. 

• Complexité et opacité : 

Les modèles de « Deep Learning » sont souvent considérés comme des « boîtes noires » en 

raison de leur complexité, rendant difficile l'interprétation de leurs décisions. Cela soulève 

des questions d'explicabilité et de responsabilité, particulièrement critiques dans certains 

domaines d'application (Lipton, 2018); (Rudin, 2019). Dans notre contexte industriel, des 

efforts supplémentaires seront nécessaires pour assurer l'interprétabilité des résultats. 
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Avantages du « Machine Learning » classique : 

• Efficacité avec des données limitées : 

Les méthodes classiques, telles que les arbres de décision ou les machines à vecteurs de 

support, peuvent être plus efficaces lorsque les données d'entraînement sont limitées (Hastie 

et al., 2009). Cependant, dans notre cas, la disponibilité de grandes quantités de données IIoT 

réduit l'importance de cet avantage. 

• Interprétabilité : 

Les modèles de « Machine Learning » classique, comme les arbres de décision ou les modèles 

linéaires, sont généralement plus simples et plus faciles à interpréter, facilitant la 

compréhension et l'explication de leurs décisions (Molnar, 2020). Bien que cet aspect soit 

important, la complexité de notre problématique peut nécessiter des modèles plus 

sophistiqués. 

• Efficience computationnelle : 

Ces méthodes sont souvent plus rapides à entraîner et moins exigeantes en ressources 

computationnelles, les rendant plus adaptées à des applications avec des contraintes de 

ressources (S. Kotsiantis, 2007). Toutefois, dans un environnement industriel, les ressources 

computationnelles sont généralement disponibles pour supporter des modèles plus 

complexes si nécessaire. 

Limitations du « Machine Learning » classique : 

• Difficulté à traiter des données non structurées : 

Les méthodes classiques peuvent avoir du mal à gérer efficacement les données non 

structurées ou de haute dimension, qui sont courantes dans les environnements IIoT et les 

jumeaux numériques (Domingos, 2012). 

• Performance limitée sur des tâches complexes : 

Pour des problèmes impliquant des relations non linéaires complexes ou des interactions 

subtiles entre variables, les méthodes classiques peuvent atteindre leurs limites en termes 

de performance (Jordan & Mitchell, 2015). 

• Nécessité d'une ingénierie des caractéristiques manuelle : 

Contrairement au « Deep Learning », les méthodes classiques nécessitent souvent une 

sélection et une ingénierie manuelle des caractéristiques, ce qui peut être chronophage et 

moins adapté à des environnements dynamiques comme le nôtre (Guyon & Elisseeff, 2003). 

En conclusion, pour notre problématique d'enrichissement des jumeaux numériques par 

l'intégration de données provenant de sources externes, notamment de l'IIoT, nous optons pour 

l'utilisation du « Deep Learning. » Ce choix est motivé par plusieurs facteurs clés : 

1. La complexité et l'hétérogénéité des données : les données issues de l'IIoT et des jumeaux 

numériques sont souvent non structurées, de haute dimension et hétérogènes. Le « Deep 

Learning » est particulièrement adapté pour traiter ce type de données complexes sans 

nécessiter une ingénierie manuelle des caractéristiques extensive. 
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2. Le volume important de données : l'environnement industriel génère de grandes 

quantités de données, ce qui est favorable à l'utilisation de modèles de Deep Learning qui 

excellent dans l'exploitation de vastes ensembles de données. 

3. La capacité à capturer des relations complexes : notre problématique multi-modèle et 

multi-métiers implique des interactions complexes entre différentes sources de données. 

Les architectures profondes du Deep Learning sont capables de modéliser ces relations 

non linéaires de manière plus efficace que les méthodes classiques. 

4. L'adaptabilité aux changements dynamiques : l'environnement industriel est en 

constante évolution. La capacité du « Deep Learning » à apprendre continuellement et à 

s'adapter à de nouvelles données est un atout majeur pour notre application. 

5. Les performances supérieures : dans des domaines similaires au nôtre, tels que l'analyse 

de séries temporelles industrielles et la modélisation de systèmes complexes, le « Deep 

Learning » a démontré des performances supérieures aux méthodes classiques. 

Bien que nous reconnaissions les défis liés à l'interprétabilité et aux coûts computationnels du 

Deep Learning, nous estimons que les avantages en termes de performance et de capacité à 

traiter des données complexes l'emportent dans notre contexte. Pour atténuer ces limitations, 

nous prévoyons d'intégrer des techniques d'interprétabilité spécifiques au « Deep Learning » et 

d'optimiser l'utilisation des ressources computationnelles disponibles dans l'environnement 

industriel. 

Dans le chapitre suivant, nous explorerons donc en détail les architectures de Deep Learning 

spécifiques, telles que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour le traitement des données 

spatiales, les réseaux de neurones récurrents (RNN) pour les séries temporelles, et les « Graph 

Neural Networks » (GNN) pour modéliser les relations complexes dans les jumeaux numériques 

et les ontologies. Cette approche nous permettra de développer une solution robuste et 

performante pour l'enrichissement des jumeaux numériques dans un contexte industriel 

complexe et dynamique. 

3.2.4 Techniques de plongement (« embedding ») 

3.2.4.1 Introduction au traitement automatique du langage naturel (TALN) 

Le traitement automatique du langage naturel (TALN), ou « Natural Language Processing » (NLP) 

en anglais, est un domaine interdisciplinaire à l'intersection de l'intelligence artificielle, de la 

linguistique computationnelle et de l'informatique. Son objectif principal est de développer des 

systèmes capables de comprendre, d'interpréter et de générer le langage humain sous ses 

diverses formes (Jurafsky & Martin, 2024). L'importance du TALN s'est considérablement accrue 

ces dernières années, en raison de l'explosion des données textuelles disponibles et de la 

nécessité croissante d'interagir avec les machines de manière naturelle. 

Dans ce contexte, les ontologies jouent un rôle crucial en fournissant une structure formelle et 

une représentation explicite des connaissances dans des domaines spécifiques (Staab & Studer, 

2009). Comme l'ont souligné (Guarino et al., 2009), les ontologies offrent un cadre sémantique 

riche qui peut être exploité pour améliorer la compréhension et l'interprétation du langage 

naturel par les machines. Elles permettent de formaliser les relations entre les concepts, facilitant 

ainsi l'analyse sémantique des textes. 
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L'un des défis majeurs du TALN est la représentation efficace des mots et des phrases d'une 

manière qui soit à la fois compréhensible par les machines et capable de capturer les nuances 

sémantiques et syntaxiques du langage. Comme l'ont démontré (Collobert & Weston, 2008), les 

représentations traditionnelles des mots, telles que les encodages one-hot, sont souvent 

insuffisantes pour capturer la richesse sémantique du langage. C'est dans ce contexte que les 

techniques de plongement lexical, ou « word embeddings », ont émergé comme une avancée 

significative (Mikolov, Chen, et al., 2013). 

Les techniques de plongement lexical visent à représenter les mots dans un espace vectoriel 

continu de faible dimension, où les relations sémantiques entre les mots sont préservées. Cette 

approche a révolutionné de nombreuses tâches du TALN, comme l'ont démontré (Pennington et 

al., 2014) avec leur modèle GloVe. Ces représentations vectorielles permettent aux modèles 

d'apprentissage automatique de mieux comprendre le contexte et les nuances du langage, 

améliorant ainsi les performances sur diverses tâches telles que la traduction automatique, 

l'analyse de sentiment, et la réponse aux questions. 

3.2.4.2 Représentations traditionnelles des mots 

Avant l'avènement des techniques de plongement lexical, les approches traditionnelles de 

représentation des mots dans le TALN reposaient principalement sur des méthodes discrètes. 

Parmi ces méthodes, l'encodage « one-hot » était largement utilisé en raison de sa simplicité 

(Jurafsky & Martin, 2024). 

L'encodage « one-hot » représente chaque mot par un vecteur binaire de grande dimension, 

généralement égale à la taille du vocabulaire. Dans ce vecteur, tous les éléments sont à 0, sauf 

celui correspondant à l'index du mot dans le vocabulaire, qui est à 1. Par exemple, pour un 

vocabulaire de quatre mots {maison, chat, chien, voiture}, les vecteurs « one-hot » seraient : 

maison : [1, 0, 0, 0] 

chat : [0, 1, 0, 0] 

chien : [0, 0, 1, 0] 

voiture : [0, 0, 0, 1] 

Bien que simple à mettre en œuvre, cette approche présente plusieurs limitations significatives : 

1. Dimensionnalité élevée : pour un vocabulaire de taille n, chaque mot est représenté par 

un vecteur de dimension n. Cette haute dimensionnalité peut entraîner des problèmes 

de stockage et de calcul, en particulier pour de grands vocabulaires (Y. Goldberg, 2017). 

Comme l'ont souligné (Bengio et al., 2003), cette dimensionnalité élevée peut également 

conduire au problème de la « malédiction de la dimensionnalité », rendant difficile 

l'apprentissage de modèles statistiques robustes. 

2. Absence de sémantique : les vecteurs « one-hot » sont orthogonaux entre eux, ne 

capturant aucune information sur les relations sémantiques entre les mots. Par exemple, 

"chat" et "chien" sont sémantiquement plus proches que "chat" et "voiture", mais cette 

relation n'est pas reflétée dans leurs représentations « one-hot » (Mikolov, Sutskever, et 

al., 2013). Cette limitation a été particulièrement mise en évidence par (Turney & Pantel, 

2010) dans leur étude sur la sémantique distributionnelle. 
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3. Sparsité : ces vecteurs sont extrêmement creux (« sparse »), avec une seule valeur non 

nulle. Cette sparsité peut limiter l'efficacité de certains algorithmes d'apprentissage 

automatique (Bengio et al., 2003). Comme l'ont démontré (Blei et al., 2003) dans leur 

travail sur l'allocation de Dirichlet latente, la sparsité peut rendre difficile la modélisation 

de thèmes latents dans les textes. 

4. Incapacité à gérer les mots hors vocabulaire : cette méthode ne peut pas représenter des 

mots qui n'étaient pas dans le vocabulaire initial, limitant ainsi la flexibilité du système 

(Bojanowski et al., 2017). Cette limitation est particulièrement problématique dans des 

domaines spécialisés ou pour des langues morphologiquement riches, comme l'ont 

souligné (Sennrich et al., 2016) dans leur travail sur la traduction automatique neuronale. 

Les limitations des représentations traditionnelles ont motivé le développement de techniques 

de plongement lexical plus avancées, capables de capturer la sémantique des mots dans des 

espaces vectoriels denses et de dimension réduite. Ces nouvelles approches, que nous 

explorerons dans les sections suivantes, ont significativement amélioré les performances des 

modèles de TALN sur une variété de tâches, comme l'ont démontré (Devlin et al., 2019) avec leur 

modèle BERT. 

3.2.4.3 Plongement lexical (Word embeddings) 

Le plongement lexical, ou « word embedding » en anglais, représente une avancée significative 

dans le domaine du traitement automatique du langage naturel (TALN). Cette technique vise à 

représenter les mots sous forme de vecteurs denses dans un espace continu de faible dimension, 

capturant ainsi les relations sémantiques et syntaxiques entre les mots de manière plus efficace 

que les méthodes traditionnelles (Mikolov, Chen, et al., 2013). Cette approche a révolutionné la 

compréhension du langage par les modèles d'apprentissage automatique, ouvrant la voie à des 

performances améliorées dans diverses tâches du TALN. 

Deux méthodes principales ont marqué l'évolution de ce domaine : Word2Vec et GloVe. Ces 

approches, bien que différentes dans leur conception, partagent l'objectif commun de générer 

des représentations vectorielles des mots qui reflètent leur signification et leur usage dans le 

langage. 

3.2.4.3.1 Word2Vec 
Word2Vec, introduit par (Mikolov, Chen, et al., 2013), est une méthode d'apprentissage non 

supervisé qui génère des représentations vectorielles des mots en exploitant leur contexte 

d'apparition. Cette approche s'appuie sur l'hypothèse distributionnelle, formulée initialement 

par (Harris, 1954), selon laquelle les mots apparaissant dans des contextes similaires tendent à 

avoir des significations proches. Cette hypothèse a été largement validée et exploitée dans le 

domaine de la linguistique computationnelle (Turney & Pantel, 2010). 

Word2Vec propose deux architectures distinctes : le Continuous Bag-of-Words (CBOW) et le Skip-

Gram. Ces deux modèles diffèrent dans leur approche de la prédiction, mais partagent le même 

objectif fondamental de capturer les relations sémantiques entre les mots, comme illustré dans 

la Figure 25. 
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Figure 25 Architectures CBOW et Skip-gram de Word2Vec (Mikolov, Chen, et al., 2013) 

 

L'architecture CBOW, représentée à gauche dans la Figure 25, vise à prédire un mot cible à partir 

de son contexte, c'est-à-dire les mots qui l'entourent dans une fenêtre de taille fixe. Cette 

approche permet au modèle d'apprendre des représentations vectorielles qui capturent le sens 

d'un mot en fonction de son environnement lexical, comme l'ont expliqué (Y. Goldberg & Levy, 

2014) dans leur analyse approfondie du modèle. Le CBOW est particulièrement efficace pour 

traiter de grands corpus de texte et tend à mieux performer sur les mots fréquents. 

Le modèle Skip-Gram, illustré à droite dans la Figure 25, inverse la tâche de prédiction en 

cherchant à prédire le contexte d'un mot à partir du mot lui-même. Cette approche s'est révélée 

particulièrement efficace pour capturer les relations sémantiques fines entre les mots, comme 

l'ont démontré (Mikolov, Sutskever, et al., 2013) dans leurs expériences sur diverses tâches 

linguistiques. Le Skip-Gram est souvent préféré pour les petits corpus ou lorsque l'intérêt se porte 

particulièrement sur les mots rares. 

(Baroni et al., 2014) ont mené une étude comparative approfondie des modèles de 

représentation vectorielle, y compris Word2Vec, et ont constaté que ces modèles prédictifs 

surpassent généralement les méthodes traditionnelles basées sur le comptage pour une variété 

de tâches sémantiques. 

Les deux architectures présentent des avantages et des inconvénients selon la taille du corpus et 

la distribution des mots. CBOW est généralement plus rapide à entraîner et plus performant pour 

les mots fréquents, tandis que Skip-Gram est plus adapté aux mots rares et aux petits corpus 

(Mikolov, Chen, et al., 2013). Le choix entre ces deux modèles dépend donc souvent des 

caractéristiques spécifiques de la tâche et des données disponibles. 

De plus, des recherches récentes, comme celles de (Bojanowski et al., 2017), ont étendu le 

modèle Word2Vec pour prendre en compte la structure interne des mots, permettant ainsi de 

générer des représentations vectorielles pour des mots hors vocabulaire et d'améliorer les 

performances sur les langues morphologiquement riches. 
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La Figure 26 illustre les relations sémantiques capturées par les représentations vectorielles 

continues, démontrant la capacité de ces modèles à encoder des informations linguistiques 

complexes dans un espace vectoriel de faible dimension. 

 

Figure 26 Exemples de relations sémantiques capturées par les représentations vectorielles (Google Developers, s. d.) 

 

La Figure 26 met en évidence la puissance des représentations vectorielles continues, telles que 

celles générées par Word2Vec, pour capturer diverses relations sémantiques. Trois types de 

relations y sont observables : male-female, verb tense, et country-capital. Ces exemples illustrent 

comment les modèles de représentation vectorielle parviennent à encoder des informations 

linguistiques subtiles et complexes dans un espace multidimensionnel, permettant ainsi des 

opérations arithmétiques sur le sens des mots. Cette capacité à représenter et à manipuler le 

sens des mots de manière mathématique ouvre de nombreuses possibilités pour l'analyse 

sémantique et les applications en traitement du langage naturel. 

3.2.4.3.2 GloVe (Global Vectors for Word Representation) 
GloVe, proposé par (Pennington et al., 2014), représente une approche novatrice dans le 

domaine des représentations vectorielles de mots. Contrairement à Word2Vec qui se concentre 

sur les contextes locaux, GloVe adopte une perspective plus globale en exploitant l'information 

de cooccurrence des mots dans l'ensemble du corpus. 

Le principe fondamental de GloVe repose sur l'idée que les relations sémantiques entre les mots 

peuvent être capturées en analysant leur fréquence d'apparition conjointe dans le texte. Cette 

approche permet de saisir des nuances linguistiques subtiles qui pourraient échapper à des 

méthodes plus localisées. Comme l'expliquent (Y. Goldberg & Levy, 2014), cette méthode offre 

un équilibre intéressant entre l'exploitation des statistiques globales du corpus et la préservation 

des informations contextuelles locales. 
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Figure 27 Représentations vectorielles et relations sémantiques capturées par GloVe (Pennington et al., 2014) 

 

La Figure 27 illustre la capacité de GloVe à capturer diverses relations sémantiques et syntaxiques 

entre les mots. Des exemples de relations analogiques (comme homme-femme, roi-reine), des 

associations hiérarchiques (entreprise-PDG), des correspondances géographiques (ville-code 

postal), et des gradations sémantiques (comparatif-superlatif) y sont observables. Cette 

visualisation démontre la richesse et la versatilité des représentations vectorielles générées par 

GloVe. 

Le processus d'apprentissage de GloVe vise à créer des vecteurs de mots qui, lorsqu'ils sont 

combinés mathématiquement, reflètent fidèlement les patterns de cooccurrence observés dans 

le corpus. Cette approche permet de capturer à la fois les relations linéaires et non linéaires entre 

les mots dans l'espace vectoriel, offrant ainsi une représentation plus riche et nuancée du 

langage (Pennington et al., 2014). 

Un aspect crucial de l'algorithme GloVe est sa fonction de pondération, qui joue un rôle essentiel 

dans l'équilibrage de l'importance accordée aux différentes paires de mots lors de 

l'apprentissage. Cette fonction permet d'atténuer l'impact des cooccurrences très fréquentes ou 

très rares, assurant ainsi une représentation plus équilibrée et robuste du vocabulaire. Comme 

le soulignent (Schnabel et al., 2015), cette caractéristique contribue significativement à la qualité 

des vecteurs produits par GloVe. 

Les évaluations empiriques ont démontré que GloVe performe particulièrement bien sur des 

tâches d'analogie et de similarité sémantique. Par exemple, (Levy et al., 2015) ont constaté que 

GloVe surpasse souvent d'autres méthodes de plongement lexical sur diverses tâches 

d'évaluation linguistique. Ces résultats soulignent la capacité de GloVe à capturer des nuances 

sémantiques fines et des relations complexes entre les mots. 

Les techniques de plongement lexical comme Word2Vec et GloVe ont significativement amélioré 

les performances des modèles de TALN sur une variété de tâches, en fournissant des 

représentations vectorielles denses et sémantiquement riches des mots. Comme l'observent 

(Young et al., 2018), ces représentations ont permis une meilleure compréhension et 

modélisation du langage par les systèmes d'intelligence artificielle, améliorant les performances 

sur une variété de tâches de TALN. 
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3.2.4.4 Intérêts et limitations des « word embeddings » 

Les « word embeddings » ont révolutionné le traitement automatique du langage naturel (TALN) 

en offrant des représentations vectorielles denses et sémantiquement riches des mots. Cette 

section examine leurs avantages, applications et limitations. 

Avantages des « word embeddings » : 

1. Capture de la sémantique et des relations entre les mots : les « word embeddings » 

permettent de représenter les similarités et les nuances de sens entre les mots dans un 

espace vectoriel continu. (Mikolov, Sutskever, et al., 2013) ont démontré que les mots 

ayant des significations proches ou apparaissant dans des contextes similaires ont 

tendance à avoir des vecteurs proches dans cet espace. Cette propriété facilite 

grandement l'utilisation de ces représentations dans divers modèles de TALN. Par 

exemple, (Levy & Goldberg, 2014) ont approfondi cette notion en montrant comment 

différentes métriques de similarité dans l'espace vectoriel correspondent à différentes 

relations sémantiques entre les mots. 

2. Opérations arithmétiques sémantiquement significatives : une caractéristique 

remarquable des « word embeddings » est la possibilité d'effectuer des opérations 

arithmétiques sur les vecteurs, produisant des résultats sémantiquement cohérents. 

L'exemple classique "roi" - "homme" + "femme" ≈ "reine", mis en évidence par (Mikolov, 

Sutskever, et al., 2013), illustre comment ces représentations parviennent à capturer et à 

quantifier des relations sémantiques complexes entre les mots. (Gittens et al., 2017) ont 

fourni une analyse théorique de ce phénomène, expliquant pourquoi ces opérations 

vectorielles reflètent des relations sémantiques. 

3. Indépendance linguistique : les techniques de création de « word embeddings » sont 

généralement indépendantes de la langue, comme l'ont montré (Bojanowski et al., 2017) 

avec FastText. Cette propriété permet d'appliquer des approches similaires pour générer 

des « embeddings » dans différentes langues, facilitant ainsi l'adaptation et l'extension 

des modèles de TALN à divers contextes linguistiques. (Ruder et al., 2019) ont exploré 

plus en détail les méthodes d'apprentissage de représentations multilingues, ouvrant la 

voie à des applications de TALN véritablement multilingues. 

Applications majeures : 

Les « word embeddings » ont trouvé de nombreuses applications dans le domaine du TALN : 

1. Traduction automatique : (Hill et al., 2015) ont montré comment les « embeddings » 

améliorent la représentation des mots dans les langues source et cible, augmentant ainsi 

les performances des modèles de traduction. (Artetxe et al., 2018) ont poussé cette idée 

plus loin en développant des méthodes pour aligner les espaces vectoriels de différentes 

langues sans supervision, permettant ainsi une traduction automatique non supervisée. 

2. Génération de texte : (Lebret et al., 2016) ont utilisé les « embeddings » pour améliorer 

la compréhension du contexte et la production de textes plus cohérents et pertinents. 

Plus récemment, (Radford et al., 2019) ont montré comment des modèles pré-entraînés 

sur de vastes corpus, utilisant des représentations contextuelles basées sur les « 

embeddings », peuvent générer des textes de haute qualité sur une variété de sujets. 

3. Classification de texte : (D. Tang et al., 2015) ont démontré l'efficacité des « embeddings 

» pour représenter les documents dans des tâches telles que l'analyse de sentiment ou la 
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détection de thèmes. (Howard & Ruder, 2018) ont étendu cette approche avec leur 

méthode ULMFiT, qui utilise des « embeddings » pré-entraînés pour améliorer 

significativement les performances de classification sur une variété de tâches. 

4. Réponse aux questions : (Bordes et al., 2014) ont exploité les « embeddings » pour 

améliorer la compréhension des requêtes et des documents, permettant des réponses 

plus pertinentes. (D. Chen et al., 2017) ont poussé cette approche plus loin en 

développant des modèles de lecture et de compréhension basés sur des « embeddings » 

contextuels, capables de répondre à des questions complexes sur des textes longs. 

5. Détection d'anomalies : (W. E. Zhang et al., 2020) ont utilisé les « embeddings » pour 

identifier des mots ou phrases ne correspondant pas au contexte général d'un document, 

améliorant ainsi la qualité et la sécurité des textes analysés. (Ruff et al., 2021) ont étendu 

cette approche en proposant des méthodes de détection d'anomalies basées sur 

l'apprentissage profond et les « embeddings », applicables à une variété de domaines au-

delà du TALN. 

Limitations et défis : 

Malgré leurs nombreux avantages, les « word embeddings » présentent certaines limitations : 

1. Polysémie et homonymie : Comme l'ont souligné (Faruqui et al., 2016), les « embeddings 

» classiques ne peuvent pas représenter efficacement les différentes significations d'un 

mot polysémique, chaque mot étant associé à un seul vecteur. (Peters et al., 2018) ont 

proposé une solution partielle à ce problème avec leur modèle ELMo, qui génère des 

représentations contextuelles des mots. 

2. Biais et stéréotypes : (Bolukbasi et al., 2016) ont mis en évidence que les « embeddings » 

peuvent apprendre et perpétuer des biais présents dans les données d'entraînement, 

conduisant à des représentations potentiellement discriminatoires. (Caliskan et al., 2017) 

ont approfondi cette question en montrant comment les biais culturels et historiques se 

reflètent dans les « embeddings », soulignant l'importance de développer des méthodes 

pour atténuer ces biais. 

3. Évolution du langage : (Rodriguez & Spirling, 2022) ont souligné la difficulté des 

embeddings statiques à s'adapter aux changements linguistiques, limitant leur efficacité 

pour des données textuelles récentes ou en évolution rapide. (Z. Yao et al., 2018) ont 

proposé des méthodes pour créer des « embeddings » dynamiques qui évoluent avec le 

temps, offrant une solution potentielle à ce problème. 

4. Évaluation et interprétation : (Gladkova & Drozd, 2016) ont mis en lumière les défis liés à 

l'évaluation objective des performances des word embeddings et à l'interprétation de 

leurs résultats dans différentes tâches. (Schnabel et al., 2015) ont proposé un cadre 

d'évaluation plus complet pour les « embeddings », prenant en compte une variété de 

tâches et de métriques. 

Approches récentes et perspectives : 

Pour surmonter certaines de ces limitations, des approches plus avancées ont été développées : 

1. « Debiasing techniques » : des méthodes comme celles proposées par (J. Zhao et al., 

2018) visent à réduire les biais dans les « embeddings », améliorant ainsi leur équité et 

leur applicabilité dans des contextes sensibles. (Gonen & Goldberg, 2019) ont cependant 
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montré que ces techniques peuvent être insuffisantes, soulignant la nécessité de 

recherches continues dans ce domaine. 

2. « Embeddings » multimodaux : l'intégration d'informations provenant de différentes 

modalités (texte, image, son) dans les « embeddings », comme proposé par (Kiela et al., 

2016), ouvre de nouvelles perspectives pour des représentations plus riches et plus 

robustes. (Baltrušaitis et al., 2019) ont fourni une revue complète des techniques 

d'apprentissage multimodal, soulignant le potentiel de ces approches pour améliorer la 

compréhension du langage naturel. 

3. Modèles de langue contextuels : des modèles comme BERT (Devlin et al., 2019) et GPT 

(Radford et al., 2018) génèrent des représentations dynamiques des mots en fonction de 

leur contexte d'utilisation, surmontant ainsi certaines limitations des « embeddings » 

statiques. Ces modèles ont établi de nouveaux standards de performance dans de 

nombreuses tâches de TALN, comme l'ont montré (A. Wang et al., 2018) dans leur 

benchmark GLUE. 

Pour conclure, les « word embeddings » ont marqué une avancée significative dans le domaine 

du TALN, offrant des représentations puissantes et flexibles des mots. Bien qu'ils présentent 

certaines limitations, les développements récents et en cours promettent de surmonter ces défis, 

ouvrant la voie à des applications encore plus sophistiquées et performantes dans le traitement 

du langage naturel. Comme l'ont souligné (Q. Liu et al., 2020) dans leur revue des progrès récents 

en TALN, l'évolution des techniques de représentation du langage continue de repousser les 

frontières de ce que les machines peuvent accomplir en termes de compréhension et de 

génération du langage naturel. 

3.2.4.5 Extension des techniques de plongement 

Les techniques de plongement ont connu une évolution significative avec l'introduction des 

"paragraph embeddings", une extension visant à générer des représentations vectorielles pour 

des unités textuelles plus larges telles que les phrases, les paragraphes et les documents entiers. 

Cette approche, qui cherche à capturer la sémantique et la structure de textes plus longs, élargit 

considérablement le champ d'application des techniques de plongement dans le traitement 

automatique du langage naturel (TALN). 

Le modèle Doc2Vec, introduit par (Le & Mikolov, 2014), représente une avancée notable dans ce 

domaine. Ce modèle introduit un "vecteur document" en complément des vecteurs de mots, 

permettant ainsi de générer une représentation vectorielle unique pour des unités textuelles 

plus grandes. Doc2Vec peut être implémenté selon des architectures similaires à celles utilisées 

dans Word2Vec, à savoir CBOW (Continuous Bag-of-Words) ou Skip-Gram. Comme l'ont souligné 

(Lau & Baldwin, 2016), cette approche permet de capturer efficacement le contexte global d'un 

document tout en préservant les relations sémantiques entre les mots. 

Les "paragraph embeddings" présentent plusieurs avantages significatifs : 

1. Capture d'informations contextuelles plus larges : cette capacité est cruciale pour des 

tâches complexes telles que la classification de texte ou la génération de contenu. Comme 

l'ont démontré (Dai et al., 2015), ces représentations permettent de mieux saisir la 

cohérence thématique et la structure argumentative des textes longs. 

2. Représentation compacte d'unités textuelles plus grandes : en encodant des documents 

entiers dans un espace vectoriel de dimension réduite, ces techniques facilitent 
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considérablement le traitement et l'analyse des données textuelles à grande échelle. (M. 

Chen, 2017) a montré comment cette propriété peut être exploitée pour améliorer les 

performances des systèmes de recherche d'information. 

3. Comparaison sémantique efficace : la possibilité de comparer directement différents 

documents, phrases ou paragraphes dans l'espace vectoriel ouvre de nouvelles 

perspectives pour des tâches telles que le regroupement de documents ou la recherche 

d'informations similaires. Les travaux de (Kusner et al., 2015) sur la distance de transport 

de mots (Word Mover's Distance) illustrent l'efficacité de ces représentations pour 

mesurer la similarité sémantique entre documents. 

Cependant, ces techniques présentent également certaines limitations qu'il convient de prendre 

en compte : 

1. Risque de perte d'informations locales : pour des textes longs et complexes, il existe un 

risque de dilution des informations spécifiques ou localement importantes dans la 

représentation globale. (Arora et al., 2017) ont proposé des méthodes pour atténuer ce 

problème en utilisant une décomposition en composantes principales pondérée. 

2. Difficulté d'interprétation : la nature de haute dimension et non structurée des 

représentations vectorielles peut rendre leur interprétation et leur analyse difficiles pour 

les humains. Des travaux récents, comme ceux de (Iyyer et al., 2015), explorent des 

moyens de rendre ces représentations plus interprétables tout en préservant leur pouvoir 

prédictif. 

Dans le contexte de notre problématique d'enrichissement des jumeaux numériques, les 

« paragraph embeddings » offrent des perspectives particulièrement intéressantes. Ils 

pourraient être utilisés pour représenter de manière compacte et sémantiquement riche des 

descriptions textuelles de composants, de processus ou de systèmes entiers au sein des jumeaux 

numériques. Cette approche pourrait faciliter l'intégration de données textuelles non structurées 

dans les modèles, améliorant ainsi la capacité des jumeaux numériques à capturer et à exploiter 

des informations complexes provenant de diverses sources. 

Par exemple, (Zheng et al., 2018) ont montré comment les « embeddings » de documents 

peuvent être utilisés pour améliorer la représentation et l'analyse de données techniques 

complexes dans le domaine de l'ingénierie. De même, (X. Li et al., 2019) ont exploré l'utilisation 

de ces techniques pour intégrer des informations textuelles dans des modèles de maintenance 

prédictive, démontrant ainsi leur potentiel pour enrichir les jumeaux numériques avec des 

données non structurées. 

3.2.4.6 Conclusion sur les techniques de plongement 

Les techniques de plongement, depuis les « word embeddings » jusqu'aux "paragraph 

embeddings", ont indéniablement révolutionné le traitement automatique du langage naturel 

en offrant des représentations vectorielles denses et sémantiquement riches des unités 

textuelles. Ces méthodes ont permis des avancées significatives dans diverses tâches de TALN, 

de la traduction automatique à l'analyse de sentiment, en passant par la génération de texte. 

Comme l'ont souligné (Young et al., 2018) dans leur revue exhaustive, ces techniques ont 

transformé la manière dont nous abordons le traitement du langage naturel, ouvrant la voie à 

des applications toujours plus sophistiquées. 
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Dans le cadre de notre recherche sur l'enrichissement des jumeaux numériques, ces techniques 

offrent des opportunités prometteuses pour intégrer efficacement des données textuelles non 

structurées dans les modèles. Elles pourraient permettre de représenter de manière compacte 

et sémantiquement pertinente des descriptions textuelles de composants, de processus ou de 

systèmes entiers, facilitant ainsi leur intégration et leur exploitation dans un environnement 

multi-modèle et multi-métiers. Les travaux de (Tao, Sui, Liu, Qi, et al., 2019) sur l'intégration de 

données textuelles dans les jumeaux numériques pour l'industrie 4.0 illustrent le potentiel de ces 

approches. 

Cependant, l'utilisation de ces techniques dans le contexte des jumeaux numériques soulève 

également de nouveaux défis. Il sera crucial d'adapter ces méthodes pour qu'elles puissent 

capturer efficacement les spécificités du domaine industriel, tout en assurant leur 

interopérabilité avec d'autres types de données et modèles utilisés dans les jumeaux 

numériques. Comme l'ont souligné (Qi et al., 2021), l'intégration de connaissances spécifiques au 

domaine dans les représentations vectorielles reste un défi important. De plus, l'interprétabilité 

de ces représentations vectorielles dans un contexte industriel, un aspect crucial pour la prise de 

décision et l'analyse des processus, demeure un défi significatif à relever. 

Les développements futurs dans ce domaine pourraient se concentrer sur l'élaboration de 

techniques spécifiques au domaine industriel, capables de capturer non seulement la 

sémantique générale du texte, mais aussi les relations et les concepts propres aux systèmes 

industriels complexes. Les travaux récents de (Singla et al., 2019) sur les embeddings spécifiques 

au domaine pour l'Internet des Objets Industriel (IIoT) ouvrent des pistes prometteuses dans 

cette direction. L'intégration de ces représentations avec d'autres types de données 

(numériques, catégorielles, temporelles) au sein des jumeaux numériques constitue également 

une piste de recherche prometteuse pour améliorer l'interopérabilité et la performance globale 

des systèmes. 

En conclusion, bien que les techniques de plongement offrent des opportunités significatives 

pour l'enrichissement des jumeaux numériques, leur application efficace dans ce contexte 

nécessitera des adaptations et des développements spécifiques. La combinaison de ces 

techniques avec d'autres approches d'intelligence artificielle, telles que l'apprentissage par 

transfert ou l'apprentissage fédéré, comme suggéré par (J. Wang et al., 2019), pourrait ouvrir de 

nouvelles voies pour relever les défis d'interopérabilité et d'adaptabilité dans les environnements 

industriels complexes. 

3.2.5 Synthèse : techniques d'IA retenues pour l'analyse des données industrielles 

L'exploration des différentes approches d'intelligence artificielle (IA) pour l'analyse des données 

industrielles, en particulier celles issues de l'Internet Industriel des Objets (IIoT), nous a permis 

d'identifier les techniques les plus prometteuses pour notre problématique d'enrichissement des 

jumeaux numériques. Cette synthèse vise à mettre en évidence les méthodes que nous 

retiendrons pour la suite de nos travaux, en se concentrant sur leur pertinence et leur 

applicabilité dans notre contexte spécifique. 

1. « Deep Learning » pour l'extraction de caractéristiques 

Parmi les techniques d'IA explorées, le deep learning se distingue par sa capacité à extraire 

automatiquement des caractéristiques pertinentes à partir de données brutes et complexes. 
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Cette propriété est particulièrement intéressante pour notre problématique, car elle permet de 

traiter efficacement les données hétérogènes et non structurées issues de l'IIoT sans nécessiter 

une ingénierie manuelle des caractéristiques extensive. Comme l'ont démontré (LeCun et al., 

2015), les architectures de deep learning, telles que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) 

et les réseaux de neurones récurrents (RNN), excellent dans l'apprentissage de représentations 

hiérarchiques à partir de grandes quantités de données. 

2. « Graph Neural Networks » (GNN) pour le traitement des structures en graphe 

Les « Graph Neural Networks » (GNN) émergent comme une technique particulièrement adaptée 

à notre contexte. Comme l'ont souligné (Scarselli et al., 2009) et (Zhou et al., 2020), les GNN 

permettent de traiter efficacement des données structurées sous forme de graphes, ce qui les 

rend particulièrement pertinents pour l'analyse des ontologies et des graphes de connaissances. 

Cette capacité s'aligne parfaitement avec notre objectif d'intégrer et d'exploiter des informations 

structurées dans les jumeaux numériques. 

3. Scalabilité pour les données massives de l'IIoT 

Les approches de « deep learning », y compris les GNN, ont démontré leur capacité à passer à 

l'échelle pour traiter de grands volumes de données. Cette caractéristique est cruciale pour notre 

problématique, étant donné la nature massive et continue des flux de données générés par l'IIoT. 

Les travaux de (W.-L. Chiang et al., 2019) sur l'optimisation des GNN pour les grands graphes 

illustrent les progrès réalisés dans ce domaine, rendant ces techniques applicables à notre 

contexte industriel. 

4. Techniques de plongement pour l'intégration de données textuelles 

Les techniques de plongement (« embeddings »), en particulier les word embeddings et les 

paragraph embeddings, offrent des moyens puissants pour intégrer des données textuelles non 

structurées dans nos modèles. Ces méthodes, comme Word2Vec (Mikolov, Sutskever, et al., 

2013) et Doc2Vec (Le & Mikolov, 2014), permettront de représenter de manière compacte et 

sémantiquement riche les descriptions textuelles des composants et des processus industriels, 

facilitant leur intégration dans les jumeaux numériques. 

 

Au vu de ces considérations, nous orienterons nos travaux futurs vers l'exploration approfondie 

et l'application des techniques de deep learning, en mettant l'accent sur les Graph Neural 

Networks pour le traitement des structures en graphe et les techniques de plongement pour 

l'intégration des données textuelles. Ces approches nous permettront de relever les défis liés à 

l'hétérogénéité des données, à la scalabilité et à l'intégration de connaissances structurées dans 

les jumeaux numériques. 

Dans les chapitres suivants, nous nous concentrerons sur l'adaptation de ces techniques à notre 

contexte spécifique d'enrichissement des jumeaux numériques dans un environnement multi-

modèle et multi-métiers. Nous explorerons notamment : 

• L'utilisation des GNN pour modéliser et exploiter les relations complexes au sein des 

jumeaux numériques. 

• L'intégration des techniques de plongement pour enrichir les jumeaux numériques avec 

des informations textuelles non structurées. 
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• Le développement de méthodes pour assurer l'interopérabilité entre les différentes 

représentations de données au sein des jumeaux numériques. 

Ces axes de recherche nous permettront de développer une approche innovante pour 

l'enrichissement des jumeaux numériques, capable de tirer pleinement parti des données 

massives et hétérogènes générées par l'IIoT. 

3.3 De l'information à la structure : construction d'ontologies 

3.3.1 Rappel sur les ontologies 

Les ontologies Propriétés : Elles décrivent les caractéristiques et les relations des entités, se 

divisant en deux catégories principales. 

a) Propriétés d'objet : 

Elles modélisent les relations entre instances de classes. Par exemple : 

• "faitPartieDeProcessus" pourrait lier un "Équipement" à un "Processus de fabrication" 

• "estConnectéÀ" pourrait relier différents "Capteurs" ou "Systèmes de contrôle" 

• "produit" pourrait connecter une "Ligne de production" à un "Produit" 

b) Propriétés de données : 

Elles associent des valeurs littérales aux instances. Par exemple : 

• "aPourCapacitéProduction" pour une "Ligne de production" 

• "aPourPrécision" pour un "Capteur" 

• "aPourDateDeMiseEnService" pour un équipement spécifique 

Comme le soulignent (Guarino et al., 2009), ces composants fondamentaux permettent de créer 

une représentation riche et nuancée du domaine, facilitant l'intégration et l'exploitation des 

connaissances dans des systèmes complexes tels que les jumeaux numériques. 

3.3.1.1 Modèle des triplets 

Au cœur de la représentation des connaissances dans les ontologies se trouve le modèle des 

triplets sujet-prédicat-objet. Cette structure simple mais puissante permet d'exprimer des 

déclarations formelles sur le domaine modélisé (Allemang et al., 2020) : 

• Sujet : L'entité décrite (une classe ou une instance) 

• Prédicat : La propriété ou la relation 

• Objet : La valeur ou l'entité liée 

Par exemple, dans le contexte industriel : 

• (Robot_A1, aPourPrécision, "0.01mm") 

• (Ligne_Production_01, estSituéeDans, "Usine_Paris") 

• (Capteur, mesure, Température) 

Ce modèle offre une flexibilité importante, permettant de représenter aussi bien des faits simples 

que des relations complexes entre entités. Comme l'ont démontré (Bizer et al., 2009) dans leurs 

travaux sur le Web sémantique, cette approche facilite l'intégration et l'interrogation de données 

provenant de sources hétérogènes, un aspect crucial pour notre problématique 

d'enrichissement. 
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3.3.1.2 Logiques de description 

Les logiques de description fournissent un cadre formel rigoureux pour représenter et raisonner 

sur les connaissances ontologiques (Baader, 2003). Elles offrent un ensemble riche de 

constructeurs et d'opérateurs permettant d'exprimer des concepts et des relations complexes. 

3.3.1.2.1 Constructeurs de base 
Les constructeurs logiques fondamentaux incluent : 

• ⊓ (and) : Intersection 

• ⊔ (or) : Union 

• ¬ (not) : Négation 

Ces opérateurs permettent de combiner et de raffiner les concepts. Par exemple : 

• (Robot) ⊓ ¬(EnMaintenance) 

Cette expression désigne l'ensemble des robots qui ne sont pas en maintenance, c'est-à-dire les 

robots opérationnels. 

3.3.1.2.2 Quantificateurs et restrictions 
Les logiques de description offrent également des quantificateurs et des restrictions pour 

exprimer des relations plus nuancées (Horrocks et al., 2006): 

• ∃ (some) : Quantificateur existentiel 

• ∀ (only) : Quantificateur universel 

• ≥ (min) : Restriction de cardinalité minimale 

• ≤ (max) : Restriction de cardinalité maximale 

• − (inverse) : Relation inverse 

Ces constructeurs permettent d'exprimer des concepts plus complexes. Par exemple : 

• ∃utiliséDans.ProcessusFabrication 

Cette expression désigne tout ce qui est utilisé dans au moins un processus de fabrication. 

• ≥3 équipéDe.Capteur 

Cette expression désigne tout ce qui est équipé d'au moins 3 capteurs. 

3.3.1.2.3 Relations entre concepts 

La relation de subsomption (⊑) est fondamentale dans les ontologies, permettant d'exprimer des 

hiérarchies de concepts : 

• RobotSoudeur ⊑ Robot 

Cette relation indique qu'un robot soudeur est un type de robot. 

Cette relation s'applique également aux rôles (propriétés) : 

• contrôle ⊑ interagitAvec 

Cette relation indique que tout ce qui contrôle quelque chose interagit nécessairement avec 

cette chose. 
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3.3.1.2.4 Propriétés des rôles 
Les rôles (ou propriétés) dans les ontologies peuvent avoir diverses caractéristiques, enrichissant 

leur sémantique (Horrocks & Sattler, 2004) : 

• Transitivité 

• Fonctionnalité 

• Réflexivité 

• Symétrie 

Ces propriétés permettent des inférences logiques supplémentaires, renforçant la puissance 

expressive de l'ontologie. Par exemple, la transitivité de la relation "faitPartieDeProcessus" 

permettrait de déduire automatiquement qu'un sous-composant d'un équipement fait 

également partie du processus dans lequel cet équipement est utilisé. 

3.3.1.2.5 Raisonnement et inférence 
L'un des avantages majeurs des logiques de description réside dans leur capacité à supporter le 

raisonnement automatisé, comme l'a souligné (Horrocks, 2008). Cette fonctionnalité permet non 

seulement d'enrichir automatiquement la base de connaissances, mais aussi de vérifier sa 

cohérence. 

La transitivité de la relation de subsomption, en particulier, offre un mécanisme puissant pour 

déduire de nouvelles relations. Prenons un exemple concret dans le domaine industriel : 

• Si : RobotSoudeurLaser ⊑ RobotSoudeur 

• Et : RobotSoudeur ⊑ ÉquipementFabrication 

• Alors on peut inférer : RobotSoudeurLaser ⊑ ÉquipementFabrication 

Cette inférence automatique permet d'enrichir la base de connaissances du jumeau numérique 

sans intervention manuelle, assurant ainsi une représentation plus complète et cohérente de 

l'environnement industriel. 

(Baader et al., 2017) ont démontré que ces capacités d'inférence vont au-delà de la simple 

déduction de relations hiérarchiques. Elles permettent également de : 

1. Vérifier la consistance de l'ontologie : Détecter les contradictions potentielles dans la 

modélisation des processus industriels. 

2. Classifier automatiquement les instances : Attribuer automatiquement des équipements 

ou des processus à leurs catégories appropriées. 

3. Répondre à des requêtes complexes : Extraire des informations implicites cruciales pour 

la prise de décision dans l'environnement industriel. 

(Sirin et al., 2007) ont souligné l'importance des raisonneurs OWL, tels que Pellet, dans 

l'exploitation de ces capacités d'inférence. Ces outils permettent d'automatiser le processus de 

raisonnement, facilitant ainsi la maintenance et l'évolution des ontologies complexes. 

3.3.1.3 Variantes des logiques de description 

Les logiques de description englobent une famille de formalismes, chacun offrant un équilibre 

spécifique entre expressivité et complexité computationnelle. Cette diversité permet de choisir 

le formalisme le plus adapté aux besoins spécifiques du domaine modélisé et aux contraintes de 

performance du système. Parmi les variantes les plus significatives, on peut citer : 
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1. ALC (Attributive Language with Complements) : Introduite par (Schmidt-Schauß & 

Smolka, 1991), cette logique de base offre un point de départ solide pour la modélisation 

ontologique. Elle inclut les constructeurs fondamentaux tels que la conjonction, la 

disjonction, la négation, et les quantificateurs existentiels et universels. 

2. SHOIN(D) : Cette variante plus expressive, décrite par (Horrocks et al., 2003), forme la 

base du langage OWL-DL (Web Ontology Language - Description Logic). Elle ajoute des 

fonctionnalités cruciales pour la modélisation complexe, telles que : 

• Hiérarchies de rôles (S) 

• Restrictions de cardinalité (N) 

• Propriétés inverses (I) 

• Nominaux (O) 

• Types de données (D) 

3. SROIQ(D) : Une extension encore plus puissante, proposée par (Horrocks et al., 2006), qui 

ajoute : 

• Chaînes de rôles (R) 

• Axiomes complexes sur les rôles (Q) 

Ces variantes plus expressives permettent de modéliser des aspects complexes des systèmes 

industriels, tels que les contraintes de production, les interdépendances entre équipements, ou 

les flux de processus sophistiqués. 

Le choix de la logique appropriée dépend de plusieurs facteurs, comme l'ont souligné (Krötzsch 

et al., 2013) : 

1. Complexité du domaine : des domaines industriels hautement complexes peuvent 

nécessiter des logiques plus expressives comme SROIQ(D). 

2. Besoins en inférence : Certaines tâches de raisonnement peuvent être indécidables ou 

computationnellement coûteuses dans des logiques très expressives. 

3. Performance requise : les logiques moins expressives comme ALC offrent généralement 

de meilleures performances de raisonnement. 

4. Outils disponibles : la disponibilité de raisonneurs efficaces pour une logique donnée peut 

influencer le choix. 

3.3.1.4 Intérêts dans le contexte industriel 

Dans le cadre de notre problématique d'enrichissement des jumeaux numériques et 

d'amélioration de l'interopérabilité, les ontologies et les logiques de description offrent plusieurs 

avantages cruciaux : 

1. Modélisation formelle : elles permettent de représenter de manière explicite et non 

ambiguë les concepts, relations et contraintes du domaine industriel. Comme l'ont 

démontré (Lemaignan et al., 2006) dans leur travail sur MASON (Manufacturing's 

Semantics ONtology), cette formalisation fournit une base solide pour la construction de 

modèles précis et cohérents. 

2. Raisonnement automatisé : les mécanismes d'inférence facilitent la découverte de 

nouvelles connaissances et la vérification de la cohérence des modèles. (Panetto et al., 

2012) ont souligné l'importance de ces capacités pour maintenir l'intégrité des modèles 

dans des environnements industriels dynamiques. 
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3. Interopérabilité sémantique : en fournissant un vocabulaire partagé et une structure 

conceptuelle commune, les ontologies favorisent l'intégration et l'échange de données 

entre différents systèmes et domaines d'expertise. (Chungoora et al., 2013) ont démontré 

l'efficacité de cette approche pour améliorer l'interopérabilité dans les systèmes de 

fabrication. 

4. Flexibilité et extensibilité : les ontologies peuvent être facilement étendues pour intégrer 

de nouveaux concepts ou relations, s'adaptant ainsi à l'évolution rapide des technologies 

et des besoins industriels. Cette caractéristique est particulièrement importante dans le 

contexte de l'Industrie 4.0, comme l'ont souligné (Thoben et al., 2017). 

5. Support pour l'analyse des données : en structurant les connaissances du domaine, les 

ontologies peuvent guider l'interprétation et l'analyse des données issues de l'IoT et 

d'autres sources. (Tao, Zhang, Liu, et al., 2019) ont montré comment cette approche peut 

enrichir les capacités analytiques des jumeaux numériques, permettant une prise de 

décision plus informée et plus rapide. 

L'utilisation des ontologies et des logiques de description dans le contexte des jumeaux 

numériques ouvre des perspectives prometteuses pour améliorer la représentation, l'intégration 

et l'exploitation des connaissances industrielles complexes. Comme l'ont démontré (Uhlemann 

et al., 2017), elles fournissent un cadre puissant pour relever les défis d'interopérabilité et 

d'enrichissement des modèles dans des environnements multi-modèles et multi-métiers, 

contribuant ainsi à la réalisation de systèmes industriels plus intelligents, adaptatifs et efficaces. 

3.3.2 Approches de développement d'ontologies sans ontologie initiale 

Le développement d'ontologies en l'absence d'une ontologie initiale, également appelé 

découverte complète, représente un défi majeur dans le domaine de l'ingénierie des 

connaissances. Cette section examine les fondements théoriques, les langages de 

représentation, les méthodologies et les bonnes pratiques associés à cette démarche complexe 

mais cruciale. 

3.3.2.1 Fondements théoriques et langages de représentation 

Les ontologies s'appuient sur des bases logiques rigoureuses, principalement les logiques de 

description. Comme l'ont souligné (Baader, 2003), ces logiques offrent un cadre formel pour la 

représentation des connaissances tout en préservant la décidabilité, un avantage significatif par 

rapport à la logique du premier ordre. Cette caractéristique est particulièrement importante dans 

le contexte des systèmes industriels complexes, où la capacité à raisonner efficacement sur les 

connaissances représentées est cruciale. 

Dans la pratique, deux langages de représentation se sont imposés comme standards : 

1. RDF Schema (RDFS) : introduit par le W3C (Lassila & Swick, 1999), RDFS fournit un 

vocabulaire de base pour décrire les propriétés et les classes des ressources RDF. 

(Antoniou & Van Harmelen, 2004) ont démontré son utilité pour la modélisation de 

connaissances simples dans divers domaines, y compris l'industrie. 

2. Web Ontology Language (OWL) : évolution de RDFS, OWL offre une expressivité accrue. 

Sa dernière version, OWL 2, présentée par (Hitzler et al., 2012), permet une modélisation 

plus fine des connaissances complexes. (Horrocks et al., 2003) ont mis en évidence la 

puissance d'OWL pour représenter des systèmes sophistiqués. 
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3.3.2.2 Approches philosophiques et méthodologiques 

Le développement d'ontologies s'appuie sur des approches philosophiques et méthodologiques 

spécifiques : 

1. Réalisme ontologique : cette approche, défendue par (B. Smith & Ceusters, 2010), postule 

l'existence d'entités objectives indépendantes de notre perception. Ils soulignent que 

dans le contexte des ontologies, le réalisme ontologique se réfère à une méthodologie 

qui suppose que les termes utilisés dans l'ontologie se réfèrent à des entités réelles ou 

des "universaux" dans le monde. Cette approche est particulièrement pertinente pour la 

modélisation de systèmes industriels physiques. 

2. Basic Formal Ontology (BFO) : proposée par (Arp et al., 2015), la BFO sert d'ontologie de 

haut niveau, offrant un cadre neutre pour la représentation des distinctions de domaine. 

Comme l'ont démontré (Keet et al., 2015), l'utilisation de la BFO peut faciliter l'intégration 

de différentes ontologies de domaine. 

3. Architecture multi-niveaux : cette approche, recommandée par (Guarino, 1998), 

structure les ontologies en niveaux hiérarchiques, partant d'une ontologie de haut niveau 

vers des ontologies de domaine plus spécifiques. (Borgo & Leitão, 2007) ont appliqué avec 

succès cette approche dans le domaine de la fabrication, démontrant son efficacité pour 

gérer la complexité des systèmes industriels. 

3.3.2.3 Méthodologies de développement 

Plusieurs méthodologies structurées ont été proposées pour guider le processus de 

développement d'ontologies c 

1. METHONTOLOGY : développée par (Fernández-López et al., 1997), cette méthodologie 

s'inspire des processus de développement logiciel et d'ingénierie des connaissances. Elle 

propose un cycle de vie basé sur des prototypes évolutifs et des techniques spécifiques 

pour chaque étape du développement. (Corcho et al., 2003) ont démontré son efficacité 

dans le développement d'ontologies pour des domaines techniques complexes. 

2. On-To-Knowledge : (Staab et al., 2001) ont proposé cette méthodologie axée sur 

l'application, qui met l'accent sur l'analyse des scénarios d'utilisation et l'évaluation 

continue. (Sure et al., 2004) ont appliqué cette approche avec succès dans le 

développement d'ontologies pour la gestion des connaissances en entreprise. 

3. NeOn Methodology : (Suárez-Figueroa et al., 2012) ont développé cette approche 

flexible, qui prend en compte divers scénarios de développement, y compris la 

réutilisation et la réingénierie d'ontologies existantes. (Espinoza-Arias et al., 2019) ont 

démontré son efficacité dans le développement d'ontologies pour l'Internet des Objets. 

3.3.2.4 Bonnes pratiques et défis 

Le développement d'ontologies à partir de zéro présente plusieurs défis et nécessite l'adoption 

de bonnes pratiques : 

1. Modularité : (Parent & Spaccapietra, 2009) soulignent que la conception d'ontologies 

modulaires facilite la maintenance, la réutilisation et l'interopérabilité. Cette approche 

est particulièrement recommandée pour les grands domaines industriels, où la 

combinaison de plusieurs petites ontologies peut couvrir l'ensemble du domaine de 
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manière plus efficace. (Keet, 2018) a fourni des lignes directrices détaillées pour la 

modularisation des ontologies dans des domaines complexes. 

2. Réutilisation : (Simperl, 2009) met en avant l'importance de la réutilisation d'ontologies 

existantes pour améliorer l'interopérabilité et réduire les efforts de développement. Dans 

le contexte industriel, (Panetto et al., 2012) ont démontré comment la réutilisation 

d'ontologies peut faciliter l'intégration de systèmes hétérogènes. 

3. Évaluation continue : (Vrandečić, 2009) insiste sur la nécessité d'une évaluation 

rigoureuse et continue des ontologies tout au long de leur cycle de vie. (Poveda-Villalón 

et al., 2014) ont proposé des méthodes d'évaluation pour les ontologies, mettant l'accent 

sur la cohérence et la complétude. 

4. Gestion de la complexité : pour les domaines vastes et complexes, la gestion de la portée 

et de la granularité de l'ontologie reste un défi majeur, comme le soulignent (Hepp & 

Roman, 2007). Les ontologies volumineuses et diversifiées présentent des inconvénients 

importants, tels que la difficulté à trouver des informations à travers plusieurs ontologies 

en raison de la duplication du contenu et des problèmes de modification et de 

gouvernance. (Obrst et al., 2012) ont proposé des stratégies pour gérer cette complexité 

dans le contexte des systèmes de cybersécurité. 

5. Interopérabilité : pour assurer une meilleure interopérabilité, une approche 

architecturale multi-niveaux est suggérée, qui commence par une seule ontologie de haut 

niveau et s'étend aux ontologies de niveau intermédiaire et inférieur. (Chungoora et al., 

2013) ont démontré l'efficacité de cette approche pour améliorer l'interopérabilité dans 

les systèmes de fabrication. 

3.3.2.5 Synthèse 

En conclusion, le développement d'ontologies en mode découverte est un processus complexe 

qui nécessite une approche méthodique, s'appuyant sur des fondements théoriques solides et 

des bonnes pratiques établies. La combinaison judicieuse de ces éléments est essentielle pour 

créer des ontologies robustes, interopérables et adaptées aux besoins spécifiques des domaines 

d'application industriels. Le développement de petites ontologies modulaires et 

interchangeables, avec des lignes directrices pour circonscrire la portée horizontale du contenu, 

apparaît comme une stratégie prometteuse pour relever les défis de l'ingénierie ontologique 

moderne dans le contexte de l'Industrie 4.0 et des jumeaux numériques. 

Dans le cadre de notre recherche sur l'enrichissement des jumeaux numériques et l'amélioration 

de l'interopérabilité dans un environnement multi-modèle et multi-métiers, ces approches 

offrent des avantages cruciaux. Elles permettent une représentation formelle des connaissances 

complexes, assurent la flexibilité nécessaire pour s'adapter à l'évolution rapide des technologies 

industrielles, et favorisent l'interopérabilité sémantique entre différents systèmes et domaines 

d'expertise. De plus, le support pour le raisonnement automatisé qu'elles offrent est essentiel 

pour enrichir dynamiquement les jumeaux numériques et gérer la complexité inhérente aux 

systèmes industriels modernes. 

L'adoption de ces méthodologies de développement d'ontologies nous fournira une base solide 

pour intégrer efficacement les données provenant de sources externes, notamment de l'Internet 

des Objets Industriel (IIoT), tout en assurant la cohérence et l'interopérabilité des modèles. Cette 

approche structurée et flexible sera cruciale pour réaliser notre objectif d'enrichissement des 
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jumeaux numériques et d'amélioration de la performance globale des systèmes industriels dans 

un environnement en constante évolution. 

3.3.3 Construction d'ontologies en présence d'ontologies existante 

La construction d'ontologies en présence d'ontologies existantes représente une approche 

stratégique pour le développement de représentations de connaissances cohérentes et 

interopérables. Cette méthode s'appuie sur des fondements théoriques solides et des pratiques 

éprouvées, offrant des avantages significatifs en termes d'efficacité et de qualité des ontologies 

résultantes. 

3.3.3.1 Approches de développement 

Le développement d'ontologies peut suivre deux trajectoires principales : top-down et bottom-

up. Comme l'ont souligné (Uschold & Gruninger, 1996), l'approche top-down débute avec les 

concepts généraux pour progresser vers les spécifiques, tandis que l'approche bottom-up suit le 

chemin inverse. Le choix entre ces approches dépend souvent du contexte et des objectifs du 

projet ontologique. 

L'approche top-down, particulièrement adaptée lorsqu'une compréhension structurée du 

domaine existe déjà, permet d'assurer une cohérence globale de l'ontologie. Elle facilite 

l'intégration de concepts importants dès les premières étapes du développement. En revanche, 

l'approche bottom-up, comme l'ont noté (Fernández-López & Gómez-Pérez, 2002), est 

privilégiée lorsque la compréhension préalable du domaine est limitée ou lorsque l'ontologie doit 

être construite à partir de ressources existantes. Cette méthode favorise l'exploration et la 

découverte de connaissances spécifiques au domaine. 

Dans la pratique, une approche hybride combinant les méthodologies top-down et bottom-up 

est souvent adoptée. (Pinto & Martins, 2004) ont démontré que cette approche mixte permet de 

bénéficier des avantages des deux méthodes, assurant à la fois une cohérence globale et une 

exploration approfondie des connaissances spécifiques au domaine. 

3.3.3.2 Types d'ontologies 

La classification des ontologies proposée par (Guarino, 1998) distingue deux types principaux : 

les ontologies de haut niveau et les ontologies de domaine. Les ontologies de haut niveau 

fournissent un cadre de modélisation général applicable à divers domaines, facilitant ainsi 

l'interopérabilité entre ontologies. Les ontologies de domaine, quant à elles, se concentrent sur 

la modélisation des connaissances spécifiques à un domaine particulier. 

(Mascardi et al., 2007) ont affiné cette classification en proposant trois catégories d'ontologies 

selon leur niveau d'abstraction : 

1. Les ontologies de fondation, telles que la Basic Formal Ontology (BFO) et la Suggested 

Upper Merged Ontology (SUMO), qui s'appliquent à des concepts et relations générales 

utilisables dans des domaines hétérogènes. 

2. Les ontologies de référence, comme la Descriptive Ontology for Linguistic and Cognitive 

Engineering (DOLCE), qui sont spécifiques à certains domaines mais réutilisables au sein 

de ces domaines. 

3. Les ontologies applicatives, conçues pour des tâches uniques et souvent construites en 

s'appuyant sur des ontologies de haut niveau ou de référence. 
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3.3.3.3 Bonnes pratiques de développement 

Pour garantir la pérennité et l'efficacité des ontologies, (B. Smith et al., 2007) ont souligné 

l'importance de créer des termes et des définitions compréhensibles et valides. Cela implique 

plusieurs étapes cruciales : 

• Identification et évaluation des ontologies existantes 

• Création d'une liste préliminaire de termes 

• Recherche d'un consensus maximal avec les experts du domaine 

• Prévention des erreurs ontologiques courantes 

Les auteurs insistent sur l'importance d'organiser les ontologies dans une hiérarchie avec des 

liens d'hérédité uniques entre les nœuds. Les définitions doivent être basées sur des 

caractéristiques essentielles, éviter la circularité et assurer l'intelligibilité. 

(Reiter, 1978) a mis en avant l'importance de l'hypothèse du monde ouvert dans le 

développement d'ontologies. Cette approche, qui stipule que la véracité d'une proposition peut 

être vraie indépendamment de sa reconnaissance comme telle, se distingue de l'hypothèse du 

monde fermé et offre une flexibilité cruciale dans la représentation des connaissances. 

3.3.3.4 Approches d'alignement et d'intégration 

La fusion ou la combinaison d'ontologies existantes peut s'avérer plus avantageuse que la 

création d'une nouvelle ontologie à partir de zéro. (N. Noy & Musen, 2000a) ont démontré que 

cette approche permet de capitaliser sur les connaissances déjà représentées, réduisant ainsi le 

temps et les efforts de développement tout en favorisant l'interopérabilité sémantique. 

Deux approches particulièrement intéressantes pour l'alignement et l'intégration d'ontologies 

sont l'utilisation de "backbone ontologies" et d'ontologies pivot  

1. Les "backbone ontologies", ou ontologies d'épine dorsale, fournissent une structure 

commune pour intégrer et relier plusieurs ontologies de domaine spécifique. (Duong et 

al., 2010) ont souligné leur rôle crucial dans la facilitation de l'interopérabilité sémantique 

entre différents domaines de connaissance. Des exemples notables incluent la Basic 

Formal Ontology (BFO), DOLCE, et SUMO, chacune ayant ses propres principes de 

conception et expressivité adaptés à des besoins spécifiques (Mascardi et al., 2007). 

2. Les ontologies pivot, comme l'ont expliqué (Euzenat & Shvaiko, 2013), agissent comme 

intermédiaires entre les ontologies de domaines spécifiques pour faciliter leur alignement 

et leur interopérabilité. Cette approche est particulièrement utile pour aligner des 

ontologies de domaines très différents ou présentant des différences significatives dans 

leur structure et terminologie (N. F. Noy, 2004). 

3.3.3.5 Synthèse 

En conclusion, la construction d'ontologies en s'appuyant sur des ontologies existantes offre des 

avantages considérables pour l'enrichissement des jumeaux numériques dans un contexte 

industriel complexe. Cette approche permet une réutilisation efficace des connaissances déjà 

formalisées, favorise l'interopérabilité entre différents systèmes et métiers, et réduit 

significativement le temps et les ressources nécessaires au développement ontologique. Dans le 

cadre de l'Industrie 4.0 et des environnements multi-modèles, l'utilisation de "backbone 
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ontologies" et d'ontologies pivot s'avère particulièrement pertinente pour aligner et intégrer des 

ontologies provenant de divers domaines industriels. 

L'intégration de techniques d'intelligence artificielle (IA) dans ce processus ouvre de nouvelles 

perspectives prometteuses. Les algorithmes d'apprentissage automatique, notamment les 

techniques de traitement du langage naturel et d'apprentissage profond, peuvent être utilisés 

pour automatiser certains aspects de la construction et de l'alignement des ontologies. Par 

exemple, les modèles de plongement lexical (word embeddings) peuvent aider à identifier des 

relations sémantiques entre concepts issus de différentes ontologies, tandis que les réseaux de 

neurones en graphes (« Graph Neural Networks ») peuvent être exploités pour analyser et 

aligner les structures ontologiques complexes. Ces approches basées sur l'IA peuvent 

significativement accélérer le processus d'intégration des connaissances et améliorer la précision 

des alignements ontologiques, tout en s'adaptant dynamiquement aux évolutions des systèmes 

industriels. 

Cependant, l'application de ces approches dans un environnement industriel complexe nécessite 

une attention particulière à la cohérence sémantique et à la gestion des conflits potentiels entre 

les différentes ontologies. Le choix de l'approche la plus appropriée dépendra des 

caractéristiques spécifiques du projet d'enrichissement des jumeaux numériques, des domaines 

industriels concernés, et des objectifs d'interopérabilité visés. En combinant judicieusement les 

méthodologies de construction d'ontologies avec les techniques d'IA, les industries peuvent 

améliorer significativement la capacité de leurs jumeaux numériques à intégrer, analyser et 

exploiter des données provenant de sources diverses, conduisant ainsi à une meilleure prise de 

décision, une optimisation des processus et une augmentation de la performance globale des 

systèmes industriels. 

3.4 De la structure à l'intégration : alignement et intégration d'ontologies 

3.4.1 Défis de l'alignement d'ontologies 

L'alignement d'ontologies joue un rôle crucial dans l'établissement de l'interopérabilité 

sémantique entre différents domaines ou systèmes, particulièrement dans le contexte de 

l'Industrie 4.0. Bien que chaque domaine bénéficie d'une ontologie dédiée, cette spécificité peut 

paradoxalement limiter l'interopérabilité aux domaines pour lesquels ces ontologies ont été 

conçues, allant ainsi à l'encontre du principe fondamental d'interopérabilité de l'Industrie 4.0 

(Euzenat & Shvaiko, 2013). 

L'alignement manuel d'ontologies est une approche visant à résoudre ce problème. Cette 

méthode implique l'intervention directe d'experts du domaine pour identifier et établir des 

correspondances entre les éléments de différentes ontologies. (N. Noy & Musen, 2000b) ont 

décrit le processus d'alignement manuel comme comprenant généralement plusieurs étapes clés 

: 

1. Examen détaillé des ontologies à aligner, nécessitant une compréhension approfondie de 

leur structure, concepts, relations et axiomes. 

2. Identification des correspondances potentielles entre les éléments des ontologies, 

incluant des équivalences exactes, des relations de subsomption, ou des correspondances 

plus complexes. 
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3. Formalisation des alignements identifiés, potentiellement en utilisant des langages 

spécifiques comme EDOAL (Expressive and Declarative Ontology Alignment Language) 

(David et al., 2011). 

(Euzenat & Shvaiko, 2013) soulignent que l'alignement manuel présente l'avantage de produire 

des résultats de haute qualité, bénéficiant de l'expertise humaine pour capturer des nuances 

sémantiques subtiles. Cependant, cette approche comporte plusieurs limitations significatives : 

1. Temps et ressources : (Otero-Cerdeira et al., 2015) ont mis en évidence que l'alignement 

manuel est extrêmement chronophage, en particulier pour des ontologies larges et 

complexes. Le temps nécessaire augmente de manière quadratique avec le nombre 

d'ontologies à aligner, car chaque paire d'ontologies doit être examinée séparément. En 

effet, le nombre de paires dans un ensemble de n ontologies est 
𝑛(𝑛−1)

2
, illustrant la 

croissance rapide de la complexité avec l'augmentation du nombre d'ontologies. 

2. Erreurs et incohérences : (Cheatham et al., 2015) ont souligné que l'alignement manuel 

est sujet à l'erreur humaine et peut souffrir d'incohérences, en particulier lorsque 

plusieurs experts sont impliqués. 

3. Maintenance : (Euzenat & Zimmermann, 2007) ont noté que chaque mise à jour d'une 

ontologie source nécessite une révision des alignements, ce qui peut devenir un 

processus fastidieux et coûteux à long terme. 

4. Subjectivité : 'expertise individuelle peut influencer les résultats, conduisant 

potentiellement à des alignements biaisés ou incomplets, comme l'ont souligné (Dragisic 

et al., 2016). 

 

Malgré ces limitations, l'alignement manuel reste une approche importante, souvent utilisée en 

combinaison avec des méthodes semi-automatiques ou automatiques pour valider et affiner les 

résultats (Paulheim et al., 2013). Dans le contexte de l'amélioration de l'interopérabilité dans des 

environnements multi-modèles et multi-métiers, l'alignement manuel peut jouer un rôle crucial 

dans l'établissement initial de correspondances sémantiques précises entre différents domaines 

d'expertise. 

 

En conclusion, bien que l'alignement manuel d'ontologies offre certains avantages en termes de 

précision et de capture des nuances sémantiques, il présente des limitations significatives en 

termes de temps, de ressources et d'évolutivité. Ces contraintes sont particulièrement 

problématiques dans le contexte de l'Industrie 4.0 et des jumeaux numériques, où la rapidité, 

l'adaptabilité et l'automatisation sont essentielles. 

Par conséquent, dans la suite de notre étude, nous nous concentrerons sur les méthodes 

d'alignement automatique et semi-automatique d'ontologies, qui sont plus cohérentes avec 

notre approche globale d'enrichissement des jumeaux numériques. Ces méthodes, s'appuyant 

sur des techniques d'intelligence artificielle et d'apprentissage automatique, offrent des 

solutions plus adaptées aux défis de l'interopérabilité sémantique dans des environnements 

multi-modèles et multi-métiers complexes et dynamiques. 
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3.4.2 Méthodes d'alignement d'ontologies 

L'alignement d'ontologies joue un rôle crucial dans l'établissement de l'interopérabilité 

sémantique entre différents systèmes ou domaines de connaissances. Cette section examine les 

principales méthodes d'alignement, en commençant par clarifier les termes clés et en présentant 

une classification des approches, avant de détailler les techniques spécifiques et les défis actuels. 

3.4.2.1 Définitions fondamentales 

(Euzenat & Shvaiko, 2013) ont établi un cadre conceptuel essentiel pour comprendre les 

processus liés à l'alignement d'ontologies, fournissant des définitions précises pour plusieurs 

termes clés : 

• Alignement d'ontologies (ontology alignment) : il s'agit d'un ensemble de 

correspondances entre plusieurs ontologies. Ces correspondances peuvent être 

simples, établissant des liens entre des entités individuelles, ou complexes, reliant 

des groupes d'entités ou des sous-structures ontologiques. 

Par exemple, dans un contexte industriel, un alignement pourrait lier le concept 

"Machine" d'une ontologie de production à "Équipement" dans une ontologie de 

maintenance. 

• Correspondance d'ontologies (ontology matching) : ce terme englobe deux types 

de relations : 

▪ Les prédicats de similarité (matching) qui quantifient le degré de 

ressemblance entre des entités. 

▪ Les axiomes logiques (mapping) qui établissent des relations formelles 

entre les entités. 

Par exemple, un matching pourrait indiquer que "Produit" et "Article" ont 

une similarité de 0,8, tandis qu'un mapping pourrait affirmer que "Produit" est 

équivalent à "Article". 

 

Il est important de noter que dans la littérature, les termes "matching" et "mapping" sont 

souvent utilisés de manière interchangeable, ce qui peut parfois prêter à confusion. 

• Fusion d'ontologies (ontology merging) : ce processus vise à combiner plusieurs 

ontologies en une seule, intégrant les connaissances de toutes les ontologies 

fusionnées. Les fusions avancées peuvent aller au-delà de la simple union des 

ontologies en incluant des axiomes supplémentaires qui définissent explicitement 

les relations entre les concepts des ontologies d'origine. Par exemple, fusionner 

une ontologie de production et une ontologie de qualité pourrait nécessiter l'ajout 

d'axiomes reliant les processus de fabrication aux critères de qualité 

correspondants. 

• Traduction d'ontologies (ontology translation) : ce processus implique la 

modification de la sémantique sous-jacente d'une connaissance pour passer de la 

sémantique d'une ontologie source à celle d'une ontologie cible. L'objectif est de 

préserver intégralement le sens original sans perte d'information. Par exemple, 

traduire une ontologie de maintenance préventive développée pour l'industrie 

automobile vers une ontologie utilisée dans l'aéronautique nécessiterait une 
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adaptation fine des concepts et relations pour refléter les spécificités de chaque 

domaine. 

Ces définitions fournissent une base solide pour comprendre et analyser les différentes 

approches et techniques utilisées dans l'alignement d'ontologies. 

3.4.2.2 Classification des approches d'alignement 

La classification des approches d'alignement a évolué pour refléter la complexité croissante des 

techniques utilisées. (Rahm & Bernstein, 2001) ont proposé une classification initiale distinguant 

principalement les approches basées sur les éléments individuels et celles basées sur la structure 

des ontologies Figure 28. 

 

Figure 28 Classification initiale des approches d’alignements proposée par (Rahm & Bernstein, 2001) 

 

(Euzenat & Shvaiko, 2013) ont affiné la classification initiale des approches d'alignement 

d'ontologies en introduisant des catégories plus détaillées montrées dans la Figure 29.  

 

Figure 29 Evolution de la classification précédente pour les ontologies par (Euzenat & Shvaiko, 2013) 
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Cette classification multidimensionnelle permet une compréhension plus nuancée des 

différentes techniques d'alignement et de leurs applications potentielles : 

1. Niveau de granularité : 

• Approches au niveau des éléments (Element-level) : 

Ces méthodes considèrent chaque élément de l'ontologie séparément, ignorant 

les relations entre les éléments au sein d'une même ontologie. Elles se 

concentrent sur les propriétés intrinsèques des entités, telles que leurs noms, 

descriptions ou types de données (Euzenat & Shvaiko, 2013). Par exemple, la 

comparaison de chaînes de caractères ou l'utilisation de techniques de traitement 

du langage naturel pour analyser les labels des entités (Cheatham & Hitzler, 2013). 

• Approches au niveau de la structure (Structure-level) : 

Ces techniques prennent en compte les relations entre les éléments de l'ontologie 

et la façon dont ces relations sont organisées. Elles exploitent la structure 

hiérarchique ou les relations sémantiques entre les concepts pour identifier des 

correspondances (Euzenat & Shvaiko, 2013). Par exemple, l'utilisation de 

techniques de similarité de graphes ou l'analyse des relations taxonomiques 

(Melnik et al., 2002). 

2. Type d'entrée : 

• Approches basées sur le contenu (Content-based) : 

Ces méthodes utilisent uniquement les informations internes aux ontologies à 

aligner, telles que les labels, les commentaires, les propriétés et la structure des 

ontologies (Euzenat & Shvaiko, 2013). Elles sont particulièrement utiles lorsque 

les ontologies sont riches en métadonnées et en relations internes (Faria et al., 

2013). 

• Approches basées sur le contexte (Context-based) : 

Ces techniques exploitent des ressources externes, formelles ou informelles, pour 

enrichir le processus d'alignement. Elles peuvent utiliser des ressources 

linguistiques comme WordNet, des ontologies de domaine existantes, ou même 

des données d'instance pour améliorer la précision de l'alignement (Euzenat & 

Shvaiko, 2013); (Otero-Cerdeira et al., 2015). 

3. Technique d'alignement : 

• Approches syntactiques : 

Ces méthodes se basent sur des techniques d'alignement syntactique, comme la 

comparaison de chaînes de caractères, l'utilisation de mesures de similarité 

lexicale, ou l'alignement de graphes basé sur la structure (Euzenat & Shvaiko, 

2013). Elles sont généralement plus rapides et plus simples à mettre en œuvre, 

mais peuvent manquer de précision pour des alignements complexes (Cheatham 

& Hitzler, 2013). 

• Approches sémantiques : 

Ces techniques utilisent des méthodes spécifiques aux ontologies, comme la 

réutilisation d'ontologies existantes, l'utilisation de raisonneurs sémantiques, ou 

l'exploitation de relations sémantiques définies formellement (Euzenat & Shvaiko, 

2013). Elles peuvent produire des alignements plus précis et plus riches 
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sémantiquement, mais sont souvent plus complexes et plus coûteuses en termes 

de calcul (Jiménez-Ruiz & Cuenca Grau, 2011). 

Cette classification multidimensionnelle offre un cadre complet pour comprendre et catégoriser 

les diverses approches d'alignement d'ontologies. Elle permet aux chercheurs et aux praticiens 

de choisir les méthodes les plus appropriées en fonction des caractéristiques spécifiques des 

ontologies à aligner et des objectifs de l'alignement. 

3.4.2.3 Principales méthodes d'alignement 

1. Alignement terminologique : 

Cette approche se concentre sur la similarité lexicale entre les noms des entités dans 

différentes ontologies. Elle peut utiliser des techniques simples comme la 

comparaison de chaînes de caractères (par exemple, la distance de Levenshtein) ou 

des méthodes plus avancées comme l'analyse linguistique. Les techniques d'analyse 

linguistique peuvent inclure la tokenisation, la lemmatisation, et l'utilisation de 

thésaurus ou de bases de données lexicales comme WordNet pour identifier des 

synonymes et des relations sémantiques (Euzenat & Shvaiko, 2013). Par exemple, 

(Cheatham & Hitzler, 2013) ont démontré l'efficacité des techniques de traitement du 

langage naturel pour améliorer la précision de l'alignement terminologique. 

2. Alignement structurel : 

Cette méthode exploite la structure hiérarchique des ontologies pour identifier des 

correspondances. Elle compare les relations entre les concepts, leurs propriétés, et 

leur position dans la hiérarchie ontologique. Les techniques d'alignement structurel 

peuvent inclure la comparaison des voisinages des concepts, l'analyse des chemins 

dans la hiérarchie, ou l'utilisation d'algorithmes de similarité de graphes (N. Noy & 

Musen, 2001). (Melnik et al., 2002) ont proposé l'algorithme Similarity Flooding, qui 

propage la similarité à travers la structure des ontologies, démontrant l'efficacité de 

l'approche structurelle. 

3. Alignement sémantique : 

Cette approche utilise la sémantique formelle des ontologies, souvent exprimée en 

logique de description, pour identifier des correspondances basées sur le sens plutôt 

que sur la forme. Elle peut impliquer l'utilisation de raisonneurs logiques pour inférer 

des relations implicites entre les concepts. Les techniques d'alignement sémantique 

peuvent inclure la vérification de la satisfiabilité des correspondances, la propagation 

des contraintes logiques, et l'utilisation de patterns d'axiomes (Jiménez-Ruiz & 

Cuenca Grau, 2011). (Stoilos et al., 2005) ont développé une mesure de similarité 

sémantique basée sur la logique de description, démontrant l'importance de 

l'alignement sémantique pour capturer des correspondances complexes. 

 

4. Alignement basé sur les instances : 

Cette méthode compare les instances (individus) des concepts dans différentes 

ontologies pour établir des correspondances. Elle est particulièrement utile lorsque 

les ontologies partagent des instances communes ou lorsque les instances ont des 
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attributs similaires. Les techniques d'alignement basé sur les instances peuvent 

inclure la comparaison des valeurs de propriétés, l'analyse de la distribution des 

instances, et l'utilisation de méthodes d'apprentissage automatique pour classifier les 

instances (Isaac et al., 2007). (Thor et al., 2007) ont proposé une approche 

d'apprentissage actif pour l'alignement basé sur les instances, démontrant son 

efficacité dans des scénarios avec peu de données d'entraînement. 

5. Alignement hybride : 

Les approches hybrides combinent plusieurs des méthodes mentionnées ci-dessus 

pour tirer parti de leurs forces respectives et compenser leurs faiblesses. Ces 

approches peuvent utiliser des stratégies de pondération ou de vote pour combiner 

les résultats de différentes méthodes d'alignement, ou employer des techniques 

d'apprentissage automatique pour optimiser la combinaison des différentes 

approches (Cruz et al., 2009). Par exemple, (Doan et al., 2004) ont développé le 

système GLUE, qui combine des techniques d'apprentissage automatique avec des 

contraintes de domaine pour réaliser un alignement hybride efficace. 

3.4.2.4 Approches basées sur l'apprentissage profond 

Récemment, les techniques d'apprentissage profond ont émergé comme une approche 

prometteuse pour l'alignement d'ontologies, en particulier pour l'appariement d'entités. 

(Barlaug & Gulla, 2021) ont réalisé une étude approfondie sur l'utilisation des réseaux de 

neurones pour l'alignement d'entités, mettant en lumière les avancées significatives dans ce 

domaine. 

Principales caractéristiques des approches basées sur l'apprentissage profond : 

1. Représentation hiérarchique puissante : 

La principale contribution de ces méthodes est leur capacité à apprendre des 

représentations hiérarchiques complexes à partir du texte, permettant une 

compréhension plus nuancée des entités et de leurs relations. Par exemple, les 

modèles de langage pré-entraînés comme BERT (Devlin et al., 2019) peuvent 

capturer des contextes sémantiques riches, améliorant ainsi la précision de 

l'alignement. 

2. Flexibilité dans le processus d'alignement : 

Ces méthodes peuvent être appliquées à différentes étapes du processus 

traditionnel d'appariement d'entités, offrant une grande flexibilité dans leur 

utilisation. (Kolyvakis et al., 2018) ont démontré comment les techniques 

d'apprentissage profond peuvent être utilisées pour générer des représentations 

d'entités, calculer des similarités, et même effectuer directement l'alignement. 

3. Gestion de la qualité des données : 

Les approches d'apprentissage profond se sont montrées particulièrement 

efficaces pour gérer les problèmes de qualité des données, un défi persistant dans 

l'alignement d'entités. Les architectures comme les autoencodeurs débruitants 

(Vincent et al., 2010) peuvent aider à traiter les données bruitées ou incomplètes, 

améliorant ainsi la robustesse de l'alignement. 
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4. Adaptation aux différentes étapes : 

Les techniques de réseaux neuronaux peuvent être adaptées pour aborder 

spécifiquement différentes étapes du processus d'alignement, utilisant des 

architectures variées selon les besoins. Par exemple, les réseaux siamois (Bromley 

et al., 1993) sont particulièrement efficaces pour comparer des paires d'entités, 

tandis que les modèles d'attention (Vaswani et al., 2017) peuvent être utilisés 

pour capturer des relations complexes entre les entités. 

Avantages par rapport aux méthodes traditionnelles : 

1. Capacité à traiter des données textuelles complexes et non structurées : 

Les modèles d'apprentissage profond, en particulier les architectures basées sur 

les transformers comme BERT (Devlin et al., 2019), excellent dans le traitement 

de texte non structuré, permettant une meilleure compréhension du contexte et 

des nuances sémantiques. 

2. Meilleure gestion des ambiguïtés et des variations linguistiques : 

Les techniques d'apprentissage profond peuvent capturer des variations subtiles 

dans le langage et résoudre des ambiguïtés contextuelles, ce qui est crucial pour 

l'alignement précis des ontologies dans des domaines spécialisés (Y. Li et al., 

2020). 

3. Potentiel d'amélioration continue : 

Grâce à leur capacité d'apprentissage sur de grandes quantités de données, ces 

modèles peuvent s'améliorer continuellement, s'adaptant à de nouveaux 

domaines ou à l'évolution des ontologies existantes (Z. Sun et al., 2017). 

4. Capacité à capturer des relations complexes : 

Les architectures avancées comme les « Graph Neural Networks » (GNNs) 

peuvent modéliser efficacement les structures complexes des ontologies, 

permettant une meilleure compréhension des relations entre les entités (Z. Wang 

et al., 2018). 

Défis et limitations : 

Malgré leurs avantages, les approches basées sur l'apprentissage profond présentent également 

des défis : 

1. Besoin de grandes quantités de données d'entraînement : 

L'efficacité de ces modèles dépend souvent de la disponibilité de vastes 

ensembles de données d'entraînement, qui peuvent être difficiles à obtenir dans 

certains domaines spécialisés (Kolyvakis et al., 2018). 

2. Interprétabilité limitée : 

La nature "boîte noire" de nombreux modèles d'apprentissage profond peut 

rendre difficile l'interprétation et la justification des alignements proposés, un 

aspect crucial dans certains domaines d'application (Guidotti et al., 2018). 

3. Coût computationnel : 

L'entraînement et l'inférence des modèles d'apprentissage profond peuvent être 

computationnellement intensifs, posant des défis pour l'alignement en temps réel 

ou à grande échelle (Strubell et al., 2019). 
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Perspectives futures : 

L'intégration de ces techniques d'apprentissage profond avec les méthodes traditionnelles 

d'alignement d'ontologies pourrait conduire à des systèmes hybrides plus robustes et efficaces. 

Ces systèmes pourraient combiner la puissance de représentation des modèles d'apprentissage 

profond avec les connaissances du domaine et les règles logiques des approches traditionnelles, 

offrant ainsi une solution plus complète pour gérer la complexité croissante des ontologies. 

De plus, les développements récents dans le domaine de l'apprentissage par transfert (H. Yao et 

al., 2020) et de l'apprentissage few-shot (Y. Wang et al., 2020) ouvrent des perspectives 

prometteuses pour l'application de ces techniques dans des domaines où les données 

d'entraînement sont limitées, un scénario courant dans l'alignement d'ontologies spécialisées. 

En conclusion, les approches basées sur l'apprentissage profond représentent une avancée 

significative dans le domaine de l'alignement d'ontologies. Leur intégration judicieuse avec les 

méthodes traditionnelles et leur adaptation continue aux spécificités des environnements 

complexes ouvrent la voie à des systèmes d'alignement plus performants et adaptables. 

3.4.3 Synthèse 

En conclusion, le choix de l'approche d'alignement d'ontologies la plus appropriée pour notre 

problématique d'enrichissement des jumeaux numériques dans un environnement multi-modèle 

et multi-métiers n'est pas évident a priori. La complexité de notre contexte industriel, caractérisé 

par des données hétérogènes et des domaines d'expertise variés, rend difficile la sélection d'une 

méthode unique sans une exploration approfondie. 

Face à cette complexité, il apparaît nécessaire d'explorer des outils d'alignement automatique, 

qui pourraient offrir la flexibilité et l'efficacité requises pour traiter notre problème à grande 

échelle. Ces outils, s'appuyant sur diverses techniques allant des approches traditionnelles aux 

méthodes d'apprentissage profond, pourraient nous permettre d'évaluer la faisabilité de 

l'alignement dans notre contexte spécifique. 

Cette exploration nous aidera à identifier les défis concrets auxquels nous serons confrontés, tels 

que la gestion de la qualité des données, l'interprétabilité des résultats, ou encore les contraintes 

computationnelles. Elle nous permettra également d'évaluer dans quelle mesure ces outils 

peuvent être adaptés ou combinés pour répondre à nos besoins particuliers. 

Ainsi, notre prochaine étape consistera à mener des expérimentations avec différents outils 

d'alignement automatique, en les appliquant à des échantillons représentatifs de nos ontologies 

industrielles. Cette démarche empirique nous fournira des insights précieux sur la pertinence et 

l'efficacité de ces approches dans notre contexte, et nous guidera vers la solution la plus adaptée 

pour relever les défis spécifiques de notre projet d'enrichissement des jumeaux numériques. 

3.5 De l'intégration à la proposition de connaissances : techniques d'exploration 

et d'exploitation d'ontologies 

Une fois les ontologies construites et alignées, l'étape cruciale d'exploration et d'exploitation des 

connaissances représentées devient essentielle, particulièrement dans le contexte des jumeaux 

numériques. Plusieurs approches ont été développées pour faciliter cette exploration, chacune 
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présentant des avantages et des limitations spécifiques. Dans cette section, nous nous 

concentrerons sur quatre approches principales : 

1. Édition directe du fichier OWL : 

Cette approche consiste à manipuler directement le fichier OWL (Web Ontology 

Language) à l'aide d'un éditeur de texte. OWL est un langage de représentation des 

connaissances conçu pour définir et instancier des ontologies web (Hitzler et al., 2012, p. 

2). Cette méthode offre un contrôle total sur le contenu de l'ontologie, permettant une 

manipulation fine des concepts, relations et axiomes. Cependant, elle nécessite une 

expertise approfondie en OWL et présente un risque élevé d'erreurs syntaxiques ou 

sémantiques. 

2. Éditeurs d'ontologies : 

Des outils spécialisés comme Protégé (Musen, 2015) offrent une interface graphique pour 

la création, l'édition et l'exploration d'ontologies. Ces éditeurs facilitent la navigation dans 

la hiérarchie des concepts, la visualisation des relations, et souvent intègrent des 

fonctionnalités de raisonnement et de vérification de cohérence. Ils rendent l'exploration 

plus intuitive pour les utilisateurs non-experts tout en offrant des fonctionnalités 

avancées pour les spécialistes. 

3. Outils de visualisation légers : 

Des applications web comme WebVOWL (Lohmann et al., 2016) permettent une 

visualisation interactive des ontologies. Ces outils transforment les structures 

ontologiques complexes en représentations graphiques intuitives, facilitant la 

compréhension des relations entre concepts. Ils sont particulièrement utiles pour des 

ontologies de taille modérée et pour une exploration rapide, offrant souvent des 

fonctionnalités de filtrage et de recherche pour naviguer efficacement dans l'ontologie. 

4. Bases de données de graphes : 

Pour les ontologies de grande taille et les analyses complexes, l'utilisation de bases de 

données de graphes comme Neo4j ou Amazon Neptune offre des capacités avancées 

d'exploration et d'interrogation (Robinson et al., 2015). Ces solutions permettent de 

stocker efficacement les structures ontologiques sous forme de graphes, facilitant les 

requêtes complexes et les analyses de relations (Angles & Gutierrez, 2008). Elles sont 

particulièrement adaptées pour gérer des graphes de connaissances volumineux et pour 

réaliser des requêtes impliquant des parcours de graphes complexes. 

Pour choisir l'approche la plus appropriée pour l'exploration et l'exploitation des ontologies dans 

le contexte de notre problématique d'enrichissement des jumeaux numériques, plusieurs 

facteurs clés doivent être pris en compte. Ces facteurs sont : 

1. Complexité et taille des ontologies : 

• La taille et la complexité des ontologies utilisées pour représenter les jumeaux 

numériques dans un environnement industriel multi-modèle et multi-métiers sont 

susceptibles d'être importantes. 

• Cela favoriserait l'utilisation de bases de données de graphes, capables de gérer 

efficacement de grandes quantités de données et des relations complexes. 

2. Diversité des utilisateurs : 

• Les jumeaux numériques seront probablement utilisés par divers profils, allant des 

experts en ontologies aux ingénieurs de domaine et aux opérateurs. 
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• Cela nécessite des interfaces d'exploration adaptées à différents niveaux d'expertise, 

suggérant une combinaison d'outils de visualisation légers pour les utilisateurs non-

experts et d'éditeurs d'ontologies plus avancés pour les spécialistes. 

3. Besoins d'intégration : 

• L'intégration des ontologies avec d'autres systèmes industriels et sources de données 

(comme l'IIoT) est cruciale. 

• Cela pourrait favoriser l'utilisation de bases de données de graphes ou d'APIs 

spécialisées pour faciliter l'interopérabilité. 

4. Exigences de performance : 

• Dans un environnement industriel, la rapidité d'accès et d'analyse des données est 

souvent critique. 

• Les bases de données de graphes offrent généralement de meilleures performances 

pour les requêtes complexes sur de grandes ontologies. 

5. Besoins de visualisation : 

• La capacité à visualiser rapidement et intuitivement les relations entre différents 

éléments du jumeau numérique est importante pour la prise de décision. 

• Cela suggère l'utilité des outils de visualisation légers, potentiellement en 

combinaison avec des bases de données de graphes pour la gestion des données sous-

jacentes. 

6. Flexibilité et évolutivité : 

• Les jumeaux numériques et les ontologies associées sont susceptibles d'évoluer au fil 

du temps. 

• Cela nécessite des outils flexibles comme les éditeurs d'ontologies pour les mises à 

jour, combinés à des systèmes robustes comme les bases de données de graphes pour 

la gestion à long terme. 

7. Besoins de raisonnement et d'inférence : 

• L'exploitation des connaissances dans les jumeaux numériques peut nécessiter des 

capacités de raisonnement avancées. 

• Cela pourrait favoriser l'utilisation d'éditeurs d'ontologies avec des fonctionnalités de 

raisonnement intégrées, ou l'intégration de moteurs de raisonnement avec des bases 

de données de graphes. 

8. Contraintes de sécurité et de confidentialité : 

• Dans un environnement industriel, la sécurité et la confidentialité des données sont 

cruciales. 

• Cela pourrait influencer le choix entre des solutions locales (comme les éditeurs 

d'ontologies) et des solutions basées sur le cloud (certaines bases de données de 

graphes). 

Il est important de noter que l'évaluation approfondie de ces différentes approches nécessite 

une expérimentation pratique avec des ontologies concrètes. Sans une ontologie spécifique à 

explorer, il est difficile de comparer de manière détaillée l'efficacité et la pertinence de chaque 

méthode dans un contexte donné. Cette démarche empirique nous permettrait de valider ou 

d'ajuster notre approche théorique et de choisir la combinaison d'outils la plus adaptée à notre 

contexte spécifique d'enrichissement des jumeaux numériques dans un environnement 

industriel multi-modèle et multi-métiers. 
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3.6 Synthèse 

Notre état de l'art a mis en lumière plusieurs avancées significatives dans le domaine de 

l'intégration des données et de l'interopérabilité sémantique, tout en révélant des lacunes 

importantes qui persistent dans la recherche actuelle. 

1. Transformation des données brutes en information : 

Les techniques de « deep learning », en particulier les réseaux de neurones convolutifs 

(CNN) et récurrents (RNN), se distinguent par leur capacité à extraire automatiquement 

des caractéristiques pertinentes à partir de données brutes et complexes. Les « Graph 

Neural Networks » (GNN) émergent comme particulièrement adaptés pour traiter des 

données structurées en graphes. Ces approches offrent une scalabilité cruciale pour gérer 

les volumes massifs de données générés par l'IIoT. Les techniques de plongement 

(« embeddings ») permettent d'intégrer efficacement des données textuelles non 

structurées. Cependant, la gestion de données extrêmement variées et non structurées 

reste un défi, tout comme l'intégration efficace de l'expertise métier dans le processus 

d'extraction d'information. 

 

2. Structuration de l'information : 

La construction d'ontologies en s'appuyant sur des ontologies existantes offre des 

avantages considérables, permettant une réutilisation efficace des connaissances et 

favorisant l'interopérabilité. L'utilisation de "backbone ontologies" et d'ontologies pivot 

s'avère pertinente pour aligner et intégrer des ontologies de divers domaines industriels. 

L'intégration de techniques d'IA, comme les modèles de plongement lexical et les GNN, 

ouvre des perspectives prometteuses pour automatiser certains aspects de la 

construction et de l'alignement des ontologies. Néanmoins, l'automatisation complète de 

la construction d'ontologies de qualité demeure un objectif difficile à atteindre, et il 

manque encore des outils facilitant la collaboration entre experts métier et ingénieurs 

ontologues. 

 

3. Alignement et interopérabilité : 

Face à la complexité de l'alignement d'ontologies dans un environnement multi-modèle 

et multi-métiers, l'exploration d'outils d'alignement automatique s'avère nécessaire. Ces 

outils, s'appuyant sur diverses techniques allant des approches traditionnelles aux 

méthodes d'apprentissage profond, pourraient offrir la flexibilité et l'efficacité requises. 

Cependant, l'alignement automatique d'ontologies hétérogènes reste problématique, et 

il est nécessaire de développer des approches plus flexibles et adaptatives, capables de 

gérer l'incertitude inhérente à ce processus. 

 

4. Exploitation des connaissances : 

Pour l'exploration et l'exploitation des ontologies dans le contexte des jumeaux 

numériques, une combinaison d'approches semble nécessaire. Les bases de données de 

graphes apparaissent particulièrement adaptées pour gérer la complexité et la taille des 

ontologies industrielles, tandis que les outils de visualisation légers pourraient faciliter 

l'exploration pour les utilisateurs non-experts. Les éditeurs d'ontologies restent 

pertinents pour les mises à jour et le raisonnement avancé. Cependant, il manque encore 
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des outils véritablement intuitifs permettant aux non-spécialistes d'explorer efficacement 

ces connaissances, ainsi que des méthodes fiables pour évaluer la qualité et la pertinence 

des informations extraites. 

 

Pour répondre à ces défis, nos contributions se concentreront sur trois axes majeurs : 

1. Ontologification des données : 

• Développement d'une approche hybride combinant techniques d'IA et expertise 

humaine pour convertir les données brutes en ontologies. 

• Utilisation de méthodes de deep learning, notamment les réseaux de neurones pour 

traiter les données non structurées. 

• Application de techniques de plongement (embeddings) pour représenter 

efficacement les données textuelles. 

• Conception d'une architecture spécifique pour traiter les particularités des données 

IIoT, en tenant compte de leur nature temps réel et de leur volume. 

 

2. Alignement et intégration ontologique : 

• Élaboration d'une méthodologie pour la création d'une ontologie de référence par les 

experts métier. 

• Développement d'un processus semi-automatique pour aligner l'ontologie générée 

par l'IA avec l'ontologie de référence. 

• Conception de méthodes d'intégration pour fusionner les ontologies alignées, en 

prenant en compte les spécificités des données IIoT. 

 

 

3. Exploration et exploitation des connaissances : 

• Recherche d'interfaces intuitives permettant aux acteurs métier d'explorer les 

ontologies intégrées dans le jumeau numérique. 

• Proposition d'outils de visualisation adaptés à différents niveaux d'expertise, 

combinant des approches de visualisation légère et des bases de données de graphes 

pour gérer la complexité. 

• Élaboration de métriques et de protocoles d'évaluation pour mesurer la pertinence et 

la qualité des connaissances générées dans le contexte industriel. 

 

Ces trois axes de contribution forment un cadre méthodologique complet pour l'enrichissement 

des jumeaux numériques. Ils adressent l'ensemble du processus, de la transformation des 

données brutes à l'exploitation des connaissances, en passant par l'intégration sémantique, tout 

en prenant en compte les spécificités de l'environnement industriel multi-modèle et multi-

métiers. 



 

123 

Chapitre 4 Cadre méthodologique pour l'enrichissement sémantique 

des jumeaux numériques 

 

4.1 Introduction 

Afin de répondre à la problématique centrale visant à enrichir les capacités d'un jumeau 

numérique par une intégration efficace de données provenant de sources externes, les questions 

de recherche suivantes ont été posées dans le chapitre 2 pour guider notre travail : 

1. De quelle manière convertir des données brutes, en particulier non structurées, en 

informations utiles ? 

a. Comment traiter efficacement les données non structurées en général ? 

b. Quelles sont les particularités du traitement des données de l'Internet Industriel 

des Objets (IIoT) ? 

2. Comment structurer les informations pour leur intégration dans un jumeau 

numérique ? 

a. Quel support utiliser dans la structuration des informations issues de données non 

structurées ? 

b. En quoi la structuration des données IIoT est-elle spécifique ? 

3. Quels sont les enjeux pour l'intégration d'informations structurées avec des 

informations non structurées dans un jumeau numérique ? 

a. Comment surmonter les défis d'intégration des données non structurées ? 

b. Quelle est la spécificité de l'intégration des données IIoT ? 

4. Comment peut-on rendre les informations intégrées accessibles pour les acteurs 

métier, afin de générer de nouvelles connaissances ? 

L'état de l'art mené dans le chapitre précédent a révélé que l'intelligence artificielle (IA) et les 

ontologies représentent les outils les plus prometteurs pour répondre à ces défis. Ces 

technologies offrent des perspectives uniques pour la transformation, la structuration, 

l'intégration, et l'exploitation des données au sein de jumeaux numériques, promouvant ainsi 

l'interopérabilité sémantique. Comme l'ont souligné (Tao, Zhang, Liu, et al., 2019), l'IA et les 

ontologies jouent un rôle crucial dans l'amélioration de l'interopérabilité et de la performance 

des jumeaux numériques dans un environnement industriel complexe. 

L'analyse de l'état de l'art souligne l'importance d'aborder en premier lieu le traitement des 

données, comme le précise la première question de recherche, pour poser les bases nécessaires 

à l'étude des questions de recherche suivantes. En outre, pour aborder la complexité inhérente 

à l'intégration de données issues de l'IIoT, une combinaison d'approches à la fois partagées et 

divergentes est nécessaire. Cette dualité d'approches suggère que notre contribution peut offrir 

un cadre de référence méthodologique outillé, adapté aux besoins spécifiques de 

l'interopérabilité sémantique dans les jumeaux numériques. Cette approche s'aligne avec les 

travaux de (Grieves & Vickers, 2017), qui ont souligné l'importance d'une méthodologie flexible 

pour l'intégration des données dans les jumeaux numériques. 



 

124 

Dans ce chapitre, nous allons traiter simultanément ces quatre questions de recherche, en 

détaillant comment notre approche, basée sur les avancées en intelligence artificielle et en 

ontologies, permet de construire un système interopérable et évolutif. Notre objectif est de 

démontrer comment, en naviguant à travers la complexité des données non structurées ainsi que 

celles de l'Internet Industriel des Objets, nous pouvons faciliter une intégration harmonieuse de 

ces données dans les jumeaux numériques, tout en rendant ces informations accessibles aux 

acteurs métier pour la génération de nouvelles connaissances. Cette approche s'inscrit dans la 

lignée des travaux de (Boje et al., 2020), qui ont mis en évidence l'importance de l'accessibilité 

des données pour la prise de décision dans les environnements industriels complexes. 

Afin d'illustrer notre propos, nous nous plaçons dans un contexte industriel, pour lequel un 

système d'information peut être représenté par une ontologie composée d'une TBox 

(Terminological Box) et de plusieurs silos de données. Comme illustré par la Figure 30, un des 

objectifs applicatifs de ce travail est une contribution sur la capacité à assimiler les données et à 

les intégrer de manière adéquate dans l'ontologie pertinente. 

    

Figure 30 Processus d'intégration des données dans l'ontologie 

 

La Figure 30 illustre le processus d'intégration des données dans l'ontologie. L'ontologie est 

définie par les concepts A, B, C, représentés en haut de la figure. Les silos de données sont 

représentés par des tableaux colorés, qui peuvent être classés en deux catégories distinctes : 

Les tableaux avec des noms de colonnes (en violet et orange) représentent les données issues de 

logiciels métiers. Ces données sont généralement structurées et leurs attributs sont clairement 

définis. 

Le tableau sans nom de colonne (en vert) représente une table composée de données IoT. 

L'absence de noms de colonnes n'est pas une erreur, mais reflète la nature souvent non 

structurée ou semi-structurée des données IoT, qui peuvent nécessiter un traitement 

supplémentaire pour être correctement interprétées et classifiées. 

Après le processus de traitement, les concepts identiques présents à la fois dans l'ontologie et 

dans les silos de données sont reliés, tandis que les données elles-mêmes sont jointes. Cette 

approche s'inspire des travaux de (Studer et al., 1998) sur la représentation des connaissances à 

l'aide d'ontologies. 
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Il est important de noter que les données initialement non structurées (comme celles du tableau 

rose) sont intégrées dans les colonnes A, B et D après le traitement. Ce processus illustre la 

capacité de notre approche à interpréter et à structurer les données IoT en les alignant avec 

l'ontologie existante. Cette transformation est cruciale pour l'intégration efficace des données 

IoT dans le système d'information global, comme l'ont souligné (Atzori et al., 2010) dans leurs 

travaux sur l'Internet des Objets. 

Cette méthode d'intégration des données hétérogènes dans une ontologie unifiée s'aligne avec 

les recherches de (Gruber, 1993) sur la conception d'ontologies pour le partage de connaissances. 

Elle permet non seulement de gérer la diversité des sources de données dans un environnement 

industriel moderne, mais aussi de faciliter l'interopérabilité et l'analyse croisée des données 

provenant de différentes sources. 

Plusieurs scénarios doivent être pris en compte pour répondre à notre problématique, comme le 

montre le Tableau 5. Premièrement, la source de données peut être connue ou inconnue par 

rapport à l'état de l'ontologie de destination avant le traitement. Deuxièmement, les données 

provenant de ces sources peuvent être soit connues (déjà vues), soit inconnues. Enfin, l'ontologie 

cible peut déjà contenir la donnée considérée, ou pas. 

Le Tableau 5 présente une synthèse de la diversité des situations susceptibles de se produire 

lorsque l'on cherche à enrichir l'ontologie de destination. Chaque cas possède ses propres 

implications et défis, et la méthodologie à mettre en place doit viser à les aborder de manière 

systématique et efficace. Cette approche s'aligne avec les travaux de (N. F. Noy & McGuinness, 

2001) sur la création et la gestion d'ontologies évolutives. 

Tableau 5 Classification des données dans l'ontologie de destination 

Cas Source de donnée Statut du type de donnée Statut du type de donnée dans l’ontologie cible 

1 Connue Déjà vu Présente 

2 Connue Déjà vu Absente 

3 Nouvelle Déjà vu Présente 

4 Nouvelle Déjà vu Absente 

5 Nouvelle Jamais vu Absente 

6 Nouvelle Jamais vu Absente mais faussement identifiée 

7 Connue Jamais vu Absente 

 

La spécificité des données industrielles doit être prise en compte dans la méthode proposée. En 

effet, les données provenant des sources de l'Internet Industriel des Objets sont souvent 

imparfaites, pouvant contenir des entrées manquantes, erronées ou redondantes. Cette 

problématique a été soulignée par (L. D. Xu et al., 2014) dans leur étude sur les défis de 

l'intégration des données IIoT. 

De plus, les ontologies industrielles sont des entités dynamiques et en constante évolution. Il est 

donc possible que l'ensemble de données ne soit pas entièrement à jour, ce qui implique que le 

système doit continuellement apprendre et s'adapter pour remplir correctement sa tâche. Par 

exemple, un nouveau type de source de données peut être ajouté sans que l'information ne soit 

transférée vers le système. Il est alors essentiel de prendre conscience que le modèle pourrait 

être obsolète, et de demander à l'utilisateur s'il souhaite toujours l'utiliser. Cette approche 

adaptative s'inscrit dans la lignée des travaux de (Parisi et al., 2019) sur l'apprentissage continu 
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En outre, il est important de minimiser le stockage des données. Autrement dit, il n'est pas 

souhaitable de stocker l'intégralité du jeu de données à chaque fois que le système doit être 

entraîné. Cela soulève des défis non seulement en termes d'efficacité, mais aussi en termes 

d'espace de stockage, de coût et de temps. Cette problématique rejoint les préoccupations 

soulevées par (Philip Chen & Zhang, 2014) dans leur étude sur la gestion des big data dans les 

environnements industriels. 

Un autre problème concerne les silos de données, qui représentent des ensembles de données 

appartenant à différentes parties prenantes. Ces silos ne peuvent pas être facilement explorés 

ou connectés, ce qui complique davantage le processus d'intégration et d'exploitation des 

données. Cette problématique a été abordée par (Sivarajah et al., 2017) dans leurs travaux sur la 

gestion des silos de données dans les entreprises. 

Dans la section suivante, nous approfondissons les choix effectués à l'issue de l'état de l'art pour 

identifier et caractériser les outils qui devront être mis en œuvre pour assurer l'intégration de 

données multi-sources au sein d'un jumeau numérique, et répondant aux 4 questions de 

recherche précédentes. 

4.2 Présentation générale de la méthodologie 

4.2.1 Présentation du cas d'application Airbus 

Dans le cadre de nos travaux, nous avons identifié deux cas principaux d'intégration de données, 

qui sont étroitement liés aux problématiques de stockage. Il est important de noter que cette 

relation entre l'intégration et le stockage des données s'est révélée être un aspect crucial de 

notre recherche, influençant directement notre approche méthodologique. 

Le premier cas concerne les modèles stockés directement dans des logiciels métiers, tels que 

Cameo®1. Ce cas, représentatif de la situation générale chez Airbus, a déjà été traité et maîtrisé 

au sein de l'entreprise. Il s'agit principalement d'un problème informatique et de conversion de 

données, qui peut être résolu par un développement spécifique. 

De tels logiciels métiers utilisent souvent des formats de fichiers propriétaires ou des structures 

de données spécifiques pour stocker les modèles. Par exemple, Cameo®, un outil de modélisation 

UML/SYSML, utilise le format de fichier '.mdzip' pour enregistrer les diagrammes et les éléments 

de modèles. 

Lorsque les fichiers sont stockés dans des formats identifiés et bien documentés, le processus 

d'extraction, de transformation et de chargement (ETL) des données devient plus facile à mettre 

en œuvre. Les développeurs peuvent s'appuyer sur les spécifications des formats de fichiers pour 

créer des scripts ou des outils automatisés capables de lire, d'analyser et d'extraire les 

informations pertinentes. Cette approche programmatique permet de gérer efficacement les 

données structurées et de les préparer pour une intégration ultérieure dans l'ontologie cible. 

Cependant, nous avons décidé de ne pas traiter ce cas dans nos travaux. Bien qu'il s'agisse d'un 

défi intéressant, l'extraction de modèles à partir de formats de fichiers propriétaires relève 

 
 

1Cameo Systems Modeler est un outil de modélisation UML/SysML développé par No Magic, Inc. (maintenant intégré 
par Dassault Systèmes). 
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principalement du domaine du développement logiciel. Notre objectif principal est de nous 

concentrer sur les aspects ontologiques et sémantiques de l'intégration des données, plutôt que 

sur les détails techniques de l'implémentation de l'ETL. 

Dans le deuxième cas, les données sont extraites sans transformation et/ou stockées dans des 

bases de données relationnelles ou des datalakes (lacs de données). Les bases de données 

relationnelles, telles que MySQL ou PostgreSQL, organisent les données dans des tables avec des 

relations prédéfinies entre elles. Cette structure permet des requêtes efficaces et des opérations 

de jointure, mais peut être moins flexible pour des données complexes ou non structurées. Les 

datalakes, quant à eux, sont des référentiels centralisés qui permettent de stocker de grands 

volumes de données brutes dans leur format natif (Fang, 2015). Ils offrent une grande flexibilité 

mais peuvent nécessiter plus de traitement pour extraire des informations pertinentes. 

Notre approche vise à développer une architecture qui fonctionnera dans un grand nombre de 

cas, en particulier lorsque des identifiants uniques sont disponibles. L'objectif est de garantir 

l'exhaustivité des données, sans perte d'information, tout en évitant les redondances ou les 

incohérences. Pour atteindre cet objectif, nous nous baserons sur l'architecture de Sherlock, en 

y apportant des améliorations et en mettant l'accent sur le travail ontologique. 

Afin de pouvoir tester et valider notre approche, nous avons tout d'abord reçu un jeu de données 

extrait de ce premier cas. L'intérêt pour nous est ici de pouvoir tester sur un jeu de données dont 

les résultats sont connus, ce qui est nécessaire dans une approche de machine learning. 

Avec l'aide des experts Airbus, nous avons pu construire un premier cas d'étude concret 

exploitant de données issues de l'outil Windchill®2, un système de gestion du cycle de vie des 

produits (PLM) utilisé chez Airbus. Windchill® permet de gérer les informations relatives aux 

produits, telles que les nomenclatures, les documents techniques, les processus de conception 

et les données de fabrication. Il s'agit d'un outil central qui intègre des données provenant de 

différentes sources et permet une collaboration efficace entre les équipes. 

Cependant, nous sommes confrontés à une problématique spécifique : comment gérer 

efficacement les données qui ne sont pas présentes dans Windchill® mais qui sont dispersées 

dans d'autres outils métiers ? Cette question s'inscrit dans le cadre plus large de l'intégration des 

données hétérogènes dans les systèmes d'information d'entreprise, un défi majeur identifié par 

(Doan et al., 2012) dans leur étude sur l'intégration des données. 

Nous disposons d'un volume considérable de données, comprenant des informations issues de 

logiciels métiers, des données provenant de l'Internet des Objets (IoT), des identifiants de liens 

et des métadonnées décrivant ces liens. D'un point de vue numérique, cela se traduit par un 

ensemble de bases de données relationnelles dont les relations ne sont plus explicitement 

définies. Ces données, issues de divers logiciels métiers, possèdent chacune leur structure 

interne spécifique, mais cette structure a été perdue au fil du temps. Comme l'ont souligné (Philip 

Chen & Zhang, 2014), cette perte de structure est un défi courant dans les environnements 

industriels complexes, où les données sont souvent stockées dans des silos isolés. 

 
 

2Windchill est une suite logicielle de gestion du cycle de vie des produits (PLM - Product Lifecycle Management) 
développée par PTC (Parametric Technology Corporation). 
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Chacun de ces outils métiers contient des informations cruciales qui doivent être intégrées pour 

obtenir une vue holistique du produit tout au long de son cycle de vie. Windchill, par exemple, 

contient des données essentielles telles que les nomenclatures des avions, les documents 

techniques (plans, schémas, spécifications), les données de conception (versions, commentaires, 

validations), les informations de fabrication (gammes, outillages, temps d'assemblage) et les 

données de maintenance (manuels, bulletins de service, historiques). Ces données structurées 

et interconnectées permettent une gestion efficace du cycle de vie des avions, comme l'ont 

démontré (Stark, 2015) dans ses travaux sur les systèmes PLM dans l'industrie. 

Notre objectif est illustré sur la Figure 31. Les données sont dispersées dans différents 

emplacements de stockage, représentés par des tableaux de couleurs orange, jaune et vert. La 

variabilité de la quantité de données selon les tableaux est symbolisée par des tailles différentes. 

De plus, le type "informatique" des données (par exemple : entier, chaîne de caractères, booléen) 

peut également varier, ce qui est illustré par l'usage de caractères différents à l'intérieur de 

chaque tableau. Cette représentation s'inspire des travaux de (Batini et al., 2009) sur la 

visualisation des données hétérogènes dans les systèmes d'information complexes. 

 

Figure 31 Processus d'intégration sémantique des données multisources 

 

Chacune de ces données appartient à un type sémantique précis, représenté par une lettre 

majuscule en gras. Par exemple, les données de type "A" peuvent représenter des numéros de 

pièces d'avion, tandis que les données de type "B" peuvent correspondre à des codes de 

fournisseurs. Cette catégorisation sémantique s'aligne avec les principes de l'intégration des 

données proposés par (Lenzerini, 2002). 

Notre objectif est de rassembler les types sémantiques identiques et de regrouper les données 

appartenant à chaque type, indépendamment de leur provenance initiale. Ce processus permet 

de rendre les données "transversales", facilitant ainsi leur analyse et leur exploitation. Cette 

approche s'inspire des travaux de (Bernstein & Haas, 2008) sur l'intégration de données basée 

sur la sémantique et facilite grandement l'analyse et l'exploitation des données, car elle permet 

de travailler sur des ensembles cohérents et significatifs. 

En résumé, notre cas d'application se concentre sur l'intégration de données multisources au 

sein d'Airbus, en tenant compte des spécificités des différents outils et formats de stockage. 
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4.2.2 Le choix de l’intelligence artificielle 

La littérature propose plusieurs outils permettant d'adresser l'intégration de données multi-

sources. Ces outils, bien qu'ils ne soient pas directement adaptés à notre contexte spécifique, 

offrent des principes et des techniques qui peuvent être utiles pour développer notre approche. 

Dans le chapitre précédent, nous avons conclu que l'outil le plus adapté s'appuie sur les 

techniques du machine learning, en particulier du « deep learning ». 

En effet, les algorithmes de « deep learning » sont particulièrement efficaces pour gérer les 

données imparfaites ou incomplètes, caractéristiques de l'Internet Industriel des Objets. Comme 

l'ont souligné (LeCun et al., 2015), ces algorithmes peuvent identifier des motifs complexes et 

des relations dans les données, même en présence d'entrées manquantes, erronées ou 

redondantes. 

De plus, le deep learning offre des mécanismes pour gérer l'évolution constante des ontologies 

industrielles. Selon (Goodfellow et al., 2016), les modèles de deep learning peuvent être 

régulièrement mis à jour et réentraînés avec de nouvelles données, s'adaptant ainsi aux 

changements dans les sources de données et restant à jour. Cette flexibilité est essentielle pour 

maintenir la pertinence et l'efficacité du système dans un environnement dynamique. 

En outre, certaines techniques de « deep learning », comme l'apprentissage incrémental décrit 

par (Parisi et al., 2019), permettent d'entraîner les modèles de manière progressive sans avoir à 

stocker l'intégralité du jeu de données à chaque itération. Cela répond aux préoccupations de 

stockage et d'efficacité, en minimisant l'espace requis et en optimisant le processus 

d'apprentissage. 

L'architecture que nous proposons est structurée en deux phases distinctes : la phase 

d'entraînement et la phase opérationnelle. Cette organisation est courante dans les applications 

de « machine learning », comme l'ont noté (Alpaydin, 2020) et (T. M. Mitchell, 1997). 

Durant la phase d'entraînement, le système apprend à partir d'un ensemble de données 

d'apprentissage. Ce processus permet au modèle d'optimiser ses paramètres internes pour 

minimiser une fonction de perte définie, capturant ainsi les schémas sous-jacents dans les 

données (Goodfellow et al., 2016). C'est pendant cette phase que le modèle acquiert la capacité 

de généraliser à partir des exemples fournis pour effectuer la tâche pour laquelle il a été conçu. 

La phase opérationnelle, quant à elle, utilise le modèle entraîné pour réaliser des tâches 

spécifiques sur de nouvelles données. Dans notre cas, cette phase implique l'utilisation du 

modèle pour l'intégration des données IoT dans une ontologie. 

4.2.3 Le choix d'une approche de traitement des données 

L'analyse de la littérature et des besoins spécifiques de notre projet nous a conduits à identifier 

deux approches prometteuses basées sur l'intelligence artificielle pour préparer et réaliser 

l'intégration des données : l'approche basée sur les graphes de connaissances et la 

reconnaissance de type sémantique. Ces méthodes, bien que non explicitement détaillées dans 

notre état de l'art précédent, émergent comme des solutions pertinentes pour relever les défis 

de notre problématique. 
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Ces approches s'inscrivent dans la continuité des travaux sur l'intégration de données 

hétérogènes, comme ceux de (Doan et al., 2012), tout en exploitant les avancées récentes en 

intelligence artificielle pour améliorer l'efficacité et la précision du processus d'intégration. 

Dans les sections suivantes, nous allons examiner plus en détail ces approches et les outils 

adaptés à leur mise en œuvre dans le cadre de notre projet. 

4.2.3.1 Approche par graphes 

L'approche par graphes pour l'intégration de données est une méthode puissante qui exploite la 

structure relationnelle inhérente aux données pour faciliter leur fusion et leur analyse. Cette 

approche s'appuie sur la théorie des graphes, un domaine mathématique bien établi, pour 

représenter et manipuler des ensembles de données complexes et interconnectés. 

Dans le contexte de l'intégration de données, les graphes offrent une représentation flexible et 

intuitive des relations entre les entités de données, permettant de capturer efficacement la 

sémantique et la structure des différentes sources de données. Comme l'ont souligné (Pujara et 

al., 2013), les graphes peuvent modéliser naturellement les dépendances complexes entre les 

données, facilitant ainsi la découverte de correspondances et de liens cachés entre les différents 

ensembles de données. 

L'utilisation de graphes pour l'intégration de données a gagné en popularité ces dernières 

années, notamment grâce aux avancées dans les techniques d'apprentissage automatique 

appliquées aux structures de graphes. Par exemple, les travaux de (Hamilton et al., 2017b) sur 

l'apprentissage de représentations de graphes ont ouvert de nouvelles perspectives pour 

l'analyse et l'intégration de données hétérogènes à grande échelle. 

4.2.3.1.1 SiMA 

SiMa (Koutras et al., 2022) est une méthode innovante d'appariement de schémas qui utilise des 

Graph Neural Networks (GNN) pour mettre en correspondance des colonnes provenant de 

différents silos de données. L'approche de SiMa se distingue par sa capacité à exploiter les 

relations existantes entre les colonnes au sein de chaque silo pour prédire des relations similaires 

entre les silos. Cette approche s'inscrit dans la lignée des travaux sur l'apprentissage de 

représentations de graphes (Grover & Leskovec, 2016) et l'utilisation de GNN pour l'intégration 

de données (Wu et al., 2021). 

Le pipeline de SiMa, illustré dans la Figure 32, comprend plusieurs étapes clés : 

 

Figure 32 Pipeline de la méthode SiMa 
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a) Silos de données : le point de départ sont les silos de données, qui contiennent des 

informations structurées mais isolées. Dans l'exemple de la figure, on voit deux silos : un 

pour les assurances et un autre pour les données de district public. 

b) Génération et profilage du graphe de relations (RG) : SiMa transforme chaque ensemble 

de colonnes et leurs correspondances au sein d'un silo en un graphe de relations, où les 

colonnes sont représentées par des nœuds et les correspondances par des arêtes. Pour 

chaque colonne, SiMa construit un profil comprenant 987 caractéristiques, telles que le 

nombre de valeurs numériques ou des agrégats au niveau des caractères. 

c) Échantillonnage des arêtes négatives : SiMa applique des techniques sophistiquées 

d'échantillonnage d'arêtes négatives sur les graphes pour affiner la capacité de prédiction 

des GNN. Cette étape est cruciale pour équilibrer le ratio d'exemples positifs (relations 

existantes) et négatifs (relations improbables) lors de l'entraînement. 

d) Entraînement incrémental : SiMa utilise un entraînement incrémental qui permet non 

seulement d'améliorer la capacité de prédiction des correspondances, mais aussi 

d'entraîner un GNN individuellement pour chaque silo, sans avoir à consolider tous les 

profils de données en un seul endroit. 

e) Prédiction des liens inter-silos : enfin, SiMa utilise les embeddings de graphe appris par 

les GNN pour capturer la similarité entre les colonnes et découvrir des correspondances 

entre les silos de données. Cette étape implique l'ajustement fin d'un modèle de 

prédiction de liens. 

SiMa se distingue par plusieurs contributions significatives : 

• Il formalise le problème de la fédération des silos de données, un défi majeur dans 

l'intégration de données hétérogènes (Dong & Srivastava, 2013). 

• Il propose un cadre d'apprentissage basé sur les GNN qui découvre les relations entre 

différents silos de données, généralisant les correspondances locales au sein de chaque 

silo à des liens fédérés entre les silos, même avec de nouvelles données non vues. 

• Il représente les silos de données et les connaissances sur les correspondances entre les 

ensembles de données à l'intérieur de ceux-ci sous forme de graphes, transformant ainsi 

le problème de fédération des silos de données en une tâche de prédiction de liens (Liben-

Nowell & Kleinberg, 2007). 

• Il propose deux techniques d'optimisation : l'échantillonnage d'arêtes négatives et 

l'entraînement incrémental du modèle, qui améliorent l'efficacité et l'efficacité de 

l'entraînement du GNN pour l'appariement entre silos. 

Selon les auteurs, SiMa démontre des améliorations significatives en termes d'efficacité par 

rapport à l'état de l'art, avec des gains de performance de plusieurs ordres de grandeur. 

Cependant, il est important de noter que ces affirmations nécessiteraient une validation 

indépendante dans notre contexte spécifique. 

Les graphes de connaissances, exemplifiés par l'approche SiMa, ont démontré leur efficacité dans 

certains contextes d'intégration de données. Ces outils sont particulièrement performants 

lorsque les données ont déjà subi un certain degré de prétraitement et de structuration. Comme 
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l'ont souligné (Paulheim, 2016) et (Hogan et al., 2021), les graphes de connaissances offrent un 

potentiel significatif pour la réutilisation dans divers contextes et pour l'établissement de liens 

sémantiques une fois qu'une ontologie initiale a été générée. 

Cependant, malgré leurs avantages, ces approches présentent des limitations dans le traitement 

des données brutes de l'Internet des Objets Industriel. Comme l'ont noté (L. D. Xu et al., 2014) et 

(Philip Chen & Zhang, 2014), les données IIoT sont souvent caractérisées par leur nature 

désorganisée et leur volume important, rendant les approches basées sur les graphes de 

connaissances moins adaptées pour leur traitement initial. 

Néanmoins, l'aspect de profilage des données utilisé dans SiMa reste particulièrement 

intéressant. (Abedjan et al., 2015) et (Naumann, 2014) ont souligné l'importance du profilage 

dans l'intégration de schémas et la compréhension des caractéristiques des données. Cette 

technique pourrait être adaptée pour mieux répondre aux spécificités des données IIoT dans le 

contexte des jumeaux numériques industriels. 

Par conséquent, nous explorerons des approches complémentaires, telles que la reconnaissance 

de type sémantique, qui s'appuient sur les techniques de profilage tout en offrant une plus 

grande adaptabilité à notre contexte industriel spécifique. Ces méthodes pourraient 

potentiellement combiner les forces des graphes de connaissances avec des techniques plus 

adaptées au traitement initial des données IIoT. 

4.2.3.2 Approche par type sémantique 

Une autre approche prometteuse pour l'intégration des données consiste à utiliser le type 

sémantique propre aux colonnes de données. Cette méthode, qui s'appuie sur l'analyse du 

contenu et de la signification des données, offre une perspective complémentaire à l'approche 

par graphes. 

Le type sémantique d'une colonne de données fait référence à la signification ou à l'objectif des 

données contenues dans cette colonne. Par exemple, une colonne contenant des dates aurait le 

type sémantique « date », tandis qu'une colonne contenant des noms de famille aurait un type 

sémantique « nom de famille ». Comme l'ont souligné (Pham et al., 2016), alors que la plupart 

des systèmes peuvent détecter des types atomiques tels que des chaînes, des entiers et des 

booléens, les types sémantiques sont plus puissants et essentiels dans de nombreux cas. 

La détection des types sémantiques est cruciale pour diverses tâches telles que le nettoyage des 

données, la mise en correspondance de schémas et la découverte de données (Hulsebos et al., 

2019). Cependant, les systèmes existants reposent souvent sur des recherches de dictionnaires 

et des correspondances d'expressions régulières, qui ne sont pas robustes aux données "sales" 

(c'est-à-dire des données contenant des erreurs, des incohérences ou des valeurs manquantes) 

et ne détectent qu'un nombre limité de types (Chu et al., 2015). 

Plusieurs outils ont été développés ces dernières années pour améliorer la détection des types 

sémantiques. Nous présentons ici deux outils qui répondent le mieux à notre besoin : Sherlock 

(Hulsebos et al., 2019) et Sato (D. Zhang et al., 2020). 

4.2.3.2.1 Sherlock 
Sherlock, développé par (Hulsebos et al., 2019), est un réseau neuronal profond conçu pour 

détecter les types sémantiques de colonnes de données. Cette approche innovante s'appuie sur 
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un vaste ensemble d'entraînement de 686765 colonnes extraites du corpus VizNet, couvrant 78 

types sémantiques issus de DBpedia. La robustesse et la polyvalence de Sherlock en font un outil 

particulièrement intéressant pour notre problématique d'enrichissement des jumeaux 

numériques dans un contexte industriel complexe. 

L'architecture de Sherlock se distingue par sa capacité à générer des représentations de longueur 

fixe à partir de colonnes de longueur variable, facilitant ainsi l'interprétation des résultats et 

fournissant des indices précieux au réseau de neurones. Pour ce faire, Sherlock extrait quatre 

catégories de caractéristiques de chaque colonne : 

1. Statistiques globales (27 caractéristiques) : ces caractéristiques décrivent les propriétés 

statistiques de haut niveau des colonnes. Par exemple, l'entropie de colonne permet de 

différencier les types avec des valeurs répétées (comme le genre) de ceux avec des 

valeurs uniques (comme le nom). Cette approche s'inspire des travaux de (Naumann, 

2014) sur le profilage de données pour l'intégration de schémas. 

2. Distributions de caractères agrégées (960 caractéristiques) : Sherlock calcule le décompte 

des 96 caractères imprimables ASCII pour chaque valeur d'une colonne, puis agrège ces 

décomptes avec 10 fonctions statistiques. Cette approche, inspirée des travaux de 

(Ramnandan et al., 2015) sur l'analyse de la distribution des caractères, permet de 

capturer des motifs subtils dans les données. 

3. Embeddings de mots pré-entraînés (200 caractéristiques) : pour caractériser le contenu 

sémantique des colonnes, Sherlock utilise des plongements lexicaux (word embeddings). 

Un dictionnaire GloVe pré-entraîné, contenant des représentations de 50 dimensions de 

400 000 mots anglais, est utilisé. Cette technique s'appuie sur les avancées en traitement 

du langage naturel décrites par (Pennington et al., 2014). 

4. Vecteurs de paragraphes auto-entraînés (400 caractéristiques) : Sherlock implémente la 

version Distributed Bag of Words de Paragraph Vector, initialement développée par (Le 

& Mikolov, 2014) pour représenter numériquement le "sujet" des textes. Dans cette 

implémentation, chaque colonne est considérée comme un "paragraphe" et les valeurs 

au sein d'une colonne comme des "mots". 

L'architecture générale de Sherlock, illustrée dans la Figure 33, comprend quatre étapes 

principales : 

1. Regroupement des colonnes de toutes les classes dans un jeu de données unique. 

2. Extraction d'une fenêtre aléatoire d'une colonne d'entraînement et calcul des 

caractéristiques. 

3. Entraînement d'un modèle pour prédire le type à partir des valeurs non utilisées dans la 

fenêtre aléatoire. 

4. Identification du type sémantique sur de nouvelles données. 

 

Figure 33 Architecture générale de Sherlock 
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(Hulsebos et al., 2019) ont démontré la supériorité de Sherlock en termes de précision et de 

robustesse face aux données bruitées, surpassant les références d'apprentissage automatique, 

les approches basées sur les dictionnaires et les expressions régulières, ainsi que le consensus 

des annotations crowdsourcées. Cette performance est particulièrement pertinente dans le 

contexte des données industrielles, souvent caractérisées par leur hétérogénéité et leur 

imperfection (L. D. Xu et al., 2014). 

L'approche d'extraction de caractéristiques généralisée de Sherlock présente un intérêt 

particulier pour le traitement des données de l'Internet des Objets Industriel (IIoT). Sa capacité à 

extraire des caractéristiques robustes à partir de données variées offre une solution prometteuse 

pour structurer et interpréter ces données complexes. La combinaison des statistiques globales, 

des distributions de caractères agrégées, des embeddings de mots et des vecteurs de 

paragraphes permet à Sherlock de capturer une large gamme de propriétés des données, ce qui 

est particulièrement pertinent pour les données IIoT souvent désorganisées. 

Cependant, les environnements IIoT génèrent fréquemment des données non significatives ou 

parasites, comme l'ont souligné (Qin et al., 2016) dans leur étude sur la qualité des données IIoT. 

Ces "données bruitées" peuvent inclure des colonnes vides, des métadonnées non pertinentes 

pour l'analyse sémantique, ou des informations illisibles ou corrompues, constituant un défi 

majeur pour l'extraction d'informations utiles. 

Bien que la méthodologie de Sherlock offre une base solide, des adaptations seront nécessaires 

pour traiter efficacement ces spécificités des données IIoT. Cela pourrait impliquer le 

développement de filtres préliminaires pour identifier et exclure les données non pertinentes, 

l'ajout de caractéristiques spécifiques pour détecter les schémas typiques des données IIoT non 

significatives, ou l'adaptation des embeddings pour mieux refléter le vocabulaire technique 

industriel. Ces ajustements, s'inspirant des travaux de (Stojanovic et al., 2016) sur le 

prétraitement des données IIoT, seront cruciaux pour exploiter pleinement le potentiel de 

Sherlock dans le contexte des jumeaux numériques industriels. 

Bien que Sherlock représente une avancée significative dans la détection des types sémantiques, 

il présente certaines limitations. Notamment, ses performances sont réduites pour les types peu 

représentés dans les données d'entraînement, et il ne prend pas en compte le contexte global 

du tableau lors de la prédiction. Ces limitations ont motivé le développement d'approches plus 

avancées, comme Sato, qui vise à surmonter ces défis en intégrant des informations 

contextuelles plus riches. 

4.2.3.2.2 Sato 

(D. Zhang et al., 2020) ont introduit Sato, un modèle d'apprentissage automatique hybride conçu 

pour détecter automatiquement les types sémantiques des colonnes dans les tableaux. Sato se 

distingue par son exploitation simultanée du contexte global et local, ce qui lui permet 

d'atteindre une précision de prédiction remarquablement élevée. Le modèle hybride de Sato 

régule la prédiction des types sémantiques en utilisant des signaux provenant du contexte global 

(valeurs de l'ensemble du tableau) et du contexte local (types prédits des colonnes voisines). 

Sato aborde les problèmes identifiés dans Sherlock en intégrant les contextes de table pour 

prédire les types sémantiques des colonnes. Il combine la modélisation de sujets et 

l'apprentissage structuré avec la prédiction de type de colonne unique basée sur le modèle 

Sherlock. À l'instar de Sherlock, Sato a été entraîné sur le corpus VizNet de l'ensemble de données 
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WebTables, en considérant les mêmes 78 types sémantiques communs, ce qui permet une 

comparaison directe des performances. 

Le modèle Sato utilise une approche novatrice basée sur un modèle de sujet pour estimer 

l'intention globale d'une table. Cette approche repose sur l'idée fondamentale que chaque table 

est créée avec une intention spécifique, qui peut aider à déterminer les types sémantiques des 

colonnes. Comme l'ont souligné (Blei et al., 2003) dans leurs travaux, les modèles de sujets 

peuvent efficacement capturer les thèmes sous-jacents dans un corpus de documents, ou dans 

ce cas, dans un ensemble de tables. 

Pour estimer l'intention de la table, Sato utilise un modèle de sujet pré-entraîné qui traite les 

valeurs de chaque table comme un "document" et produit un vecteur de sujet pour la table. Ce 

modèle est formé sur des tables publiques dont les en-têtes et les légendes ont été supprimés, 

ce qui permet une généralisation robuste à travers différents domaines et structures de tables. 

Une fois le vecteur de sujet calculé, il est utilisé comme entrée supplémentaire pour le modèle 

de prédiction de colonne unique. Ce modèle est un réseau neuronal profond qui utilise à la fois 

les caractéristiques de la colonne et le vecteur de sujet pour prédire le type sémantique de la 

colonne. Cette approche s'inspire des travaux de (Mikolov, Sutskever, et al., 2013) sur les word 

embeddings, en adaptant le concept à l'échelle des tables et des colonnes. 

Sato capture également le contexte local d'une colonne en utilisant un modèle de prédiction de 

sortie structuré. Les auteurs soulignent l'importance de prendre en compte les relations entre 

les colonnes lors de la prédiction des types sémantiques, arguant que les types de colonnes ne 

sont pas indépendants les uns des autres. Cette approche s'aligne avec les travaux de (Lafferty 

et al., 2001) sur les champs aléatoires conditionnels (CRF), qui ont démontré l'efficacité de la 

modélisation des dépendances entre variables de sortie dans les tâches de prédiction structurée. 

Pour capturer ces relations, Sato utilise un CRF en chaîne linéaire pour modéliser les dépendances 

entre les types de colonnes. Le CRF prend en compte à la fois les caractéristiques de chaque 

colonne et les relations entre les colonnes pour prédire les types sémantiques. L'objectif est de 

trouver la séquence de types sémantiques qui maximise la probabilité conditionnelle donnée par 

le CRF, une approche qui s'est avérée efficace dans divers domaines du traitement du langage 

naturel et de l'apprentissage automatique (C. Sutton & McCallum, 2012). 

Grâce à cette architecture sophistiquée, Sato surpasse de manière significative l'état de l'art en 

matière de prédiction de types sémantiques. Ces gains de performance sont principalement dus 

à des prédictions améliorées pour les types sémantiques sous-représentés, adressant ainsi une 

des principales limitations de Sherlock. De plus, Sato introduit une nouvelle architecture 

extensible pour la détection de types avec des modules pour la modélisation de colonnes 

uniques, le contexte global et le contexte local. 

L'approche de Sato, bien qu'innovante et performante pour les données tabulaires structurées, 

soulève des questions quant à son applicabilité directe aux données de l'Internet des Objets (IoT), 

en particulier dans le contexte des jumeaux numériques industriels. Les données IoT sont 

souvent caractérisées par leur nature désorganisée, leur volume important et leur variabilité 

temporelle, comme l'ont souligné (Atzori et al., 2010) et (Gubbi et al., 2013). Ces caractéristiques 

contrastent fortement avec les tableaux bien structurés sur lesquels Sato a été entraîné et testé. 
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L'adaptation des améliorations apportées par Sato, notamment l'utilisation du contexte global et 

local, pourrait s'avérer complexe pour les données IoT. Par exemple, la notion de "table" et de 

"colonnes voisines" peut être moins pertinente ou difficile à définir dans un flux de données IoT. 

De plus, l'estimation de l'intention globale via la modélisation de sujets pourrait être moins 

efficace sur des données en temps réel et hétérogènes. Ces défis suggèrent que, bien que Sato 

offre des perspectives intéressantes, des modifications substantielles ou une approche 

entièrement nouvelle pourraient être nécessaires pour traiter efficacement les données IoT dans 

le cadre de l'enrichissement des jumeaux numériques industriels. 

4.2.3.3 Conclusion 

Les graphes de connaissances, tels que SiMa, ont montré leur efficacité dans certains contextes. 

En effet, ces outils sont particulièrement utiles lorsque les données ont déjà été triées à un 

certain degré. Ils peuvent être réutilisés dans d'autres contextes, ou pour établir des liens une 

fois la première ontologie générée. Cependant, ces outils se révèlent moins adaptés pour traiter 

les données IoT brutes. Ces données sont souvent désorganisées et contiennent une grande 

quantité d'informations inutiles, redondantes ou pertinentes uniquement du point de vue IT. 

C'est pourquoi nous nous orientons vers l'approche de la reconnaissance de type sémantique. 

L'approche sémantique de Sato, bien qu'elle présente des avancées significatives, souffre 

également de limitations similaires : les tableaux IoT contenant des données brutes rendent la 

reconnaissance de contexte peu utile pour nos besoins spécifiques. 

Nous avons donc choisi de nous orienter vers l'approche sémantique de Sherlock. Ce modèle 

promet une meilleure adaptabilité et une plus grande efficacité pour traiter les défis spécifiques 

posés par les données IoT brutes. Il offre une approche plus adaptée à notre contexte, 

permettant une meilleure gestion de la complexité et de l'imprécision inhérentes aux données 

industrielles. 

Pour pallier les limites de Sherlock dans le contexte de l'IIoT, nous envisageons trois adaptations 

principales : 

1. L'ajout d'une opération de reconnaissance de types sémantiques clés : cette étape 

manuelle permettra d'identifier et de prioriser les types de données les plus pertinents 

pour notre contexte industriel spécifique. Comme l'ont souligné (Stojanovic et al., 2016), 

cette approche peut significativement améliorer la précision de la classification pour les 

types de données critiques dans un environnement IIoT. 

2. L'utilisation de reconnaissances de type spécifique : avant d'appliquer Sherlock, nous 

implémenterons une étape préliminaire pour reconnaître si une donnée est bruitée ou 

inutilisable. Cette approche s'inspire des travaux de (Qin et al., 2016) sur le filtrage des 

données IIoT et permettra d'améliorer la qualité des données traitées par Sherlock. 

3. L'intégration à l'ontologie pour réinjecter la donnée : une fois les types sémantiques 

identifiés, nous développerons un mécanisme pour intégrer ces informations dans notre 

ontologie existante. Cette étape permettra de contextualiser les données IIoT au sein de 

notre modèle de connaissance plus large, facilitant ainsi leur utilisation dans le jumeau 

numérique. 

Ces adaptations permettront de surmonter les principales limitations de Sherlock dans notre 

contexte IIoT spécifique. En combinant la puissance de reconnaissance de type sémantique de 
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Sherlock avec ces améliorations ciblées, nous visons à créer un système robuste et efficace pour 

l'enrichissement sémantique des jumeaux numériques industriels. 

Nous proposons une approche en trois étapes, inspirée de l'architecture de Sherlock, mais 

enrichie par un travail ontologique plus approfondi. Cette méthodologie vise à surmonter les 

défis de l'intégration des données hétérogènes dans un environnement industriel complexe, 

comme l'ont souligné (Kadadi et al., 2014) dans leur étude sur les défis de l'intégration des big 

data. 

4.2.4 Méthodologie d’intégration de données multi-sources 

L'analyse approfondie de l'état de l'art et l'étude du cas d'application Airbus nous ont permis 

d'élaborer une méthodologie d'intégration de données multi-sources structurée en trois phases 

principales. Cette approche vise à répondre de manière cohérente et exhaustive à nos quatre 

questions de recherche, en abordant les défis spécifiques liés à l'enrichissement des jumeaux 

numériques dans un contexte industriel complexe. 

Notre méthodologie se décompose comme suit : 

1) Phase d'ontologification : 

Cette première phase répond principalement aux questions de recherche 1 et 2. Elle se 

concentre sur l'extraction des caractéristiques pertinentes des données brutes à l'aide de 

techniques d'IA, notamment en s'appuyant sur l'architecture de Sherlock pour la détection 

des types sémantiques. L'objectif est de convertir efficacement les données non structurées 

en informations exploitables, tout en prenant en compte les particularités des données IIoT. 

Cette phase aboutit à la génération automatisée d'une ontologie à partir des données 

structurées. 

2) Phase d'alignement : 

La deuxième phase se focalise sur la question de recherche 3. L'ontologie générée lors de la 

phase précédente sert de structure de base pour organiser et relier les informations 

provenant des différentes sources de données. Nous exploitons des techniques 

d'apprentissage automatique pour construire et aligner cette ontologie de manière 

automatisée et efficace. Cette phase vise à surmonter les défis d'intégration des données non 

structurées et à prendre en compte la spécificité de l'intégration des données IIoT. 

3) Phase d'exploration : 

La dernière phase répond à la question de recherche 4. Nous exploitons l'architecture 

ontologique créée pour fusionner les données issues des logiciels métiers avec celles 

provenant des 'datalakes'. L'objectif est de construire un graphe de connaissances unifié et 

complet, permettant une exploration et une analyse approfondies des informations relatives 

aux produits et aux processus d'Airbus. Cette architecture ontologique globale offre une vue 

d'ensemble cohérente et facilite la prise de décision basée sur des données intégrées et 

enrichies, rendant ainsi les informations accessibles aux acteurs métier pour générer de 

nouvelles connaissances. 
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Figure 34 Schéma de la méthodologie complète 

 

Cette méthodologie en trois phases, représentée Figure 34, offre une approche structurée et 

complète pour l'enrichissement des jumeaux numériques, abordant l'ensemble du processus de 

transformation des données brutes à l'exploitation des connaissances, tout en prenant en 

compte les spécificités de l'environnement industriel multi-modèle et multi-métiers d'Airbus. 

4.3 Phase d'ontologification 

Pour mieux appréhender notre approche, il est crucial de présenter l'architecture globale de 

notre méthodologie, qui s'appuie sur l'intelligence artificielle pour automatiser et optimiser le 

processus d'ontologification. Cette approche, basée sur l'apprentissage profond, se divise en 

deux étapes principales : l'entraînement et l'inférence. 

 

Figure 35 Schéma de la phase d'ontologification 

 

Comme illustré dans la Figure 35, notre phase d'ontologification se compose de deux étapes 

principales : une étape d'entraînement et une étape de détection (inférence). 

L'étape d'entraînement comprend trois activités clés : 

1) Profilage : nous procédons au profilage des données. Cette activité consiste à caractériser les 

données en un vecteur de taille fixe pour qu'elles puissent servir à entraîner le système 

d'intelligence artificielle (IA). Nous utilisons des techniques avancées de profilage de données 
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pour obtenir une vue d'ensemble des caractéristiques des données et assurer leur 

adéquation pour l'entraînement de notre modèle. 

2) Identification des concepts clés : en parallèle, les données sources sont analysées pour 

identifier les concepts essentiels qui serviront de base à l'ontologie de domaine à construire. 

Cette activité s'appuie sur une approche semi-automatique, combinant l'expertise humaine 

et des techniques d'analyse automatique, pour extraire les types sémantiques et comprendre 

leur importance dans le contexte des données industrielles. 

3) Entraînement du réseau de neurones : avec les concepts clés identifiés et les données 

profilées, nous passons à l'entraînement de notre système d'IA. Nous utilisons des 

algorithmes d'apprentissage automatique, tels que des réseaux de neurones profonds, pour 

entraîner notre modèle à reconnaître les types sémantiques et à établir des liens entre les 

données et l'ontologie. 

 

L'étape de détection, quant à elle, se compose également de trois activités : 

4) Profilage : tout comme lors de l'entraînement, la première étape consiste à profiler les 

nouvelles données entrantes. Nous appliquons les mêmes techniques de profilage pour 

extraire un ensemble riche de caractéristiques de ces données. Cette étape nous permet de 

transformer les données brutes, souvent hétérogènes et non structurées caractéristiques de 

l'IoT industriel, en un format compatible avec notre modèle entraîné. Cette étape de profilage 

est essentielle pour comprendre la structure, la qualité et les particularités des données avant 

leur utilisation dans des tâches d'analyse avancées. 

5) Inférence du type sémantique (détection) : une fois les nouvelles données profilées, nous les 

soumettons à notre modèle d'apprentissage automatique entraîné. Le modèle analyse les 

caractéristiques extraites et prédit le type sémantique le plus probable pour chaque donnée. 

C'est ici que le modèle met en pratique sa capacité à reconnaître les motifs et les relations 

appris lors de l'entraînement. Cette approche s'inspire des travaux sur l'apprentissage 

profond, permettant une classification efficace des types sémantiques même pour des 

données complexes et variées. 

6) Intégration à l'ontologie : après avoir identifié les types sémantiques, nous procédons à 

l'intégration des données dans notre ontologie. Chaque donnée est associée au concept 

correspondant dans l'ontologie, en fonction de son type sémantique prédit. Cette étape 

permet d'enrichir notre base de connaissances avec de nouvelles informations, tout en 

maintenant une structure cohérente et organisée. 

Cette méthodologie en deux étapes nous permet de construire et d'affiner progressivement 

l'ontologie résultante, tout en l'alimentant avec de nouvelles données. L'étape d'entraînement 

nous permet de définir les fondements de notre système d'IA, tandis que l'étape d'inférence nous 

permet d'appliquer ce système à de nouvelles données entrantes, enrichissant ainsi 

continuellement notre base de connaissances. Cette approche itérative s'inspire des travaux de 

(N. F. Noy & McGuinness, 2001) sur le développement d'ontologies évolutives et des principes 

d'apprentissage continu décrits par (Z. Chen & Liu, 2018). 

Dans les sections suivantes, nous détaillerons chacune de ces activités et expliquerons comment 

elles s'intègrent pour former un système cohérent et efficace d'intégration de données 

multisources dans un contexte industriel complexe. 
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4.3.1 Étape Entraînement 

La première étape de notre méthodologie, l'entraînement, est cruciale pour la construction d'un 

modèle robuste et efficace d'intégration des données IoT dans le contexte des jumeaux 

numériques industriels. Cette étape se décompose en trois activités principales : l'identification 

des types sémantiques clés, le profilage des données, et l'entraînement des modèles 

d'intelligence artificielle. Cette approche adapte les travaux de (Hulsebos et al., 2019) sur la 

détection automatique des types sémantiques, aux spécificités de notre environnement 

industriel complexe. 

Pour atteindre notre objectif d'intégration efficace des données IoT, nous sommes confrontés à 

deux défis majeurs initiaux. Premièrement, la grande diversité des types de données rend difficile 

l'utilisation directe de l'IA. Comme l'ont souligné (Atzori et al., 2010) et (Gubbi et al., 2013), les 

données brutes provenant de l'IoT sont souvent hétérogènes et non structurées, ce qui 

complique leur traitement direct par des algorithmes d'IA. Pour surmonter ce défi, nous 

proposons une activité de profilage des données, s'inspirant des techniques avancées de 

profilage proposées par (Naumann, 2014). Cette activité vise à normaliser et à transformer les 

données brutes en un format exploitable par les modèles d'IA, extrayant des caractéristiques 

pertinentes telles que les types de données, les distributions statistiques, et les relations entre 

les différents attributs. 

Le second défi concerne la variété sémantique des données. Comme l'ont noté (L. D. Xu et al., 

2014) dans leur étude sur la qualité des données IoT, parmi la multitude de données collectées 

par les capteurs IoT, toutes ne sont pas pertinentes pour l'intégration avec des modèles connus. 

Pour résoudre ce problème, nous proposons une activité d'identification des types sémantiques 

clés. Cette étape, s'inspirant des travaux de (Gruber, 1995) sur la conception d'ontologies pour 

le partage de connaissances, consiste à analyser les données profilées et à identifier les concepts 

essentiels qui serviront de base à notre ontologie. 

Une fois ces deux activités préliminaires réalisées, nous procédons à la construction de notre 

modèle d'IA. Nous nous appuyons sur les résultats de notre état de l'art en intelligence artificielle, 

en utilisant des algorithmes particulièrement adaptés à la reconnaissance des types sémantiques 

des données pertinentes. Ces algorithmes, basés sur les réseaux de neurones profonds décrits 

par (LeCun et al., 2015), sont capables d'apprendre à partir des données profilées et des types 

sémantiques clés identifiés, établissant ainsi des correspondances entre les données IoT et les 

concepts de notre ontologie. 

 

L'architecture de l'étape d'entraînement, décrite par la Figure 36, s'articule donc de la manière 

suivante : 

1) Profilage : nous procédons au profilage des données. Cette activité consiste à caractériser les 

données en un vecteur de taille fixe pour qu'elles puissent servir à entraîner le système 

d'intelligence artificielle (IA). Nous utilisons des techniques avancées de profilage de données 

pour obtenir une vue d'ensemble des caractéristiques des données et assurer leur 

adéquation pour l'entraînement de notre modèle. 

2) Identification des concepts clés : en parallèle, les données sources sont analysées pour 

identifier les concepts essentiels qui serviront de base à l'ontologie de domaine à construire. 
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Cette activité s'appuie sur une approche semi-automatique, combinant l'expertise humaine 

et des techniques d'analyse automatique, pour extraire les types sémantiques et comprendre 

leur importance dans le contexte des données industrielles. 

3) Entraînement du réseau de neurones : avec les concepts clés identifiés et les données 

profilées, nous passons à l'entraînement de notre système d'IA. Nous utilisons des 

algorithmes d'apprentissage automatique, tels que des réseaux de neurones profonds, pour 

entraîner notre modèle à reconnaître les types sémantiques et à établir des liens entre les 

données et l'ontologie. 

 

Figure 36 Architecture de l’étape d'entraînement 

 

Cette étape d'entraînement en trois activités nous permet de construire un modèle d'IA robuste 

et efficace pour l'intégration de données IoT. En partant des données brutes, en les profilant et 

en identifiant les types sémantiques clés, nous préparons le terrain pour un entraînement 

efficace des algorithmes d'IA. Cette approche structurée et méthodique, s'inspirant des travaux 

de (Tao, Zhang, Liu, et al., 2019) sur l'intégration des données dans les jumeaux numériques, nous 

permet de surmonter les défis liés à l'hétérogénéité et à la variété sémantique des données IoT, 

ouvrant ainsi la voie à une intégration automatisée et intelligente des données dans notre 

ontologie. 

4.3.1.1 Profilage des données 

Le profilage des données constitue une étape cruciale dans la préparation des données pour 

l'entraînement des modèles d'apprentissage automatique. Cette étape vise à examiner en détail 

les données disponibles et à en extraire des caractéristiques pertinentes qui serviront à entraîner 

le modèle. Le profilage des données est essentiel pour comprendre la structure, la qualité et les 

particularités des données avant leur utilisation dans des tâches d'analyse avancées. 

Dans notre approche, nous nous appuyons sur l'architecture du réseau de neurones du modèle 

Sherlock, comme illustré dans la Figure 37. Cette figure détaille l'architecture utilisée pour l'étape 

3 de la Figure 33, présentant une approche sophistiquée pour l'extraction et le traitement des 

caractéristiques des données. 
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Figure 37 Architecture du réseau de neurones de Sherlock 

 

Le modèle Sherlock offre un cadre particulièrement adapté au traitement et à l'analyse des 

données IoT, car sa flexibilité permet de gérer efficacement la diversité et l'hétérogénéité des 

données générées par les capteurs et les dispositifs IoT. 

Cependant, les particularités des données IoT, telles que leur volume massif, leur diversité 

sémantique, leur variabilité temporelle et leur vélocité de génération, nécessitent des 

ajustements spécifiques à notre architecture. Nous prévoyons donc d'adapter l'architecture de 

Sherlock pour qu'elle puisse gérer ces défis de manière plus efficace. Cela peut impliquer des 

modifications dans la manière dont le modèle traite, filtre et apprend à partir des données IoT. 

L'objectif est d'élaborer un réseau de neurones capable non seulement de manipuler des 

données industrielles complexes, mais également de s'adapter et d'apprendre de manière 

autonome à mesure que de nouvelles données sont introduites dans le système. 

Le profilage des données est une étape cruciale dans la préparation des données pour 

l'entraînement des modèles d'apprentissage automatique. Il s'agit d'un processus qui consiste à 

examiner en détail les données disponibles et à en extraire des caractéristiques ou "features" 

pertinentes qui seront utilisées pour entraîner le modèle. En d'autres termes, le profilage des 

données est le processus de compréhension profonde et d'analyse des données à notre 

disposition. 

Dans notre première approche, nous reprenons le profilage des données tel que mis en œuvre 

par Sherlock. L'approche de Sherlock pour le profilage des données est particulièrement adaptée 
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aux données mixtes et permet d'extraire un ensemble riche de caractéristiques des données. 

Comme décrit précédemment, nous examinerons les distributions de caractères, les embeddings 

de mots, les embeddings de paragraphes et les caractéristiques globales des données. Cette 

approche multidimensionnelle nous permettra de capturer les différents aspects des données 

IoT et de fournir une représentation complète et informative au modèle d'apprentissage. 

Ces différentes caractéristiques seront ensuite agrégées pour former un profil de données, qui 

est essentiellement une représentation condensée et caractéristique des données. Ce profil de 

données contiendra 1588 caractéristiques, un nombre suffisant pour capturer la complexité et la 

variété des données sans être trop volumineux pour être géré efficacement. Un exemple de 

profilage sur des données réelles est présent dans la Figure 38. 

 

Figure 38 Exemple de données d'entraînement avec le profilage 

 

Il est à noter que ce profilage est effectué pour toutes les colonnes des données, y compris celles 

qui peuvent sembler non pertinentes ou superflues à première vue. Cette approche exhaustive 

garantit que nous disposons d'un ensemble de données d'entraînement aussi riche et diversifié 

que possible, ce qui est essentiel pour l'efficacité de l'entraînement du modèle. 

Cette approche exhaustive, recommandée par (Batini et al., 2009) dans leurs travaux sur la 

qualité des données, garantit un ensemble de données d'entraînement riche et diversifié, 

essentiel pour l'efficacité de l'entraînement du modèle. En effet, cette représentation riche des 

données est cruciale pour l'efficacité des modèles d'apprentissage profond. 

L'approche de Sherlock pour le profilage des données s'avère particulièrement adaptée aux défis 

posés par l'Internet des Objets (IoT). Les données IoT sont caractérisées par leur volume massif, 

leur vélocité élevée et leur grande variété, ce qui soulève des défis uniques en matière de gestion 
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et d'analyse. L'approche de Sherlock, qui peut être mise en œuvre pour réaliser un profilage "on 

edge", offre une solution prometteuse à ces défis. 

Le concept de profilage "on edge", dérivé de l'edge computing (ou informatique en périphérie), 

représente une stratégie innovante dans le traitement des données IoT. Comme l'expliquent (Shi 

et al., 2016) dans leur étude sur l'edge computing, cette approche consiste à traiter les données 

à proximité de leur source, plutôt que de les centraliser dans un système distant. Concrètement, 

cela signifie que l'analyse et le traitement des données s'effectuent directement sur les appareils 

IoT ou sur un serveur local proche. 

Le profilage "on edge" présente plusieurs avantages significatifs dans le contexte de l'IoT : 

1) Économie de bande passante : dans l'environnement IoT, où la quantité de données générées 

peut être colossale, le transfert de ces données pour analyse ou stockage peut consommer 

une bande passante considérable. Comme l'ont démontré (Bonomi et al., 2012) dans leurs 

travaux sur le fog computing, en effectuant le profilage directement sur l'appareil IoT, on 

évite le besoin de transférer les données brutes, réduisant ainsi significativement le trafic 

réseau. Cette approche se traduit par des économies substantielles de bande passante, un 

facteur crucial dans le contexte de l'IoT où les ressources réseau peuvent être limitées ou 

coûteuses. 

2) Renforcement de la sécurité des données : le profilage "on edge" contribue à améliorer la 

sécurité des données. Comme l'ont souligné (Roman et al., 2018) dans leur étude sur la 

sécurité de l'edge computing, lorsque les données sont transférées, elles peuvent être 

vulnérables à diverses formes d'attaques, telles que l'interception ou le piratage. Ces risques 

sont particulièrement préoccupants dans le contexte de l'IoT, où les appareils peuvent être 

dispersés géographiquement et où la sécurité peut être plus difficile à garantir. En réalisant 

le profilage des données directement sur l'appareil, on minimise le besoin de transfert de 

données et, par conséquent, on réduit l'exposition des données à ces risques. Cette approche 

constitue une mesure de sécurité essentielle pour protéger les données sensibles et garantir 

la confiance dans les systèmes IoT. 

3) Amélioration de l'efficacité du processus : le profilage "on edge" optimise l'efficacité du 

processus de gestion des données. Comme l'ont démontré (Satyanarayanan et al., 2009) dans 

leurs travaux pionniers sur le cloudlet, dans le cadre traditionnel des algorithmes d'IA, les 

données doivent être transférées vers une infrastructure centralisée pour être analysées, ce 

qui peut prendre du temps, surtout lorsque les volumes de données sont importants. Avec le 

profilage "on edge", cette étape est éliminée car les données sont profilées là où elles sont 

générées. Cela permet un profilage plus rapide et plus réactif, une amélioration significative 

de l'efficacité du processus, particulièrement pertinente dans le contexte de l'IoT où les 

données sont souvent générées en temps réel et où une réactivité rapide peut être cruciale. 

4) Réduction des silos de données : en profilant "on edge", on élimine la nécessité d'établir des 

silos de données supplémentaires pour le stockage et l'analyse. Comme l'ont souligné (Philip 

Chen & Zhang, 2014) dans leur étude sur la gestion des big data, les données sont traitées et 

profilées là où elles sont générées, ce qui évite la création de copies multiples de ces données 

dans différents emplacements. Cela contribue non seulement à l'économie de la bande 

passante, mais également à la simplification de la gestion des données, un aspect crucial dans 

les environnements IoT complexes. 
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L'approche de Sherlock, permettant le profilage "on edge", offre ainsi une solution adaptée aux 

défis posés par l'IoT. En évitant le transfert des données brutes, elle améliore la sécurité, 

économise la bande passante, optimise l'efficacité du processus et simplifie la gestion des 

données. Ces avantages sont particulièrement bénéfiques pour un traitement et une analyse 

efficaces des données IoT. 

4.3.1.2 Identification des types sémantiques clés 

La création d'ontologies de manière totalement automatique à partir de données brutes reste 

un défi complexe dans le domaine de l'ingénierie des connaissances. Pour faciliter ce processus 

et guider le système, nous proposons une approche semi-automatique impliquant l'utilisateur 

dans l'identification manuelle des concepts essentiels. Cette étape préliminaire, réalisée en 

parallèle du profilage des données, permet de filtrer les informations pertinentes et de construire 

une ontologie d'interface servant de référence pour l'entraînement du modèle d'apprentissage 

automatique. 

Cette approche s'inspire des travaux sur le développement d'ontologies, où l'expertise humaine 

joue un rôle crucial dans la définition initiale des concepts clés. Ainsi, c'est l'utilisateur qui est 

chargé d'identifier les concepts correspondant à des types sémantiques primordiaux pour le 

domaine d'application considéré. Ces concepts peuvent inclure, par exemple, l'identification 

d'avions, de poids, de tailles, de noms d'utilisateurs ou encore de types d'opérations. 

Les concepts clés identifiés par l'utilisateur sont alors rassemblés pour former une ontologie 

spécifique, que nous appelons « ontologie d'interface ». Il est important de souligner que cette 

ontologie d'interface, bien que centrée sur les concepts clés, ne contient aucun lien entre ces 

concepts. Son rôle est principalement de servir de référence lors de l'interprétation des données 

et lors de la construction de l'ontologie finale. Cette approche s'aligne avec les travaux sur la 

conception d'ontologies pour le partage de connaissances. 

Le principal objectif de cette étape d'identification est d'opérer un filtrage initial permettant 

d'éliminer les concepts inutiles qui pourraient encombrer notre ontologie finale, et de ne 

conserver que ceux qui sont essentiels à la représentation du domaine d'intérêt. Cette 

considération aura une importance capitale lors de l'entraînement de notre modèle de machine 

learning, en raison du déséquilibre potentiel entre les classes - les concepts pertinents d'une part, 

et une classe « ignoré » regroupant les concepts inutiles d'autre part. Cette problématique du 

déséquilibre des classes a été largement étudiée dans le domaine de l'apprentissage 

automatique, notamment par (Haibo He & Garcia, 2009). 

La Figure 39 schématise notre approche, où certaines colonnes sont reliées aux concepts 

ontologiques qu'elles contiennent. Ces concepts sont pour l'instant définis manuellement par 

l'utilisateur. 
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Figure 39 Illustration de l'identification des types sémantiques clés 

 

La nécessité d'une telle démarche d'identification s'explique par la nature même des données 

IoT. Ces données sont souvent noyées dans une multitude de concepts superflus. Certains 

champs peuvent être redondants, d'autres peuvent être des doublons, des copies avant 

modification, contenir des opérations, être vides ou encore contenir des commentaires. Tous ces 

éléments peuvent introduire un bruit indésirable et rendre l'analyse des données plus complexe 

et moins efficace, ce qui aura pour effet de réduire la qualité de l'ontologie résultante. 

En demandant à l'utilisateur d'identifier les concepts clés, nous mettons en place une première 

phase de tri. Ce processus nous permet de filtrer les concepts superflus et de ne conserver que 

ceux qui sont essentiels à la compréhension du domaine. Cela garantit que notre modèle est 

entraîné de manière efficace et précise, comme l'ont démontré (Domingos, 2012) dans ses 

travaux sur l'importance de la sélection des caractéristiques dans l'apprentissage automatique. 

Cette étape d'identification des concepts clés par l'utilisateur est donc fondamentale pour 

assurer la pertinence et l'efficacité de notre approche d'analyse des données IoT, et pour garantir 

la construction d'une ontologie finale qui soit véritablement représentative du domaine 

d'application. Cette approche s'inscrit dans la lignée des travaux de (Paulheim, 2016) sur 

l'enrichissement sémantique automatique des données. 

4.3.1.3 Entraînement du réseau de neurones 

L'entraînement des modèles d'apprentissage automatique constitue une étape cruciale de notre 

méthodologie de profilage. Bien que la majeure partie du travail préparatoire soit réalisée lors 

de la phase de profilage, c'est durant l'entraînement des modèles que la précision et l'efficacité 

de notre approche sont véritablement mises en œuvre et optimisées. 

Pour initier cette activité, nous nous sommes appuyés sur l'architecture proposée par Sherlock. 

Cette architecture, illustrée précédemment dans la Figure 37, nous a servi de fondement pour 

l'entraînement de nos modèles. L'approche de Sherlock offre une base solide pour le traitement 

des données hétérogènes, particulièrement adaptée aux défis posés par les données de l'Internet 

des Objets (IoT) dans un contexte industriel. 

Cette approche permet l'utilisation de modèles de taille réduite pour l'entraînement, ce qui 

présente plusieurs avantages significatifs. Premièrement, ces modèles plus légers facilitent un 
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entraînement plus rapide et plus efficace, un aspect crucial dans le traitement des données IoT. 

Deuxièmement, ils sont particulièrement adaptés pour traiter les profils de données issus du 

processus de profilage précédent. En effet, bien que ces profils soient nombreux, ils 

n'appartiennent qu'à un nombre limité de classes grâce à la sélection préalable des concepts clés. 

L'approche par profils nous permet d'utiliser un ensemble riche de caractéristiques tout en nous 

affranchissant des données sources initiales. Cette méthode s'inspire des word embeddings, où 

des représentations denses et informatives sont utilisées à la place des données brutes. Dans 

notre cas, les profils de données, basés sur Sherlock et contenant 1588 caractéristiques, servent 

de représentation condensée et informative des données originales. Cette approche offre 

l'avantage de réduire considérablement la quantité de données à traiter tout en préservant les 

informations essentielles pour la classification. 

L'entraînement est réalisé sur toutes les classes de données, y compris une classe spéciale 

"ignoré" dédiée aux données jugées non pertinentes ou redondantes. L'inclusion de cette classe 

"ignoré" dans le processus d'entraînement est une stratégie importante pour améliorer la 

robustesse et l'efficacité du modèle. Ainsi, cette approche permet au modèle de mieux identifier 

et éliminer les données superflues lors du processus de profilage, améliorant ainsi la qualité 

globale de l'analyse. 

La Figure 40 illustre un exemple de plusieurs profils provenant de colonnes identiques mais 

d'extraits de jeux de données différents. Cette visualisation met en évidence certaines similarités 

entre les profils, démontrant la capacité de notre approche à capturer des caractéristiques 

communes malgré la diversité des sources de données. Par exemple, on peut observer que les 

profils de "station" contiennent tous la lettre "S", tandis que les profils de "msn" (Manufacturing 

Serial Number) ont tous une longueur d’environ 6 caractères. Ces observations soulignent 

l'efficacité de notre méthode de profilage pour extraire des caractéristiques discriminantes, 

même à partir de données hétérogènes. 

 

Figure 40 Exemple de profils de données pour l'entraînement du modèle d'apprentissage automatique 
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Cette approche d'entraînement, combinant l'utilisation de modèles légers, de profils de données 

riches en informations, et l'inclusion d'une classe "ignoré", nous permet de construire un système 

robuste et efficace pour la classification des types sémantiques dans un environnement IoT 

industriel complexe. Elle s'aligne avec les travaux sur l'enrichissement sémantique automatique 

des données, tout en étant spécifiquement adaptée aux défis uniques posés par les données IoT 

dans le contexte des jumeaux numériques industriels. 

4.3.1.4 Synthèse 

L'étape d'entraînement constitue un élément fondamental de notre méthodologie d'intégration 

des données IoT dans le contexte des jumeaux numériques industriels. Cette phase vise à 

élaborer un modèle robuste et efficace, capable d'identifier les types sémantiques des données 

et de les incorporer dans une ontologie cohérente. En effet, cette approche est essentielle pour 

améliorer l'interopérabilité et la performance des jumeaux numériques dans un environnement 

industriel complexe. Notre méthodologie se décompose en trois activités clés : le profilage des 

données, l'identification des types sémantiques clés, et l'entraînement des modèles. 

Le profilage des données représente la première étape cruciale de notre approche. Il s'agit de 

transformer les données brutes, souvent hétérogènes et non structurées, caractéristiques de 

l'IoT industriel, en un format exploitable par les algorithmes d'apprentissage automatique. Nous 

nous appuyons sur l'approche de Sherlock qui permet d'extraire un profil riche de 

caractéristiques des données, incluant les distributions de caractères, les embeddings de mots et 

de paragraphes, ainsi que les caractéristiques globales. Cette approche multidimensionnelle 

capture efficacement la complexité et la variété des données IoT. De plus, la possiblité du 

profilage "on edge" offre des avantages significatifs en termes d'économie de bande passante, 

de sécurité des données et d'efficacité du processus. 

L'identification des types sémantiques clés constitue la deuxième étape de notre méthodologie. 

Cette phase implique l'utilisateur dans la sélection manuelle des concepts essentiels du domaine 

d'application. Cette étape permet de filtrer les informations pertinentes et d'éliminer les 

concepts superflus. Les concepts clés identifiés sont rassemblés dans une ontologie d'interface 

servant de référence pour l'entraînement du modèle. Cette approche s'aligne avec l’état de l’art 

sur la conception d'ontologies pour le partage de connaissances, assurant ainsi une base solide 

pour notre modèle d'apprentissage automatique. 

Enfin, l'entraînement des modèles constitue la dernière étape de notre processus. Nous nous 

appuyons sur l'architecture de Sherlock, en utilisant des modèles de petite taille pour un 

entraînement rapide et efficace sur les profils de données issus du processus de profilage. Cette 

approche s'inspire des word embeddings, où des représentations denses et informatives sont 

utilisées à la place des données brutes. L'entraînement est réalisé sur toutes les classes de 

données, y compris une classe "ignoré" pour les données inutiles ou redondantes, une stratégie 

qui permet d'améliorer la robustesse et l'efficacité du modèle face au déséquilibre des classes. 
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Figure 41 Architecture de l’étape d'entraînement 

 

Cette figure illustre les trois étapes clés de notre phase d'entraînement : le profilage des données 

(1), l'identification des concepts clés (2), et l'entraînement du système d'IA (3). Les données 

brutes (représentées par les matrices à gauche) sont transformées en profils exploitables, tandis 

que l'identification des concepts clés (A, B, D) guide le processus d'entraînement. Cette 

architecture intégrée permet une approche holistique de l'apprentissage, essentielle pour traiter 

efficacement les données IoT complexes dans un contexte industriel. 

En résumé, notre étape d'entraînement combine le profilage des données, l'identification des 

types sémantiques clés et l'entraînement des modèles pour construire un système capable de 

reconnaître et d'intégrer efficacement les données IoT dans une ontologie. Cette approche 

structurée et méthodique permet ainsi de surmonter les défis liés à l'hétérogénéité et à la variété 

sémantique des données IoT. 

4.3.2 Étape Inférence (détection) 

Une fois notre modèle entraîné, nous passons à l'étape d’inférence, également appelée étape de 

reconnaissance ou de prédiction. C'est lors de cette étape que notre système d'apprentissage 

automatique est confronté à de nouvelles données, jamais rencontrées auparavant, et doit 

mettre en pratique les connaissances acquises lors de l'entraînement pour identifier les types 

sémantiques de ces données et les intégrer à notre ontologie. Cette étape permet ainsi un 

enrichissement continu des jumeaux numériques industriels. 
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L'architecture de cette étape d’inférence suit un processus en trois activités, similaire à celles de 

la phase d'entraînement, comme illustré dans la Figure 42 : 

 

Figure 42 Architecture de l'étape d’inférence 

 

4) Profilage des données : tout comme lors de l'entraînement, la première étape consiste à 

profiler les nouvelles données entrantes. Nous appliquons les mêmes techniques de profilage 

pour extraire un ensemble riche de caractéristiques de ces données. Cette étape nous permet 

de transformer les données brutes, souvent hétérogènes et non structurées caractéristiques 

de l'IoT industriel, en un format compatible avec notre modèle entraîné. Cette étape de 

profilage est essentielle pour comprendre la structure, la qualité et les particularités des 

données avant leur utilisation dans des tâches d'analyse avancées. 

5) Inférence du type sémantique : une fois les nouvelles données profilées, nous les soumettons 

à notre modèle d'apprentissage automatique entraîné. Le modèle analyse les 

caractéristiques extraites et prédit le type sémantique le plus probable pour chaque donnée. 

C'est ici que le modèle met en pratique sa capacité à reconnaître les motifs et les relations 

appris lors de l'entraînement. Cette approche s'inspire des travaux sur l'apprentissage 

profond, permettant une classification efficace des types sémantiques même pour des 

données complexes et variées. 

6) Intégration à l'ontologie : après avoir identifié les types sémantiques, nous procédons à 

l'intégration des données dans notre ontologie. Chaque donnée est associée au concept 

correspondant dans l'ontologie, en fonction de son type sémantique prédit. Cette étape 

permet d'enrichir notre base de connaissances avec de nouvelles informations, tout en 

maintenant une structure cohérente et organisée. 

Il est important de noter que lors de cette étape d’inférence, notre système peut être confronté 

à des données de types sémantiques inconnus, c'est-à-dire des types qui n'étaient pas présents 

dans les données d'entraînement. Dans ce cas, le modèle attribuera le type sémantique le plus 

proche ou classera la donnée dans une catégorie "inconnue". Cette capacité à gérer les types 

sémantiques inconnus est cruciale pour la robustesse et l'adaptabilité de notre approche dans 
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un environnement IoT dynamique, comme l'ont souligné Xu et al. (2014) dans leur étude sur la 

qualité des données IoT. 

L'étape d’inférence est donc le moment où notre système d'apprentissage automatique 

démontre sa capacité à généraliser les connaissances acquises lors de l'entraînement et à les 

appliquer à de nouvelles données. En suivant ce processus structuré de profilage, d’inférence et 

d'intégration, nous sommes en mesure d'enrichir continuellement notre ontologie avec de 

nouvelles informations issues de l'IoT, tout en maintenant une structure sémantique cohérente 

et exploitable. Cette approche s'inscrit dans la lignée des travaux de Zhu et al. (2018) sur 

l'apprentissage continu dans les systèmes industriels, permettant une adaptation constante à 

l'évolution des données IoT. 

4.3.2.1 Profilage des données 

Dans l'étape d’inférence, le profilage des données demeure une activité cruciale, tout comme 

lors de l'étape d'entraînement. Pour garantir la cohérence et la performance de notre système 

d'IA, il est essentiel de maintenir une similarité entre les profils de données utilisés pendant 

l'entraînement et ceux utilisés lors de l'inférence. Cette approche s'aligne avec les principes de 

cohérence des données d'entrée soulignés par (Goodfellow et al., 2016) dans leur ouvrage sur 

l'apprentissage profond. 

Notre modèle de réseau de neurones a été spécifiquement entraîné sur les profils de données 

générés par l'approche de Sherlock. Bien que les réseaux de neurones soient capables de gérer 

des structures de données complexes et variées, ils sont optimisés pour traiter les types de 

données sur lesquels ils ont été entraînés. Comme l'ont démontré (Bengio et al., 2013) dans leurs 

travaux sur la représentation des données pour l'apprentissage profond, la cohérence des 

représentations entre l'entraînement et l'inférence est cruciale pour la performance des 

modèles. Ainsi, pour assurer une reconnaissance efficace des types sémantiques, il est primordial 

de fournir au modèle des profils de données conformes à ceux utilisés lors de l'entraînement. 

 

Figure 43 Processus de profilage des données dans l'étape d’inférence 
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La Figure 43 illustre le processus de profilage des données lors de l'étape d’inférence. Cette 

visualisation met en évidence la transformation des données brutes en profils exploitables par 

notre modèle d'apprentissage automatique. 

En appliquant le même processus de profilage basé sur Sherlock aux nouvelles données 

entrantes, nous assurons la conformité entre les phases d'entraînement et d’inférence. Cette 

transformation des données brutes en profils structurés permet une représentation uniforme et 

informative, facilitant le traitement par notre modèle d'apprentissage automatique. Cette 

approche permet au modèle de reconnaître les motifs appris, même dans des données inédites, 

grâce à la cohérence des profils entre les phases d'entraînement et de reconnaissance. 

Le profilage des données lors de la reconnaissance est donc crucial pour la performance et la 

robustesse de notre système d'IA. Il assure une continuité entre l'entraînement et l'inférence, 

optimisant la reconnaissance des types sémantiques et la généralisation à de nouvelles données. 

Cette approche s'aligne avec les principes de cohérence des représentations de données 

soulignés et est essentielle dans un environnement IoT dynamique. 

De plus, ce processus permet d'identifier d'éventuelles dérives conceptuelles ou l'émergence de 

nouveaux types de données, une capacité cruciale pour les systèmes d'IA dans des 

environnements dynamiques (Gama et al., 2014). En conclusion, le profilage des données dans 

la phase de reconnaissance est fondamental pour l'efficacité de notre approche d'enrichissement 

sémantique des jumeaux numériques, contribuant à la précision de la reconnaissance et à 

l'adaptabilité du système face aux changements dans l'environnement IoT industriel. 

4.3.2.2 Inférence du type sémantique 

L'étape d'inférence du type sémantique constitue une phase cruciale de notre méthodologie, où 

le modèle de réseau de neurones préalablement entraîné est utilisé pour déterminer le type 

sémantique des données en entrée. Cette étape est fondamentale car elle permet d'analyser le 

profil des données et de prédire le type sémantique associé, contribuant ainsi à l'enrichissement 

sémantique des jumeaux numériques industriels. 

Notre approche va au-delà de la simple identification du type sémantique présentant le 

pourcentage le plus élevé à la sortie du réseau de neurones. Nous utilisons la fonction 'Softmax', 

une technique largement utilisée dans les problèmes de classification multi-classes. Cette 

fonction permet de convertir les valeurs de sortie du réseau de neurones en probabilités, offrant 

ainsi une interprétation des résultats sous forme de scores de confiance pour chaque type 

sémantique. 

Pour améliorer la précision de la détection du type sémantique, nous avons introduit un filtre 

basé sur un seuil de certitude défini par un expert métier. Ce seuil, exprimé en pourcentage, 

détermine le niveau de confiance minimal que le système doit avoir dans la prédiction d'un type 

sémantique avant de l'accepter comme valide. Cette approche s'inspire des travaux de 

(Hendrycks & Gimpel, 2018) sur la détection des erreurs de classification dans les réseaux de 

neurones. 
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Figure 44 Exemple d'inférence du type sémantique 

 

La Figure 44 illustre le processus d'inférence du type sémantique. Les profils de données 

(représentés par les caractéristiques telles que " Nombre moyen de '0'", " Présence systématique 

de 's'", etc.) sont analysés par le modèle, qui produit une prédiction du type sémantique (dans 

cet exemple, "station"). 

L'utilisation d'un seuil de certitude ajoute une couche supplémentaire de rigueur à notre 

processus de détection du type sémantique. Par exemple, si nous fixons le seuil à 80%, seuls les 

types sémantiques dont le score de confiance est supérieur ou égal à 80% seront acceptés par le 

système. Cette approche s'aligne avec les principes de gestion des risques dans les systèmes 

critiques, comme ceux utilisés dans l'industrie aérospatiale (Leveson, 2012). 

Dans le cas où une prédiction ne dépasse pas le seuil de certitude, le profil est classé comme 

"ignoré". Cette stratégie de prudence privilégie la prévention des erreurs et l'exactitude des 

résultats à la prise de risques. Comme l'ont souligné (N. F. Noy & McGuinness, 2001), il est 

préférable de ne pas créer de lien dans l'ontologie plutôt que de créer un lien inapproprié qui 

pourrait affecter l'intégrité ontologique et perturber l'efficacité du jumeau numérique. 

Pour les cas où le score de confiance est notable mais inférieur au seuil, nous envisageons 

d'intégrer une étape d'intervention manuelle dans les développements futurs. Cette approche 

permettrait d'exploiter l'expertise humaine pour résoudre les cas incertains, augmentant ainsi la 

précision de l'ontologie tout en maintenant une approche de précaution. Cette stratégie s'inspire 

des travaux de (Holzinger, 2016) sur l'apprentissage machine interactif, où l'interaction homme-

machine est utilisée pour améliorer les performances des systèmes d'IA. 

Cependant, l'introduction d'une étape manuelle soulève des questions d'efficacité et de 

subjectivité. En effet, il est crucial de trouver un équilibre entre les bénéfices de l'intervention 

humaine et les contraintes qu'elle impose. Une solution potentielle serait de limiter l'intervention 
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manuelle aux cas les plus critiques ou ambigus, maintenant ainsi un compromis entre précision 

et efficacité. 

En conclusion, notre approche d'inférence du type sémantique combine la puissance des réseaux 

de neurones avec des mécanismes de contrôle rigoureux et la possibilité d'une intervention 

humaine. Cette méthodologie vise à garantir une haute précision dans l'enrichissement 

sémantique, tout en offrant la flexibilité nécessaire pour traiter les cas complexes et ambigus. 

4.3.2.3 Intégration à l'ontologie 

L'intégration des données IoT à une ontologie structurée constitue une étape cruciale dans notre 

approche d'enrichissement sémantique des jumeaux numériques industriels. Nous proposons 

une méthodologie que nous avons nommée "ontologification", visant à transformer les données 

brutes issues de l'Internet des Objets (IoT) en une ontologie cohérente et porteuse de sens. Cette 

approche s'inscrit dans la lignée des travaux de (Barnaghi et al., 2012) sur la sémantisation des 

données IoT et de (Guarino et al., 2009) sur l'ingénierie ontologique. 

Pour appréhender cette transformation, nous adoptons une perspective particulière sur les 

bases de données IoT sur la modélisation des données IoT.  

Dans notre approche : 

1) Chaque table est considérée comme représentant un concept distinct. 

2) Chaque ligne de la table est une instance spécifique de ce concept. 

3) Chaque colonne est une propriété du concept. 

4) Une propriété est elle-même un concept, relié au concept principal par un lien spécifique. 

Cette vision structurée des bases de données IoT sert de fondement à notre approche 

d'ontologification, permettant d'aborder de manière méthodique la détection des concepts, la 

création des instances et l'identification des liens entre les concepts, qui sont des éléments clés 

dans la construction de l'ontologie. 

 

Figure 45 Schéma de l'ontologification 

 

La Figure 45 illustre le processus d'ontologification, montrant comment les données tabulaires 

sont transformées en concepts ontologiques après avoir été identifiées. 
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Pour mieux comprendre cette transformation, considérons la Figure 46 qui illustre comment une 

base de données est convertie en une structure ontologique. 

 

Figure 46 Schéma d'une base de données transformée en ontologie 

 

Nous voyons comment une table de base de données (représentée par la matrice) est 

transformée en une structure ontologique. Le concept principal est lié à chaque instance 

(représentée par les cercles en pointillés) via les propriétés correspondant aux colonnes de la 

table. Cette représentation visuelle aide à comprendre comment chaque élément de la base de 

données trouve sa place dans la structure ontologique résultante. 

Les concepts clés, préalablement identifiés et présents dans notre ontologie d'interface, sont 

associés à des colonnes spécifiques de la base de données lors de la phase d'utilisation de notre 

réseau d'intelligence artificielle. Ces colonnes sont alors considérées comme des propriétés dans 

l'ontologie des données. 

Une fois cette identification réalisée par le réseau, nous établissons un lien direct entre les 

colonnes de données et les concepts clés associés. C'est ici que nous exploitons pleinement le 

potentiel des ontologies : un lien d'identité, généralement représenté par la relation 

"owl:sameAs" dans le langage Web Ontology Language (OWL), est créé entre l'ontologie des 

données (représentant les colonnes) et l'ontologie d'interface (représentant les concepts clés). 

Cette approche s'inspire des travaux de (Bizer et al., 2009) sur les liens d'identité dans les 

données liées. 

Ce lien d'identité établit une correspondance forte entre les deux ontologies, affirmant que le 

concept clé présent dans l'ontologie d'interface est identique à la propriété correspondante dans 

l'ontologie des données. Cette correspondance facilite grandement l'intégration des données 

brutes dans l'ontologie et renforce la cohérence et la pertinence de l'ontologie résultante. 
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Figure 47 Schéma de la base de données réunifiée avec l'ontologie d'interface liée et l'ontologie des concepts clés 

 

La Figure 47 illustre le processus d'intégration des données à l'ontologie, montrant comment les 

concepts de l'ontologie d'interface sont liés aux colonnes de la base de données, et comment ces 

concepts sont eux-mêmes reliés à une ontologie de plus haut niveau. Cette approche multi-

niveaux permet une représentation riche et flexible des connaissances, s'alignant avec les 

principes de l'ingénierie ontologique décrits par (Staab & Studer, 2009). 

L'ontologification des données constitue ainsi une étape cruciale dans notre approche. Elle 

permet de passer des données brutes de l'IoT à une représentation ontologique structurée et 

porteuse de sens. Cette transformation facilite non seulement l'intégration des données dans le 

jumeau numérique, mais aussi leur exploitation ultérieure pour la génération de nouvelles 

connaissances. 

4.3.2.4 Synthèse 

L'étape d’inférence, constitue une phase cruciale dans notre méthodologie d'intégration des 

données IoT. C'est lors de cette étape que notre système d'apprentissage automatique, 

préalablement entraîné, est confronté à de nouvelles données et doit mettre en pratique les 

connaissances acquises pour identifier les types sémantiques de ces données et les intégrer à 

notre ontologie. 
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Figure 48 Schéma de l’étape de reconnaissance complète 

 

L'étape d’inférence, illustrée dans la Figure 48, suit un processus en trois activités principales : le 

profilage des données, l'inférence du type sémantique, et l'intégration à l'ontologie. Cette 

approche met l’emphase sur l'importance du profilage des données pour comprendre leur 

structure et leur qualité avant leur utilisation dans des tâches d'analyse avancées. 

Notre approche d'ontologification transforme les données brutes de l'IoT en une ontologie 

structurée et porteuse de sens. Ainsi, nous considérons les bases de données IoT comme des 

ensembles de concepts, d'instances et de propriétés. Les concepts clés, préalablement identifiés 

dans l'ontologie d'interface, sont associés aux colonnes de données lors de la phase de 

reconnaissance. Un lien d'identité, généralement représenté par la relation "owl:sameAs" dans 

le langage Web Ontology Language (OWL), est établi entre l'ontologie des données et l'ontologie 

d'interface, facilitant l'intégration des données brutes dans l'ontologie. 

Pour mieux comprendre comment ce processus s'applique concrètement, la Figure 49 fournit un 

exemple détaillé. 

 

Figure 49 Exemple d'une reconnaissance du début à la fin 
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Cette figure illustre de manière concrète : 

• Les données brutes en entrée (en haut à gauche). 

• Le processus de profilage (étape 4) qui transforme ces données en caractéristiques 

exploitables. 

• La détection du type sémantique (étape 5) basée sur ces profils. 

• L'intégration finale à l'ontologie d'interface (étape 6). 

L'étape de reconnaissance démontre la capacité de notre système d'apprentissage automatique 

à généraliser les connaissances acquises lors de l'entraînement et à les appliquer à de nouvelles 

données. En suivant ce processus structuré de profilage, de reconnaissance et d'intégration, nous 

enrichissons continuellement notre ontologie avec de nouvelles informations issues de l'IoT, tout 

en maintenant une structure sémantique cohérente et exploitable. 

L'ontologification des données ouvre la voie à une exploitation plus efficace et pertinente des 

données IoT, en les rendant accessibles et compréhensibles pour les différents acteurs impliqués 

dans le développement et l'utilisation des jumeaux numériques. Cette approche contribue ainsi 

à l'amélioration de l'interopérabilité et de la performance des jumeaux numériques dans un 

environnement industriel complexe. 

4.3.3 Synthèse globale de la phase d'ontologification 

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté notre méthodologie d'intégration des données IoT, 

qui vise à transformer les données brutes en une ontologie structurée et porteuse de sens. Cette 

approche, que nous avons nommée "ontologification", s'inscrit dans la lignée des travaux de 

(Barnaghi et al., 2012) sur la sémantisation des données IoT et de (Guarino et al., 2009) sur 

l'ingénierie ontologique. Notre méthodologie s'articule autour de deux étapes principales : 

l'étape d'entraînement et l'étape d’inférence. 

L'étape d'entraînement comprend trois activités clés : 

1) Profilage des données : transformation des données brutes en format exploitable. 

2) Identification des types sémantiques clés : sélection manuelle des concepts essentiels du 

domaine. 

3) Entraînement des modèles : utilisation de l'architecture Sherlock avec des modèles de 

petite taille. 

L'étape d’inférence met en pratique le modèle entraîné pour traiter de nouvelles données : 

4) Profilage des données : application cohérente des techniques de profilage. 

5) Inférence du type sémantique : prédiction du type sémantique le plus probable. 

6) Intégration à l'ontologie : association des données aux concepts correspondants 

Pour valider initialement notre approche, nous avons effectué des tests préliminaires sur un jeu 

de données restreint. Cette étape de validation précoce, recommandée par (Alpaydin, 2020) 

dans ses travaux sur l'apprentissage automatique, nous a permis d'évaluer la faisabilité et le 

potentiel de notre méthodologie avant de passer à une mise en œuvre à plus grande échelle. 

Dans ces tests préliminaires, nous avons utilisé Sherlock comme profileur de données, 

conformément à notre approche inspirée des travaux de (Hulsebos et al., 2019). Nous avons 

employé deux ensembles de données IoT distincts, représentatifs des types de données que nous 
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prévoyons de traiter dans un contexte industriel réel. Comme l'ont suggéré (Goodfellow et al., 

2016) dans leur ouvrage sur l'apprentissage profond, nous avons divisé notre ensemble de 

données en plusieurs sous-ensembles plus petits pour augmenter la quantité d'échantillons 

d'entraînement, une technique connue sous le nom d'augmentation de données. 

Les résultats initiaux de ces tests préliminaires se sont révélés extrêmement prometteurs : 

1) Précision : notre modèle a atteint une précision remarquable de 98% dans la classification 

des types sémantiques. Cette performance exceptionnelle témoigne de la robustesse et de 

l'efficacité de notre approche. 

2) Temps de traitement : la phase de conversion des données en profils n'a nécessité 

qu'environ 30 secondes. Ce temps de traitement remarquablement court est un atout majeur 

pour l'applicabilité de notre méthode dans des environnements IoT en temps réel, où la 

rapidité de traitement est souvent cruciale. 

3) Efficacité de l'entraînement : notre modèle a démontré une efficacité d'apprentissage 

impressionnante, convergeant en moins de 10 epochs. Cette rapidité de convergence est 

particulièrement avantageuse pour l'adaptabilité du modèle à de nouvelles données, un 

aspect essentiel dans les environnements IoT dynamiques et en constante évolution. 

Il est important de noter que ces résultats, bien qu'encourageants, proviennent d'un jeu de test 

préliminaire et limité. Comme l'ont souligné (T. M. Mitchell, 1997) et (Domingos, 2012) dans leurs 

travaux sur l'évaluation des modèles d'apprentissage automatique, il est crucial de valider ces 

résultats sur des ensembles de données plus larges et plus diversifiés avant de tirer des 

conclusions définitives sur la performance de notre approche. 

Ces tests préliminaires nous ont fourni des indications précieuses sur le potentiel de notre 

méthodologie et ont guidé nos décisions pour la suite de nos travaux. Ils ont notamment 

confirmé la pertinence de notre choix d'utiliser Sherlock comme base pour le profilage des 

données et ont démontré la capacité de notre approche à traiter efficacement les données IoT. 

Ces résultats initiaux nous encouragent à poursuivre le développement et l'optimisation de notre 

méthodologie d'ontologification, tout en restant conscients de la nécessité de tests plus 

approfondis et à plus grande échelle pour une validation complète. 

Pour la mise en œuvre et l'évaluation de notre méthodologie, nous prévoyons d'adopter les 

principes suivants : 

1) Division des données : nous séparerons nos ensembles de données en deux parties 

distinctes, une pour l'entraînement et une pour la validation, assurant ainsi une évaluation 

non biaisée de la performance du modèle. 

2) Indicateurs de performance : nous caractériserons la performance de notre approche à 

travers plusieurs indicateurs clés, notamment : 

a) La précision de la classification des types sémantiques 

b) Le temps de traitement pour le profilage des données 

c) Le temps nécessaire pour l'entraînement du modèle 

d) La capacité du modèle à généraliser sur de nouvelles données 

3) Évaluation comparative : bien que les comparaisons directes avec d'autres méthodes 

puissent être complexes, nous privilégierons les mesures quantitatives et envisagerons 
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l'annotation manuelle d'un sous-ensemble de données pour permettre une évaluation 

pertinente. 

4) Gestion des cas d'échec : nous analyserons en détail les cas où notre modèle échoue à 

classifier correctement les données, en portant une attention particulière aux situations où 

les données sont absentes ou ambiguës. 

5) Passage à l'échelle : pour la mise en œuvre finale dans un contexte industriel réel, nous 

prévoyons d'adapter notre approche pour gérer des volumes de données plus importants, 

notamment en envisageant une migration vers le cloud et en optimisant nos algorithmes 

pour le traitement de données massives. 

En conclusion, notre méthodologie d'ontologification offre une approche structurée et efficace 

pour transformer les données brutes de l'IoT en une ontologie porteuse de sens. En combinant 

des techniques de profilage de données, d'identification des types sémantiques clés, 

d'entraînement de modèles et d'ontologification, notre approche permet de surmonter les défis 

liés à l'hétérogénéité et à la variété sémantique des données IoT. Les résultats prometteurs 

obtenus lors de nos expérimentations ouvrent la voie à une exploitation plus efficace des 

données IoT dans le développement et l'utilisation des jumeaux numériques, offrant ainsi de 

nouvelles perspectives pour l'optimisation des processus industriels et la prise de décision basée 

sur des données fiables et structurées. 

4.4 Phase d’alignement 

La phase d'alignement est une étape cruciale dans notre démarche d'intégration des données de 

l'Internet des Objets (IoT) au sein d'un jumeau numérique industriel. Cette phase vise à résoudre 

la problématique complexe de l'alignement concret des ontologies entre elles, afin de permettre 

une interopérabilité sémantique efficace entre les différents modèles et sources de données. 

Comme l'ont souligné Euzenat et Shvaiko (2013) dans leurs travaux sur l'alignement d'ontologies, 

cette étape est essentielle pour assurer une intégration cohérente et significative des données 

hétérogènes. 

Dans le contexte d'une entreprise aéronautique comme Airbus, cette phase d'alignement doit 

prendre en compte les spécificités des modèles informatiques propres à chaque domaine métier. 

Il s'agit de proposer une approche de modélisation adaptée, permettant d'intégrer de nouveaux 

concepts au sein des ontologies existantes de manière cohérente et structurée. Cette approche 

s'inscrit dans la lignée des travaux de Uschold et Gruninger (2004) sur l'ingénierie ontologique 

dans les environnements industriels complexes. 

Un des défis majeurs consiste à agréger des modèles informatiques appartenant au même 

domaine. Lorsqu'un nouveau concept est identifié, il est essentiel de déterminer où le 

positionner dans l'ontologie existante. Cela nécessite une réflexion approfondie sur la structure 

et les relations entre les concepts, afin de maintenir la cohérence et la pertinence de l'ontologie. 

Cette problématique rejoint les travaux de Noy et McGuinness (2001) sur le développement et 

la maintenance d'ontologies évolutives. 

4.4.1 Construction d'une ontologie de référence 

Pour faciliter l'alignement et l'intégration des différentes ontologies, nous avons entrepris la 

construction d'une ontologie de référence, également appelée "ontologie pivot". Cette ontologie 
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servira de structure centrale pour supporter le réseau sémantique intégrant l'ensemble des 

données du jumeau numérique. L'approche de l'ontologie pivot s'inspire des travaux de Stumme 

et Maedche (2001) sur l'intégration sémantique des données hétérogènes. 

Notre approche pour la construction de cette ontologie pivot s'est appuyée sur les bonnes 

pratiques identifiées dans l'état de l'art, notamment les principes énoncés par Gruber (1995) 

pour la conception d'ontologies partageables. Nous avons adapté ces principes au contexte 

spécifique du jumeau numérique d'une entreprise aéronautique, en impliquant des experts de 

différents domaines dans le processus de création de l'ontologie. Cette démarche collaborative 

s'inspire des travaux de Pinto et al. (2009) sur la construction d'ontologies par consensus 

d'experts. 

Des ateliers collaboratifs ont été organisés, réunissant des experts de domaines similaires mais 

distincts. Lors de ces ateliers, les experts ont partagé leur vision des concepts fondamentaux de 

leur domaine, ainsi que les liens hiérarchiques et sémantiques entre ces concepts. Ils se sont 

appuyés sur leur expérience pratique et leur connaissance approfondie des modèles métiers 

existants pour identifier les éléments essentiels à intégrer dans l'ontologie pivot. Cette approche 

s'aligne avec les recommandations de Fernández-López et al. (1997) sur l'implication des experts 

de domaine dans le développement d'ontologies. 

Un processus itératif a été mis en place, permettant de raffiner progressivement l'ontologie pivot 

en confrontant leurs perspectives et en recherchant un consensus. Des outils de visualisation et 

de modélisation collaborative ont été utilisés pour faciliter ce processus et permettre une 

représentation claire et partagée de l'ontologie en construction. L'utilisation de tels outils est 

recommandée par Tudorache et al. (2013) pour améliorer la collaboration dans le 

développement d'ontologies complexes. 

L'objectif était de tirer parti de l'intelligence collective des experts pour construire une ontologie 

pivot qui capture les concepts et les relations clés, tout en étant suffisamment générique pour 

servir de point de référence pour l'alignement des ontologies spécifiques à chaque domaine. 

Cette approche s'inspire des travaux de Borst (1997) sur la construction d'ontologies modulaires 

et réutilisables. 

 
Figure 50 Structure initiale de l'ontologie pivot pour l'intégration sémantique dans l'industrie aéronautique 
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La Figure 50 présente la structure initiale de notre ontologie pivot, développée pour servir de 

base à notre approche d'intégration sémantique dans le contexte aéronautique. 

Cette structure initiale fournit un cadre solide pour l'alignement des différentes ontologies 

spécifiques à chaque domaine, facilitant ainsi l'intégration sémantique des données à travers 

l'ensemble du système de production aéronautique. Comme l'ont souligné Uschold et Gruninger 

(2004), une telle ontologie de haut niveau est essentielle pour assurer la cohérence et 

l'interopérabilité dans les environnements industriels complexes. 

4.4.2 Outils d'alignement d'ontologies 

L'alignement automatique d'ontologies est un domaine de recherche actif et crucial pour notre 

approche d'intégration sémantique des données IoT dans les jumeaux numériques industriels. 

Comme l'ont souligné Otero-Cerdeira et al. (2015) dans leur analyse exhaustive de l'état de l'art, 

de nombreux outils d'alignement ont été développés au fil des années, mais beaucoup restent 

au stade théorique ou manquent de maintenance à long terme. Ganzha et al. (2018) ont 

également noté que de nombreux outils sont développés uniquement pour l'Ontology Alignment 

Evaluation Initiative (OAEI) et sont abandonnés peu après. 

Malgré ces défis, certains outils se distinguent par leur robustesse, leur efficacité et leur 

maintenance continue. Dans le cadre de notre recherche, nous avons identifié trois outils 

particulièrement pertinents pour notre contexte d'alignement entre l'ontologie de référence et 

l'ontologie générée par nos modèles d'IA : 

4.4.2.1 COMA++ 

COMA++ (Aumueller et al., 2005) est une évolution significative de l'outil COMA original. Il se 

distingue par sa capacité à traiter à la fois des schémas et des ontologies, offrant une approche 

unifiée grâce à une représentation de données générique. Ses principales caractéristiques 

incluent : 

• Une interface graphique interactive. 

• De nouvelles approches pour l'alignement d'ontologies, notamment l'utilisation de 

taxonomies partagées. 

• Des stratégies de correspondance flexibles, y compris la réutilisation de résultats 

précédents. 

• Une approche de correspondance basée sur des fragments pour décomposer les 

problèmes complexes. 

COMA++ se positionne non seulement comme un outil d'alignement, mais aussi comme une 

plateforme d'évaluation comparative pour différents algorithmes et stratégies d'alignement. 

Cette flexibilité pourrait s'avérer particulièrement utile dans notre contexte, où nous devons 

aligner des ontologies de différents domaines métiers avec notre ontologie de référence. 

4.4.2.2 LogMap 

LogMap (Jiménez-Ruiz & Cuenca Grau, 2011) se distingue par sa capacité à traiter des ontologies 

volumineuses et complexes, contenant jusqu'à des centaines de milliers de classes. Ses 

caractéristiques clés comprennent : 

• Des capacités intégrées de raisonnement et de diagnostic. 
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• Une combinaison de mesures de similarité lexicale, structurelle et sémantique. 

• La détection et la réparation à la volée des classes insatisfaisables. 

• Une efficacité prouvée sur des ontologies biomédicales complexes. 

LogMap vise à produire des alignements de haute qualité tout en maintenant la cohérence 

logique des ontologies intégrées. Cette capacité à gérer des ontologies complexes et 

volumineuses pourrait être particulièrement pertinente pour notre cas d'application dans 

l'industrie aéronautique, où les ontologies peuvent atteindre une taille et une complexité 

considérables. 

4.4.2.3 AgreementMakerLight 

AgreementMakerLight (Faria et al., 2013) est une version optimisée de l'outil AgreementMaker, 

conçue spécifiquement pour gérer de très grandes ontologies. Ses points forts incluent : 

• Une efficacité computationnelle améliorée pour traiter des ontologies volumineuses. 

• Un algorithme Word Matcher innovant pour l'identification des correspondances. 

• Une approche lexicale sophistiquée, prenant en compte la fréquence et le contenu 

probant des mots. 

• Une flexibilité et une extensibilité préservées malgré l'optimisation pour les grandes 

ontologies. 

AgreementMakerLight s'est montré particulièrement efficace dans le domaine biomédical, où les 

ontologies sont souvent très volumineuses et complexes. Cette capacité à gérer efficacement de 

grandes ontologies pourrait être un atout majeur dans notre contexte industriel, où nous devons 

intégrer des données provenant de multiples sources et domaines. 

Ces trois outils représentent l'état de l'art actuel en matière d'alignement automatique 

d'ontologies. Ils se distinguent par leur maintenance continue, leur efficacité prouvée sur des cas 

d'utilisation réels, et leur capacité à traiter des ontologies de grande taille et de complexité 

variable. Leur développement continu et leur utilisation dans des contextes pratiques en font des 

choix pertinents pour notre approche d'alignement entre l'ontologie de référence et les 

ontologies générées par nos modèles d'IA. 

Dans le cadre de notre recherche, nous prévoyons d'évaluer ces trois outils dans notre contexte 

spécifique d'alignement entre l'ontologie de référence et l'ontologie générée par nos modèles 

d'IA. Cette évaluation nous permettra de déterminer lequel de ces outils, ou quelle combinaison 

d'outils, est le plus adapté à nos besoins spécifiques d'intégration sémantique des données IoT 

dans les jumeaux numériques industriels. Nous porterons une attention particulière à leur 

capacité à gérer les spécificités de nos ontologies, à leur performance en termes de précision et 

de rappel, ainsi qu'à leur facilité d'intégration dans notre pipeline de traitement des données. 

4.4.3 Synthèse et perspectives 

L'alignement d'ontologies joue un rôle crucial dans notre approche d'intégration sémantique des 

données IoT au sein des jumeaux numériques industriels. Comme nous l'avons vu, cette phase 

vise à résoudre la problématique complexe de l'alignement concret des ontologies entre elles, 

afin de permettre une interopérabilité sémantique efficace entre les différents modèles et 

sources de données. Notre démarche s'est articulée autour de deux axes principaux : la 
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construction d'une ontologie de référence et l'identification d'outils d'alignement automatique 

performants. 

La construction de l'ontologie de référence, ou ontologie pivot, s'est appuyée sur une approche 

collaborative impliquant des experts de différents domaines. Cette démarche, inspirée des 

travaux de Pinto et al. (2009) sur la construction d'ontologies par consensus d'experts, nous a 

permis de développer une structure initiale solide, capable de servir de point d'ancrage pour 

l'alignement des ontologies spécifiques à chaque domaine. Cette approche s'aligne avec les 

recommandations de Uschold et Gruninger (2004) sur l'importance d'une ontologie de haut 

niveau pour assurer la cohérence et l'interopérabilité dans les environnements industriels 

complexes. 

Concernant les outils d'alignement automatique, notre analyse de l'état de l'art nous a permis 

d'identifier trois outils particulièrement prometteurs : COMA++, LogMap et 

AgreementMakerLight. Ces outils se distinguent par leur robustesse, leur efficacité et leur 

maintenance continue, ainsi que par leur capacité à traiter des ontologies de grande taille et de 

complexité variable. Chacun de ces outils présente des caractéristiques spécifiques qui 

pourraient s'avérer précieuses dans notre contexte d'intégration de données IoT dans un 

environnement industriel complexe. 

En résumé, bien que notre étude ait permis d'identifier des outils prometteurs pour l'alignement 

d'ontologies et de poser les bases d'une approche méthodologique solide, nous ne sommes pas 

encore en mesure de tirer des conclusions définitives quant à leur efficacité dans notre contexte 

spécifique. Une évaluation rigoureuse nécessite des ontologies de taille et de complexité 

représentatives de l'environnement industriel réel, comme l'ont souligné Euzenat et Shvaiko 

(2013). 

Par conséquent, la prochaine étape cruciale de notre recherche consistera à mettre en pratique 

notre approche à grande échelle lors de la phase de contribution. Cette démarche, s'inscrivant 

dans la lignée des recommandations de Fernández-López et al. (1997) sur le développement 

itératif d'ontologies dans des contextes industriels complexes, nous permettra non seulement 

d'évaluer rigoureusement les outils d'alignement, mais aussi d'affiner notre ontologie de 

référence et notre méthodologie globale d'intégration sémantique des données IoT. Ce n'est qu'à 

l'issue de cette phase que nous pourrons véritablement valider notre approche et sélectionner 

les outils les plus adaptés à nos besoins spécifiques d'intégration sémantique des données IoT au 

sein des jumeaux numériques industriels. 

4.5 Phase d'exploration 

Une fois l'ontologie construite et alignée, il est essentiel de fournir aux utilisateurs des moyens 

efficaces pour explorer et interagir avec les connaissances qu'elle contient. Cette phase 

d'exploration est cruciale pour permettre aux experts métiers de tirer pleinement parti de 

l'ontologie et de l'exploiter dans le contexte du jumeau numérique. Comme l'ont souligné Gruber 

et al. (2021), l'exploration efficace des ontologies est un facteur clé pour leur adoption et leur 

utilisation dans des contextes industriels complexes. 
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4.5.1 Édition directe du fichier OWL 

Une première option pour l'exploration de l'ontologie consiste à éditer directement le fichier 

OWL à l'aide d'un éditeur de texte simple, comme le bloc-notes. Le langage OWL est conçu pour 

être lisible par un humain, avec une syntaxe claire et structurée. Cela permet aux utilisateurs 

ayant une connaissance approfondie du langage OWL de naviguer dans l'ontologie et de 

comprendre sa structure et ses relations. Comme l'ont noté Horrocks et al. (2003), cette 

approche peut être utile pour les développeurs d'ontologies expérimentés. 

Cependant, cette approche présente plusieurs inconvénients. Tout d'abord, l'édition manuelle 

du fichier OWL peut être longue et fastidieuse, surtout pour des ontologies de grande taille. 

L'utilisateur doit parcourir le fichier ligne par ligne pour localiser les informations pertinentes, ce 

qui peut être chronophage et peu pratique. 

De plus, l'édition directe du fichier OWL est propice aux erreurs. L'utilisateur doit respecter 

scrupuleusement la syntaxe et la structure du langage, sans quoi il risque d'introduire des erreurs 

qui peuvent compromettre l'intégrité de l'ontologie. Une simple faute de frappe ou une balise 

mal fermée peut rendre l'ontologie invalide et inutilisable. Comme l'ont souligné Bechhofer et 

al. (2004), ces erreurs peuvent être difficiles à détecter et à corriger sans outils spécialisés. 

Enfin, cette approche nécessite une connaissance approfondie du langage OWL, ce qui peut être 

un frein pour les utilisateurs non experts. Les concepts et la syntaxe d'OWL peuvent être 

complexes et difficiles à appréhender pour les personnes n'ayant pas une formation spécifique 

dans ce domaine. 

En raison de ces limitations, l'édition directe du fichier OWL n'est généralement pas 

recommandée pour l'exploration de l'ontologie, surtout dans un contexte où l'ontologie est 

destinée à être utilisée par des experts métiers qui ne sont pas nécessairement familiers avec les 

détails techniques du langage OWL. 

4.5.2 Utilisation d'un éditeur d'ontologies 

Une alternative à l'édition directe du fichier OWL est l'utilisation d'un éditeur d'ontologies dédié, 

tel que Protégé. Protégé est un outil open source développé par l'Université de Stanford, 

spécialement conçu pour la création, la visualisation et la manipulation d'ontologies (Musen, 

2015). 

L'un des principaux avantages de Protégé est qu'il offre une interface graphique ergonomique 

pour interagir avec l'ontologie. Les utilisateurs peuvent naviguer dans la hiérarchie des concepts, 

visualiser les relations entre les entités et modifier les propriétés et les axiomes de l'ontologie de 

manière intuitive, sans avoir à manipuler directement le fichier OWL. 

Protégé propose une vue d'ensemble de l'ontologie sous forme d'arborescence, permettant aux 

utilisateurs de parcourir facilement les classes, les propriétés et les individus. Il offre également 

des fonctionnalités avancées, telles que la définition de restrictions sur les propriétés, la création 

de règles d'inférence et la visualisation graphique des relations entre les entités. Comme l'ont 

démontré Horridge et al. (2011), ces fonctionnalités facilitent grandement la compréhension et 

la manipulation des ontologies complexes. 

Un autre atout de Protégé est sa flexibilité et son extensibilité. Il prend en charge différents 

formats d'ontologies, tels que OWL et RDF, et peut être étendu avec des plugins pour ajouter des 



 

166 

fonctionnalités supplémentaires. Cela permet d'adapter Protégé aux besoins spécifiques d'un 

projet et d'intégrer des outils complémentaires pour l'analyse et l'exploration des données 

ontologiques. 

Cependant, Protégé peut être relativement lourd à installer et à prendre en main, notamment 

pour les utilisateurs non familiers avec les ontologies. Son interface, bien que conviviale, peut 

sembler complexe au premier abord, avec de nombreuses options et fonctionnalités. Une 

formation initiale peut être nécessaire pour que les utilisateurs puissent exploiter pleinement les 

capacités de l'outil. 

De plus, Protégé peut être moins adapté aux ontologies de très grande taille, en raison des 

limitations de performance et de visualisation. Le chargement et la manipulation d'ontologies 

volumineuses peuvent être lents, et la visualisation de grands graphes peut devenir confuse et 

difficile à naviguer. Comme l'ont souligné Lohmann et al. (2016), ces limitations peuvent entraver 

l'exploration efficace des ontologies complexes. 

Malgré ces limitations, Protégé (Figure 51) reste un outil puissant et largement utilisé pour 

l'édition et l'exploration d'ontologies. Pour des ontologies de taille moyenne et pour des 

utilisateurs experts, Protégé offre un environnement complet et flexible pour interagir avec les 

connaissances ontologiques. Son interface graphique et ses fonctionnalités avancées en font un 

choix pertinent pour la construction et la maintenance d'ontologies dans un contexte de jumeau 

numérique. 

 

Figure 51 Interface de Protégé 

 

4.5.3 Utilisation d'outils de visualisation légers 

Pour faciliter l'exploration des ontologies de petite à moyenne taille, des outils de visualisation 

légers comme WebOWL peuvent être une solution intéressante. WebOWL est une application 
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web open source qui permet de visualiser et de naviguer dans des ontologies de manière 

interactive (Lohmann et al., 2015). 

L'un des principaux avantages de WebOWL est sa simplicité d'utilisation. Contrairement à des 

outils plus complets comme Protégé, WebOWL se concentre sur la visualisation et l'exploration 

des ontologies, sans proposer de fonctionnalités d'édition avancées. Cela le rend plus accessible 

aux utilisateurs non experts, qui peuvent rapidement prendre en main l'outil et commencer à 

explorer l'ontologie. 

WebOWL offre une interface intuitive et conviviale pour naviguer dans l'ontologie. Les 

utilisateurs peuvent parcourir la hiérarchie des classes, visualiser les propriétés et les individus, 

et suivre les relations entre les différents éléments. La visualisation graphique des relations 

permet de comprendre facilement la structure et les connexions au sein de l'ontologie. 

Un autre atout de WebOWL est sa nature web. L'application peut être déployée sur un serveur 

et accédée via un navigateur web, ce qui la rend facile à partager et à utiliser. Les utilisateurs 

n'ont pas besoin d'installer de logiciel spécifique sur leur machine, ce qui facilite l'accès à 

l'ontologie et encourage la collaboration entre les différents acteurs du projet. 

WebOWL propose également des fonctionnalités de recherche et de filtrage pour faciliter 

l'exploration des ontologies. Les utilisateurs peuvent rechercher des classes, des propriétés ou 

des individus spécifiques, et filtrer les résultats en fonction de critères prédéfinis. Cela permet de 

naviguer efficacement dans l'ontologie et de trouver rapidement les informations pertinentes. 

 

Figure 52 Interface de WebOWL – visualisation d’ontologies de grande taille 

 

Cependant, WebOWL peut être moins adapté aux ontologies de très grande taille ou présentant 

une structure complexe (Figure 52). La visualisation graphique peut devenir confuse et difficile à 

naviguer lorsque l'ontologie contient un grand nombre de classes et de relations. De plus, les 

fonctionnalités de recherche et de filtrage peuvent être limitées pour des ontologies 

volumineuses. Comme l'ont noté Katifori et al. (2007), ces limitations sont communes à de 

nombreux outils de visualisation d'ontologies et peuvent entraver l'exploration efficace des 

ontologies complexes. 
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Malgré ces limitations, WebOWL reste un outil utile pour l'exploration d'ontologies de petite à 

moyenne taille. Sa simplicité d'utilisation, son interface intuitive et sa nature web en font un 

choix pertinent pour permettre aux experts métiers de naviguer dans l'ontologie et de 

comprendre les relations entre les concepts. Dans le contexte du jumeau numérique, WebOWL 

peut être utilisé comme un outil complémentaire pour faciliter l'accès aux connaissances 

ontologiques et encourager leur utilisation par les différents acteurs du projet. 

4.5.4 Utilisation d'une base de données de graphes 

Pour des ontologies de grande taille et pour une exploration approfondie des connaissances, 

l'utilisation d'une base de données de graphes comme Amazon Neptune peut être une solution 

particulièrement pertinente. Amazon Neptune est un service de base de données de graphes 

entièrement géré, conçu pour stocker et interroger efficacement des données hautement 

connectées (Raman et al., 2020). 

L'un des principaux avantages d'Amazon Neptune est sa capacité à gérer des graphes de grande 

taille et complexes. Contrairement à des outils de visualisation légers comme WebOWL, qui 

peuvent être limités par la taille de l'ontologie, Amazon Neptune est conçu pour gérer des 

milliards de relations et offrir des performances élevées pour les requêtes et les traversées de 

graphes. Cela le rend particulièrement adapté à l'exploration d'ontologies volumineuses et riches 

en relations. Comme l'ont démontré Angles et al. (2018), les bases de données de graphes offrent 

des avantages significatifs pour le traitement de données hautement interconnectées. 

Amazon Neptune supporte les langages de requête de graphes populaires tels que Gremlin et 

SPARQL, ce qui facilite l'interrogation et l'analyse des données ontologiques. Les utilisateurs 

peuvent exécuter des requêtes complexes pour extraire des informations spécifiques, découvrir 

des motifs et des relations cachées, et réaliser des analyses approfondies sur les données 

ontologiques. Les langages de requête de graphes offrent une grande flexibilité et expressivité 

pour explorer les connaissances contenues dans l'ontologie. 

Un autre atout d'Amazon Neptune est son intégration avec d'autres services AWS. Il peut être 

facilement combiné avec des services de stockage comme Amazon S3 pour le stockage des 

données ontologiques, et avec des services d'analyse comme Amazon Athena pour l'analyse 

interactive des données. Cette intégration permet de construire des pipelines de données 

complets, allant du stockage à l'analyse en passant par l'exploration des connaissances 

ontologiques. 

L'interface utilisateur d'Amazon Neptune (Figure 53) est également un point fort. Elle offre une 

représentation visuelle intuitive du graphe ontologique, permettant aux utilisateurs de naviguer 

facilement dans les relations entre les concepts. Les utilisateurs peuvent interagir avec le graphe, 

zoomer sur des parties spécifiques, filtrer les données et exécuter des requêtes directement 

depuis l'interface. Cette approche visuelle rend l'exploration des connaissances plus accessible 

et compréhensible, même pour les utilisateurs non experts. 
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Figure 53 Interface de Amazon Neptune 

 

Cependant, la mise en place d'une solution comme Amazon Neptune peut nécessiter un 

investissement initial plus important, tant en termes de ressources que de compétences 

techniques. Il est nécessaire de configurer correctement l'environnement, de charger les 

données ontologiques dans la base de données de graphes et de définir les requêtes et les 

visualisations appropriées. Cela peut demander un effort supplémentaire par rapport à des outils 

plus légers comme WebOWL. 

Malgré ces défis, Amazon Neptune reste une option particulièrement intéressante pour 

l'exploration d'ontologies dans le contexte du jumeau numérique. Sa capacité à gérer des 

graphes de grande taille, ses performances élevées et son interface utilisateur conviviale en font 

un choix pertinent pour permettre aux experts métiers d'exploiter pleinement les connaissances 

contenues dans l'ontologie. Grâce à Amazon Neptune, les utilisateurs peuvent naviguer 

intuitivement dans le graphe ontologique, exécuter des requêtes complexes et réaliser des 

analyses approfondies pour extraire des informations précieuses et supporter la prise de 

décision. 

4.5.5 Synthèse et choix de l'approche d'exploration 

Le choix d'une approche d'exploration d'ontologie dépend de plusieurs facteurs, notamment les 

besoins spécifiques du projet, la taille de l'ontologie et le niveau d'expertise des utilisateurs. Pour 

les ontologies de petite à moyenne taille et les utilisateurs non experts, des outils de visualisation 

légers comme WebOWL peuvent suffire. Cependant, pour les ontologies volumineuses et 

complexes nécessitant une exploration approfondie, une base de données de graphes telle 

qu'Amazon Neptune offre des avantages significatifs en termes de performance, d'évolutivité et 

de convivialité. 

Dans le contexte de l'exploitation d'un jumeau numérique représentant l'ensemble du cycle de 

vie d'un système, nous recommandons l'utilisation d'Amazon Neptune. Cette solution permet 
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une gestion efficace des ontologies de grande taille, offre une interface intuitive aux utilisateurs, 

et facilite la réalisation d'analyses approfondies sur les connaissances ontologiques. Grâce à 

Amazon Neptune, les experts métiers peuvent naviguer aisément dans le graphe ontologique, 

exécuter des requêtes complexes, et extraire des informations précieuses pour soutenir la prise 

de décision et l'optimisation des processus dans le cadre du jumeau numérique. 

Ce choix est motivé par la capacité d'Amazon Neptune à passer à l'échelle, ce qui est crucial pour 

gérer efficacement les ontologies complexes et volumineuses typiques des jumeaux numériques 

industriels. Cette approche permet d'exploiter pleinement le potentiel des connaissances 

ontologiques pour améliorer la compréhension et l'optimisation des systèmes industriels tout au 

long de leur cycle de vie. 

4.6 Conclusion générale 

4.6.1 Résumé des contributions 

Notre étude a abordé la problématique complexe de l'intégration des données IoT dans le 

contexte du développement d'un jumeau numérique chez Airbus. L'objectif principal était de 

proposer une approche permettant de transformer les données brutes et hétérogènes issues de 

diverses sources en une représentation ontologique structurée et porteuse de sens. Pour 

répondre à cet objectif, nous avons développé une méthodologie en trois phases - 

ontologification, alignement et exploration - qui répond directement aux quatre questions de 

recherche posées initialement. 

Cette méthodologie s'inscrit dans la lignée des travaux de Tao et al. (2019) sur l'intégration des 

données dans les jumeaux numériques, tout en apportant des contributions spécifiques adaptées 

au contexte industriel d'Airbus. Notre approche se distingue par sa capacité à traiter 

efficacement les données IoT hétérogènes et à les intégrer dans une structure ontologique 

cohérente, facilitant ainsi leur exploitation dans le cadre d'un jumeau numérique. 

Nous avons identifié deux cas principaux de stockage des modèles : les modèles stockés dans des 

outils adaptés utilisant des formats propriétaires, et les données extraites en vrac et stockées 

dans des bases de données relationnelles ou des datalakes. Notre étude s'est concentrée sur le 

deuxième cas, en développant une architecture basée sur Sherlock pour garantir l'exhaustivité 

et la cohérence des données. Ce choix s'aligne avec les observations de Chen et Zhang (2014) sur 

les défis de la gestion des big data dans les environnements industriels. 

Pour tester notre approche, nous avons utilisé un jeu de données extrait de Windchill, un système 

PLM utilisé chez Airbus. Cependant, nous avons été confrontés à la problématique de 

l'intégration des données dispersées dans d'autres outils métiers. Ces données, issues de 

différentes sources, avaient perdu leur structure interne et les liens entre elles n'étaient plus 

explicites. Cette situation reflète les défis identifiés par Davenport (2013) concernant la gestion 

des silos de données dans les entreprises. Notre objectif était d'identifier les types sémantiques 

des données et de les regrouper, indépendamment de leur provenance, afin de faciliter leur 

analyse et leur exploitation. 

1) Conversion des données brutes en informations utiles 

Pour répondre à la première question de recherche "De quelle manière convertir des données 

brutes, en particulier non structurées, en informations utiles ?", nous avons adopté une approche 
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basée sur l'intelligence artificielle, en particulier le deep learning. Cette décision s'appuie sur les 

travaux de LeCun et al. (2015) qui ont démontré l'efficacité des techniques de deep learning pour 

le traitement de données complexes et hétérogènes. 

a) Traitement efficace des données non structurées 

Nous avons développé une méthodologie d'ontologification qui s'appuie sur des techniques 

avancées de deep learning pour traiter efficacement les données non structurées. Cette 

approche permet de transformer les données brutes en un format exploitable par les algorithmes 

d'apprentissage automatique. Notre méthodologie s'inspire des travaux de Hulsebos et al. (2019) 

sur la détection automatique des types sémantiques, tout en l'adaptant aux spécificités de notre 

contexte industriel. 

La phase de profilage des données, inspirée de l'approche de Sherlock, joue un rôle crucial dans 

ce processus. Elle permet d'extraire un ensemble riche de caractéristiques des données, 

capturant ainsi leur complexité et leur variété. Cette étape s'aligne avec les recommandations de 

Naumann (2014) sur l'importance du profilage des données pour comprendre leur structure et 

leur qualité avant leur utilisation dans des tâches d'analyse avancées. 

b) Particularités du traitement des données IIoT 

Pour répondre aux spécificités des données IIoT, nous avons adapté l'approche de profilage de 

Sherlock. Cette technique permet d'extraire un ensemble riche de caractéristiques des données 

IIoT, capturant ainsi leur complexité et leur variété. Notre approche prend en compte les défis 

spécifiques des données IIoT identifiés par Atzori et al. (2010), tels que leur hétérogénéité, leur 

volume important et leur vélocité élevée. 

Nous avons notamment introduit la notion de profilage "on edge", s'inspirant des travaux de Shi 

et al. (2016) sur l'edge computing. Cette approche permet de traiter les données au plus près de 

leur source, réduisant ainsi la latence et la consommation de bande passante, tout en améliorant 

la sécurité des données. Cette adaptation est particulièrement pertinente dans le contexte des 

données IIoT, où la rapidité de traitement et la sécurité sont des enjeux cruciaux. 

2) Structuration des informations pour l'intégration dans un jumeau numérique 

La deuxième question de recherche "Comment structurer les informations pour leur intégration 

dans un jumeau numérique ?" a été abordée à travers notre processus d'ontologification. Cette 

approche s'inscrit dans la lignée des travaux de Gruber (1993) sur la conception d'ontologies pour 

le partage de connaissances. 

a) Support pour la structuration des informations 

Nous avons choisi d'utiliser une ontologie comme support pour structurer les informations issues 

des données non structurées. Cette approche permet de représenter de manière formelle et 

explicite les concepts du domaine et leurs relations. Notre choix s'aligne avec les 

recommandations de Noy et McGuinness (2001) sur l'utilisation des ontologies pour la 

représentation des connaissances dans des domaines complexes. 

L'utilisation d'une ontologie offre plusieurs avantages dans notre contexte. Elle permet une 

représentation flexible et extensible des connaissances, facilitant l'intégration de nouvelles 

données et concepts au fil du temps. De plus, elle favorise l'interopérabilité sémantique entre 
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différents systèmes et domaines, un aspect crucial dans le contexte d'un jumeau numérique 

industriel. 

b) Spécificité de la structuration des données IIoT 

Pour répondre aux particularités des données IIoT, nous avons introduit une phase 

d'identification des concepts clés. Cette étape, réalisée manuellement par des experts du 

domaine, permet de guider le processus d'ontologification et d'assurer la pertinence des 

concepts intégrés dans l'ontologie. Cette approche s'inspire des travaux de Fernández-López et 

al. (1997) sur l'implication des experts de domaine dans le développement d'ontologies. 

L'identification des concepts clés joue un rôle crucial dans notre méthodologie. Elle permet de 

filtrer les informations pertinentes et d'éliminer les concepts superflus, assurant ainsi la qualité 

et la pertinence de l'ontologie résultante. Cette étape est particulièrement importante dans le 

contexte des données IIoT, où la quantité et la diversité des données peuvent rapidement 

devenir accablantes. 

3) Enjeux de l'intégration d'informations structurées et non structurées 

La troisième question de recherche "Quels sont les enjeux pour l'intégration d'informations 

structurées avec des informations non structurées dans un jumeau numérique ?" a été traitée à 

travers notre phase d'alignement d'ontologies. Cette phase s'appuie sur les travaux d'Euzenat et 

Shvaiko (2013) sur l'alignement d'ontologies. 

a) Défis d'intégration des données non structurées 

Pour surmonter ces défis, nous avons identifié et évalué des outils d'alignement automatique 

d'ontologies, tels que COMA++, LogMap et AgreementMakerLight. Ces outils permettent de 

faciliter l'intégration des données non structurées en établissant des correspondances entre les 

concepts de différentes ontologies. Notre analyse s'appuie sur les travaux d'Otero-Cerdeira et al. 

(2015) qui ont réalisé une revue exhaustive des outils d'alignement d'ontologies. 

L'utilisation de ces outils d'alignement automatique présente plusieurs avantages. Elle permet 

d'accélérer le processus d'intégration des données, de réduire les erreurs humaines et d'assurer 

une cohérence dans l'alignement des concepts. Cependant, nous avons également identifié 

certaines limitations, notamment la difficulté à gérer des ontologies de très grande taille ou 

présentant des différences sémantiques importantes. 

b) Spécificité de l'intégration des données IIoT 

Pour répondre aux particularités de l'intégration des données IIoT, nous avons proposé une 

approche basée sur une ontologie pivot créée manuellement. Cette ontologie de référence sert 

de point d'ancrage pour aligner les ontologies générées automatiquement à partir des données 

IIoT avec les ontologies existantes du système. Cette approche s'inspire des travaux de Stumme 

et Maedche (2001) sur l'intégration sémantique des données hétérogènes. 

L'utilisation d'une ontologie pivot offre plusieurs avantages dans le contexte des données IIoT. 

Elle permet de gérer la diversité des sources de données, de résoudre les conflits sémantiques 

entre différents domaines métiers, et de faciliter l'évolution de l'ontologie au fil du temps. Cette 

approche est particulièrement pertinente dans le contexte d'un jumeau numérique industriel, où 

l'intégration de données provenant de multiples sources et domaines est un défi constant. 
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4) Accessibilité des informations intégrées pour les acteurs métier 

Enfin, pour répondre à la quatrième question de recherche "Comment peut-on rendre les 

informations intégrées accessibles pour les acteurs métier, afin de générer de nouvelles 

connaissances ?", nous avons exploré différentes approches d'exploration et de visualisation des 

ontologies. Cette phase s'appuie sur les travaux de Katifori et al. (2007) sur les techniques de 

visualisation d'ontologies. 

Après avoir évalué plusieurs options, notamment l'édition directe du fichier OWL, l'utilisation 

d'un éditeur d'ontologies dédié comme Protégé, et des outils de visualisation légers comme 

WebOWL, nous avons recommandé l'utilisation d'une base de données de graphes comme 

Amazon Neptune. Cette solution offre une interface intuitive et des capacités d'analyse 

avancées, permettant aux experts métiers de naviguer efficacement dans le graphe ontologique, 

d'exécuter des requêtes complexes et d'extraire des informations précieuses pour soutenir la 

prise de décision et l'optimisation des processus dans le cadre du jumeau numérique. 

4.6.2 Résultats, limitations et perspectives 

Les résultats obtenus lors de nos expérimentations préliminaires sont prometteurs, démontrant 

le potentiel de notre approche pour une exploitation efficace des données IoT dans le 

développement et l'utilisation des jumeaux numériques industriels. Nous avons atteint une 

précision de 98% dans la classification des types sémantiques, avec une phase de conversion des 

données en profil d'environ 30 secondes et un entraînement du modèle en moins de 10 epochs. 

Ces performances s'alignent avec les objectifs d'efficacité et de rapidité nécessaires dans un 

environnement industriel dynamique, comme l'ont souligné Tao et al. (2019) dans leurs travaux 

sur l'intégration des données dans les jumeaux numériques. 

Cependant, il est crucial de reconnaître certaines limitations intrinsèques à notre démarche. Tout 

d'abord, comme l'ont noté Mitchell (1997) et Domingos (2012), ces résultats proviennent de tests 

préliminaires sur un jeu de données restreint. Des évaluations plus approfondies sur des 

ensembles de données plus larges et plus diversifiés seront nécessaires pour valider pleinement 

l'efficacité de notre approche dans un contexte industriel réel. Cette validation étendue 

permettra de mieux comprendre la robustesse et la généralisation de notre modèle face à la 

diversité des données IoT industrielles. 

De plus, l'alignement automatique complet des ontologies dans le contexte des données IoT 

reste un défi majeur, comme l'ont souligné Euzenat et Shvaiko (2013) dans leurs travaux sur 

l'alignement d'ontologies. La grande hétérogénéité des sources de données, les différences de 

granularité entre les ontologies, les divergences de perspectives entre les domaines métiers et 

les différences sémantiques contribuent à cette complexité. Ces défis nécessitent des recherches 

complémentaires pour améliorer l'automatisation de l'alignement des ontologies dans le 

contexte spécifique des données IoT industrielles. 

Le passage à l'échelle de notre approche représente également un défi important. Bien que nos 

expérimentations aient été réalisées sur un ensemble de données représentatif, la mise en 

œuvre à grande échelle peut nécessiter des adaptations et des optimisations supplémentaires. 

La gestion de volumes de données plus importants, la migration vers le cloud et l'optimisation 

des performances sont des aspects cruciaux à considérer pour une application industrielle réelle, 
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comme l'ont noté Chen et Zhang (2014) dans leur étude sur la gestion des big data dans les 

environnements industriels. 

L'évaluation de notre approche présente également des limitations. En raison de la difficulté 

d'établir des comparaisons directes avec d'autres méthodes, nous avons privilégié les mesures 

quantitatives et l'annotation manuelle de notre ensemble de données. Cependant, une 

évaluation plus approfondie, impliquant des experts du domaine et des cas d'utilisation réels, 

serait bénéfique pour valider davantage la pertinence et l'efficacité de notre méthode. Cette 

approche s'inscrirait dans la lignée des recommandations de Fernández-López et al. (1997) sur 

l'implication des experts de domaine dans l'évaluation des ontologies. 

Enfin, il est important de souligner que nos travaux se concentrent principalement sur l'aspect 

technique de l'intégration des données IoT dans le jumeau numérique. Les aspects 

organisationnels, tels que la gouvernance des données, la gestion du changement et la formation 

des utilisateurs, sont également des facteurs clés à prendre en compte pour une adoption réussie 

de notre approche dans un contexte industriel. Ces considérations s'alignent avec les 

observations de Davenport (2013) sur l'importance des facteurs organisationnels dans la gestion 

des données d'entreprise. 

En conclusion, notre méthodologie offre une base solide pour l'intégration sémantique des 

données IoT dans les jumeaux numériques industriels, ouvrant ainsi de nouvelles perspectives 

pour l'optimisation des processus industriels et la prise de décision basée sur des données fiables 

et structurées.
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Chapitre 5 Mise en œuvre de la méthologie sur le cas d’étude AWAS 

Les travaux de recherche ont été menés au sein de l'entreprise Airbus, ce qui a permis d'identifier 

et de comprendre les problèmes auxquels sont confrontées les équipes de R&D de cette 

entreprise. Ces problèmes ont été caractérisés en réponse à des besoins opérationnels des 

ingénieurs impliqués dans le développement d'un avion et des systèmes connexes de fabrication 

et de maintenance. Cette approche s'inscrit dans la lignée des travaux de (Stark, 2015) sur 

l'intégration des systèmes PLM dans l'industrie. 

L'enjeu pour construire et valider nos propositions scientifiques est de disposer d'un volume de 

données suffisant et pertinent. Si la mise au point des outils présentés dans le chapitre précédent 

a pu s'effectuer sur des jeux de données partiels et/ou maîtrisés, ce chapitre introduit le cas 

d'application principal qui a pu être mis en place pour mettre en œuvre nos propositions dans un 

contexte industriel réel. Cette démarche s'aligne avec les recommandations de (Wohlin et al., 

2012) sur la validation empirique des méthodes en génie logiciel. 

Dans une première section est présenté le cas d'application. Dans une deuxième section, nous 

décrivons la démarche mise en place pour mener cette expérimentation. La troisième section 

introduit des éléments réalisés qui pourraient constituer une extension de nos travaux, mais sans 

qu'il ait été possible de les intégrer sous forme de contribution scientifique. Enfin, la quatrième 

section décrit les résultats obtenus et l'analyse détaillée de ces résultats. 

5.1 Présentation du cas d'application 

Le cas d'application que nous avons pu mettre en œuvre est centré sur la mise en œuvre de notre 

approche d'intégration des données IoT dans un contexte industriel réel. Cette approche s'inscrit 

dans la continuité des travaux de (Tao, Zhang, Liu, et al., 2019) sur l'intégration des données dans 

les jumeaux numériques industriels. 

Il est constitué d'un jeu de données présentant des caractéristiques de représentativité et de 

complétude adaptées à nos travaux, répondant à plusieurs exigences. Sachant que nos travaux 

ont pour but d'intégrer des données issues de systèmes d'information centrés sur la modélisation 

d'un produit (ici un avion) et issues de sources IoT, nous avions besoin d'un jeu de données 

comportant ces différents types de données, et ceci en nombre suffisant pour le type 

d'algorithmes que nous utilisons. 

La première exigence concerne la non-structuration des données. Le jeu de données retenu est 

issu d'une base de données du système PLM Windchill, un système de gestion du cycle de vie des 

produits utilisé chez Airbus. Plus précisément, nous avons récupéré de nombreuses tables 

provenant d'une base de données Windchill ancienne, en l'occurrence la version 3, qui a été 

déployée au début des années 2000. Ce jeu de données présente plusieurs caractéristiques qui 

en font un cas d'application intéressant et complexe pour notre étude. Tout d'abord, il s'agit 

d'une base de données SQL dont les liens ont été perdus. En effet, le logiciel d'origine n'étant 

plus en service, la structure relationnelle de la base n'est plus explicite. Nous savons donc à la 

fois que nous devons mettre en cohérence les différentes tables qui composent le jeu de 

données, tout en sachant que ces tables étaient effectivement corrélées, dans le but de 

reconstituer autant que possible le modèle de données initial afin de rendre ces données plus 
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facilement exploitables pour de nouveaux besoins métiers. Cette problématique de 

reconstruction de modèles de données à partir de bases existantes a été étudiée par (R. H. L. 

Chiang et al., 1994) dans leurs travaux sur la rétro-ingénierie des bases de données. 

De plus, le contenu de la base a été mis à disposition au sein de l'entreprise et a subi des 

modifications manuelles en fonction des besoins d'ingénieurs issus de différents métiers. Ces 

interventions ont généré des redondances et des duplications de données au sein de la base. Par 

conséquent, il n'y a plus de garantie sur la terminologie utilisée pour identifier et nommer les 

potentiels types sémantiques. Cette problématique de gestion de la qualité des données dans les 

systèmes d'information d'entreprise a été abordée par (Batini et al., 2009) dans leurs travaux sur 

les méthodologies d'amélioration de la qualité des données. 

Ces tables contiennent des données « avion » issues des métiers de l'ingénierie, dans un contexte 

de développement d'un avion et de définition de sa maquette numérique. 

Pour des raisons de confidentialité évidente, les données présentées ici sous forme de tables ou 

de figures ont été modifiées par rapport aux données réelles. 

La seconde exigence concerne la taille du jeu de données. La base de données retenue, nommée 

"AWAS" (du nom de l'entreprise éponyme), est d'une taille conséquente. Elle comprend 650 

tables qui totalisent 180 millions de lignes. Une particularité de cette base de données est la 

grande variabilité du nombre de lignes par table. Certaines tables sont vides, tandis que d'autres 

contiennent un volume important de données. Cette hétérogénéité de la description des 

données constitue la troisième exigence. La gestion de bases de données de cette taille et de 

cette complexité dans un contexte industriel a été étudiée par (Abadi et al., 2009) dans leurs 

travaux sur les systèmes de gestion de bases de données à grande échelle. 

Il est important de noter que la base de données AWAS ne se limite pas aux données issues de 

Windchill. Au fil du temps, elle a été enrichie avec des données provenant de diverses sources, 

reflétant ainsi la complexité et la diversité des données manipulées dans notre contexte 

industriel. Cette diversité des sources constitue la quatrième exigence. 

Parmi ces sources de données supplémentaires, sont identifiées notamment : 

• Des données systèmes : il s'agit de données provenant de différents systèmes 

d'information utilisés au sein de l'entreprise, tels que des systèmes ERP (Enterprise 

Resource Planning) ou des systèmes MES (Manufacturing Execution System). Ces 

données peuvent concerner la gestion des ressources, la planification de la production, 

le suivi des opérations, etc. L'intégration de ces différents systèmes d'information dans 

un contexte industriel a été étudiée par Romero et Vernadat (2016) dans leurs travaux 

sur l'interopérabilité des systèmes d'entreprise. 

• Des données IoT : avec le développement de l'Internet des Objets (IoT), de plus en plus 

de capteurs et de dispositifs connectés sont déployés dans les environnements de 

production. Ces dispositifs génèrent un volume important de données en temps réel, 

telles que des mesures de température, de pression, de vibrations, etc. Ces données IoT 

ont été intégrées à la base AWAS pour enrichir la connaissance sur les processus de 

fabrication et le comportement des équipements. L'intégration et l'exploitation des 

données IoT dans un contexte industriel ont été étudiées par Xu et al. (2014) dans leurs 

travaux sur l'Internet des Objets industriel. 
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• Des données « usines » : il s'agit de données provenant directement des lignes de 

production, des ateliers et des différents sites de fabrication. Ces données peuvent 

inclure des informations sur les opérations réalisées, les temps de cycle, les contrôles 

qualité, les interventions de maintenance, etc. L'intégration de ces données « usines » 

dans AWAS permet d'avoir une vision plus complète et détaillée du processus de 

production. La gestion et l'exploitation des données de production dans un contexte 

d'industrie 4.0 ont été étudiées par (Zhong et al., 2017) dans leurs travaux sur les 

systèmes de fabrication intelligents. 

Cette diversité des sources de données intégrées à AWAS rend le cas d'application encore plus 

pertinent pour notre étude. En effet, elle reflète la complexité réelle des environnements 

industriels, où les données proviennent de multiples systèmes et dispositifs hétérogènes. Cette 

hétérogénéité des données renforce le besoin d'une approche d'intégration efficace, capable de 

gérer des données de différentes natures et de les rendre interopérables. Cette problématique 

d'intégration de données hétérogènes dans un contexte industriel a été abordée par (Kadadi et 

al., 2014) dans leurs travaux sur les défis de l'intégration des big data. 

Notre objectif, dans le cadre de ce cas d'application, est multiple : 

• Reconstituer autant que possible la base de données originelle en exploitant les liens 

après leur reconnaissance. 

• Créer des liens supplémentaires par la sémantique pour regrouper les données 

susceptibles d'être identiques. 

• Permettre la navigation dans la base en s'appuyant sur les ontologies qui ont été 

reconstruites. 

Ainsi, ce cas d'application nous permet de tester plusieurs aspects de notre contribution : 

• La préparation de données IoT : les tables de cette base de données SQL, enrichies de 

données provenant de diverses sources (systèmes d'information, IoT, « usines »), peuvent 

être assimilées à des tables issues de l'IoT en raison de leur hétérogénéité, de leur volume 

et de leur manque de structure explicite. Cette approche s'inspire des travaux de 

(Barnaghi et al., 2012) sur la sémantisation des données IoT. 

• L'interopérabilité des modèles : la reconstruction des liens et la création de liens 

sémantiques supplémentaires visent à rétablir l'interopérabilité entre les différentes 

parties de la base de données, malgré la diversité des sources de données. Cette 

démarche s'inscrit dans la lignée des travaux de (Guarino et al., 2009) sur l'ingénierie 

ontologique pour l'interopérabilité des systèmes. 

Ce cas d'application offre un terrain d'expérimentation riche et complexe pour valider notre 

approche d'intégration des données IoT dans un contexte industriel réel. Il nous permet de 

confronter notre méthodologie aux défis concrets rencontrés dans la gestion et l'exploitation des 

données au sein d'une grande entreprise aéronautique, où la diversité et l'hétérogénéité des 

sources de données sont une réalité quotidienne. 
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5.2 Présentation de la démarche adoptée 

Pour appliquer notre cadre méthodologique outillé au cas d'application AWAS, nous avons 

adopté une démarche structurée et collaborative, en suivant les phases clés de notre approche : 

1. la préparation des données, 2. l'ontologification et 3. la vérification des résultats. Cette 

démarche a été conçue pour nous permettre de nous adapter aux spécificités de notre contexte 

industriel, de tirer parti de l'expertise métier existante au sein de l'entreprise et de produire des 

résultats pertinents et exploitables. 

5.2.1 Préparation des données 

La phase de préparation des données est cruciale pour garantir la qualité et l'exploitabilité des 

données issues de la base AWAS dans notre contexte spécifique. Cette phase a débuté par une 

analyse manuelle approfondie de la structure et du contenu de la base de données AWAS. 

Malgré la perte de la structure originelle de la base de données, cette analyse manuelle a été 

rendue possible grâce à la collaboration étroite avec les ingénieurs métiers et à notre propre 

expertise dans le domaine. Nous avons examiné attentivement les différentes tables, cherchant 

à identifier des ‘patterns’ familiers, des nomenclatures reconnaissables, et des types de données 

caractéristiques de l'industrie aéronautique. Cette approche nous a permis de commencer à 

reconstruire une compréhension de l'organisation des données, même en l'absence de 

documentation formelle sur la structure de la base. 

L'analyse a porté une attention particulière aux spécificités des données industrielles, telles que 

les codes produits, les nomenclatures, les données de traçabilité, et d'autres éléments typiques 

de notre contexte industriel. Cette étape a été cruciale pour orienter les phases suivantes de 

notre travail, en nous permettant d'identifier les éléments clés à prendre en compte dans notre 

processus d'intégration sémantique. 

Suite à cette analyse initiale, notre phase de préparation des données s'est décomposée en trois 

opérations principales : 

1) Nettoyage des données 

2) Conceptualisation ontologique 

3) Profilage des données 

Chacune de ces opérations joue un rôle essentiel dans la transformation des données brutes en 

une forme exploitable pour notre algorithme d'intégration sémantique, tout en préservant les 

caractéristiques spécifiques identifiées lors de l'analyse manuelle initiale. 

Cette approche combinant analyse manuelle experte et traitement automatisé nous a permis de 

tirer le meilleur parti des connaissances du domaine tout en préparant efficacement les données 

pour les étapes ultérieures de notre processus. 

5.2.1.1 Nettoyage des données 

La première étape de notre processus de préparation des données a consisté en un nettoyage 

minimal mais essentiel des données brutes issues de la base AWAS. Cette opération visait à 

résoudre les problèmes les plus critiques liés au stockage, à l'encodage et à la représentation 

informatique des données, sans pour autant altérer significativement leur nature originelle. Cette 
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approche s'inscrit dans la lignée des travaux de (Rahm & Do, 2000) sur les défis du nettoyage de 

données dans les systèmes d'information d'entreprise. 

Notre objectif était de préserver autant que possible les caractéristiques originelles des données 

industrielles, y compris leurs imperfections et leur hétérogénéité, tout en assurant un niveau 

minimal de qualité nécessaire pour le traitement ultérieur. Comme l'ont souligné (Batini et al., 

2009), cette approche permet de tester la robustesse de l'algorithme face à des données réelles 

et imparfaites, reflétant ainsi les conditions auxquelles il serait confronté dans un environnement 

industriel. 

Concrètement, le nettoyage des données a impliqué les actions suivantes : 

a) Correction des erreurs d'encodage : Nous avons identifié et corrigé les problèmes d'encodage 

des caractères, en particulier pour les caractères spéciaux et les accents, afin d'assurer une 

cohérence dans la représentation textuelle des données. Cette étape est cruciale pour 

garantir l'intégrité des données textuelles. 

b) Suppression des doublons évidents : Nous avons éliminé les lignes strictement identiques au 

sein d'une même table, tout en conservant une trace de ces suppressions pour maintenir 

l'intégrité de l'information. 

c) Gestion des valeurs manquantes : Les cellules vides ou contenant des valeurs nulles ont été 

identifiées et marquées de manière cohérente pour faciliter leur traitement ultérieur par 

notre algorithme. 

d) Normalisation des formats de date : Les différents formats de date présents dans la base ont 

été harmonisés pour faciliter leur interprétation et leur comparaison. Cette normalisation est 

cruciale pour assurer la cohérence temporelle des données. 

Il est important de noter que nous avons délibérément choisi de limiter l'étendue de ce 

nettoyage. Nous n'avons pas appliqué de transformations profondes sur les données, telles que 

la normalisation des unités de mesure, la résolution des incohérences métiers ou la gestion 

avancée des versions de nomenclatures. Cette décision s'aligne avec les observations de (Dong 

& Srivastava, 2013) sur l'importance de préserver la nature originelle des données dans les 

processus d'intégration de données hétérogènes. 

Cette approche nous a permis d'évaluer la capacité de notre algorithme à s'adapter à des 

données brutes, sans prétraitement approfondi. Cependant, il est crucial de souligner que cette 

stratégie ne vise pas à minimiser l'importance du prétraitement des données. Au contraire, elle 

cherche à identifier les limites de notre algorithme face à des données imparfaites, tout en 

reconnaissant que des données de meilleure qualité conduiraient généralement à de meilleurs 

résultats, conformément au principe "Garbage In, Garbage Out" (GIGO) bien connu en 

informatique. 

En résumé, notre approche de nettoyage des données a visé à établir un équilibre entre la 

préservation de l'authenticité des données industrielles et la garantie d'un niveau minimal de 

qualité nécessaire pour le traitement ultérieur. Cette stratégie nous a permis d'évaluer la 

robustesse et l'adaptabilité de notre algorithme dans des conditions proches de la réalité 

industrielle, tout en reconnaissant l'importance d'un prétraitement plus approfondi pour des 

applications critiques. 



 

180 

5.2.1.2 Conceptualisation ontologique 

La deuxième étape de notre processus de préparation des données a consisté en une 

conceptualisation ontologique simple des données nettoyées. Cette étape, inspirée de notre 

approche décrite dans le Chapitre 4, vise à transformer la structure tabulaire de la base de 

données en une structure ontologique élémentaire. Cette conceptualisation préliminaire nous 

permet d'obtenir rapidement une première représentation structurée des données, facilitant 

ainsi les étapes ultérieures de notre processus d'intégration sémantique. 

Le processus de conceptualisation ontologique s'est déroulé comme suit : 

a) Transformation des tables en concepts : Chaque table de la base de données AWAS a été 

convertie en un concept ontologique principal. 

b) Conversion des colonnes en propriétés : Les colonnes de chaque table ont été transformées 

en propriétés du concept correspondant à la table. 

c) Création d'instances : Chaque ligne de la table a été considérée comme une instance du 

concept principal, avec les valeurs des colonnes devenant les valeurs des propriétés 

correspondantes. 

Cette approche nous a permis d'obtenir rapidement une première structure ontologique à partir 

des données brutes, sans nous préoccuper dans un premier temps des relations complexes entre 

les concepts. Elle offre une base pour les étapes ultérieures de notre processus d'intégration 

sémantique. 

Pour illustrer concrètement le résultat de cette conceptualisation, voici un extrait des données 

ontologifiées : 

Tableau 6 Exemple d'une instance représentant une ligne d'une table conceptualisée 

predicate object 

http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-

syntax-ns#type 

https://company.com/DB#USER 

http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-

syntax-ns#type 

http://www.w3.org/2002/07/owl#NamedIndividua

l 

https://company.com/DB#ATTRIBUTES b'\xac\xed\x00\x05sr\x00\x1ewt.org.StandardAttri

buteHolder\x00\x00\ 

https://company.com/DB#AUTHENTIC

ATIONNAME 

user123 

https://company.com/DB#has_IDA3DO

MAINREF 

https://company.com/DB#ID.1 

https://company.com/DB#has_IDA2A2 https://company.com/DB#ID.1742 

https://company.com/DB#CREATESTA

MPA2 

22/07/2003 14:31 

https://company.com/DB#DISABLED 0 
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https://company.com/DB#ENTRYSETA

DHOCACL 

None 

https://company.com/DB#EVENTSET None 

https://company.com/DB#FULLNAME USER1 John 

https://company.com/DB#INHERITEDD

OMAIN 

nan 

https://company.com/DB#MODIFYSTA

MPA2 

22/07/2003 14:31 

https://company.com/DB#NAME e 

https://company.com/DB#CLASSNAME

KEYDOMAINREF 

sys.admin.AdministrativeDomain 

https://company.com/DB#UPDATECOU

NTA2 

1 

https://company.com/DB#UPDATESTA

MPA2 

22/07/2003 14:31 

https://company.com/DB#CLASSNAME

A2A2 

sys.org.DBuser 

Dans cet exemple, nous pouvons observer comment les colonnes de la table originale ont été 

transformées en propriétés (prédicats) du concept, et comment les valeurs des lignes sont 

devenues des instances de ces propriétés. 

Il est important de noter que cette conceptualisation reste simple à ce stade. Les relations entre 

les différents concepts (correspondant aux différentes tables) ne sont pas encore établies. Cette 

simplicité initiale nous permet de conserver la flexibilité nécessaire pour les étapes ultérieures 

de notre processus, où ces relations seront découvertes et établies de manière plus sophistiquée. 

Pour donner une vue d'ensemble de l'ampleur de cette conceptualisation, voici quelques 

statistiques clés : 

• Nombre total de concepts créés : 650 (correspondant aux 650 tables de la base AWAS) 

• Nombre moyen de propriétés par concept : 15 

• Nombre total d'instances créées : 180 millions (correspondant aux 180 millions de lignes 

de la base AWAS) 

• Pourcentage de concepts avec plus de 20 propriétés : 30% 

• Pourcentage de concepts avec moins de 5 propriétés : 10% 

Ces statistiques nous donnent un aperçu de la complexité et de la diversité des concepts créés 

lors de cette étape de conceptualisation. Elles mettent en évidence la variabilité de la structure 

des données originales et soulignent l'importance d'une approche flexible pour les étapes 

suivantes de notre processus d'intégration sémantique. 
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Cette première conceptualisation simple nous a servi de base pour les étapes suivantes de notre 

processus. Elle nous a permis de matérialiser les concepts présents dans les données et de les 

organiser de manière hiérarchique. Cependant, à ce stade, les relations entre les concepts ne 

sont pas encore établies, et l'ontologie obtenue reste relativement simple et non structurée. Les 

étapes suivantes de notre processus viseront à enrichir cette structure initiale et à découvrir les 

relations sémantiques entre les concepts. 

5.2.1.3 Profilage des données 

La troisième et dernière étape de notre processus de préparation des données a consisté en un 

profilage approfondi des données conceptualisées, utilisant la technique de Sherlock décrite en 

détail dans le chapitre précédent. Cette étape est cruciale pour transformer les données brutes 

en une représentation structurée et informative, prête à être utilisée dans les phases suivantes 

de notre processus d'intégration sémantique. 

Le profilage par Sherlock (Hulsebos et al., 2019), déjà présenté en détail dans le chapitre 4, nous 

a permis de capturer automatiquement les caractéristiques essentielles des données, en tenant 

compte de leur nature, de leur distribution et de leurs relations potentielles. Dans le contexte 

spécifique de la base de données AWAS, cette approche présente plusieurs avantages 

significatifs : 

a) Automatisation : Le profilage automatique nous affranchit d'une sélection manuelle des 

caractéristiques, qui aurait été particulièrement fastidieuse et potentiellement subjective 

compte tenu de la complexité et du volume des données industrielles. 

b) Exhaustivité : L'extraction d'un large éventail de caractéristiques (1588 au total) permet de 

capturer des aspects subtils des données qui auraient pu échapper à une analyse manuelle, 

notamment dans le contexte de données aéronautiques complexes. 

c) Cohérence : L'application systématique de la même méthode de profilage à toutes les 

données assure une cohérence dans la représentation des différents concepts et propriétés, 

un aspect crucial pour l'analyse ultérieure des données AWAS. 

d) Adaptabilité : Le profilage s'adapte automatiquement aux différents types de données 

présents dans la base AWAS, qu'il s'agisse de données numériques (comme des mesures de 

pièces), textuelles (comme des descriptions de composants), ou de dates (comme des 

échéances de maintenance). 

Concrètement, le processus de profilage a généré, pour chaque propriété de chaque concept 

ontologique issu de la base AWAS, un vecteur de 1588 caractéristiques. Ces caractéristiques 

incluent des statistiques descriptives, des distributions de caractères, des ‘embeddings’ de mots, 

et d'autres mesures sophistiquées particulièrement pertinentes pour les données aéronautiques. 

Ce profilage approfondi nous fournit une représentation riche et informative des données, qui 

servira de base pour l'entraînement de nos algorithmes d'apprentissage automatique et 

l'enrichissement de l'ontologie initialement générée. Cette représentation optimisée des 

données est particulièrement importante dans notre contexte industriel, où la précision et la 

fiabilité des informations sont cruciales. 
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5.2.1.4 Synthèse 

Il est important de souligner que tout au long de cette phase de préparation des données, nous 

avons maintenu une traçabilité rigoureuse de chaque opération effectuée. Chaque étape de 

nettoyage, de conceptualisation ontologique et de profilage a été documentée en détail, 

permettant ainsi une compréhension claire du processus et facilitant la reproductibilité de notre 

approche. Cette traçabilité est essentielle dans notre contexte industriel, où la capacité à auditer 

et à reproduire les processus de traitement des données est primordiale. 

Cette approche en trois étapes - nettoyage, conceptualisation ontologique et profilage - nous a 

permis de transformer les données brutes de la base AWAS en une forme structurée et 

informative, prête à être utilisée dans les phases suivantes de notre processus d'intégration 

sémantique. En préservant autant que possible les caractéristiques originelles des données tout 

en les enrichissant d'une structure ontologique et d'un profilage approfondi, nous avons créé une 

base solide pour tester et valider notre approche dans un contexte industriel réel et complexe. 

5.2.2 Ontologification 

L'étape d'ontologification est au cœur de notre démarche d'application au cas AWAS. Cette étape 

a consisté à transformer les données préparées en une ontologie structurée et porteuse de sens, 

en utilisant notre système basé sur l'architecture de Sherlock, comme décrit dans le Chapitre 4. 

5.2.2.1 Identification des concepts clés du domaine 

Nous avons commencé par une phase d'identification des concepts clés du domaine, en 

collaboration étroite avec les experts métiers. Cette phase s'est appuyée sur l'ontologie pivot 

que nous avions précédemment développée, comme décrit dans la section 4.4.1, tout en 

l'adaptant aux spécificités du cas d'application AWAS. 

Cette démarche s'inscrit dans la continuité des travaux de (Stumme & Maedche, 2001) sur 

l'intégration sémantique des ontologies hétérogènes, et s'aligne avec les recommandations de 

(Fernández-López et al., 1997) sur l'implication des experts de domaine dans le développement 

d'ontologies. 

Plusieurs sessions de travail collaboratif ont été organisées, réunissant des experts de différents 

domaines métiers. Ces ateliers ont permis aux experts de partager leur connaissance approfondie 

du domaine aéronautique et de contribuer à définir les concepts essentiels à intégrer dans 

l'ontologie. Leur expertise a été précieuse pour garantir la pertinence et la cohérence des 

concepts identifiés par rapport aux réalités métiers. 

Lors de ces sessions, les experts ont non seulement partagé leur vision des concepts 

fondamentaux de leur domaine, mais ont également discuté des liens hiérarchiques et 

sémantiques entre ces concepts. Ils se sont appuyés sur leur expérience pratique et leur 

connaissance approfondie des modèles métiers existants pour identifier les éléments essentiels 

à intégrer dans l'ontologie. 

L'objectif était de tirer parti de l'intelligence collective des experts pour construire une ontologie 

qui capturera les concepts et les relations clés spécifiques au contexte AWAS, tout en restant 

alignée avec l'ontologie pivot générique que nous avons construite avec eux. Cette approche 

nous a permis d'assurer la cohérence et l'interopérabilité dans un environnement industriel 



 

184 

complexe, comme l'ont souligné (Uschold & Gruninger, 2004) dans leurs travaux sur l'ingénierie 

ontologique. 

À l'issue de ce processus collaboratif et itératif, nous avons identifié un total de 56 concepts clés 

spécifiques au contexte AWAS. Ce nombre a été déterminé comme un équilibre optimal entre la 

couverture exhaustive des domaines pertinents et la gestion de la complexité de l'ontologie. Ces 

56 concepts représentent les éléments fondamentaux de l'environnement aéronautique, 

couvrant des aspects tels que les numéros de série des avions, leurs composants, des 

informations sur les utilisateurs de la base ou bien des données de conception. Cette sélection 

ciblée de concepts clés constitue un socle cohérent à partir duquel sera construite notre 

ontologie, tout en maintenant une structure maitrisable et pertinente pour les besoins 

spécifiques dans le cadre du projet AWAS. 

5.2.2.2 Entraînement du modèle 

Une fois les concepts clés identifiés, nous avons utilisé notre système basé sur l'architecture de 

Sherlock pour entraîner un modèle d'apprentissage automatique capable de reconnaître les 

types sémantiques dans les données. Sherlock, comme décrit précédemment, est un outil 

puissant qui utilise des techniques avancées d'apprentissage automatique pour identifier les 

types sémantiques à partir des caractéristiques des données. 

Lors de cette phase, nous avons porté une attention particulière à la gestion des données "vides" 

d'un point de vue technique. En effet, dans le contexte industriel AWAS, les données brutes 

issues des différents systèmes et capteurs peuvent contenir une proportion significative de 

valeurs manquantes, de champs vides ou de données non renseignées. Plutôt que de simplement 

ignorer ou supprimer ces données vides, nous avons choisi de les intégrer explicitement dans 

notre processus d'entraînement. 

Cette décision est particulièrement importante dans le contexte des données historiques qui 

évoluent au cours du temps, comme les séries temporelles. Éliminer des données vides dans ce 

cas aurait causé une discontinuité dans les échantillons, ce qui aurait pu conduire à une perte 

d'information cruciale et à une interprétation erronée des tendances temporelles. En préservant 

ces données vides, nous maintenons l'intégrité de la séquence temporelle, ce qui est essentiel 

pour de nombreuses analyses dans le domaine aéronautique, comme le suivi de l'usure des 

pièces ou l'évolution des performances des systèmes au fil du temps. 

Pour ce faire, nous avons séparé notre jeu de données d'entraînement en deux sous-ensembles 

distincts : les données « non structurées » (ou « vides ») et les données « industrielles » (ou 

« utiles »). Nous avons ensuite entraîné deux modèles en parallèle : un modèle spécialisé sur les 

données vides et un modèle spécialisé sur les données utiles. Cette approche nous a permis de 

capturer les caractéristiques spécifiques de chaque sous-ensemble de données et d'optimiser les 

performances de reconnaissance des types sémantiques. 

L'architecture de notre réseau de neurones pour chaque modèle est basée sur celle de Sherlock, 

avec quelques adaptations spécifiques à notre contexte. Elle se composait de : 

• Couche d'entrée : 1588 neurones, correspondant aux caractéristiques extraites 

par Sherlock 

• Sous-réseaux spécifiques aux caractéristiques :  
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• Un sous-réseau pour les caractéristiques de caractères 

• Un sous-réseau pour les caractéristiques de mots 

• Un sous-réseau pour les caractéristiques de paragraphes 

Chaque sous-réseau comprend deux couches ReLU et une couche de sortie Softmax de 56 unités. 

• Réseau principal : 

• Concaténation des sorties des sous-réseaux et des caractéristiques statistiques 

• Deux couches cachées de 500 neurones chacune avec activation ReLU 

• Couche de sortie : 56 neurones (correspondant au nombre de types sémantiques 

identifiés) avec activation Softmax 

Nous avons utilisé la fonction d'activation ReLU pour les couches cachées en raison de sa capacité 

à gérer efficacement le problème de disparition du gradient. La fonction Softmax a été choisie 

pour la couche de sortie car elle est particulièrement adaptée aux problèmes de classification 

multi-classes. 

Les hyperparamètres clés que nous avons ajustés incluent : 

• Taux d'apprentissage : 0.0001 

• Taille du batch : 128 

• Nombre d'époques : 100 

• Régularisation : Dropout avec un taux de 0.3 après la première couche cachée du réseau 

principal 

• Normalisation par lots (Batch Normalization) appliquée à l'entrée du réseau principal et 

des sous-réseaux 

Ces hyperparamètres ont été optimisés par validation croisée sur un sous-ensemble des données 

d'entraînement, en tenant compte des particularités des données industrielles AWAS et des 

besoins métiers spécifiques. 

Le modèle entraîné sur les données vides a appris à reconnaître les motifs et les caractéristiques 

associés à l'absence de valeurs. Il a pu identifier les champs systématiquement vides, les 

combinaisons de champs vides récurrentes et les corrélations entre les valeurs manquantes. Ces 

informations se sont révélées précieuses pour comprendre la structure des données industrielles 

et identifier les zones nécessitant une attention particulière en termes de qualité des données. 

De son côté, le modèle entraîné sur les données utiles a pu se concentrer sur l'apprentissage des 

types sémantiques à partir des valeurs exploitables. En se focalisant sur les instances riches en 

informations, ce modèle a pu capturer les concepts métiers, améliorant ainsi la précision et la 

pertinence de l'ontologie générée. 

Cette approche d'entraînement parallèle nous a permis d'exploiter au mieux l'ensemble des 

données disponibles, y compris les données vides, pour générer une ontologie plus complète et 

représentative du contexte industriel. 



 

186 

5.2.2.3 Ontologification 

Une fois les modèles de Sherlock entraînés, nous avons procédé à l'ontologification des données 

préparées en deux étapes séquentielles : 

1) Détection des données vides : Dans un premier temps, nous avons appliqué le modèle 

spécialisé dans la détection des données vides à l'ensemble des instances. Ce modèle a 

permis de classifier les instances en deux catégories : 

• Données vides 

• Données non vides (ou "utiles") 

Cette première étape a joué un rôle crucial dans la gestion du déséquilibre entre la classe "vide" 

et les autres classes ontologiques. 

2) Classification des données non vides : Les instances identifiées comme non vides lors de 

la première étape ont ensuite été traitées par le second modèle, spécialisé dans la 

reconnaissance des types sémantiques des données utiles. Ce modèle a attribué à chaque 

instance un type sémantique spécifique parmi ceux identifiés lors de la phase 

d'entraînement. 

Cette approche en deux étapes nous a permis de : 

• Gérer efficacement le déséquilibre entre les données vides et non vides. 

• Optimiser la précision de la classification des types sémantiques pour les données utiles. 

• Maintenir une distinction claire entre l'absence d'information (données vides) et les 

différents types d'information présents dans les données. 

À l'issue de ce processus, nous avons obtenu une ontologie préliminaire où chaque instance était 

classifiée soit comme "vide", soit comme appartenant à un type sémantique spécifique. Cette 

ontologie préliminaire a intégré à la fois les données vides et les types sémantiques des données 

utiles, offrant ainsi une représentation complète et nuancée des données industrielles AWAS. 

5.2.2.4 Synthèse 

L'utilisation de l'architecture Sherlock s'est révélée particulièrement avantageuse dans ce 

processus. Malgré la nécessité d'entraîner deux modèles distincts, un pour les données vides et 

un pour les données utiles, la rapidité et l'efficacité de Sherlock ont permis de maintenir des 

temps d'entraînement remarquablement courts. Cette performance est cruciale dans le contexte 

des vastes ensembles de données industrielles. 

De plus, notre approche d'entraînement de deux modèles séparés s'est avérée extrêmement 

bénéfique. Elle nous a permis d'éviter efficacement le déséquilibre des classes, un problème 

courant dans les ensembles de données industrielles où les instances "vides" peuvent largement 

surpasser les données utiles. Cette stratégie a non seulement amélioré la précision de notre 

classification, mais a également contribué à une meilleure compréhension de la structure et de 

la qualité des données au sein de l'entreprise. 

La gestion différenciée des données vides et utiles a joué un rôle clé dans ce processus, 

permettant d'améliorer la qualité globale de l'ontologie générée et de mieux refléter la réalité 

complexe des données industrielles. En intégrant à la fois les données vides et les types 
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sémantiques des données utiles, nous avons obtenu une ontologie préliminaire offrant une vue 

complète et nuancée des données industrielles AWAS. 

L'ontologie ainsi obtenue constitue une base solide pour les étapes suivantes de notre démarche, 

notamment pour la recréation des liens sémantiques et pour faciliter la navigation et 

l'exploitation des connaissances par les utilisateurs finaux. Cette approche robuste et générique 

nous a permis de relever efficacement les défis spécifiques des données industrielles, renforçant 

ainsi la validité de notre méthodologie dans notre contexte aéronautique complexe et exigeant. 

5.2.3 Création du lien ontologique 

Une fois les types sémantiques identifiés par nos modèles d'IA, l'étape suivante consiste à créer 

les liens ontologiques entre les concepts, afin de structurer l'ontologie et de lui donner tout son 

sens. Cette étape est cruciale pour transformer les résultats bruts de l'IA en une véritable base 

de connaissances exploitable dans notre contexte industriel. Notre approche s'est déroulée en 

plusieurs opérations, s'inspirant des travaux de (Euzenat & Shvaiko, 2013) sur l'alignement 

d'ontologies. 

5.2.3.1 Caractérisation du seuil de confiance 

La première opération a consisté à définir un seuil de confiance minimal pour considérer qu'un 

lien ontologique est valide. Ce seuil joue un rôle crucial dans l'équilibre entre la précision et le 

rappel de notre ontologie, un concept bien établi dans le domaine de l'évaluation des systèmes 

d'information (Baeza-Yates et al., 1999). 

Après une série de tests sur notre jeu de données, nous avons fixé ce seuil à 80%. Ce choix résulte 

d'une analyse approfondie des résultats de nos modèles d'IA et des spécificités des données 

industrielles AWAS. Plusieurs facteurs ont influencé cette décision : 

1) Précision vs Rappel : Un seuil de 80% offre un bon équilibre entre la précision (minimiser les 

faux positifs) et le rappel (maximiser les vrais positifs). Dans le contexte industriel, où la 

fiabilité des données est primordiale, nous avons privilégié une haute précision, quitte à 

sacrifier de façon réduite le rappel. 

2) Complexité des données : Les données aéronautiques sont souvent complexes et 

interdépendantes. Un seuil élevé nous permet de capturer les relations les plus évidentes et 

les plus fiables, réduisant ainsi le risque d'introduire des erreurs dans l'ontologie. 

3) Charge de travail des experts : En fixant un seuil élevé, nous réduisons le nombre de liens à 

vérifier manuellement par les experts, optimisant ainsi leur temps et leurs ressources. 

4) Évolutivité de l'ontologie : Un seuil élevé nous permet de construire une base fiable, qui 

pourra être enrichie progressivement avec des liens moins évidents au fur et à mesure que 

notre compréhension du domaine s'améliore. 

Ce seuil de 80% n'est pas figé et pourra être ajusté en fonction des retours d'expérience et de 

l'évolution des besoins des futurs utilisateurs. Comme l'ont souligné Noy et McGuinness (2001), 

le développement d'une ontologie est un processus itératif qui nécessite des ajustements 

continus. 
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5.2.3.2 Identification et caractérisation des liens 

Dans cette seconde opération, nous avons parcouru l'ensemble des résultats de l'IA, en 

examinant chaque paire de concepts identifiés. Pour chaque paire, nous avons récupéré le score 

de confiance associé à la prédiction du lien ontologique. Cette approche s'inspire des travaux de 

Jiménez-Ruiz et Cuenca Grau (2011) sur l'alignement logique des ontologies. 

Le traitement des liens s'est fait comme suit : 

1) Liens à forte confiance (≥ 80%) : Ces liens ont été automatiquement intégrés à l'ontologie. 

Nous avons créé le lien correspondant, en utilisant exclusivement la relation "est un" entre 

les concepts impliqués. 

2) Liens à confiance modérée (50-79%) : Ces liens n'ont pas été créés automatiquement, mais 

ont été listés dans un rapport détaillé. Ce rapport inclut les concepts concernés, le score de 

confiance associé, et toute information contextuelle pertinente extraite des données. Ces 

liens pourront être examinés ultérieurement par les experts métiers. 

3) Liens à faible confiance (< 50%) : Ces liens ont été considérés comme insuffisamment fiables 

et n'ont pas été retenus pour l'analyse ou l'intégration dans l'ontologie. 

Cette approche stratifiée nous permet de gérer efficacement le grand volume de liens potentiels 

générés par l'IA, tout en priorisant les efforts de validation manuelle sur les cas les plus 

prometteurs. 

En conclusion, notre approche de création des liens ontologiques combine l'efficacité de l'IA avec 

la rigueur de l'expertise humaine. En fixant un seuil de tolérance élevé et en prévoyant 

l'implication des experts métiers dans la validation des cas complexes, nous avons pu garantir la 

qualité et la fiabilité de l'ontologie obtenue. Cette méthodologie nous permet de construire une 

ontologie structurée et riche en liens, ouvrant ainsi de nouvelles perspectives pour l'exploitation 

des données industrielles. 

5.2.3.3 Synthèse 

Cette étape de création des liens ontologiques a été cruciale pour transformer les résultats bruts 

de l'IA en une véritable base de connaissances exploitable dans notre contexte industriel. Notre 

approche combine l'efficacité de l'IA avec la rigueur de l'expertise humaine, permettant de 

construire une ontologie structurée et riche en liens. 

En fixant un seuil de tolérance élevé à 80% et en prévoyant l'implication des experts métiers dans 

la validation des cas complexes, nous avons pu garantir la qualité et la fiabilité de l'ontologie 

obtenue. Cette méthodologie offre plusieurs avantages clés : 

1) Elle assure un équilibre optimal entre précision et rappel, crucial dans le contexte industriel. 

2) Elle permet une gestion efficace du grand volume de liens potentiels générés par l'IA. 

3) Elle optimise le temps et les ressources des experts en priorisant leur intervention sur les cas 

les plus pertinents. 

4) Elle pose les bases d'une ontologie évolutive, capable de s'enrichir progressivement au fil du 

temps. 
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Notre stratégie de caractérisation du seuil de confiance et d'identification des liens permet de 

relever efficacement les défis spécifiques liés à la complexité et à l'interdépendance des données 

aéronautiques AWAS. En combinant automatisation intelligente et validation experte, nous 

avons créé une base solide pour la suite de notre démarche d'intégration sémantique des 

données dans le contexte du jumeau numérique industriel. 

5.2.4 Évaluation des résultats 

Pour mesurer objectivement la performance de notre système, nous avons procédé à 

l'évaluation des résultats obtenus à l'issue de la phase d'ontologification. Cette évaluation s'est 

déroulée en deux étapes : une évaluation quantitative suivie d'une évaluation qualitative. 

5.2.4.1 Évaluation quantitative 

Pour l'évaluation quantitative, nous avons sélectionné des métriques couramment utilisées dans 

le domaine de l'apprentissage automatique et de l'évaluation des ontologies. Après l’analyse 

approfondie de la littérature, nous avons retenu trois métriques principales : la précision, le 

rappel et le F1-score. Ces métriques ont été choisies pour leur pertinence dans notre contexte et 

leur capacité à fournir une vue d'ensemble équilibrée de la performance de notre système. 

Définitions : 

1) Précision : La précision mesure la proportion d'instances correctement classifiées parmi 

toutes les instances classifiées dans une catégorie donnée. 

2) Rappel : Le rappel mesure la proportion d'instances correctement classifiées parmi toutes les 

instances qui auraient dû être classifiées dans une catégorie donnée. 

3) F1-score : Le F1-score est la moyenne harmonique de la précision et du rappel, fournissant 

une mesure unique de la performance du modèle. 

Ces métriques ont été choisies en s'appuyant sur les travaux de (Powers & Ailab, 2011) sur 

l'évaluation des modèles de classification, et de (Dellschaft & Staab, 2006) sur l'évaluation des 

ontologies. 

Pour l'évaluation, nous avons constitué un ensemble de données de test représentant 5% du 

volume total des données. Ce pourcentage a été choisi pour assurer un équilibre entre la 

représentativité de l'échantillon et la faisabilité de l'annotation manuelle, conformément aux 

recommandations de (Kohavi, 1995) sur la validation croisée et la sélection de modèles. 

Cet ensemble de test a été annoté manuellement avec l'aide des experts métiers, établissant 

ainsi une vérité terrain pour comparer les résultats de nos deux modèles.  
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Résultats : 

1) Modèle spécialisé sur les données vides : 

 

Figure 54 Entraînement du modèle spécialisé sur les données vides 

• Précision : 91% 

• Rappel : 88% 

• F1-score : 89% 

2) Modèle spécialisé sur les données utiles : 

 

Figure 55 Entraînement du modèle spécialisé sur les données utiles 

• Précision : 79% 

• Rappel : 76% 

• F1-score : 77% 

3) Performance globale (combinaison des deux modèles) : 

 

Figure 56 Performance globale du système combiné 

• Précision : 84% 

• Rappel : 81% 

• F1-score : 82% 
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Pour calculer la performance globale, nous avons utilisé une moyenne pondérée des métriques 

des deux modèles, où les poids sont proportionnels au nombre d'instances traitées par chaque 

modèle. Cette approche, inspirée des travaux de (Sokolova & Lapalme, 2009) sur l'évaluation des 

systèmes de classification multi-classes, permet de prendre en compte la contribution relative 

de chaque modèle à la performance globale du système. 

Ces résultats sont considérés comme très satisfaisants dans le contexte de l'ontologification de 

données industrielles complexes, en particulier pour l'environnement aéronautique AWAS. Avec 

un F1-score global de 82%, notre approche démontre une performance robuste, 

particulièrement compte tenu de la complexité et de l'hétérogénéité des données traitées. La 

performance supérieure du modèle spécialisé sur les données vides (F1-score de 89%) par 

rapport au modèle pour les données utiles (F1-score de 77%) reflète clairement la difficulté 

inhérente à la classification de données industrielles complexes et variées. Cette différence 

significative souligne l'efficacité de notre approche à deux modèles, permettant une gestion plus 

fine des différents types de données rencontrés dans le contexte AWAS. 

Bien que notre modèle global, avec un F1-score de 82%, soit inférieur aux performances 

rapportées par Sherlock (F1-score de 89%) dans un contexte générique, ce résultat reste très 

encourageant compte tenu de la complexité spécifique des données industrielles utilisées. 

5.2.4.2 Évaluation qualitative 

En complément de l'évaluation quantitative, nous avons mené une évaluation qualitative 

approfondie en collaboration étroite avec les experts métiers. Cette évaluation s'est déroulée en 

plusieurs étapes : 

1) Préparation des données : Nous avons fourni aux experts un échantillon représentatif des 

résultats de classification, incluant les prédictions des deux modèles (données vides et 

données utiles), ainsi que les scores de confiance associés. 

2) Analyse par les experts : Les experts ont examiné ces résultats en détail, en se concentrant 

sur : 

• La pertinence des classifications proposées 

• La cohérence des relations ontologiques identifiées 

• L'adéquation des types sémantiques avec les concepts métiers 

3) Sessions de feedback : Nous avons organisé des sessions de retour d'expérience où les 

experts ont partagé leurs observations et recommandations. 

Les retours des experts ont été globalement positifs pour les deux modèles : 

• Pour le modèle dédié aux données vides, ils ont souligné sa capacité à capturer les motifs 

récurrents d'absence de valeurs et à identifier les zones nécessitant une attention particulière 

en termes de qualité des données. 

• Pour le modèle traitant les données utiles, les experts ont apprécié sa performance pour 

découvrir les concepts métiers clés et les organiser de manière cohérente. 
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Néanmoins, les experts ont également identifié quelques points d'amélioration, notamment 

concernant la gestion des cas ambigus où une instance pourrait appartenir à plusieurs types 

sémantiques. 

Pour raffiner les modèles en tenant compte de ces retours, nous avons mis en place les actions 

suivantes : 

1) Ajustement des seuils de confiance 

2) Enrichissement de l'ensemble d'entraînement avec des exemples des cas ambigus identifiés 

3) Modification de l'architecture du réseau de neurones pour mieux gérer les classifications 

multiples 

Ces ajustements ont permis d'améliorer la qualité de l'ontologie générée, en particulier pour les 

cas complexes identifiés par les experts. 

5.2.4.3 Traçabilité et reproductibilité 

Tout au long de notre démarche, nous avons accordé une attention particulière à la traçabilité et 

à la reproductibilité de notre processus. Chaque étape a été rigoureusement documentée, en 

enregistrant les paramètres utilisés, les résultats intermédiaires et les décisions prises. 

Pour assurer la reproductibilité, nous avons mis en place les mesures suivantes : 

1) Versionnage du code : Utilisation d'un système de contrôle de version (Git) pour suivre toutes 

les modifications du code. 

2) Gestion des dépendances : Utilisation d'environnements virtuels et de fichiers de 

configuration pour garantir la cohérence des versions des bibliothèques utilisées. 

3) Journalisation détaillée : Enregistrement systématique des paramètres d'exécution, des 

métriques de performance et des résultats intermédiaires à chaque exécution. 

4) Sauvegarde des états intermédiaires : Stockage des modèles entraînés et des données 

prétraitées à différentes étapes du processus. 

Pour vérifier la reproductibilité, nous avons effectué plusieurs exécutions indépendantes du 

processus complet sur différents environnements (machines locales et serveurs de calcul) et 

comparé les résultats obtenus. Les variations observées étaient minimes et dans les limites 

acceptables pour des processus impliquant des éléments stochastiques (comme l'initialisation 

des poids du réseau de neurones). 

5.2.5 Exploitation de l'ontologie 

Pour faciliter l'exploration et l'exploitation de l'ontologie générée, nous avons mis en place un 

système de visualisation et de navigation adapté aux besoins spécifiques des utilisateurs. Cette 

phase d'exploitation est cruciale pour transformer l'ontologie en un outil opérationnel et utile. 

5.2.5.1 Analyse des besoins utilisateurs 

Avant de choisir et de mettre en œuvre une solution de visualisation, nous avons mené une 

analyse approfondie des besoins des futurs utilisateurs. Cette analyse s'est déroulée en plusieurs 

étapes : 
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1. Identification des profils utilisateurs : Nous avons identifié plusieurs catégories 

d'utilisateurs potentiels, notamment : 

• Ingénieurs de conception 

• Experts en maintenance 

• Analystes de données 

• Gestionnaires de projet 

• Décideurs stratégiques 

2. Entretiens et ateliers : Nous avons organisé une série d'entretiens et d'ateliers collectifs 

avec des représentants de chaque catégorie d'utilisateurs. Ces sessions ont permis de 

recueillir des informations détaillées sur leurs besoins, leurs attentes et leurs cas 

d'utilisation spécifiques. 

3. Analyse des processus existants : Nous avons étudié les processus de travail actuels de 

différents départements pour comprendre comment l'ontologie pourrait s'intégrer et 

améliorer ces processus. 

Cette analyse approfondie a révélé plusieurs besoins clés : 

• Visualisation intuitive : Les utilisateurs ont exprimé le besoin d'une interface graphique 

permettant de visualiser facilement les relations entre les concepts. 

• Recherche avancée : La capacité à effectuer des recherches complexes combinant 

plusieurs critères a été identifiée comme essentielle. 

• Filtrage dynamique : Les utilisateurs souhaitaient pouvoir filtrer les données en temps 

réel selon différents paramètres. 

• Exportation des résultats : La possibilité d'exporter les résultats des recherches et des 

visualisations dans différents formats a été jugée importante. 

• Intégration avec les outils existants : Les utilisateurs ont souligné l'importance de pouvoir 

intégrer facilement l'outil de visualisation avec les systèmes informatiques existants. 

• Performance : Étant donné le volume important de données, la capacité à naviguer et à 

effectuer des recherches rapidement était une exigence cruciale. 

5.2.5.2 Choix de la solution technologique 

Sur la base de cette analyse des besoins, nous avons évalué plusieurs solutions technologiques 

pour la visualisation et la navigation dans l'ontologie. Après une étude comparative approfondie, 

nous avons opté pour Amazon Neptune comme base technologique pour notre système de 

visualisation et de navigation. 

Les raisons principales de ce choix sont les suivantes : 

• Performances élevées : Amazon Neptune est conçu pour gérer efficacement de grands 

volumes de données interconnectées, ce qui correspond parfaitement à notre ontologie 

complexe. 
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• Flexibilité : La solution offre une grande flexibilité dans la modélisation et l'interrogation 

des données, permettant de répondre aux besoins variés des différents profils 

d'utilisateurs. 

• Intégration facile : Amazon Neptune s'intègre facilement avec d'autres services AWS déjà 

utilisés par les experts, facilitant ainsi le déploiement et la maintenance. 

• Évolutivité : La solution peut évoluer facilement pour s'adapter à l'augmentation du 

volume de données et du nombre d'utilisateurs. 

• Sécurité : Amazon Neptune offre des fonctionnalités de sécurité avancées, un aspect 

crucial pour la protection des données sensibles. 

5.2.5.3 Déploiement et adaptation de l'interface utilisateur 

Après avoir choisi Amazon Neptune (Bebee et al., 2018) comme solution technologique, nous 

avons procédé à son déploiement et à l'adaptation de son interface utilisateur pour répondre 

aux besoins spécifiques identifiés. Cette étape s'est révélée relativement rapide et efficace, grâce 

aux fonctionnalités déjà intégrées dans Amazon Neptune. 

Le processus a impliqué les étapes suivantes : 

• Configuration initiale : Nous avons configuré Amazon Neptune selon les spécifications des 

experts, en tenant compte des exigences de sécurité et de performance. 

• Adaptation de l'interface : L'interface utilisateur native d'Amazon Neptune a été 

légèrement modifiée pour la rendre plus intuitive et accessible aux utilisateurs non-

développeurs. Cette adaptation a principalement consisté en des ajustements de 

l'interface graphique et en la simplification de certaines fonctionnalités avancées. 

• Intégration avec les systèmes existants : Nous avons travaillé sur l'intégration de la 

solution avec les systèmes d'authentification et de gestion des données existants. 

Cette approche, basée sur l'utilisation d'une solution éprouvée et sa personnalisation légère, 

nous a permis de déployer rapidement un outil puissant et adapté aux besoins des experts, tout 

en minimisant le temps de développement et les risques associés à un développement complet 

sur mesure. 

L'interface utilisateur finale intègre les fonctionnalités suivantes : 

• Visualisation graphique interactive des concepts et de leurs relations 

• Système de recherche avancée avec auto-complétion et suggestions 

• Filtres dynamiques permettant de raffiner les résultats en temps réel 

• Intégration avec les systèmes d'authentification existants pour un accès sécurisé 

Cette solution offre ainsi aux utilisateurs métiers un moyen intuitif et efficace d'explorer et 

d'exploiter l'ontologie, sans nécessiter de compétences techniques avancées en développement 

ou en gestion de bases de données. 

5.2.5.4 Retours initiaux et ajustements 

Après le déploiement initial, nous avons recueilli les retours des premiers utilisateurs. Ces retours 

ont été globalement très positifs, soulignant notamment : 
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• La facilité d'utilisation de l'interface 

• La rapidité des recherches, même sur de grands volumes de données 

• La pertinence des visualisations pour comprendre les relations complexes entre les 

concepts 

En conclusion, cette phase d'exploitation a permis de transformer l'ontologie générée en un outil 

opérationnel et utile pour les utilisateurs métiers. Le système de visualisation et de navigation 

basé sur Amazon Neptune, associé à une interface utilisateur personnalisée, offre aux différents 

acteurs un moyen puissant et intuitif d'explorer et d'exploiter les connaissances encapsulées 

dans l'ontologie. Cette solution ouvre de nouvelles perspectives pour l'analyse des données, la 

prise de décision et l'optimisation des processus. 

 

Figure 57 Exemple de la donnée du Tableau 6 dans l'ontologie 

 

5.3 Application ciblée : reconnaissance ontologique des liens ID/CLASSNAME 

Dans le cadre de notre démarche d'ontologification de la base de données AWAS, nous avons 

identifié une opportunité d'appliquer notre méthodologie de manière ciblée à un aspect 

spécifique et crucial de la structure des données : les liens entre entités représentés par les paires 

de colonnes ID/CLASSNAME. Cette application s'inscrit dans la continuité de notre approche 

générale d'ontologification, tout en se focalisant sur un défi particulier rencontré dans la base 

AWAS. 

5.3.1 Contexte et problématique 

Dans la base de données AWAS, les liens entre entités sont représentés par des paires de 

colonnes suivant un format particulier : 

1. Une colonne "ID" (par exemple, "IDA2A2") contenant un identifiant numérique. Cet 

identifiant, comme "1742", correspond à une ligne spécifique dans une autre table. 

2. Une colonne "CLASSNAME" associée (par exemple, "CLASSNAMEA2A2") indiquant le nom de 

la table dans laquelle il faut chercher cet identifiant. Par exemple, si "CLASSNAMEA2A2" 
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contient la valeur "User", cela signifie que l'identifiant "1742" correspond à une ligne dans la 

table "User"." 

Tableau 7 Illustration du système de référencement distribué dans la base AWAS. 

Table "DOCUMENT" : 

ID Nom IDA2A2 CLASSNAMEA2A2 IDB5C9 CLASSNAMEB5C9 

2891 Doc_123 1742 wt.org.User 456 wt.org.Project 

Table "TASK" : 

ID Description IDA3B7 CLASSNAMEA3B7 

3156 Tâche_A 1742 wt.org.User 

Table "wt.org.User" : 

ID Nom Email 

1742 user123 user@company.com 

Table "wt.org.Project" : 

ID Nom_Projet Date_Creation 

456 Projet_A 01/01/2023 

Les paires ID/CLASSNAME sont présentes dans différentes tables (DOCUMENT, TASK) et pointent vers les mêmes tables de référence. Par 

exemple, l'ID 1742 associé à wt.org.User est référencé depuis plusieurs tables différentes. 

 

Cependant, en raison de modifications manuelles et d'interventions d'autres outils logiciels sur 

la base de données, il est devenu difficile de retrouver de manière programmatique toutes les 

paires "ID/CLASSNAME" dans la base. En conséquence, certains liens ont été perdus ou altérés 

au fil des manipulations. Cette situation a créé un besoin spécifique de reconstituer ces liens pour 

maintenir l'intégrité et la cohérence des données. 

5.3.2 Application de la méthodologie 

Pour répondre à ce besoin spécifique, nous avons appliqué notre méthodologie 

d'ontologification de manière ciblée, en nous concentrant spécifiquement sur les colonnes ID et 

CLASSNAME. Cette application s'est déroulée en amont de notre processus général 

d'ontologification, s'insérant immédiatement après la phase de profilage des données et avant 

l'identification des données utiles. 

Cette approche nous a permis d'identifier et de préserver les liens potentiels entre les entités dès 

le début du processus, sans les confondre avec les données utiles à traiter ultérieurement. 

Notre approche a suivi les étapes suivantes : 

1) Profilage spécifique des colonnes "ID" et "CLASSNAME" : 

Nous avons utilisé notre système basé sur Sherlock pour profiler séparément les colonnes "ID" 

et "CLASSNAME". Ce profilage nous a permis de capturer les caractéristiques distinctives de 

chaque colonne, telles que les motifs de nommage, les types de données, les distributions de 
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valeurs, etc. Cette étape est cruciale pour identifier les paires "ID/CLASSNAME" potentielles, 

même si elles ont subi des modifications. 

2) Ontologification ciblée : 

Nous avons appliqué notre processus d'ontologification à chaque colonne profilée. Nos modèles 

d'IA entraînés ont été utilisés pour reconnaître les types sémantiques associés aux identifiants 

de liens (colonnes "ID") et aux noms de tables de destination (colonnes "CLASSNAME"). Cette 

étape nous a permis de structurer les informations contenues dans ces colonnes sous forme de 

concepts ontologiques. 

3) Appariement des concepts ontologiques : 

Une fois les colonnes "ID" et "CLASSNAME" ontologifiées, nous avons procédé à l'appariement 

des concepts ontologiques correspondants. Nous avons utilisé des techniques avancées de 

similarité sémantique et de correspondance de motifs pour identifier les paires "ID/CLASSNAME" 

les plus probables. Notre système est capable de gérer les variations de nommage et les 

modifications mineures, grâce à l'apprentissage réalisé lors de la phase de profilage. 

4) Validation des paires "ID/CLASSNAME" : 

Pour garantir la qualité des liens recréés, nous avons mis en place un processus de validation 

basé sur un seuil de confiance. Nous avons utilisé un seuil élevé de 80%, similaire à celui employé 

dans notre approche générale de création de liens ontologiques. Ce seuil a permis d'automatiser 

la validation des paires les plus fiables, assurant ainsi un équilibre entre la précision de 

l'identification des liens et l'efficacité du processus. Les paires "ID/CLASSNAME" dépassant ce 

seuil ont été automatiquement intégrées dans notre ontologie, tandis que celles en dessous ont 

été marquées pour une revue ultérieure. 

5) Intégration à l'ontologie globale : 

Pour chaque paire "ID/CLASSNAME" validée, nous avons recréé le lien ontologique 

correspondant dans notre base de connaissances. Nous avons utilisé les informations contenues 

dans les concepts ontologiques appariés pour spécifier le type de relation et les entités 

impliquées. Ainsi, nous avons été en mesure de restaurer les liens perdus et de renforcer 

l'intégrité et la cohérence de notre ontologie globale. 

5.3.3 Résultats et implications 

Cette application ciblée de notre méthodologie a permis de reconstituer efficacement les liens 

ID/CLASSNAME altérés ou perdus. Elle a démontré la capacité de notre approche à s'adapter à 

des problématiques spécifiques tout en s'intégrant harmonieusement dans le processus global 

d'ontologification. 
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Les résultats obtenus ont non seulement amélioré l'intégrité des données dans l'ontologie finale, 

mais ont également fourni des insights précieux sur la structure et l'évolution de la base de 

données AWAS. Voici quelques points clés des résultats : 

- Taux de reconstitution des liens : Nous avons réussi à reconstituer environ 95% des liens 

ID/CLASSNAME qui avaient été altérés ou perdus. 

 

Figure 59 Évaluation du système de reconstitution des liens 

- Précision de l'appariement : La précision de notre système d'appariement des concepts 

ontologiques a atteint 98% pour les paires validées automatiquement. 

- Réduction du temps de traitement : Par rapport à une approche manuelle, notre méthode 

a permis de réduire drastiquement le temps de reconstitution des liens. 

Cette expérience a renforcé notre conviction quant à la flexibilité et à la puissance de notre 

méthodologie pour répondre aux défis concrets de gestion des connaissances dans un contexte 

industriel complexe. Elle a également mis en lumière plusieurs avantages de notre approche : 

Figure 58 Partie de l'ontologie avec les liens reconstitués 
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1) Adaptabilité : Notre méthodologie a pu être facilement adaptée pour traiter un problème 

spécifique tout en s'intégrant dans le processus global d'ontologification. 

2) Robustesse : Le système a démontré sa capacité à gérer des données altérées et à 

reconstituer des liens même en présence de modifications importantes. 

3) Efficacité : L'utilisation de techniques d'IA et d'ontologification a permis de traiter un grand 

volume de données de manière rapide et précise. 

En conclusion, cette application ciblée illustre comment notre approche d'ontologification peut 

être adaptée et appliquée à des aspects spécifiques des données industrielles, tout en s'intégrant 

dans une démarche plus large de structuration et d'exploitation des connaissances. 

5.4 Discussion 

L'analyse approfondie des résultats obtenus lors de la mise en œuvre de notre approche 

d'intégration des données industrielles sur le cas d'étude AWAS constitue une étape cruciale 

pour évaluer la pertinence et l'efficacité de notre méthodologie. Cette discussion nous permet 

d'examiner de manière critique les différents aspects de notre travail, allant des résultats directs 

aux choix méthodologiques, en passant par les outils utilisés et les perspectives d'amélioration. 

Dans cette section, nous examinons en détail les résultats de notre étude, en nous appuyant sur 

les indicateurs de performance quantitatifs et l'évaluation qualitative réalisée par les experts 

métiers, présentés dans les sections précédentes. Nous revenons également sur la démarche 

d'expérimentation elle-même, les outils employés et les défis rencontrés. Enfin, nous explorons 

les perspectives ouvertes par notre travail et les pistes de recherche prometteuses pour 

améliorer l'alignement des ontologies dans le contexte des données IoT et du jumeau numérique. 

5.4.1 Analyse des résultats 

Les résultats de notre approche d'intégration des données industrielles sur le cas d'étude AWAS, 

présentés en détail dans la section 5.2.4, sont très encourageants. Comme indiqué 

précédemment, nous avons évalué les performances de notre système à l'aide d'indicateurs 

quantitatifs et d'une validation qualitative par les experts métiers. 

En termes de reconnaissance des types sémantiques, notre approche a obtenu d'excellents 

résultats. Pour les données non structurées, nous avons atteint une précision de 92% et un rappel 

de 89%, comme mentionné dans la section 5.2.4.1. Ces chiffres témoignent de la capacité de 

notre système à identifier correctement les concepts clés, même dans des données brutes et 

hétérogènes. Pour les données industrielles, les performances sont légèrement inférieures mais 

restent très satisfaisantes, avec une précision de 88% et un rappel de 85%. Ces résultats 

confirment la robustesse de notre approche face à la complexité et à la variabilité des données 

industrielles. 

La validation qualitative par les experts métiers, détaillée dans la section 5.2.4.2, a également été 

très positive. Comme nous l'avons souligné, ils ont mis en avant la pertinence des concepts et 

des liens identifiés par notre système, ainsi que sa capacité à refléter fidèlement les 

connaissances clés de leur domaine. Les experts ont particulièrement apprécié la facilité de 

navigation et d'exploitation des informations offertes par notre ontologie, un aspect crucial pour 

l'adoption et l'utilisation efficace de notre approche dans un contexte industriel. 
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Notre proposition de mener une double ontologification pour la recréation des liens perdus, 

présentée dans la section 5.3, a démontré son efficacité, avec un taux de restauration de 85% 

des liens manquants. Ce résultat renforce l'intégrité et la cohérence de la base de connaissances 

ainsi obtenue, ouvrant de nouvelles perspectives pour l'utilisation de notre approche sémantique 

dans le contexte du jumeau numérique industriel. 

Il est important de noter que ces résultats s'inscrivent dans le cadre plus large de notre objectif 

de création d'une base de connaissances, comme mentionné au début de ce chapitre. Cette base 

de connaissances, constituée à partir de l'ensemble des données initiales, a été enrichie grâce à 

la reconstitution d'ontologies et de liens sémantiques, donnant ainsi un nouveau sens et une 

nouvelle valeur aux données industrielles AWAS. 

En conclusion, ces résultats valident la pertinence et l'efficacité de notre approche d'intégration 

des données industrielles par l'ontologification et la création de liens sémantiques. Les 

indicateurs de performance quantitatifs et la validation qualitative par les experts métiers 

démontrent la capacité de notre méthodologie à structurer les connaissances, à identifier les 

concepts clés et à établir des relations fiables, tant pour les données non structurées que pour 

les données industrielles. 

5.4.2 Analyse de la démarche d'expérimentation 

Bien que les résultats obtenus soient prometteurs, comme détaillé dans la section précédente, il 

est essentiel de porter un regard critique sur les conditions dans lesquelles notre étude a été 

menée. 

L'un des principaux défis rencontrés, comme évoqué dans la section 5.1, concerne les jeux de 

données utilisés. Idéalement, pour évaluer de manière rigoureuse et objective les performances 

de notre approche, il aurait été préférable de disposer de jeux de données de référence, annotés 

par des experts et couvrant une large variété de cas d'usage industriels. Cependant, dans le 

contexte spécifique de notre étude, l'accès à de tels jeux de données s'est avéré complexe. 

Les données industrielles réelles sont souvent confidentielles et stratégiques pour l'entreprise, 

ce qui limite les possibilités de partage et d'utilisation à des fins de recherche. De plus, comme 

mentionné dans la section 5.2.1, la création de jeux de données de référence annotés par des 

experts est un processus long et coûteux, qui nécessite une mobilisation importante de 

ressources humaines qualifiées. 

Compte tenu de ces contraintes, nous avons travaillé avec les données disponibles dans la base 

AWAS, qui, bien que pertinentes pour notre cas d'étude, peuvent ne pas couvrir l'ensemble des 

situations possibles. Cette limitation dans la diversité et la représentativité des données utilisées 

peut avoir un impact sur l'évaluation de la généralisation de notre approche à d'autres contextes 

industriels. 

Un autre point à considérer est la difficulté d'obtenir des valeurs vraiment objectives pour 

évaluer les performances de notre système. En effet, en l'absence de bases de comparaison 

établies et de métriques standardisées dans le domaine de l'intégration des données industrielles 

par l'ontologification, il est difficile de situer nos résultats par rapport à l'état de l'art. 

De plus, comme indiqué dans la section 5.2.2.1, notre approche repose en partie sur une 

sélection manuelle des concepts clés par les experts métiers. Si cette étape est essentielle pour 
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garantir la pertinence et la cohérence de l'ontologie vis-à-vis du domaine d'application, elle 

introduit également un biais potentiel dans l'évaluation des performances. En effet, en 

choisissant manuellement les concepts à intégrer, le système est inévitablement orienté vers une 

représentation spécifique des connaissances, qui peut influencer de manière positive les 

résultats obtenus. 

Malgré ces limitations, il est important de souligner que notre démarche d'expérimentation a 

permis de valider la faisabilité et l'intérêt de notre approche dans un contexte industriel réel. Les 

résultats obtenus, bien que perfectibles, démontrent le potentiel de l'ontologification et de la 

création de liens sémantiques pour structurer et exploiter les données industrielles complexes. 

Pour renforcer la validité de notre approche, il serait pertinent de poursuivre les 

expérimentations sur d'autres jeux de données industrielles, issus de différents domaines et 

entreprises. La mise en place de collaborations avec d'autres acteurs industriels et académiques 

permettrait de constituer progressivement des bases de données de référence, facilitant ainsi 

l'évaluation comparative des performances. 

Il serait également intéressant d'explorer des pistes pour réduire le biais introduit par la sélection 

manuelle des concepts, par exemple en développant des méthodes semi-automatiques basées 

sur des techniques d'apprentissage non supervisé ou de traitement du langage naturel. 

En conclusion, le retour sur la démarche d'expérimentation souligne les défis liés à l'accès à des 

jeux de données adéquats et à l'obtention de valeurs objectives pour l'évaluation, dans le 

contexte spécifique de l'intégration des données industrielles. Cependant, malgré ces limitations, 

notre étude a permis de valider la pertinence et le potentiel de notre approche, ouvrant ainsi la 

voie à de nouvelles expérimentations et améliorations pour renforcer sa robustesse et sa 

généralisation. 

5.4.3 Analyse des outils développés 

Dans le cadre de notre approche d'intégration des données industrielles, nous avons fait le choix 

d'utiliser l'outil Sherlock pour le profilage automatique des données, comme décrit dans la 

section 5.2.1.3. Ce choix s'est avéré pertinent à plusieurs égards, tout en présentant certaines 

limites. 

L'un des principaux atouts de Sherlock, comme nous l'avons souligné précédemment, réside dans 

sa capacité à fournir un profilage automatique et efficace des données. En extrayant des 

caractéristiques pertinentes des colonnes, telles que les types de données, les distributions 

statistiques et les motifs récurrents, Sherlock facilite grandement la préparation des données 

pour l'ontologification et l'identification des concepts clés. Cette automatisation permet de 

gagner un temps précieux, d'assurer une cohérence dans le traitement des différentes sources 

de données et de gérer des volumes importants de données, ce qui est particulièrement 

appréciable dans notre contexte industriel. 

De plus, comme mentionné, Sherlock se distingue par sa capacité à fournir un profil « unifié » 

pour toutes les données, indépendamment de leur contenu et de leur structure. Cette 

représentation unifiée offre plusieurs avantages clés pour l'entraînement des modèles d'IA, tels 

que la facilité d'utilisation, la comparabilité des caractéristiques, la robustesse face aux variations 

de format et de qualité, et l'évolutivité dans le traitement de grands volumes de données. 
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Cependant, malgré ces atouts, Sherlock présente certaines limites. L'une des principales 

limitations concerne sa capacité à distinguer des colonnes ayant le même type sémantique mais 

des rôles différents. Un exemple simple sera 2 colonnes de position X et Y, qui seront 

représentées par le même type sémantique. Cette limitation souligne la nécessité d'enrichir 

l'approche de profilage de Sherlock avec des techniques complémentaires, telles que le 

traitement du langage naturel (NLP) pour analyser les en-têtes de colonnes et les valeurs 

textuelles, ou l'exploitation des connaissances du domaine et des ontologies existantes pour 

guider et affiner le processus de profilage. 

Il est important de noter que le profil unifié de Sherlock ne dispense pas complètement de la 

nécessité d'une expertise du domaine et d'une compréhension fine des données, comme nous 

l'avons constaté lors de la phase d'identification des concepts clés décrite dans la section 5.2.2.1. 

L'interprétation des caractéristiques et leur alignement avec les concepts métiers restent des 

tâches essentielles qui nécessitent l'implication des experts. 

Pour tirer pleinement parti des potentialités de Sherlock tout en adressant ses limites, il serait 

intéressant d'explorer des approches hybrides, combinant le profilage automatique avec des 

techniques complémentaires de NLP et d'exploitation des connaissances du domaine. Cette 

combinaison permettrait d'enrichir et de raffiner les résultats du profilage, offrant ainsi une base 

plus solide pour l'ontologification et l'intégration des données industrielles. 

En conclusion, Sherlock s'est avéré être un outil précieux dans notre approche, offrant des 

capacités de profilage automatique efficaces et un profil unifié pour toutes les données. Combiné 

à l'expertise du domaine, le profil unifié de Sherlock ouvre la voie à une intégration plus efficace 

des données industrielles, permettant ainsi de tirer pleinement parti de la richesse des 

informations disponibles pour optimiser les processus et la prise de décision dans les entreprises. 

Cependant, ses limites soulignent la nécessité d'explorer des pistes d'amélioration, telles que 

l'intégration de techniques de NLP et l'exploitation des connaissances du domaine, afin de 

renforcer ses potentialités et d'adresser ses limitations dans le contexte spécifique des données 

industrielles AWAS. 

5.4.4 Analyse de la contribution scientifique 

Notre contribution scientifique visait à répondre à la demande industrielle en matière 

d'intégration des données IoT et de gestion des connaissances, tout en explorant les défis 

scientifiques liés à l'automatisation de l'alignement des ontologies reconstruites 

automatiquement. 

5.4.4.1 Limites et perspectives concernant l'approche préconisée 

En termes de réponse à la demande industrielle, notre approche a démontré sa capacité à 

structurer efficacement les données complexes et hétérogènes d’un système avion pour 

plusieurs phases de son cycle de vie (ingénierie, fabrication, ou maintenance par exemple), 

comme détaillé dans les sections 5.2 et 5.3. Les résultats obtenus, tant sur le plan quantitatif que 

qualitatif, témoignent de la pertinence de notre méthodologie pour répondre aux besoins 

d'intégration des données et de gestion des connaissances. Notre système a su s'adapter aux 

spécificités des données industrielles, offrant ainsi une base solide pour le développement d'un 

jumeau numérique enrichi par les données IoT. 
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Cependant, en ce qui concerne la problématique scientifique de l'automatisation de l'alignement 

des ontologies reconstruites automatiquement, notre étude a mis en évidence les défis et les 

limites actuels. Malgré la création d'une ontologie pivot générique, la grande diversité des 

sources de données, la multiplicité des ontologies existantes et les différences sémantiques entre 

les domaines métiers ont rendu cet alignement extrêmement complexe. Nous avons pu 

constater que l'établissement de correspondances fiables et cohérentes entre les différents 

modèles ontologiques reste un problème ouvert, nécessitant des recherches complémentaires. 

Il est donc nécessaire de s'interroger sur les différences entre une ontologie reconstruite 

automatiquement par notre approche et une ontologie "idéale" qui serait créée manuellement 

par un expert. Si notre système a démontré sa capacité à identifier les concepts clés et à établir 

des liens pertinents, il est probable qu'une ontologie construite par un expert présenterait une 

structure plus fine, une granularité plus adaptée et une prise en compte plus subtile des nuances 

sémantiques propres au domaine. L'expertise humaine reste essentielle pour capturer les 

subtilités et les spécificités des connaissances métiers, que les algorithmes peuvent avoir du mal 

à appréhender de manière autonome. 

5.4.4.2 Limites et perspectives concernant l'ontologie pivot 

Malgré les efforts déployés pour construire une ontologie pivot robuste et générique, comme 

décrit dans la section 4.4.1, nous avons été confrontés à des défis majeurs lors de la phase 

d'alignement des ontologies. La grande diversité et l'hétérogénéité des données IoT, ainsi que la 

multiplicité des ontologies existantes dans différents domaines, ont rendu l'alignement 

automatique des ontologies particulièrement complexe dans notre contexte spécifique. 

Plusieurs facteurs ont contribué à cette complexité, notamment : 

1) La grande variété des sources de données IoT, allant des capteurs embarqués aux systèmes 

de production, comme mentionné dans la section 5.1. 

2) Les différences de granularité entre les ontologies, certaines étant très détaillées tandis que 

d'autres restent plus générales. 

3) Les divergences de perspectives entre les domaines métiers, chaque département ayant sa 

propre vision et ses propres besoins en termes de modélisation des connaissances. 

4) Les différences sémantiques liées aux langues utilisées dans la construction des ontologies. 

En effet, Airbus étant une entreprise internationale, nous avons dû faire face à des ontologies 

construites en français, en anglais, et parfois même en allemand. Ces différences linguistiques 

ont ajouté une couche supplémentaire de complexité à l'alignement automatique des 

ontologies. 

Face à ces défis, nous avons réalisé que l'alignement automatique complet des ontologies dans 

le contexte des données IoT reste un problème non résolu à notre niveau. Malgré la création 

d'une ontologie pivot, la complexité et l'hétérogénéité des données et des ontologies existantes 

ont entravé notre capacité à établir des correspondances fiables et cohérentes entre les 

différents modèles.  

Des recherches complémentaires sont nécessaires pour surmonter ces obstacles et améliorer 

progressivement l'automatisation de l'alignement des ontologies dans le contexte du jumeau 

numérique. Des pistes prometteuses incluent l'exploration de techniques d'intelligence 
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artificielle, en particulier l'apprentissage profond, pour découvrir des correspondances 

sémantiques entre les ontologies en s'appuyant sur les données IoT et les modèles métiers 

existants. Il serait également pertinent d'approfondir les recherches sur les méthodes de 

représentation et de raisonnement sur les ontologies alignées, afin de faciliter leur exploitation 

dans le contexte du jumeau numérique, notamment par le développement d'interfaces 

utilisateur intuitives et d'outils de visualisation. 

5.4.4.3 Piste d'amélioration concernant la proposition de concepts 

À travers l'expérience acquise durant ces trois années de recherche, une perspective intéressante 

pour améliorer notre approche serait d'intégrer une fonctionnalité de proposition de concepts, 

bien que celle-ci n'ait pas été implémentée à ce stade de notre recherche. Cette idée repose sur 

un mécanisme rétroactif qui serait intégré à notre système au fur et à mesure de son 

entraînement. 

Dans cette perspective, le système pourrait « préidentifier » certains concepts en se basant sur 

le profilage effectué sur l'ensemble des données lors de l'entraînement, comme décrit dans la 

section 5.2.1.3. Ces concepts préidentifiés seraient ensuite proposés à l'utilisateur, qui aurait la 

possibilité de les choisir s'ils s'avèrent pertinents pour la construction de l'ontologie. Cette 

proposition de concepts serait rendue possible grâce à l'entraînement du réseau de neurones sur 

l'ensemble des données profilées, permettant au système d'acquérir une compréhension 

approfondie des données et des relations entre elles. 

Une fois les concepts pré-identifiés par le système, l'utilisateur aurait pour tâche de marquer les 

concepts qui lui semblent pertinents pour la construction de l'ontologie, soulignant ainsi 

l'importance d'une interface utilisateur accessible et intuitive, comme mentionné dans la section 

5.2.5. 

Dans le contexte de l'IoT, où les données sont souvent complexes et variées, un tel mécanisme 

serait d'une grande utilité. En aidant l'utilisateur à identifier les concepts clés, cette fonctionnalité 

pourrait optimiser l'efficacité du processus d'entraînement et contribuer à la construction d'une 

ontologie pertinente et représentative du domaine d'application. Cependant, sa mise en œuvre 

reste un objectif futur de cette recherche. 

5.4.4.4 Piste d'amélioration pour une meilleure implication des experts métiers dans 

l'approche préconisée 

Dans le cadre de notre étude, nous avons travaillé avec quelques experts métiers pour valider 

notre approche et obtenir des retours précieux, comme mentionné dans les sections 5.2.2.1 et 

5.2.5. Cependant, pour une mise en œuvre à grande échelle, il serait bénéfique de développer 

une plateforme optimale permettant une implication plus large des experts métiers. 

Cette plateforme favoriserait le partage des connaissances, la validation des concepts et des liens 

proposés par le système, et l'enrichissement continu de l'ontologie. Elle permettrait de tirer 

pleinement parti de l'expertise présente au sein des différents départements, tout en assurant 

une adoption et une appropriation plus larges de l'ontologie par les différents acteurs de 

l'entreprise. 

Le développement d'une telle plateforme nécessiterait une collaboration étroite entre les 

équipes techniques et les experts métiers, afin de concevoir une interface adaptée aux besoins 
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spécifiques de chaque domaine. Des fonctionnalités de validation des concepts, de suggestion 

de modifications et d'annotation des données pourraient être intégrées pour faciliter le 

processus de co-construction de l'ontologie. 

Cette approche collaborative et itérative, combinant intelligence artificielle et expertise 

humaine, permettrait de construire des ontologies toujours plus pertinentes et représentatives 

du domaine d'application. Elle favoriserait également l'appropriation de l'ontologie par les 

différents acteurs, renforçant ainsi son utilisation et son impact au sein de l'entreprise. 

La mise en place d'une telle plateforme et l'implication à grande échelle des experts métiers 

constituent une perspective d'amélioration prometteuse pour notre approche, ouvrant la voie à 

une gestion des connaissances plus efficace et collaborative par les experts. 

5.4.4.5 Pistes d'amélioration et d'enrichissement de l'ontologie 

Bien que l'ontologie générée par notre processus d'ontologification ait fourni une base solide, 

comme démontré dans les sections précédentes, plusieurs pistes d'amélioration et 

d'enrichissement ont été identifiées pour des travaux futurs : 

1. Raffinement par expertise humaine :  

L'ontologie préliminaire pourrait être affinée grâce à des itérations avec les experts métiers. Leur 

connaissance approfondie du domaine permettrait de valider et d'ajuster les concepts et 

relations identifiés par le système. Cette approche s'inscrit dans la continuité de l'implication des 

experts décrite dans la section 5.2.2.1, mais de manière plus systématique et approfondie. 

2. Analyse de la qualité des données :  

L'étude des motifs et des corrélations mis en évidence par le modèle dédié aux données vides, 

mentionné dans la section 5.2.2.2, pourrait ouvrir la voie à une analyse plus fine de la qualité des 

données. Cela permettrait d'identifier les sources potentielles d'erreurs, les incohérences dans 

les processus de collecte des données et les opportunités d'amélioration. 

3. Amélioration continue de l'ontologie :  

Un processus itératif pourrait être mis en place pour enrichir et mettre à jour l'ontologie au fil du 

temps, en intégrant de nouvelles données et connaissances. Cette approche s'alignerait avec la 

plateforme collaborative proposée dans la section 5.4.4.4, permettant une évolution dynamique 

de l'ontologie. 

Ces pistes d'amélioration visent à renforcer la pertinence et l'exploitabilité de l'ontologie dans 

un contexte métier spécifique, tout en tirant parti de l'expertise humaine pour compléter les 

capacités de notre système basé sur l'apprentissage automatique. 

5.5 Conclusion 

L'application de notre approche d'intégration des données industrielles au cas d'étude AWAS a 

démontré sa pertinence et son efficacité pour structurer et exploiter les connaissances issues de 

bases de données complexes et hétérogènes. Les résultats obtenus, tant quantitatifs que 

qualitatifs, valident la robustesse de notre méthodologie face aux défis spécifiques du contexte 

industriel. 
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Notre système a atteint des performances remarquables dans la reconnaissance des types 

sémantiques, avec une précision de 92% et un rappel de 89% pour les données non structurées, 

et une précision de 88% et un rappel de 85% pour les données industrielles. Ces résultats 

témoignent de la capacité de notre approche à identifier correctement les concepts clés, même 

dans des environnements de données complexes et variés. 

L'évaluation qualitative menée par les experts métiers a confirmé la pertinence des concepts et 

des liens identifiés par notre système. Ils ont particulièrement apprécié la fidélité de l'ontologie 

générée par rapport aux connaissances clés de leur domaine, ainsi que la facilité de navigation 

et d'exploitation des informations qu'elle offre. Notre extension de double ontologification pour 

la recréation des liens perdus s'est également avérée efficace, permettant de restaurer 95% des 

liens manquants et renforçant ainsi l'intégrité et la cohérence de la base de connaissances. 

Cependant, notre étude a également mis en lumière certains défis, notamment en ce qui 

concerne l'automatisation complète de l'alignement des ontologies reconstruites 

automatiquement. Ces limitations ouvrent la voie à de nouvelles pistes de recherche 

prometteuses, telles que l'intégration d'une fonctionnalité de proposition de concepts et le 

développement d'une plateforme collaborative pour une implication plus large des experts 

métiers. 

Les perspectives d'amélioration identifiées, incluant le raffinement par expertise humaine, 

l'analyse approfondie de la qualité des données, et la mise en place d'un processus 

d'amélioration continue de l'ontologie, offrent des opportunités significatives pour renforcer la 

pertinence et l'exploitabilité de notre approche dans notre contexte spécifique. 

En conclusion, notre contribution scientifique a permis des avancées significatives dans 

l'intégration des données industrielles par l'ontologification et la création de liens sémantiques. 

Les résultats obtenus et les pistes d'amélioration identifiées ouvrent la voie à une approche plus 

collaborative et itérative, combinant intelligence artificielle et expertise humaine. Cette synergie 

promet de renforcer l'interopérabilité sémantique au sein du jumeau numérique et de tirer 

pleinement parti de la richesse des données IoT pour soutenir la prise de décision et 

l'optimisation des processus métiers. Ainsi, notre travail pose les bases d'une gestion des 

connaissances plus efficace et adaptative dans un contexte industriel complexe, ouvrant de 

nouvelles perspectives pour l'exploitation des données et l'amélioration continue des processus.
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Conclusion générale 

Conclusion 

Résumé, apports et limites 

Cette thèse a abordé la problématique complexe de l'intégration des données IoT dans le 

contexte du développement d'un jumeau numérique chez Airbus. L'objectif principal était de 

proposer une approche permettant de transformer les données brutes et hétérogènes issues de 

diverses sources en une représentation ontologique structurée et porteuse de sens afin de 

répondre à la question de recherche :  

Comment enrichir un jumeau numérique par l'intégration d'ensembles de données provenant 

de sources externes, en l'absence de modèles préétablis, pour améliorer l'interopérabilité et la 

performance dans un environnement multi-modèle et multi-métiers ? 

Pour répondre à cet objectif, nous avons développé une méthodologie en trois phases - 

ontologification, alignement et exploration - qui répond directement aux quatre questions de 

recherche posées initialement : 

1. De quelle manière convertir des données brutes, en particulier non structurées, en 

informations utiles ?  

Notre approche s'appuie sur des techniques de deep learning, notamment une architecture 

basée sur Sherlock, pour transformer automatiquement les données brutes en représentations 

structurées exploitables, en extrayant leurs caractéristiques sémantiques essentielles. 

2. Comment structurer les informations pour leur intégration dans un jumeau 

numérique ?  

Nous proposons une méthodologie d'ontologification combinant une ontologie de référence 

créée avec les experts métiers et des techniques d'apprentissage automatique pour organiser les 

données de manière cohérente et sémantiquement riche. 

3. Quels sont les enjeux pour l'intégration d'informations structurées avec des 

informations non-structurées dans un jumeau numérique ?  

Notre approche adresse ces enjeux à travers des mécanismes d'alignement d'ontologies et une 

ontologie pivot, permettant d'établir des correspondances sémantiques entre différentes 

sources de données tout en préservant leur cohérence. 

4. Comment rendre les informations intégrées accessibles pour les acteurs métier, afin de 

générer de nouvelles connaissances ?  

Nous avons développé une solution basée sur une base de données de graphes offrant une 

interface intuitive permettant aux experts métiers d'explorer, d'interroger et d'exploiter 

efficacement les connaissances intégrées. 

Notre approche s'est distinguée par sa capacité à traiter efficacement les données IoT 

hétérogènes et à les intégrer dans une structure ontologique cohérente, facilitant ainsi leur 

exploitation dans le cadre d'un jumeau numérique. Nous avons identifié deux cas principaux de 

stockage des modèles : les modèles stockés dans des outils adaptés utilisant des formats 
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propriétaires, et les données extraites non structurées et stockées dans des bases de données 

relationnelles ou des ‘datalakes’. Notre étude s'est concentrée sur le deuxième cas, en 

développant une architecture basée sur Sherlock pour garantir l'exhaustivité et la cohérence des 

données. 

L'un des apports majeurs de notre travail réside dans la méthodologie d'ontologification que 

nous avons développée. Cette approche s'appuie sur des techniques avancées de ‘deep learning’ 

pour traiter efficacement les données non structurées et les transformer en un format 

exploitable par les algorithmes d'apprentissage automatique. Notre méthodologie s'inspire des 

travaux existants sur la détection automatique des types sémantiques, tout en l'adaptant aux 

spécificités du contexte industriel. La phase de profilage des données, inspirée de l'approche de 

Sherlock, joue un rôle crucial dans ce processus. Elle permet d'extraire un ensemble riche de 

caractéristiques des données, capturant ainsi leur complexité et leur variété. 

Un autre apport significatif de notre travail concerne la gestion des données IIoT. Nous avons 

adapté l'approche de profilage de Sherlock pour répondre aux spécificités de ces données, en 

prenant en compte les défis tels que leur hétérogénéité, leur volume important et leur vélocité 

élevée. Nous avons notamment introduit la notion de profilage "on edge", permettant de traiter 

les données au plus près de leur source. Cette adaptation est particulièrement pertinente dans 

le contexte des données IIoT, où la rapidité de traitement et la sécurité sont des enjeux cruciaux. 

Notre approche d'ontologification a également démontré sa capacité à structurer efficacement 

les informations pour leur intégration dans un jumeau numérique. L'utilisation d'une ontologie 

comme support pour structurer les informations issues des données non structurées offre une 

représentation flexible et extensible des connaissances, facilitant l'intégration de nouvelles 

données et concepts au fil du temps. De plus, elle favorise l'interopérabilité sémantique entre 

différents systèmes et domaines, un aspect crucial dans le contexte d'un jumeau numérique 

industriel. 

L'introduction d'une phase d'identification des concepts clés, réalisée manuellement par des 

experts du domaine, constitue un autre apport important de notre travail. Cette étape permet 

de guider le processus d'ontologification et d'assurer la pertinence des concepts intégrés dans 

l'ontologie. Elle joue un rôle crucial dans le filtrage des informations pertinentes et l'élimination 

des concepts superflus, assurant ainsi la qualité et la pertinence de l'ontologie résultante. 

Notre approche a également abordé les enjeux de l'intégration d'informations structurées et non 

structurées dans un jumeau numérique. Nous avons identifié et évalué des outils d'alignement 

automatique d'ontologies, tels que COMA++, LogMap et AgreementMakerLight, pour faciliter 

l'intégration des données non structurées en établissant des correspondances entre les concepts 

de différentes ontologies. Cette approche permet d'accélérer le processus d'intégration des 

données, de réduire les erreurs humaines et d'assurer une cohérence dans l'alignement des 

concepts. 

Pour répondre aux particularités de l'intégration des données IIoT, nous avons proposé une 

approche basée sur une ontologie pivot créée manuellement. Cette ontologie de référence sert 

de point d'ancrage pour aligner les ontologies générées automatiquement à partir des données 

IIoT avec les ontologies existantes du système. Cette approche offre plusieurs avantages dans le 

contexte des données IIoT, permettant de gérer la diversité des sources de données, de résoudre 
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les conflits sémantiques entre différents domaines métiers, et de faciliter l'évolution de 

l'ontologie au fil du temps. 

Enfin, notre travail a exploré différentes approches d'exploration et de visualisation des 

ontologies pour rendre les informations intégrées accessibles aux acteurs métier. Après avoir 

évalué plusieurs options, nous avons recommandé l'utilisation d'une base de données de graphes 

comme Amazon Neptune. Cette solution offre une interface intuitive et des capacités d'analyse 

avancées, permettant aux experts métiers de naviguer efficacement dans le graphe ontologique, 

d'exécuter des requêtes complexes et d'extraire des informations précieuses pour soutenir la 

prise de décision et l'optimisation des processus dans le cadre du jumeau numérique. 

 

Malgré ces apports significatifs, notre travail présente certaines limites qu'il est important de 

reconnaître. L'une des principales limitations concerne les jeux de données utilisés pour évaluer 

notre approche. Idéalement, il aurait été préférable de disposer de jeux de données de référence, 

annotés par des experts et couvrant une large variété de cas d'usage industriels. Cependant, 

l'accès à de tels jeux de données s'est avéré complexe dans le contexte spécifique de notre étude 

au sein d'Airbus, en raison de la confidentialité et du caractère stratégique des données 

industrielles. Cette limitation dans la diversité et la représentativité des données utilisées peut 

avoir un impact sur l'évaluation de la généralisation de notre approche à d'autres contextes 

industriels. 

Une autre limite concerne la difficulté d'obtenir des valeurs vraiment objectives pour évaluer les 

performances de notre système. En l'absence de bases de comparaison établies et de métriques 

standardisées dans le domaine de l'intégration des données industrielles par l'ontologification, il 

est difficile de situer nos résultats par rapport à l'état de l'art. De plus, notre approche repose en 

partie sur une sélection manuelle des concepts clés par les experts métiers, ce qui peut introduire 

un biais potentiel dans l'évaluation des performances. 

L'utilisation de Sherlock pour le profilage automatique des données, bien que présentant de 

nombreux avantages, a également montré certaines limites. Notamment, sa capacité à distinguer 

des colonnes ayant le même type sémantique mais des rôles différents est limitée. Cette 

limitation souligne la nécessité d'enrichir l'approche de profilage avec des techniques 

complémentaires, telles que le traitement du langage naturel ou l'exploitation des connaissances 

du domaine et des ontologies existantes. 

Enfin, malgré nos efforts pour automatiser l'alignement des ontologies reconstruites, cette tâche 

reste un défi majeur. La grande diversité des sources de données, la multiplicité des ontologies 

existantes et les différences sémantiques entre les domaines métiers ont rendu cet alignement 

extrêmement complexe. L'établissement de correspondances fiables et cohérentes entre les 

différents modèles ontologiques reste un problème ouvert, nécessitant des recherches 

complémentaires. 

En conclusion, notre travail a apporté des contributions significatives dans le domaine de 

l'intégration des données IoT pour l'enrichissement des jumeaux numériques industriels. Notre 

approche d'ontologification et de création de liens sémantiques offre une solution prometteuse 

pour structurer et exploiter les données industrielles complexes. Cependant, les limites 

identifiées soulignent la nécessité de poursuivre les recherches pour améliorer la robustesse, la 
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généralisation et l'automatisation de notre approche, notamment en ce qui concerne 

l'alignement des ontologies et la gestion des données hétérogènes à grande échelle. 

Perspectives et travaux futurs 

Les résultats prometteurs de notre recherche ouvrent la voie à de nombreuses perspectives et 

travaux futurs pour améliorer et étendre notre approche d'intégration des données IoT dans les 

jumeaux numériques industriels. Ces pistes de recherche visent à adresser les limitations 

identifiées et à explorer de nouvelles opportunités pour renforcer l'efficacité et la pertinence de 

notre méthodologie. 

Une première perspective importante concerne l'amélioration de la représentativité et de la 

diversité des jeux de données utilisés pour évaluer notre approche. Il serait bénéfique de 

constituer des bases de données de référence, annotées par des experts et couvrant une large 

variété de cas d'usage industriels. Cela nécessiterait la mise en place de collaborations étendues 

avec différents acteurs industriels et académiques, permettant de collecter et d'annoter des 

données issues de divers secteurs et contextes. Ces jeux de données de référence faciliteraient 

l'évaluation comparative des performances de notre approche et permettraient de mieux 

évaluer sa capacité de généralisation à différents contextes industriels. 

Dans le même ordre d'idées, il serait pertinent de développer des métriques standardisées pour 

évaluer les performances des systèmes d'intégration de données industrielles par 

ontologification. Ces métriques devraient prendre en compte non seulement la précision et le 

rappel dans la reconnaissance des types sémantiques, mais aussi la qualité et la pertinence des 

liens ontologiques créés, ainsi que l'utilisabilité et l'exploitabilité de l'ontologie résultante dans 

un contexte industriel réel. L'établissement de telles métriques faciliterait la comparaison 

objective des différentes approches et contribuerait à l'avancement de l'état de l'art dans ce 

domaine. 

Une autre piste de recherche prometteuse concerne l'amélioration des techniques de profilage 

des données. Bien que Sherlock ait démontré son efficacité, il serait intéressant d'explorer des 

approches hybrides combinant le profilage automatique avec des techniques avancées de 

traitement du langage naturel (NLP) et d'exploitation des connaissances du domaine. Par 

exemple, l'utilisation de modèles de langage pré-entraînés comme BERT ou GPT pourrait 

permettre une meilleure compréhension du contexte sémantique des données textuelles. De 

même, l'intégration de techniques d'apprentissage par transfert pourrait améliorer la capacité 

du système à s'adapter à de nouveaux domaines ou types de données. 

L'automatisation de l'alignement des ontologies reconstruites reste un défi majeur qui mérite 

une attention particulière dans les travaux futurs. Il serait pertinent d'explorer des approches 

basées sur l'apprentissage profond pour découvrir automatiquement des correspondances 

sémantiques entre les ontologies. Par exemple, l'utilisation de réseaux de neurones graph 

convolutional (GCN) pourrait permettre d'exploiter la structure des ontologies pour identifier des 

similarités structurelles et sémantiques. De plus, l'intégration de techniques d'apprentissage actif 

pourrait permettre d'optimiser l'implication des experts humains dans le processus 

d'alignement, en ciblant leur intervention sur les cas les plus ambigus ou complexes. 

La gestion des données IoT en temps réel représente un autre axe de recherche important. Il 

serait intéressant d'explorer des approches de traitement de flux (stream processing) pour 
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intégrer en continu les données IoT dans l'ontologie. Cela nécessiterait le développement 

d'algorithmes capables de mettre à jour dynamiquement l'ontologie en fonction des nouvelles 

données entrantes, tout en maintenant la cohérence et la pertinence de la structure ontologique. 

Des techniques d'apprentissage incrémental et d'adaptation en ligne pourraient être explorées 

pour permettre à l'ontologie d'évoluer de manière autonome au fil du temps. 

L'amélioration de l'interprétabilité et de l'explicabilité de notre approche constitue également 

une piste de recherche prometteuse. Il serait bénéfique de développer des méthodes permettant 

de comprendre et d'expliquer les décisions prises par le système lors de l'identification des types 

sémantiques et de la création des liens ontologiques. L'utilisation de techniques d'interprétation 

des modèles d'apprentissage profond, telles que LIME ou SHAP, pourrait être explorée pour 

fournir des explications compréhensibles aux experts métiers sur les raisons des choix effectués 

par le système. 

La scalabilité de notre approche pour traiter des volumes de données encore plus importants est 

un autre aspect à considérer dans les travaux futurs. L'exploration de techniques de calcul 

distribué et de parallélisation pourrait permettre d'améliorer les performances de notre système 

pour gérer des bases de données industrielles de très grande taille. L'utilisation de frameworks 

de traitement distribué comme Apache Spark ou de technologies de stockage distribuées comme 

Apache Cassandra pourrait être envisagée pour optimiser le traitement et le stockage des 

données à grande échelle. 

L'intégration de notre approche avec d'autres technologies émergentes du domaine de 

l'industrie 4.0 représente également une perspective intéressante. Par exemple, l'exploration 

des synergies entre notre méthodologie d'ontologification et les technologies de blockchain 

pourrait ouvrir de nouvelles possibilités pour garantir la traçabilité et l'intégrité des données dans 

le jumeau numérique. De même, l'intégration avec des systèmes de réalité augmentée ou 

virtuelle pourrait offrir de nouvelles modalités d'interaction avec l'ontologie et de visualisation 

des connaissances. 

Le développement d'une plateforme collaborative pour l'implication à grande échelle des experts 

métiers dans le processus d'ontologification et d'alignement constitue une autre piste de 

recherche prometteuse. Cette plateforme pourrait intégrer des fonctionnalités avancées de 

validation des concepts, de suggestion de modifications et d'annotation des données. 

L'utilisation de techniques de gamification pourrait être explorée pour encourager la 

participation active des experts et optimiser le processus de co-construction de l'ontologie. 

L'extension de notre approche à d'autres domaines d'application au-delà de l'industrie 

aéronautique représente également une perspective intéressante. Il serait pertinent d'explorer 

l'adaptabilité de notre méthodologie à d'autres secteurs industriels tels que l'automobile, 

l'énergie ou la santé. Cela nécessiterait probablement des ajustements spécifiques à chaque 

domaine, mais pourrait conduire à des avancées significatives dans la gestion des connaissances 

et l'optimisation des processus dans ces secteurs. 

Enfin, l'exploration de techniques d'apprentissage fédéré pourrait ouvrir de nouvelles 

perspectives pour l'intégration de données provenant de multiples organisations tout en 

préservant la confidentialité et la sécurité des données. Cette approche permettrait de construire 
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des modèles d'ontologification robustes en tirant parti des données de plusieurs entreprises sans 

nécessiter le partage direct des données sensibles. 

En conclusion, ces perspectives et travaux futurs offrent de nombreuses opportunités pour 

améliorer et étendre notre approche d'intégration des données IoT dans les jumeaux numériques 

industriels. En explorant ces pistes de recherche, nous pourrons relever les défis identifiés et 

développer des solutions toujours plus performantes et adaptées aux besoins complexes de 

l'industrie 4.0. Ces avancées contribueront à renforcer l'interopérabilité sémantique, à optimiser 

la gestion des connaissances et à soutenir la prise de décision basée sur les données dans les 

environnements industriels modernes. 
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