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Historique

C.	Danjou,	L.	Rivest et	R.	Pellerin,	2017.	Le	passage	au	numérique,	Industrie 4.0 :	des	
pistes pour	aborder l’ère du	numérique et	de	la	connectivité.	CEFRIO.	
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Définition

Industrie	4.0	fait	référence	à	la	mise	en	œuvre	de	technologies
permettant	de	situer des	« objets »	(systèmes,	machines,	produits,	
ou	personnes)	dans	leur	environnement,	et	de	les	connecter entre	
eux,	afin	de	concevoir de	nouveaux	produits,	procédés	et	services,	
et	d’intégrer et	de	synchroniser leur	fonctionnement	en	temps	
réel.
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Leviers	technologiques

- acquisition	de	données;
- automatisation;
- visualisation	de	données;
- interaction	homme-machine;
- connexions	et	transmission;
- cyber	sécurité;
- décentralisation	des	décisions;
- optimisation;
- analyse	statistique;
- simulation;
- apprentissage;
- impression	3D
- informatique	nuagique
-…

C.	Danjou,	L.	Rivest et	R.	Pellerin,	2017.	Le	passage	au	numérique,	Industrie 4.0 :	des	
pistes pour	aborder l’ère du	numérique et	de	la	connectivité.	CEFRIO.	

• Nécessite	une	approche	multidisciplinaire
• Chemins	multiples	de	mise	en	œuvre	
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Leviers	technologiques

Ultimement,	Industrie	4.0	va	
rendre	les	produits,	machines,	
véhicules,	etc., situés,	
connectés,	actifs,	et	proactifs

- Capacité	« d’observer »	leur	
environnement	(position,	température,	
état	d’activités	en	cours,	localisation	
d’autres	objets,	etc.)

- Capacité	de	connaitre	leur	propre	état	
(besoin	en	maintenance,	besoin	en	
approvisionnement,	besoin	d’aide	pour	
réaliser	une	activité),	de	prendre	des	
décisions de	façon	autonome,	
d’anticiper l’impact	de	leurs	décisions	
pour	atteindre	des	objectifs,	de	
collaborer,	etc.

- Capacité	de	communiquer
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Valorisation	de	données

Avec	Industrie	4.0,	de	grandes	quantités	de	données	sont	
générées,	échangées	et	valorisées	en	temps	réel,	de	manière	à	
augmenter	la	fonctionnalité	des	systèmes	et	produits,	et	
d’accroitre	leur	productivité en:

- personnalisant	les	produits	et	services;
- accélérant	les	flux	d’informations;
- optimisant	et	coordonnant	les	décisions;
- accroissant	l’agilité	et	l’autonomie	des	systèmes…

La	valorisation	des	données	est	un	des	piliers	d’Industrie	4.0.	

1-PI4.0	| Industrie	4.0
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Introduction	du	laboratoire

Le	laboratoire	Poly-industries-4.0	est	un	regroupement	de	24	
professeurs	de	3	départements	de	Polytechnique,	7	chercheurs	
associés	d’universités	québécoises	(dont	l’ÉTS,	et	l’Université	de	
Sherbrooke)	et	européennes.

Le	Laboratoire	a	plusieurs	collaborations	en	cours	avec	des	
entreprises	québécoises	et	des	institutions	gouvernementales.	
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Mission	du	laboratoire

Le	laboratoire	Poly-industries-4.0	a	pour	but	de:

- fédérer	les	travaux	de	chercheurs	québécois	dans	les	
domaines	des	technologies	Industrie	4.0	et	de	la	valorisation	
des	données;

- former	des	étudiants	spécialisés	pour	les	besoins	des	
entreprises;

- aider	les	entreprises	et	organisations	à	adopter	les	nouvelles	
technologies	d’Industrie	4.0	en	développant	des	applications	
de	pointe.	
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Expertises	du	laboratoire

Poly-industries	4.0	adopte	une	approche	multidisciplinaire	dans	
les	domaines	tels	que
- La	production	et	la	conception	de	produits
- La	logistique	et	le	transport
- La	qualité	et	la	maintenance	des	biens	physiques
- L’ergonomie	et	la	sécurité

• Sécurité	industrielle
• Ergonomie	occupationnelle
• Ergonomie	cognitive	/	interface	utilisateur

- L’innovation	et	l’entrepreneuriat	technologique



2	– Applications	de	la	
valorisation	des	données
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Approche	méthodologique	générale

Données	
opérationnelles
SCADA,	CNC,	

MES

Données	
transactionnelles

ERP

Autres	données
Excel,	Access,	

papiers,	
observations…

Données	privées

Études	et	données	
publiques	et	

institutionnelles
Stat	Can,	RAMQ

Études	publiées
Recyc-Québec,	

journaux	
scientifiques

Données	
sectorielle	
partagées

Données	publiques

- Multiples
- Hétérogènes
- Non	intégrées
- Redondantes
- +/- cohérentes
- Erronées

Collecter
Nettoyer
Simplifier
Consolider
Valider…

60%	à	80%
Du	travail	de	
valorisation
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Approche	méthodologique	générale

Données

Données

Données

Données	
collectées

Formater,	normaliser,	
transformer,	modéliser,	

encoder,	enrichir	
(contexte	et	patterns	
évident),	agréger…

Objectifs	de	la	
valorisation

• Comprendre

• Prédire

• Prendre	des	décisions

Appliquer	des	outils	et	
méthodes	d’analyses	

avancés

afin	de…
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Approche	méthodologique	générale

• Comprendre

• Prédire

• Prendre	des	
décisions

Modèles	descriptifs

Modèles	prédictifs

Modèles	prescriptifs
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Approche	méthodologique	générale

Data

• Patterns
• Information

Modèles	descriptifs

Modèles	prédictifs

• Statistiques	avancées

• Prédiction
• Anticipation

• Modèles • Apprentissage

Modèles	prescriptifs

• Décisions
• Actions

• Optimisation • Modèles	de	décision	(lien	entre	« décisions »	et	objectif(s))

• Data	mining • Statistiques
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Comprendre

Analyse	commerciale
(Cecile Locart et	Lee	Thi Thu	Hoa avec	le	Professeur	Bruno	Agard)

Utiliser	des	historiques	de	ventes	pour	développer	un	réseau	commercial

Contextualiser	l’information	pour	comprendre	et	suggérer	des	options	
décisionnelles
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Comprendre

Analyses	des	habitudes	de	déplacement
(Li	He,	Sajjad Ghaemi,	avec	les	Pr.	Partovi	Nia,	Martin	Trépanier et	Catherine	Morency)

Des	données	de	carte	à	puces	aux	habitudes	de	déplacements

Classifier	les	données	pour	comprendre	un	phénomène

December 6, 2016 Transportmetrica A: Transport Science paper05

Table 1.: Synthetic example of temporal data associated to 13 users and the
corresponding usage during 7 hours, e.g. user 1 entered the public transit in the very

early hour of day where the related index is 1.

User 1 2 3 4 5 6 7 ... 24
X1 1 0 0 0 0 0 0 ... 0
X2 0 1 0 0 0 0 0 ... 0
X3 0 0 1 0 0 0 0 ... 0
X4 0 0 0 1 0 0 0 ... 0
X5 0 0 0 0 1 0 0 ... 0
X6 0 0 0 0 0 1 0 ... 0
X7 0 0 0 0 0 0 1 ... 0
X8 1 1 0 0 0 0 0 ... 0
X9 1 0 1 0 0 0 0 ... 0
X10 0 1 1 0 0 0 0 ... 0
X11 1 0 0 1 0 0 0 ... 0
X12 0 0 0 0 1 1 0 ... 0
X13 0 0 0 0 0 1 1 ... 0

Figure 1.: Result of the Semi-Circle Projection on the synthetic dataset from Table 1 in
three dimension which illustrates how similar users are located close to each other.

chosen as the first nearest similar user. Apparently, cross-correlation is not well-tailored to
extract the similar users according to the temporal pattern. Regarding the discrete values
of the autocorrelation distance that is redundant for couple pairs, e.g. in Figure 3(a), the
same distance is assigned between four pairs, (X8, X4), (X8, X5), (X8, X6), and (X8, X7)
which should not be the same. However, the correct order with associated distance is
restrained by the SCP method. Moreover, the time series measurements are designed to
give a value for a pair of vectors which requires

�n
2

�
flops. The SCP projects each data

into a lower space independently to demonstrate the data in the reduced space with less
computational complexity. The computational complexity of the SCP is of order O(n),
where n is the number of projecting users. In Figure 1, the projected users from Table 1
into 3D space is shown where the aforementioned constraints are still kept.
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• Classification	des	
comportements	
de	clients	(temps	
et	localisation)

• Agrégation	par	
classe	de	clients

• Analyse	des	
volumes	de	
transactions

 
Figure 4 Dendrogramme des points d’échantillonnage 

 
Nous déterminons alors le tableau de changements de cluster 
dominant (tableau 4). Le tableau identifie les groupes dominants 
avant et après l'introduction de la BRT. Un code indique si le 
cluster reste le même (le code 0), a changé (code 1) ou n'a pas 
été trouvé avant et après (code 2). Code 2 signifie que la carte 
est là avant et après, mais ne sont pas liés à un profil dominant 
(trop de clusters différents pour l’individu). 
 

Table 4 Exemple de tableau de différence de cluster 
dominant 

 
 

Ensuite, nous calculons la somme des transactions de chaque 
cluster. Ce résultat est représenté sur la Figure 5. Sur les 11 
clusters, seulement 6 sont représentés dans la Figure 7. Cette 
figure montre comment le profil quotidien des utilisateurs peut 
être séparé. Par exemple, pour le groupe 3, les utilisateurs ont 
généralement une transaction d'embarquement 07:25 - 07:40 le 
matin, et une autre transaction d'embarquement entre 17 :00 - 
17 :30 dans l'après-midi. Pour le groupe 6, les utilisateurs ont 
généralement une transaction d'embarquement 05 :30 - 06 :20 le 
matin, et une autre transaction d'embarquement entre 14:30 - 
15 :45 dans l'après-midi, etc. Comme prévu, la méthode que 
nous avons développée peut clairement séparer les séries 
chronologiques clusters [He et al., 2017a]. 
 
 

 
Figure 5. Somme des transactions de chaque groupe pendant les périodes du temps d’un jour 

11!clusters!

25!clusters!
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Comprendre-prédire-prendre	une	décision

Construction	de	chemins	forestiers
(David	Meignan avec	le	Professeur	Jean-Marc	Frayret)

Utiliser	des	données	forestières	pour	construire	des	chemins	de	récolte

Contextualiser	l’information	et	une	décision	pour	comprendre	son	impact
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Prédire

Prédictions	de	consommation	
(Paul	Murray	et	Corey	Ducharme,	avec	les	Professeurs	Marco	Barajas	et		Martin	Trépanier)

Utiliser	les	historiques	des	livraisons	pour	prédire	la	consommation

?

Li
vr
ai
so
ns

Dates

• Agrégation	dans	
le	temps

• Classification	des	
comportements	
des	clients

• Agrégation	par	
classe	de	clients

• Lissage	
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Prédire

Prédictions	de	la	durée	de	chirurgie	
(Elnaz Karimi et	les	professeur	Jean-Marc	Frayret,	Michel	Gendreau et	Vedat Veter)

Utiliser	les	historiques	des	durées	de	chirurgie,	et	les	attributs	des	patients,	
chirurgiens	et	du	système	de	gestion,	pour	prédire	la	durée	des	opérations
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Prédire

Prédictions	de	l’effort	de	tâches
(Dubé,	avec	les	professeurs	Imbeau,	Dubeau,	Lebel,	Kolus)

Prédire	la	VO2 à	partir	de	la	fréquence	cardiaque

• Impacts	des	
conditions	de	
température	et	
d’humidité	sur	la	
fatigue

• Planification	des	
cycles	de	travail-
repos
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Aider	à	prendre	des	décisions
Optimisation	de	la	chaine	logistique
(Gautier	Daras,	avec	les	Professeurs	Bruno	Agard et	Bernard	Penz)

Utiliser	des	historiques	de	ventes	pour	optimiser	une	chaîne	logistique
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Aider	à	prendre	des	décisions
Optimisation	de	l’approvisionnement	en	billes	de	bois	francs
(Alvaro	Gil,	avec	le	Professeur	Jean-Marc	Frayret)

Utiliser	des	données	de	simulation	pour	définir	les	caractéristiques	des	billes	pour	chaque	
types	d’applications	(moulure,	planché,	panneau,	palette…)	

Simulation

Transformation	
des	données

Classification
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La	valorisation	des	données	dans	un	contexte	d’Industrie	4.0	est	un	processus	
multidisciplinaire et	spécifique à	chaque	opportunité	de	valorisation.

Chaque	opportunité	de	valorisation	de	données	nécessite	la	définition	d’objectifs	
particuliers	qui	guident	l’application	de	valorisation	qui	est	mise	en	œuvre.	

La	performance	de	l’application	de	valorisation	est	tributaire	de	la	qualité	des	
données	et,	éventuellement	des	méthodes	utilisées.	



Merci

Question	?
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