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Résumé: La mise en oeuvre dun algorithme d'aide & la décision en algdbre floue nécessite la
connaissance de fonctions d'appartenance traduisant les préférences du décideur. La difficulté généralement
rencontrée consiste, partant des opinions formulées par I'expert 3 les traduire de fagon exploitable par cet
algorithme. Il s'agit en fait de résoudre un probléme d'optimisation non linéaire avec contraintes. La méthode et

sa realisation sont présentées, ainsi que les résultats d'un apprentissage dune Base de Fonctions
d’appartenance simplifiée. '

1. Introduction :

Les systémes de conduite et de surveillance avancés de processus industriels, ol interviennent un ou
plusieurs opérateurs dans la boucle de commande (Figure 1), peuvent se concevoir de nos jours comme des
systemes ou I'homme coopére avec la machine dans les taches de supervision et d'exécution [1). Réaliser dans
ces conditions un systéme de conduite "intelligent* suppose donc que l'on tienne compte de l'ensemble des
parametres qui peuvent intervenir dans le systéme et en particulier les parameétres liés 3 ou aux opérateurs
humains. Cette tdche complexe consiste dans un premier temps a4 modéliser le comportement des opérateurs
humain puis & évaluer chacun des paramétres pertinents permettant d'expliquer le fonctionnement global du
systéme. La complexité due a la modélisation nous a fait envisager une autre approche qui consiste a observer
le processus durant une phase initiale puis a reproduire ces décisions dans les phases successives produisant
de cette fagon un modéle basé sur I'apprentissage. '
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2. Systéme flou de choix du mode de commande :

Les travaux que doit exécuter le systéme hommes-machines sont décomposés en un ensemble de
tdches qui peuvent étre réalisées selon différents modes de commande faisant intervenir de fagon diverse les
opérateurs humains. : :

I s'agit a tout moment de définir la modalité de conduite du systéme 1a plus adaptée compte tenu de
son état présent. On se trouve donc confronté 4 un probléme multicritére, en effet, I'état du systéme dépend de
tacteurs liés & l'opérateur, 4 la machine et 2 l'interface de communication entre ces deux éléments. Certains des
critéres et plus particuliérement ceux liés & Fopérateur humain sont difficilement évaluables, ils ont donc un
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degré d'incertitude important. Ce probléme est résolu par la mise en oeuvre d'algorithmes de décision flous 2]
[3] [4] prenant en compte lincertitude sur la valeur des critéres mais aussi l'incertitude sur les prétérences du
décideur [5] [6].

Le modgle de prétérence du décideur, en fonction de chaque critére (MC est le nombre de critéres
retenus) vis a vis de chaque mode de commande (MA est le nombre d'actions possibles), est une fonction
d'appartenance qui nous donne pour chaque valeur du critére l'appréciation du décideur, 'ensemble des
modeles de préférence du décideur constitue ainsi une Base de Fonctions d'Appartenance (BFA). Les critéres
dont les valeurs sont entachées d'incertitude sont des ensembles flous dont la fonction d'appartenance -est
modélisée par une forme triangulaire. Il s'agit alors de comparer ces deux ensembles flous : la notion de
compatibilité introduite par D. Dubois [7] permet d'obtenir un ensemble flou qui représente pour la valeur actuelle
du critére la préférence du décideur et ceci pour chaque action.

Le surclassement peut étre réalisé pour chaque couple d'action et pour chaque critére par le calcul de
trois indexes : la possibilité de surclassement, la nécessité de surclassement et la possibilité stricte de
surclassement [8].

Ces jugements locaux peuvent étre agrégés en un jugement global en réalisant la moyenne pondérée
sur l'ensemble des critéres pour chaque index. On peut alors construire trois graphes dont les noeuds sont les
actions possibles et dont les arcs sont valués par chaque index. En calculant pour chaque noeud la différence
entre le flux entrant et le flux sortant, on peut définir pour chaque graphe un classement de l'ensemble des
actions [g]. On prendra ensuite le classement médian des trois graphes qui constituera le_rangement définitif
des actions présenté a I'opérateur de conduite [10].

3. Modéle de l'apprentissage :

L'algorithme qui vient d'étre décrit peut étre considéré comme la chaine d'action d'un systéme bouclé
dont la sortie serait la décision d'exécuter un mode de commande pris a lintérieur du domaine des actions
possibles. Cette décision est comparée a celle prise préalablement par un ou plusieurs experts, la différence
entre ces diverses décisions va nous permettre d'ajuster les fonctions d'appartenance (Figure 2). La
connaissance d'une fonction de correction est nécessaire a la mise en oeuvre de ce processus d'apprentissage.
Devant la difficulté liée & la détermination de cette fonction nous avons effectivement travaillé sur un mécanisme
de décision simplifié utilisant la base des fonctions d'appartenance décrite précédemment, mais menant a des
caleuls plus raisonnables.

Figure 2

Un grand nombre d'approches, pour acquérir et accumuler de linformation sous forme de fonctions
d'appartenance, ont été élaborées dans la théorie des ensembles flous. Ces fonctions sont trés souvent la
matérialisation des connaissances d'experts humains. Les degrés d'appartenance a un ensemble comprenant
un nombre fini de m éléments sont dérivés & partir de relations de préférence R=[Rj; ;-1..m- Pour chaque paire.
d'éléments (i,j) I'expert choisit celui qui correspond le mieux a la définition de I'ensemble flou en question. Les
préférences sont exprimées par des coefficients numériques aij. Ainsi R est "matérialisée” sous forme de la

matrice A= [ a; ] € RM"X™_ Celle<i fait l'objet d'un traitement numérique pour calculer les degrés
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d'appartenance recherchés (voir par exemple [11])).

Un nombre important de publications est consacré & ces problémes. En particulier, elles considérent la
propriété de la relation dite transitivité, c'est-a-dire

ajj = aj.aj, pour chaque K,ij=1..m
et aussi les moyens d'obtenir I'enveloppe transitive R de la relation initiale
min [E|, ainsi que
A=A +Eet
djj = &j-8yj, pour chaque kij=1..m

La matrice A d'une relation transitive posséde des propriétés numériques spéciales qui facilitent le calcul. Par
exemple [11] applique la solution d'un probléme de valeurs propres dont le vecteur propre correspondant A la
valeur propre maximale est composé par les degrés d'appartenance recherchés.

It est donc possible d'obtenir les degrés d'appartenance de M A ensembles flous, dont les éléments sont

M .
des vecteurs en %% C . La cardinalité de chaque ensemble est M E <%, qui représente le nombre d'états
différents du systéme homme-machine a préclassifier par I'expert ou les experts.

4. Formulation du probliéme d'optimisation

La base de fonctions d'appartenance (BFA), qui relie les différentes actions aux valeurs des critéres
correspondants, fait 'objet d'un perfectionnement au cours de l'apprentissage. Le modéle réaliste de ce dernier
posséde certaines particularités. L'expert prend une décision en évaluant implicitement I'ensemble des critéres.
Son processus cognitif n'intégre pas la matrice de M 1XM_ fonctions d'appartenance M) : R-[0,1],
correspondant & chaque paire (action, critére). Il s'agirait plutdt d'une seule fonction multivariable
v(.): R > [0, I]M‘ » englobant aussi bien les connaissances que le mécanisme de prise de décision [12],
[13]. L'expert agit en terme de décision & prendre face a une situation donnée.

Si I'expert pouvait générer des points appartenant aux fonctions W;(.) , lapprentissage serait réduit a
un probléme trivial d'ajustement de courbes, ce n'est pas le cas il faut donc intégrer le modeéle de décision.

Chaque p.(.) est discrétisé a I'aide d'un nombre fini de M p Points auxquels sont associés une fonction

d'interpolation. Les coordonnées des points constituent donc I'ensemble des parametres & partir desquels on
ajustera la BFA. La qualité de cette forme d'apprentissage peut étre évaluée en comparant les décisions prises
par divers experts et par le systéme de supervision pour un ensemble de cas différents.

De facon naturelle ces idées sont formalisées sous forme d'un probléme ayant la forme générale
suivante :

] d
min (z) )
zel

ol z est le vecteur des paramétres de la BFA et Z l'ensemble des valeurs admissibles. d(z) est une métrique

appropriée, qui mesure I'écart entre le systéme de prise de décision (SPD) et I'expert humain.
Supposons que le mécanisme simplifié de prise de décision soit '

Mc A

VB2 = =S (€2 @
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Pour une interpolation linéaire (Figure 3) entre deux points successifs de la représentation discrate de :

;tij (x,z2) =y= —'{TI—,'[(X‘)E')-)’"+()E"-x).y’]
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un choix de d(z) est :
1 M.
d(z) = -M-— E . (3a)
k=l X
"2 : '
I MA 2
E' = i -{Z(e!‘)} (3b)
A i=l
ef = V,(EF) - v,(E",z) | @)

ol M est le nombre de cas différents utilisés pour la comparaison. On peut remarquer que I'ajustement sebn
(1) est d'autant plus précis que M a une valeur importante. Il -est facile de voir que si d(z) est calculée pér ),

pour chaque z,d(z) € [0,1] , les deux extrémités de lintervalle étant atteintes respectivement pour le cas
idéal d™unanimité” et pour le cas de désaccord complet entre I'expert et le SPD.

Du point de vue mathématique, (3) est une fonction lisse ayant pour but de diminuer la dumensnon du
probléme dloptimisation. Sans entrainer de pertes de généralité les abscisses des points seront fixés. Alors le-
vecteur des variables de I'optimisation sera :
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z=[)f;|1=1..M,,|i=1..MA,|j=1..M.C] | @
zeR' n=M,. M, M_

Z={zeR0sz51}

Les contraintes dans Z sont essentielles si les fonctions d'appartenance doivent &tre normalisées. |l
n'est pas admissible d'effectuer la normalisation aprés l'optimisation car ceci serait équivalent a lintroduction de
pondérations différentes pour chaque critére et action. Le probléme a résoudre est donc un probléme
d'optimisation différentiable non linéaire avec contraintes [14], [15]. Les premiéres dérivées de (3) par rapport
aux parametres du probléme (1) sont :

O 4z = 1 > & __a__ﬁ“k 2)

35, MeM M G B 5y, """

o a ol ol+l A [ol=1 41 ’

K=={k=1.-,M‘E & e[x,-,-,x.y ],ou.‘,’f e[‘x.y x.,]} .

Un probléme essentiel lié a 'apprentissage du SPD est di & la nécessité de former I'ensemble des M E
cas différents et représentatifs. Nous proposons une approche combinatoire. Supposons que pour le critére

Jj(j=1.M), M_(j)points sont représentatifs (par exemple les fonctions W (.) atteignent 12 0,1 ou une autre

valeur caractéristique). En utilisant un "compteur” aM. positions (et avec baseM,(j) dans la positionj ), on

peut générer toutes les combinaisons de choix différents possibles pour chaque critére. Le "scénario” obtenu
doit &tre évalué par un expert. Ainsi, en utilisant des techniques connues dans le domaine des ensembles flous,

on peut obtenir les valeursde v; (), i=1..M,, k= L.M,
5. Exemples de calcul et résultats

Pour tester la methode, nous avons tenté de reconstituer une BFA déja existante en appliquant
lapproche présentée ci-dessus. Pour cet exemple le réle de I'expert est joué par les fonctions :

I | |
Vi(8) = =Dy (§;) (©)

C j=1

La comparaison de (6) et (2) démontre ici une identité des mécanismes de prise de décision de "expert
" et du SPD. Ainsi (1) sera concerné uniquement par les qualités de la BFA.

lci (1) n'apporte rien de plus que le probléme standard d'ajustement de courbe.
)M, > 1 |

Nous considérons plutSt ce dernier cas. La premiére étape du travail consiste a évaluer la dimension de
Fensemble de cas expertisés. Selon I'approche combinatoire:
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—HM (j) (7)

j=1

Exemple:
MC =9, MP(j) = Const(j) =5

9.1o 5
=M. =52=10 210

~ 106
E =10"!

Il est évident, que pour reconstituer exactement les fonctions |1,;(.) méme quand elles sont composées

par des segments de droites (c'est-a-dire qu'elles sont représentées par un nombre fini de paints), un ensemble
de dimension trés importante est nécessaire. Il est également évident qu'aucun expert humain ne voudrait et ne
pourrait traiter un ensemble de dimension comparable & celle de f'exemple. D'autre part, méme si ceci était
possible, la capacité du SPD de s'adapter et d'actualiser sa BFA n'en serait pas moins primordiale.

Differemment de plusieurs approches “classiques”, la formulation (1) est capable d'accumuler les
connaissances. Supposons que plusieurs experts prennent part a I'apprentissage et que les connaissances de
chacun d'eux ne sont pas en contradiction avec celles des autres. Alors chaque solution consécutive de (1),
utilisant le résultat dd au "professeur” précédent méne au perfectionnement monotone de la BFA.

Les raisonnements précédents sont illustrés par un exemple de reconstitution d'une BFA 4 interpolation

linéaire avecM, = 3,M. =4, max M,(j)=6 (voir 'Annexe Graphique). Pour M,(j)= const(j)=4, on

compose un ensemble de M, =4°=256 cas et on calcule V(E*) selon (6). Nous utilisons
K;(x)=const(x)=1,Vi,] entant qu'estimation initiale et nous résolvons (1) pourZ = {z ERN0<z< 1}
6. Conclusion

La solution obtenue est proche de la BFA de référence (voir 'Annexe) ‘mais des différences persistent

car My <[ max M, (J):l =6*=256.

En utilisant la solution précédente comme la nouvelle estimation initiale (1) est résolu encore une fois
pour un autre ensemble expertisé (différent de I'ensemble précédent en utilisant les valeurs des critéres omises
pour la premiére génération combinatoire). Dans la derniére BFA obtenue les différences par rapport & la BFA
de référence sont considérablement atténuées.

Les résultats sont dans l'ensemble trés satisfaisants avec des temps de calculs acceptables trés
inférieurs au temps de réaction d'un opérateur sur un calculateur du type PC AT 386 SX. Il serait cependant
souhaitable d'utiliser les mémes approches pour résoudre un probléme plus proche de la réalité, mettant en
particulier en jeux un nombre de critéres plus important par exemple 9 critéres retenus lors d'une premiére

approche d'aide & la décision pour la conduite d'un téiémanipulateur [1] mais aussi un algorithme de décision
confronté A une expertise réelle.
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ANNEXE GRAPHIQUE

Critére 1: Criteére 2:

Action 1

Action 2

17]—— vi2,1
—— m2,1
——a— n2,1

Action 3
iy

-1 1 3 5 7 9 11 ) -1 1 3 5 7 9 "

Comparaison des courbes de référence (V) aux courbes obtenues 2 partir de I'avis du premier éxpert (m) et 2 partir de
l'avis de deux experts (n) pour les criteres 1 et 2. '
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Critére 3: Critére 4:

Action 1

1

Action 3

Comparaison des courbes de référence (V) aux courbes obtenues 2 partir de I'avis du premier expert (m) et A partir de
l'avis de deux experts (n) pour les critdres 3 et 4. .



