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Résumeé

Depuis une quinzaine d’'années, nos travaux de refob@nt porté sur la conception de modéles et/ou
de contréleurs dans des environnements imprédiscettains. Notre philosophie s’appuie sur une
vision originale qui s'écarte de la majorité degpraphes proposées au sein de la communauté
«automaticienne floue» : le contréle intelligent dwt pas rester cantonné dans des considérations
lies a la recherche de la performance numériqaés indoit intégrer et manipuler I'imprécision et
l'incertitude afin d’améliorer sa représentativiié son processus décisionnel. Nos réflexions et nos
réserves concernant le contrdle flou conventionfapbroches directe et indirecte) ont placé les
concepts relatifs a I'imperfection de I'informatian coeur de notre problématique de recherche. Cette
philosophie nous a conduits a abandonner I'approghenodélisation a bases de régles floues au
profit des modéles régressifs a base d'intervaltesluels. Ces derniers, manipulables a travers les
théories de mesures non additives, ont le mérimugthenter la spécificité des intervalles
conventionnels et d'appréhender les concepts démgion et d'incertitude dans un méme
formalisme. Des outils de manipulation, de propagaet d’'identification de ces modéles graduels
ont été proposeés et analysés. L'applicabilité £platentialités de I'approche proposée ont étéléat
dans la construction des contréleurs directs étdnts.

Abstract

Since about fifteen years, our research work iatkext in the field of models and/or controllers dgasi

in imprecise and uncertain environments. Our pbjphy is based on an original vision which
deviates from the majority of the approaches suggeis the fuzzy control community : intelligent
control does not have to remain confined in consititens related to the research of numerical
performances, but it must integrate and handléntipeecision and the uncertainty in order to improve
its representativeness and its decision-makinggacOur ideas and reserves concerning the fuzzy
conventional control (direct and indirect approah@aced the concepts related to the imperfection
of information in the middle of our research comser This philosophy justified the abandonment of
the conventional fuzzy rule base representationsapgorted an orientation towards interval gradual
regressive models. The latter, which can be harttiledigh non-additive measurement theories, have
the merit to increase the specificity of the corti@ral intervals and to unify the imprecision ahe t
uncertainty concepts in the same formalism. Prajiagaand identification tools of these gradual
models have been proposed and analyzed. The dgfiticaand the potential of the proposed
approach have been validated in the constructiatire€t and indirect controllers.
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Avant-propos

Les recherches présentées dans ce document s/grdcdans le domaine du contrdle intelligent.
Plus précisément, dans le champ de conception dééles et/ou de contrbleurs dans des
environnements impreécis et incertains. La totaliés travaux a été réalisée en collaboration avec
d’autres collégues enseignants-chercheurs. Dams l@suite de ce manuscrit, j'utiliserai le "nous"
Cela n’est pas une "figure de style” mais un s#uastiatif d’'un travail en commun. Ce document
présente une grande partie de nos travaux de odeheui ont comme dénominateur commun le
controle des systémes. Pour des raisons de cokésmentifigue, nous ne détaillerons pas les
travaux que nous avons réalisés sur d’autres thguest telles que I'ordonnancement des systéemes
de production, I'algebre (max, +) [151][152] efpleogrammation dynamique floue [139].

Ce manuscrit est présenté en trois parties. La iprentorrespond a un document de synthése
regroupant unCurriculum vitae fournissant une synthése de mon parcours profesdiat des
résumeés succincts de mes activités d’enseignenhelet echerche. Dans cette partie, j'ai également
listé les encadrements dispensés et les publisatiationales et internationales produites. Dans la
seconde partie, j'ai regroupé I'ensemble des proatigues de recherche que j'ai eu l'occasion
d’aborder durant mon parcours de chercheur au skinlaboratoire LISTIC (Laboratoire
d’Informatique, Systemes, Traitement de I'Inforroatiet de la Connaissance). Afin de rendre la
lecture de cette partie plus intéressante, un'Aifidne a été tissé ou les travaux ont été regrsupé
non pas par ordre purement chronologique mais lganés dans trois chapitres distincts. Dans la
troisieme partie, afin de ne pas couper le fil gatlsese tissé, toutes les illustrations et les
applications relatives a chaque chapitre ont éi¢orgées dans une annexe spécifique portant le
méme numero que le chapitre considéreé.

La rédaction de ce manuscrit a été bénéfique etrmala permis de prendre le temps et le recul
nécessaires pour synthétiser mes contributiongfé&chir sur leurs perspectives. J'ai voulu un
document didactique, évitant ainsi de rentrer dess détails techniques disponibles dans les
publications et dans les manuscrits des thesedeesa Je remercie donc les personnes qui vont
prendre le temps de lire ce document jusqu’au bojspéere que cette lecture sera fructueuse !

Je profite également de ce préambule pour témoigaeronsidération envers les membres du jury et
remercier toutes les personnes avec qui jai elodeheur de travailler durant ces années de
recherche au LISTIC.
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PARTIE A : Synthese

1. Curriculum Vitae

1.1. Situation administrative

Nom : Boukezzoula.

Prénom : Reda.

Date de naissance : 30/08/1973 a Redjas — Algérie.

Adresse : 72 Boulevard du Fier, 74000 Annecy.

Fonction : Maitre de conférences - classe normale

Date d'installation : 01/09/2001.

Laboratoire : LISTIC - Laboratoire d’Informatigu®ystemes, Traitement de I'Information
et de la Connaissance — Polytech Annecy-Chambéhyiversité Savoie Mont
Blanc.

Etablissement : IUT d’Annecy — Département GEURiversité Savoie Mont Blanc.

1.2. Formation et diplomes

1995 : Ingénieur d’Etat en Automatique de I'ingtd’Electrotechnique de Sétif —
Université de Sétif — Algérie.

1996 : DEA en Automatique Industrielle de I'linst National des Sciences
Appliquées (INSA) de Lyon.

2000 : Doctorat en Electronique, Electrotechajqautomatique de I'Université de
Savoie.

Thése préparée au sein du laboratoire LAMII (Latmra d’Automatique et

de Micro-Informatique Industrielle).

Jury de thése: P. Borne (Président), A. Ollero p(ateur), C. Mélin

(Rapporteur), A. Titli (Examinateur), L. Foulloy {{ecteur de these) et S.
Galichet (co-directrice de these).

1.3. Parcours professionnel et emplois occupés

+ 1996-1999 : Vacataire a I'ESIA (Ecole Supériedtegenieurs d’Annecy) — Université
de Savoie.

+ 1999-2000 : % ATER a I'ESIA, Université de Savoie.

+ 2000-2001: Y2 ATER a I'lUT d’Annecy — DépartemeriIG Université de Savoie.

« Depuis 2001: Maitre de Conférences stagiaire fifuiaire en 61eme section a I'lUT

d’Annecy, Département GEIl — Université Savoie MBfdnc.
Chercheur au Laboratoire LISTIC — Université Sasdent Blanc.
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2. Activités d’enseignement

Mes activités d’enseignement ont débuté par deatieenrs, durant ma thése, a I'Ecole Supérieure
d’Ingénieurs d’Annecy (ESIA), poursuivies par deannées d’ATER a mi-temps, successivement a
'ESIA et a 'lUT d’Annecy. Les enseignements réak se déclinaient en travaux dirigés (TD) et en
travaux pratiques (TP). A I'ESIA, les enseignemedispensés aux éléves ingénieurs portaient
sur 'automatique continue et discrete, l'inforngaie générale (Algorithme, langages Pascal et C) et
l'informatique industrielle (Assembleur et micrortmleurs). A I'lUT d’Annecy, mes interventions
auprés des éleves "DUT" ont concerné l'automati@ckeantillonnée, la commande distribuée sur
automates programmables industriels et la supervisdustrielle.

A cette expérience initiale a succédé mon intégmna¢in tant que maitre de conférences au sein du
département GEIl de I'lUT d’Annecy. Dés mon intdgma au département, je me suis investi dans
les enseignements des formations de DUT et de téserProfessionnelles (LP), dans les
responsabilités administratives ainsi que dangieldppement de plateformes techniques pour les
travaux pratiques.

Mes investissements ont concerné plus particuliénema 2™ année GEIl et les licences
professionnelles All (Automatique et Informatiqueduistrielle) et MERE (Maitrise des Energies
Electriques et Renouvelables), dispensées en fmmsatnitiale et en alternance. J'ai ainsi crée,
rénoveé et assuré la responsabilité des moduleargsiv

Commande des systemes échantillonnés : Réseaux de terrain et supervision :
2™ année DUT GEII (30h). 2™ année DUT et LP All (30h et 40h)
Réseaux Locaux industriels : Réseaux Informatiques :
2°™année DUT GEII (30h) 2°™année DUT (45h)

Régulation : Ethernet et Télé-contrdle par Internet :
LP Maitrise des Energies Electriques et 2°™année DUT (30h)
Renouvelables — MERE (24h)
Automates Programmables Industriels : Bases de données industrielles :
LP Automatique et Informatique IndustrielleLP Automatique et Informatique Industriellg -
- All (30h) All (24h)
Etudes et réalisations "pluritechnologiques” :  Algébre linéaire et ses Applications :
2°™année DUT (60h) 2°™ année DUT (30h)

L’enseignement dispensé dans chague module seelérlicours magistraux (20% en moyenne), en
travaux dirigés — TD (30% en moyenne) ainsi qufamaux pratiques — TP (50% en moyenne). La
responsabilité de chaque enseignement impliquémaion pédagogique, la correction des copies
d’examens, l'organisation et la mise en place dbsel des TP et I'encadrement d’au moins un
groupe de TD et de TP. Un échange régulier avecaoi&sgues était nécessaire pour améliorer le
contenu de mes enseignements. Cette méthodologiavddl m’'a apporté un recul important que je

n'aurais probablement pas acquis autrement.

En plus de la charge tres lourde d’enseignemenf’giuassurée (plus de 450 h/an en moyenne), j'ai
endosse la responsabilité d'une salle techniqugte (salle "réseaux et informatique industrielle")
En effet, la politique organisationnelle du dépawat GEIl impose aux enseignants "du technique”
de s’acquitter de la responsabilité¢ d'une salletteCéache implique la réalisation de "parties
opératives" exploitées en TP, la maintenance nedig2et logicielle des équipements de la salleiains
gue son organisation technique. Pour informationsein du département GEIl de I'lUT d’Annecy,
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nous réalisons nous-méme nos "maquettes” de TBlerance avec nos objectifs pédagogiques et
avec l'aide précieuse des techniciens du départemen

Parallelement a ces responsabilités et pour denside cohérence pédagogique au sein de I'équipe
GEll, jai assuré chaque année des TD et des TP dies modules dont je ne suis pas le responsable.
Ces interventions ont concerné les modules d’auigme continue en *¥® année GEII (30h), le
module d’outils logiciels (24h), le module de gatjues (15h) et le module micro-contréleurs gh 1
année (24h).

Outre un enseignement fondamental de mathémat{algesbre linéaire et ses applications) destiné
aux étudiants de GEIl qui souhaitent poursuivreéernies d’ingénieurs, mes activités pédagogiques
ont nécessité un investissement technique et témfingoe conséquent. Elles ont principalement
évolué autour de trois thématiques principales,aaois : l'automatique et l'automatisation,
I'informatique industrielle et I'innovation techramliqgue par le biais des "études et réalisations
pluritechnologiques”.

« Automatique et automatisation : ces enseignemaesris de la modélisation et identification des
systemes, l'analyse, la conception, la synthesd’implantation pratique des correcteurs
(domaines temporel et fréquentiel en continu etéehantillonné) jusqu’a la conception des
systemes automatisés (Grafcet, Gemma et sécutitEues implantations sur des automates
programmables industrielsa des cibles Télémécanique et Siemens.

« Informatique industrielle : ces enseignements appnt les concepts des réseaux informatiques
(TCP-IP), des réseaux industriels et des réseauwerdan (ASI, Profibus, Profinet, EtherCat,
CAN, ...), de la supervision industrielle et du tétntréle par Internet et leur mise en ceuvre
dans des problématiques de pilotage automatiqbensps réel.

« Innovation technologique : I'objectif de ces enseiments est d’encadrer les étudiants autour
d’'un ensemble de projets transversaux et pluridlis@ires créatifs. Chaque année, j'ai proposé
et totalement encadré une dizaine de projets diftér

Mes activités pédagogiques ont été complétées,uehagnée, par des suivis de stages industriels
pour les étudiants de DUT et des licences profassites (LP). J'ai ainsi assuré, en moyenne, le
tutorat de 8 stages par an. Ces suivis de stagad widnné I'occasion de tisser des liens entretenus
avec des entreprises de la région. Ills m'ont égaterpermis de mieux appréhender I'adéquation
entre le contenu de mes enseignements et les cemgpétattendues dans le milieu industriel.

Durant mon parcours de maitre de conférences aartéépent GEIl et comme indiqué dans la
rubrique "responsabilités administratives”, jacepté différentes responsabilités pédagogiques pour
participer activement a la vie du département. Aitoe, depuis 2008, jassure la direction des ésud
de la 2éme année GEIl ainsi que la responsabiég pbursuites d’études. J'ai également eu la
chance de m’impliquer dans la création de nouvdiesations et leurs réformes, telles que la
licence MERE et la refondation de la licence All.

3. Responsabilités administratives

Les responsabilités présentées correspondent asceklercées ou que jexerce encore. Elles
regroupent mes responsabilités au titre de I'emsengnt et de la recherche.

+ 2001-2005 : Responsable des projets techniqudé@artement GEIl de 'lUT d’Annecy,
Université de Savoie.
« 2002-2007 : Responsable de la licence professilenAatomatique et Informatique
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« 2002-2006 :
+ 2006-2008 :
« 2002-2010:
+ Depuis 2008 :

« Depuis 2008 :

Industrielle (All) au département GEIl de I'lWIrAnnecy, Université
de Savoie.

Membre élu & la commission de spétiaie ™ section — Université de
Savoie.

Membre élu & la commission de spétaalid?"961°™ sections — Université
de Savoie.

Représentant nommé au Conseil du ledied ISTIC de I'Université de
Savoie pendant deux mandats (4ans / mandat).

Directeur des études de 2éme annéépautement GEIl de I'lUT d’Annecy,
Université Savoie Mont Blanc.

Responsable des poursuites d’étuddé@artement GEIl de I'lUT
d’Annecy, Université Savoie Mont Blanc.

4. Activités d’encadrement

4.1. Co-encadrements de these

[Nguyen]

[Nasri-13]

[Bisserier-10]

[Biardeau-09]

[Tamani-08]

These en cours, « Fusion d’informationgdtiatapteurs pour la commande du
robot humanoide NAO ». Thése débutée en octobré. 201
Co-encadrement a 50% avec D. Coquin.

Nasri Imed, « Développement d'une méihlogie d’ordonnancement/
optimisation adaptée aux systemes industriels ge BVLV (High-Variety,
Low Volume ». These de doctorat de I'Université @eenoble, spécialité
Sciences pour l'ingénieur.

Co-encadrement a 50% avec G. Habchi.

Soutenue le 9 Avril 2013 devant le jury : Y. FréP), J-L. Boimond (R), A.
Dolgui (R), C. Martinez (E).

Bisserier Amory, « Une approchegpaetrique de la régression linéaire floue -
Formalisation par intervalles ». Thése de docteécialité STIC - Traitement
de l'information, Université de Savoie.

Co-encadrement a 50% avec S. Glaichet.
Soutenue le 9 Juillet 2010 devant le jury : Lulila(P), D. Dubois (R), M.
Masson (R).

Biardeau Mickael., « Simplificatidn remplissage automatique de moules en
fonderie de métaux ferreux. Procédé de coulée tgisiavec quenouille ».
Thése de doctorat, spécialité Electronique - Edethnique - Automatique,
Université de Savoie.

Co-encadrement a 50% avec S. Galichet.
Soutenue le 07 Juillet 2009 devant le jury : 8n@@ (P), A. El Hajjaji (R), T-
M. Guerra (R), M. Dussud (E), P. Carnicer Alfon&9. (

Tamani Karim, « Développement d’'unethnéologie de pilotage intelligent
par régulation de flux adaptée aux systemes deuptioth ». These de
doctorat, spécialité Electronique - ElectrotechrigutAutomatique, Université
de Savoie.

Co-encadrement a 50% avec G. Habchi.

Soutenue le 6 Juin 2008 devant le jury : A. Doldgd, H. Pierreval (R), B.
Grabot (R), J. Montmain (E), D. Trentesaux (E).
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[Megri-08] Megri Faycal, « Programmation dynamigileue appliquée a la commande
des systémes non linéaires ». These de doctorétiaifé Electronique,
Université de Constantine, Algérie.
Co-encadrement a 50% avec K. Belarbi.
Soutenue le 25 octobre 2008 devant le jury :ildli EP), D. Chikouche (E), A.
Bennia (E), N. Guerfi (E).

4.2. Encadrements de DEA et de Master 11

[El Masry-12] El Masry M., « Identification techques for interval regression », Rapport de
Master Il Recherche, Energies Renouvelables eteByst Intelligents,
spécialité : Traitement de l'information, LISTICplersité de Savoie, France,
2012.

[Khaled-05] Khaled A., « Modélisation d'un systénmgcertain par application d’une
méthodologie d’analyse par intervalles », Rappathaster Il Recherche,
Systemes Intelligents - spécialité mécatroniqu&TLC, Université de Savoie,
France, 2005.

[lliescu-04] lliescu M., « Commande floue et conmdas par intervalles », Rapport de
Master 1l Recherche en double cursus avec I'unitéensolytechnique de
Bucarest en Roumanie, France, 2004.

[Djamiai-03] Djamiai O., « Segmentation dimagesservie a l'aide d’indicateurs de
performances flous », Rapport DEA Automatique Indeke, LISTIC,
Université de Savoie, France, 2003.

5. Activités de recherche

Dans cette partie, nous présentons brievementaesitx de recherche menés depuis ma nomination,
en 2001, comme maitre de conférences a l'unived@té&avoie. Ces travaux ont été réalisés au
laboratoire LAMII (Laboratoire d’'Informatique et déicro-Informatique Industrielle) devenu par la
suite le laboratoire LISTIC (Laboratoire d’Inforntate, Systémes, Traitement de I'ilnformation et de
la Connaissance).

Pour des raisons de cohérence scientifique, noassafait le choix de présenter uniquement la
facette principale de nos activités de recherchegvair : I'identification et le contréle intelligés

des systemes dans un environnement imprécis ettaimcePar voie de conséquence, nos autres
travaux tels que I'ordonnancement des systemesadiigtion a travers l'algébre (max, +) (proposés
dans [R2] et dans la these de [Nasri-13]) et lgr@mmation dynamique floue (développée dans la
thése de [Megri-08]) ne seront pas décrits dardbcament de synthese.

Nos travaux ont conduit & des publications dans rdeses internationales (21 articles dont 2
Bookreviews), dans des conférences internatior{@srticles) et dans des conférences nationales
(16 articles). Ce bilan est complété par 4 parditgns a des ouvrages collectifs. Chacun de nos
articles de référence, publié dans une revue dEEEaimplémente un concept différent et
"innovant” en cohérence avec notre problématiquenatte vision du contrdle intelligent. La
pertinence et la valeur des publications réalisgdsété mesurées par 5 indicateurs (cf. le tableau
suivant) :

- LIF: «The Impact Factor measures the average numbetaifans received in a
particular year by papers published in the jourdaling the two preceding years

Page 7



« LeSIR: «TheScimago Journal Rank is a prestige metric basetheridea that not all
citations are the same. SJR uses a similar algaoris the Google page rank; it

provides a quantitative and a qualitative measuréhe journal’s impact.

* LeSNIP: «TheSource Normalized Impact per Paper measures carkgitation impact by
weighting citations base on the total number ddt@ins in a subject field.

« LelPP: «The Impact Per Publication measures the ratio t#tmns in a year (y) to
scholarly papers published in the three previouarydy1, y-2, y-3) divided by the

number of scholarly papers published in those sp@aes (y1, y-2, y-3)».

« Leh-index:

«The h-index expresses the journal’'s number of legit) that have received at

least h citations. It quantifies both journal’s eotific productivity and scientific

impach.
Revue Nombre| IF IPP SJR | SNIP h-
d’articles index
IEEE Transactions on Fuzzy Systems 5 8.74 8.55 5.15 4.85 130
Information Sciences 1 403 | 4.83 3.28 3.24 103
Fuzzy Sets and Systems 4 1.98 2.42 1.89 2.22 120
IEEE Transactions on Control Systems Technology 1 247 | 3.13 1.91 2.66 95
International Journal of Approximate Reasoning 1 245 | 3.26 241 3.04 61
Engineering Applications of Atrtificial Intelligence 2 2.20 | 2.99 1.52 2.52 60
Simulation Modelling Practice and Theory 2 1.38 | 1.78 0.8 1.95 37
International Journal of Applied Mathematics andrpater Science 1 123 | 151 1.01 1.73 27
European Journal of Control 1 0.82 | 0.86 0.61 1.07 38
Journal of Uncertain Systems 1 049 | 0.83| 0.49 | 1.05 7
International Journal of Intelligent Computing aDgbernetics 1 0.25 | 045| 0.25 | 0.33 8
International Journal of Manufacturing Technologygl anagement 1 0.19 | 0.28| 0.19 | 0.39 14
Moyenne 3.37 3.67 2.29 2.64 80

= Sources du tableau : Scopug://www.journalmetrics.cojret Scimago

(http://www.scimagojr.conn— année 2014.
= *: 4 dont 2 "Bookreviews".

= Pour les trois derniéres revues (cases grise#s)nion disponible) a été remplacé par le SIR

(indicateur plus sévere que I'lF).

Afin de rendre la synthese de nos travaux plus resité et plus simple a appréhender, nous avons

décidé de regrouper les travaux effectués, nommhe chronologique, mais selon trois thématiques
complémentaires. Ces dernieres exhibent notre cten@nt scientifique ainsi que I'évolution de
notre réflexion sur la problématique de recheradresitlérée.

La premiere thématique porte sur le controle a basegles floues et s’inscrit dans la continugé d

mes travaux de these de doctorat [Boukezzoula-2@Dés ce contexte, des approfondissements

théoriques, des "innovations" méthodologiques et idglantations pratiques, en relation avec les

approches de contrble directes et indirectes, tthtapportés. Bien que les stratégies développées

aient exhibé de bonnes performances en termes gigatién et de suivi de trajectoires, elles

souffraient des lacunes suivantes.

« Ces méthodes sont restées cantonnées dans unekiémanitation et de "copie" des structures
de commande conventionnelles et existantes, quemtva'ores et déja fait leurs preuves en
automatique et dans lesquelles le modele du proaété simplement remplacé par un systéme

flou identifié par des algorithmes d’apprentissatjeu des techniques adaptatives.

« Ces méthodes n’ont apporté aucun €lément de rémanséritable probleme d’identification et
de synthese de modeles et/ou de contrdleurs daasvinonnement imprécis et/ou incertain.
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Notre réflexion sur les inconvénients du controleage de régles floues nous a conduits a opérer un
basculement méthodologique afin de considérer mEuxieme thématique qui pointe et argumente
I'abandon de la vision conventionnelle a base ddetes flous et propose une nouvelle orientation.
Cette derniere repose sur I'exploitation non pas medeles a bases de regles mais de modéles
régressifs paramétriques a base d'intervalles gtadCette philosophie de représentation permet
d’intégrer et de traiter dans un méme formalisménécent les concepts d'imprécision et
d’incertitude. Pour manipuler et propager les waéles graduels a travers les modeles proposes, des
outils adéquats ont été développés. Ces dernienvdnt leurs racines et leurs fondements dans
I'arithmétique de Kaucher et dans le calcul pagnvdlles graduels étendus.

Une fois les outils de manipulation et de propagatéfinis, la troisieme thématique compléte notre
vision par la proposition d'une méthodologie d’itiBoation de ces modeles régressifs graduels.
Dans ce contexte, une révision et une nouvelletsie de la problématique de régression floue a été
apportée (régression possibiliste et régressiommandres carrés). Les potentialités des méthodes
développées et leurs outils inhérents ont été éwlidans la conception, dans un environnement
imprécis et incertain, de contrdleurs directs diracts.

5.1. Controle flou conventionnel

Historiguement, cette partie de nos travaux trose® justifications dans le manque de garantie de
résultats attribué au contréle a base d’expertisat{6leurs de Mamdani). Le point de départ était |
recherche de mécanismes capables d'expliquer lgsrpances des contrbleurs flous a base
d’expertise. En effet, malgré le succes du contitdle dans les applications industrielles, nousreti
"sous pression” de la part de la communauté autcierate qui estimait que le controle flou était
une approche "amusante” mais non sérieuse, can@ugawantie de résultats en termes de stabilité et
robustesse ne pouvait étre apportée. Afin de fioe a ces critiques, nous avons opté pour
I'utilisation des systemes flous numériques et plagiculierement les systémes de Takagi-Sugeno-
Kang (TSK). Ces derniers exhibent des capacitééniathles d’'adaptation avec les approches de
commande conventionnelle. Dans ce contexte, nomssgparmi les premiers chercheurs en France a

avoir opéré ce choix.

L’idée sous-jacente a ces travaux consistait a&sgmiter la dynamique d’un systeme par un modele
flou exploité par la suite pour la synthése d’'untodleur. Ce dernier a été synthétisé afin d’impose
au systeme un comportement désiré tout en garantisa stabilité et sa robustesse. Nos activités se
sont inscrites dans cette optique ou des facettestels et indirectes du contréle flou conventidnne
ont été exploitées. Un outil de représentationse lake systemes flous TSK a Conclusions Constantes
(CC) a été privilégié. Le choix de ce formalisméta lié a notre volonté de pouvoir exploiter un
certain nombre de techniques numériques issue&adi®rhatique conventionnelle. De plus, cette
restriction était avant tout guidée par un souckuaplicité mais elle a été validée par un certain
nombre de propriétés structurelles que nous avésesmen lumiére a travers nos publications [R19]-
[R20].

Dans un premier temps, nous avons mis en evidamqu®priété de décomposabilité de ces systemes,
aboutissant a un mécanisme purement analytique asamgtrique pour la propagation des
informations manipulées [R19]-[R20]. En d'autresrtes, un systeme TSK a CC n’est autre qu’'un
systeme réalisant une interpolation multilinéaiae morceaux dans lequel chague sous-systeme peut
s’exprimer analytiquement sous une forme linéairées parametres (forme paramétrique). Dans un
second temps, nous avons décliné les propriétéssylgemes TSK a CC dans la synthese des
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stratégies de commande. Dans les approches irefirenbus avons proposé une meéthode de
propagation inverse, analytique, innovante et né@mtive pour la construction des contrdleurs flous
a base de modeles [R14]-[R19]-[R20]-[O3]-[04]. €ettlerniere se démarque des approches
classiquement utilisées dans la littérature (inversles regles, méthodes itératives, etc.) par sa
capacité a trouver des solutions exactes et mestiglux problemes posés. Dans les approches
directes et contrairement aux méthodes existardas th littérature qui exploitaient des systemes
flous symboliques (systemes de Mamdani), nous aponEosé une conception avec des systemes
flous TSK a CC. En effet, de par leurs caractéuss telles que I'absence de la phase de
défuzzification, un nombre de parametres restedifititilisation d’'un mécanisme d’inférence unique
évitant les opérateurs min/max sources de nonfibégandésirables et parfois non controlables, ces
systemes ont été exploités avec succes pour largotisn de contréleurs dans trois problématiques
distinctes. La premiére concerne le pilotage iigefit des systemes de production [R11]- [Tamani-
08]. La deuxieme traite de la commande du remgessie moules en fonderie ferreux [Biardeau-
09]. Enfin, la troisieme problématique porte surditection de la couleur en relation avec une
application de robotique humanoide [Nguyen].

Une partie de ces travaux a fait I'objet des th@sefTamani-08], de [Biardeau-09] et de [Nguyen]
(thése en cours). Les travaux relatifs a cette @mrenthématique ont été publiés dans [R9]-[R11]-
[R14]-[R18]-[R19]-[R20]-[R21].

5.2. Outils de représentation et de propagation

Dans des problématiques pratiques, il est fort gioteb d’étre confronté a des situations ou la
précision n’est pas accessible a la mesure. Pachiie précision est inutile et elle peut méme
détériorer la compréhension du fonctionnement dysteme. En effet, comme stipulé par Zadeh
dans Putline of a New Approach to the Analysis of Com@gstems and Decision Processes, |IEEE
Transactions On Systems, Man and Cybernetics,3y®N’1, pp. 28-44, 19Tt discuté par Dubois
dans sa thése d'étdlpdeles mathématiques de I'imprécis et de I'indaren vue d’applications aux
techniques d’aide a la décision, These d’état, t(RGrenoble, 413 pages, 1983a mesure que la
complexité d’'un systéme s’accroit, notre aptitudefoémuler des affirmations précises, mais
significatives, sur son comportement diminue jugqui seuil au-dela duquel la précision et le sens
deviennent mutuellement exclusif€e principe d’'incompatibilité est explicité pBubois dans sa
thése d’état : ¢e principe d’'incompatibilité est lié a la fagconrdd’humain percoit et raisonne ; il
utilise principalement des représentations résumiéeda réalité, et donc imprécisesDans ce
contexte, le questionnement sur la Iégitimité d’'ueprésentation et sa signification meérite d’étre
posé. A notre sens, une bonne représentation péieoun compromis entre précision et incertitude.
En effet, elle doit éviter un exceés de précisiongéndrant un maximum d’incertitude) et une
exagération de I'imprécision qui risque de deveoin représentative du systeme.

Dans des situations pratiques, les colts et lessdélétude ne permettent d’obtenir gu’un nombre
restreint de valeurs mesurées. Face a de tellgstiois, I'idée d'utiliser une information experte

(information subjective) pour pallier le manquenddirmations peut étre considérée comme une
solution alternative. Face a cette problématiges, dpproches du contrdle flou conventionnel
demeurent insuffisantes. En effet, les informationanipulées bien qu’associées a des sous-
ensembles flous restent précises. D’'un point defenetionnel, nous sommes en présence d'une
sémantique de similarité a des fonctions d’appartee et aucune notion d’incertitude n’est intégrée

dans le fonctionnement du systeme. D’un point de externe, nous avons pointé le fait qu’il était
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impossible de différencier un systeme flou d’'unlgoeque mécanisme calculatoire réalisant un
transfert entrée/sortie numérique précis. Plusiquaigrement, un systeme TSK a CC n’est qu’une
collection de sous-systemes multilinéaires par eeug. En effet et contrairement a ce qui a été
souvent énoncé dans un bon nombre de travaux deroke sur les contrbleurs flous, les aspects
imprécis et incertain ne sont aucunement pris empt®. Dans ce contexte, quelle que soit la famille
de systemes flous choisie et quel que soit le tyipeplémentation qui en est faite, les informations
manipulées dans les contrdleurs flous restent ggéciCes constatations ont symbolisé un marqueur
important dans I'évolution de notre vision sciegtie du probleme considéré.

Pour remédier a cette carence, nous avons propuws@auvelle orientation et nous nous sommes
alors intéressés a des outils de représentatiorgod®inaison et de propagation des quantités
imprécises et incertaines. Dans un premier tempsoutii mathématique a base d’intervalles
graduels, solide et adapté a la représentationnfisnations imparfaites a été proposé. Ce dernier
est vu comme un modele régressif paramétrique ®iemerées, les sorties et les parameétres sont
représentés par des intervalles graduels. Le cHair modéle paramétrique a été guidé non
seulement par sa simplicité d’interprétation edelitification mais aussi par sa proximité strudtere
avec les systémes flous. Ce choix paramétrique aistuté et explicité, par rapport aux modeles
non paramétriques, dans les travaux présentésladnése de [Bisserier-10]. La représentation par
intervalles graduels qui généralise le conceptteliralles conventionnels a été motivée par leur
capacité a appréhender, dans un méme formalisnypieirdt cohérent, les notions d’'imprécision
(dimension horizontale) et d’incertitudea la notion de gradualité (dimension verticale). mdot
vision "intervalliste” nous a permis de consengesbuplesse et I'efficacité du calcul par inteesll
comme un objectif majeur. Nous avons mis en exelgdait que la représentation par intervalles
conventionnels pouvait représenter 'imprécisiotuite par les limitations des outils employés pour
capturer l'information. Toutefois, elle ne peut m&genter correctement un défaut qualitatif en
relation avec la véracité de cette information. (feprésenter l'incertitude). Par exemple, comment
représenter I'information "je suis slr & 60% quedeameétrea est dans l'intervalled, a’] ?" D’un
point de vue calculatoire, la conception proposéempt non seulement I'extension du calcul
d’intervalles conventionnels aux intervalles floetsgraduels (opérations arithmétiques, opérations
ensemblistes, fonction d’intervalles, etc.) maissaules ouvertures intéressantes vers la théosie de
possibilités et la théorie des fonctions de crogawapables de mieux appréhender la représentation
de l'imprécision et de I'incertitude et leur maniigtion.

Dans un second temps et aprés avoir choisi ledsodg représentation, des solutions aux
mécanismes de manipulation, de combinaison et dpagation de ces informations a travers les
modeles choisis ont été apportées. A travers aeadiK, Nous avons opté pour une vision purement
analytique, arithmétique et calculatoire, pour ugse les problématiques de propagation directe
(construction de modéles) et inverse (conceptioncatetrdleurs). Notre vision “intervalliste" et
"graduelle” trouve ses racines et ses fondatiomorifjues dans le calcul par intervalles et
I'arithmétique de Kaucher a travers les intervatiesduels étendus. Les travaux de cette thématique
ont fait I'objet des publications [R1]-[R3]-[R7]-[R]-[R15]-[O2]. Une partie de ces recherches a
servi de support théorigue pour la thése de [Bis&0], de [Tamani-08] et de [Megri-08].

5.3 Identification et contréle graduels

Une fois les mécanismes de représentation et deagabion définis, des réponses aux questions
suivantes ont été énoncées et argumentées : conmdastifier ces modéles a base d'intervalles
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graduels ? Quelle signification peut-on attribuerea modéles et a leur représentativité ? Comment
les exploiter dans un contexte de controle ?

Dans un premier temps, nous avons proposeé uneaévis la problématique de la régression floue a
travers la notion d’intervalles graduels (approphbssibiliste et approche par moindres carrés) [R1]-
[R4]-[R8]-[R10]-[O1]. L'objectif était d’identifier des modeéles régressifs a partir des données
entrées-sorties imprécises et incertaines. L'odiid de la méthode proposée se trouve dans sa
capacité a appréhender le cas des entrées-sortidaefles et/ou floues, rarement traité dans la
littérature. De plus, la vision "possibiliste” déygpée se démarque des méthodes existantes dans la
littérature par les aspects suivants :

« l'expressivité du modele, capable d’intégrer lesiémces imprécises des entrées-sorties.

- la nouvelle définition de I'imprécision et de lieditude, aboutissant a un critere robuste basé
sur l'imprécision et l'incertitude globales du mdmlésur son domaine de définition,
indépendamment de la répartition des données it ledondances.

- la capacité a manipuler les entrées-sorties impg8cet incertaines dans un formalisme
unique et cohérent.

Dans un second temps, les modéles et les outilsopés ont été exploités dans la synthése de
structures de commandes directes et indirectes[[R&] Dans I'approche indirecte, le contréleur est
congu par une stratégie d’inversion de modele pésoudre les problémes de régulation et de suivi
de trajectoires. L'objectif de commande est alauscomme la synthese d'un contréleur graduel
capable d’amener le systéme a suivre une trajectpaduelle de référence. Dans ce cas, pour un
degré de préférence choisi (sur la trajectoire lel), la loi de commande est capable de maintenir
la sortie du systeme dans une enveloppe de tokr&ette derniere est imposée par la préférence
choisie et contrainte par un degré de certitudértit a cette préférence.

Quant aux techniques directes, nous avons conteptdlosophie de la commande experte et nous
avons fourni quelques éléments de réponse pounraifces structures de commande. Nous avons
émis I'hypothése que la collecte d’informations @émentaires (indicateurs de performance
globaux, multiplicité des ressources, objectifsiéus et/ou incertains, etc.) allait permettre aieef
émerger d’autres formes de connaissances, capdiblegliorer la performance globale du systeme
controlé. Nos méthodes s’orientaient alors vengghaentation des contrdleurs flous, congus a base
d’expertise, par des organes de niveau supériees. sLiperviseurs ont été concus dans deux
contextes différents. Le premier, basé sur I'wdtisn d'opérateurs d’agrégation incertains comme
indicateurs de performance globaux, vise a résoleseproblemes de conflits entre objectifs
imprécis et/ou incertains souvent spécifiés parelgserts. Le second concept met l'accent sur des
premiers éléments de répons® la théorie de I'évidence, aux problémes de canfliécisionnels
inhérents aux imperfections. Ces derniéres sorg dsgentiellement a l'insuffisance des appareils de
mesure et a la fiabilité des ressources.

Les travaux en relation avec cette thématique tnpeébliés dans [R1]-[R3]-[R4]-[R5]-[R6]-[O1].
Une partie de ces recherches a été initiee et gselans le cadre des théses de [Bisserier-10], de
[Tamani-08] et de [Nguyen].

5.4. Travaux en cours et perspectives

A travers les recherches développées, des réponsétdormulées aux problemes de construction
de modeles et de contrdleurs dans un environnem@nécis et incertain. La vision proposée ne vise

Page 12



pas des performances purement numériques et €éeamsi de la majorité des approches
classiquement exploitées dans la littérature darélenflou conventionnel.

Tout au long de nos travaux, le développement d%idgiciels servant de support a la mise en
ceuvre de nos méthodologies a été considéré commeniorité et un objectif majeur. Dans ce
cadre, les travaux sur le contrdle flou convent@nont été concrétisés par la production d’'une
toolbox Matlab, nommée "Floulib", publiée dans [R&6 téléchargeable sur le site du laboratoire
LISTIC. Les travaux sur I'approche "intervallistegraduelle” ont débouché sur une boite a outils,

développée en Matlab, pour leurs implantationsiquat. Cette boite a outils est en phase de
finalisation.

A la lumiere de nos acquis scientifiques et méthmgiques, deux axes de recherche sont
envisageables et des perspectives naturelles sgeliigselon chaque axe.

Le premier axe, de nature méthodologique, porterd'@mélioration des méthodes proposées, sans
en changer le périmetre actuel. Cette évolutiorsistera a continuer de suivre la méme démarche
scientifique. Nous cherchons plus particulieremantenforcer et retravailler la flexibilité, la
pertinence et la confrontation de nos méthodesrg@port aux approches statistiques et/ou non
paramétriques. Cette perspective peut englobeegalt un ensemble de travaux qui pourraient étre
consacrés a I'adaptation de nos méthodes pouruleeaox terrains et de nouveaux contextes :

- les problémes d’identification et de contrle dgst&ames de fusion d’informations multi-
capteurs et multi-sources dans un contexte impriagiertain et dynamique;

- le développement de méthodologies propres a lapukation d’indicateurs de performances
imprécis et incertains dans des problémes de déasulticriteres;

- l'exploitation, le développement et I'approfondissnt de la théorie des fonctions de
croyance a travers la représentation par intervalle

D’'une maniere plus générale, le travail pourraitrtgro sur une nouvelle vision "du contréle
intelligent” ou des structures de pilotage simplesales et innovantes seront proposées pour
améliorer les prises de décision et les performard®es systemes a piloter. Cette vision sera
développée en présence :

- d'informations expertes (subjectives) avec leutittate et leur préférence;
« d'imprécisions relatives aux appareils de mesuleuefiabilite;

« d'incertitudes inhérentes a la véracité des donetdesir représentativité;

« de dynamiques temporelles et relationnelles dansyistemes;

« de conflits entre objectifs et sources d'informasionultiples.

Ces objectifs seront complétés par le développemiamt outil informatique (logiciel) capable de
faire le lien entre les représentations par int@sagraduels, par distributions de possibilitépat
fonctions de croyance dans des problemes de matieétis d’identification et de prise de décision
dans un contexte imprécis et incertain. Cet owikarait pas spécifique au contrble et trouvera des
terrains d’exploitation pertinents dans d’autresbpgmatiques de recherche présentes au LISTIC et
ailleurs.

Le deuxieme axe, plutdt applicatif, ambitionne Iépldiement des approches de pilotage
intelligentes, a travers la proposition de projeigionaux et de projets ANR, dans des champs
d’applications d’envergure. Dans ce contexte, tioisiaines nous tiennent a coeur, a savoir :

- la mécatronique (et plus spécifiquement sa facktt®botique humanoide);
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- les applications dans le domaine médical,
- les applications en relation avec la gestion teplmidu batiment et les économies d’énergies.

6. Rayonnement scientifique
6.1. Comités d’organisation des conférences

« 2011: Membre du comité d’organisation du 7thfemnce of the European Society
for Fuzzy Logic and Technology (EUSFLAT-LFA),-22 juillet 2011, Aix-
les-Bains, France.

« 2009 : Membre du comité d’organisation des Retresrfrancophones sur la
Logique Floue et ses Applications (LFA 2009), Bevembre 2009,
Annecy, France.

+ 2008 : Membre du comité d’organisation du 12tleKD TC1-TC7 joint
Symposium on Man, Science & Measurement, 3pkesabre 2008, Annecy,
France.

6.2. Comités de programme

+ Depuis 2012 : Membre permanent de I'lFAC (Inteiovadl Federation of Automatic
Control). Groupe TC1.1: Modeling, Identificatiand Signal Processing.
(http://tc.ifac-control.org/1/1/membegrs

+ 2015: Membre du comité de programme de la centd: International Electrical
and Computer Engineering Conference, Sétif, Adgé

« 2012: Membre du comité de programme de la cent&: 2nd International
Conference on Information Processing and Eleadtric
Engineering, Tebessa, Algérie.

« 2011: Membre du comité de programme de la centad: 5th International
Workshop on Verification and Evaluation of Cortggutand Communication
Systems, Tunis, Tunisie.

+ 2005: Membre du comité de programme de la centar: 14th IEEE International
Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE’2005ndR&JSA.
+ 2003: Membre du comité de programme de la centd: 12th IEEE International

Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE'2003)L8tiis, Missouri, USA.
6.3. Participations réguliéres a la relecture d’articles de revues

+ Fuzzy Sets and Systems.

« |EEE Transactions on Fuzzy Systems.

« IEEE Transactions on Control Systems Technology.

+ Information Sciences.

+ International Journal of Approximate Reasoning.

+ Automatica.

« |EEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics.
« Computers in Industry.

« Engineering Applications of Artificial Intelligence

6.4. Relations internationales

+ 2011-2012: Participant dans le projet PHC IMHOTAHR?2 - Intervalles de régression
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2009-2012 :

2006 :

2005 :

2004 :

2004-2010 :

2006-2010 :

2005-2008 :

2005-2006 :

2004-2005 :

2001-2003 :

2001-2002 :

floue et raisonnement a base de contraintegim@ation d'un «Portfolio»
énergies renouvelables - en partenariat atbuersité allemande du Caire
(GUC), Egypte.

Participant dans le projet CAPES/COBBE@ntre la France et le Brésil, dans
I'axe méthodologique visant a proposer de ndasepproches conciliant
données numériques et informations expertes darcontexte dynamique.

Séminaire invité a I'Université de SétifAlgérie sur le commande par
intervalles et ses applications (1 jour), mai 2006

Séminaire invité a I'Université de TébemsgaAlgérie sur le contrble flou et
ses applications (3 jours), Juin 2005.

Intervenant a I'école d’été en automatidedUniversité Polytechnique de
Bucarest, Roumanie, Mai 2004.
Accueil des chercheurs étrangers atldgpement de travaux communs.

= F. Megri (Université de Constantine, Algérie) :rithées.

= M. Abulizi (Université Xinjiang, Chine) : une année

= Alexandre Evsukoff (Université Fédérale de Rio Jmeiro,

Brésil) : 1 mois.
= K. Ben Mohammed (Université de Sétif - Algérie) mbis.

. Collaborations avec le secteur socio-économique
2010-2013:

Participant dans le projet de la reglbdne-Alpes (Cluster Recherche
Gospi) sur le pilotage des systemes HVLV (HighistgrLow-Volume).
Financement sur 3 ans de la thése de I. Nasri.

Participant dans le projet de la réglbdne-Alpes (Cluster Recherche
ENERGIES) sur la réduction et le lissage de la comaation électrique liée a
la climatisation dans des batiments.

Co-responsable du contrat de rechdiicheune these CIFRE (la thése de
Biardeau) avec la société SERT METAL a DécineyernlL

Participant dans le projet BQR (BoQuslité Recherche) a I'Université de
Savoie : Modélisation Systéme Multi-Agents (SMA) plocessus de pilotage
d’un systeme de fusion d’informations appliquédystéme de production.

Responsable du Projet BQR (Bonus @uakcherche) a I'Université de
Savoie : "développement de nouvelles méthodolaglesse d’intervalles pour
I'analyse des signaux médicaux—Application aux [@ales de surveillance,
diagnostic, reconnaissance et classification" é&bmltation avec le CHU de
Grenoble).

Participant dans le contrat de Redtleclié a la thése de M. Coudurier pour
les méthodes intelligentes d’apprentissage (fl@ieéseaux de neurones),
Staubli, France.

Participation dans un contrat de retieeavec Scheider Electrique pour
I'évaluation de la plateforme de programmation ¢y ®iro».
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8.1. Articles dans des revues internationales : 21 (dont 2 Bookreviews)

[R1]

[R2]

[R3]

[R4]

[RS]

[RE]

[R7]

[R8]

[R]

[R10]

[R11]

[R12]

[R13]
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Boukezzoula R, Galichet S., Foulloy L., Elmasry M., Extended dyral interval (EGI)
arithmetic and its application to gradual weightegrages, Fuzzy Sets and Systems, Vol.
257, pp. 67-84, 2014.

Nasri 1., Habchi G.,Boukezzoula R, Use of (max, +) algebra for scheduling and
optimization of HVLV systems subject to preventin®intenance, Simulation Modelling
Practice and Theory, Volume 46, pp. 149-163, 2014.

Boukezzoula R, Foulloy L., Galichet S., Model Inversion Using tEmded Gradual
Intervals Arithmetic, IEEE Transactions on Fuzzgt®yns 2012, No. 1, pp. 82-95, 2012.

Boukezzoula R, Galichet S., Bisserier A., A Midpoint—Radius apgch to regression with
interval data, International Journal of Approxim&easoning, Vol. 52, No. 9, pp. 1257-
1271, 2011.

Tamani K.,Boukezzoula R, Habchi G., Application of a continuous superwséuzzy
control on a discrete scheduling of manufacturiggteams, Engineering Applications of
Artificial Intelligence (EAAI), Vol. 24, No. 7, ppl162-1173, 2011.

Tamani K.,Boukezzoula R, Habchi G., Multi-objective supervisory flow cooktbased on
fuzzy interval arithmetic : Application for schedd of manufacturing systems, Simulation
Modelling Practice and Theory, Vol. 15, No. 5, #871-1383, 2011.

Megri F., Boukezzoula R, MIN and MAX Operators for Trapezoidal Fuzzy Intails,
International Journal of Intelligent Computing a@glbernetics (1JICC), Vol. 3, No. 1, pp.
55-72, 2010.

Bisserier A.,Boukezzoula R, Galichet S., Linear Fuzzy Regression Using Trajuz#
Fuzzy Intervals, Journal of Uncertain Systems, MoNo. 1, pp. 59-72, 2010.

Tamani K.,Boukezzoula R, Habchi G., Supervisory based capacity allocationtrol for
manufacturing systems simulation, Internationalrdauiof Manufacturing Technology and
Management (IJIMTM), Vol. 20, No. 1-4, pp. 259-288]0.

Bisserier A., Boukezzoula R, Galichet S., A Revisited Approach for Linear Fyzz
Regression Using Trapezoidal Fuzzy Intervals, imfmron Sciences, Vol. 180, No. 19, pp.
3653-3673, 2010.

Tamani K.,Boukezzoula R, Habchi G., Intelligent distributed and supervisiesv control
methodology for production systems, Engineering Ifjptions of Artificial Intelligence
(EAAI), Vol. 22, No. 7, pp. 1104-1116, 2009.

Galichet S.Boukezzoula R, Bookreview : Introduction to fuzzy systems, Guarg Chen,
Trung Tat Pham, Chapman & Hall/CRC, Applied Mathgosaand Nonlinear Science
Series, Taylor & Francis Group, Fuzzy Sets ande®yst Vol. 159, No.18, 2008, pp. 205-
207.

Boukezzoula R, Galichet S., Foulloy L., MIN and MAX Operators fuzzy Intervals and
their Potential Use in Aggregation Operators, |IEEBNnsactions on Fuzzy Systems, Vol.
15, No. 6, pp. 1135-1144, 2007.

Boukezzoula R, Galichet S., Foulloy L., Fuzzy Feedback LinearggiController and its
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8.2.
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[02]

[O3]
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8.3.
[C1]

[C2]

Equivalence with the Fuzzy Nonlinear Internal Mod&bntrol Structure, International
Journal of Applied Mathematics and Computer ScigWoé 17, No. 2, pp. 233-248, 2007.

Boukezzoula R, Foulloy L., Galichet S., Inverse Controller Desitpr Interval Fuzzy
Systems, IEEE Transactions On Fuzzy Systems, VioINd. 1, pp. 111-124, 2006.

Foulloy L., Boukezzoula R, Galichet S., An Educational Tool for Fuzzy Cohti&EE
Transactions on Fuzzy Systems, Vol. 14, No. 22(f7-221, 2006.

Galichet S.,Boukezzoula R, Bookreview : New Approaches to Fuzzy Modeling and
Control - Design and Analysis, by M. Margaliot al Langholz, Series in Machine

Perception and Artificial Intelligence, vol. 38, W Scientific, 2000, Fuzzy sets and

systems, Vol. 151, No. 1, pp. 205-207, 2005.

Boukezzoula R, Galichet S., Foulloy L., Observer-Based Fuzzy @@ Control for a
Class of Nonlinear Systems : Real-Time Implemeotatfor a Robot Wrist, IEEE
Transactions on Control Systems Technology, VoIN@ 3, pp. 340-351, 2004.

Galichet S.Boukezzoula R, Foulloy L., Explicit analytical formulation ancact inversion
of decomposable fuzzy systems with singleton comsets, Fuzzy Sets and Systems, Vol.
146, No. 3, pp. 421-436, 2004.

Boukezzoula R, Galichet S., Foulloy L., Nonlinear Internal Mod&bntrol: Application of
Inverse Model Based Fuzzy Control, IEEE Transastion Fuzzy Systems, Vol. 11, No. 6,
pp. 814-829, 2003.

Boukezzoula R, Galichet S., Foulloy L., Fuzzy Nonlinear Adaptiveernal Model Control
(FNAIMC), European Journal of Control (EJC), Vol.No. 5, pp. 523-540, 2001.

Ouvrages collectifs : 4

Bisserier A.,Boukezzoula R, Galichet S., Linear Fuzzy Regression Using Trajuz#
Fuzzy Intervals, Series on Studies in Fuzziness $oftl Computing, Vol. 249, Eds. B.
Bouchon-Meunier et al., Springer Verlag, pp. 1-2210.

Galichet S.Boukezzoula R, Foulloy L., Words or numbers, Mamdani or Sugeupz¥
systems: a comparative study, Uncertainty and ligégit Information Systems, Eds. B.
Bouchon-Meunier, C. Marsala, M. Rifgi and R.R. Yages, World Scientific, pp. 291-305,
2008.

Boukezzoula R, Galichet S., Foulloy L., Linéarisation entréefsofloue, Commande floue
1 : de la stabilisation a la supervision, EdtsFhulloy, S. Galichet, A. Titli, Traité 1C2,
Hermeés Science, pp. 101-138, 2003.

Foulloy L., Boukezzoula R, Galichet S., Commande floue, Modélisation, idesation et
commande des systémes, Eds. G. Dauphin-Tanguy,olulloly, D. Popescu, Editura
Academeie Romane, pp. 378-412, 2004.

Communications dans des conférences internationales : 48

Nguyen T.L.,Boukezzoula R, Coquin D. and Perrin S., Combination of Sugenazku
System and Evidence Theory for NAO Robot in CoRexognition, IEEE Fuzzy Systems
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PARTIE B : Travaux de recherche

"La théorie, c’est quand on sait tout et que rienforctionne.
La pratique, c’est quand tout fonctionne et quespane ne sait
pourquoi. Ici, nous avons réuni théorie et pratiqu®ien ne
fonctionne... et personne ne sait pourquohBert Einstein

"It is a truism that precision is respectable an4iness is not.
However, in our quest for ever greater degree acfwion in

pure and applied science, we have perhaps tendéaséosight
of one basic fact, namely, that the class of nweiariproblems
for which one can find precise algorithmic solusois quite
limited. Unfortunately, most realistic problems derto be

complex, and many complex problems are either #lguorcally

unsolvable or, if solvable in principle, are comgdnally

infeasible" Zadeh L.A[209].
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Introduction générale

"Essentially, our contention is that the conventlomaantitative techniques of system analysis are
intrinsically unsuited for dealing with humanistaystems or, for that matter, any system whose
complexity is comparable to that of humanisticayst. The basic for this contention rests on what
might be called the principle of incompatibilityagd informally, the essence of this principléhist

as the complexity of a system increases, our ghiitmake precise and yet significant statements
about its behavior diminishes until a thresholdeached beyond which precision and significance
(or relevance) become almost mutually exclusiveadtaristics [211].

Cette citation de Zadeh [211], discutée par Dulpdtd nous renseigne sur le paradoxe naturel qui
existe entre l'imprécision et l'incertitude. En etff 'a mesure que la complexité d’'un systeme
s’accroit, notre aptitude a formuler des affirmatg précises, mais significatives, sur son
comportement diminue jusqu'a un seuil au-dela dudae précision et le sens deviennent
mutuellement exclusif$46][211]. Comme discuté par Dubois [46]ce" principe d’incompatibilité
est lié & la facon dont 'humain percoit et raisennil utilise principalement des représentations
résumeées de la réalité et donc imprécis&ans un contexte pratique ou expérimental, uorenb
représentation ou modélisation doit réaliser unmmis entre précision et incertitude. En effdg el
doit éviter un exces de précision (engendrant uxirmam d’incertitude) ou d’'imprécision qui risque
de devenir non représentative du systéme a coesidees remarques et réflexions de Zadeh [211] et
Dubois [46] ont symbolisé un marqueur importantttau long de nos travaux de recherche en
contréle flou. Notre objectif principal était alade reconsidérer cette problématique en présersce de
imperfections vues comme des imprécisions et destitudes.

Dans la littérature relative au contrdle flou, lprécision et lincertitude font référence a deux
concepts difféerents qui sont souvent abusivemenfooolus [14] et parfois mal appréhendés. En
effet, contrairement a I'imprécision qui porte $eicontenu de I'information, l'incertitude concerne

sa qualité. Toutefois ces deux imperfections séefslpuisqu’a mesure que I'imprécision augmente,
I'incertitude diminue et vice-versa.

La majorité des travaux en contrble flou a basenddeles publiés dans la littérature avait pour but
de copier les contréleurs existants en automatwmpresentionnelle en remplacant le modéle du
procédé par un modele flou. Ce dernier est soudemitifie a partir d’'un jeu de données entrées-
sorties précis. Bien que les techniques proposédenulaient a des originalités dans leur maniéere
d’appréhender les imprécisions et les incertituéesyealité elles se focalisaient sur la recherche
d'une performance numérique précise. En effet, e méthodes exhibaient des performances
indiscutables, elles n'apportaient aucun élémentréonse au véritable probleme d’analyse et
synthese des contréleurs imprécis et/ou incertddens la littérature, la notion de commande
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imprécise et/ou incertaine fait souvent réféerenckesi techniques basées sur une modélisation d’'un
procédé par un modeéle flou nominal précis auqueatteche des imperfections vues comme des

imprécisions et/ou des incertitudes. La problématide commande floue est alors abordée de facon
a assurer des performances numériques tout entigaeant la stabilité et la robustesse vis-a-vis de

ces imperfections. Cette conception, relativeméductrice, est restée limitée a des considérations
pratiques relatives aux erreurs d’approximatiors letprésence des perturbations.

La vision du contrdle intelligent adoptée dans dmtexte de nos travaux s’écarte de I'approche
actuellement exploitée au sein de la communaut®rizticienne floue". En effet, notre approche ne
se focalise pas sur des performances purement muesrprécises mais integre et manipule
I'imprécision et l'incertitude, a travers des messinon additives, afin d’améliorer la représenitativ
des modéles et le processus décisionel inhérerpralmemes de contrdle.

Cette partie du manuscrit vise a présenter I'engendles problématiques que nous avons eu
'occasion d’aborder lors de nos activités dehezche. Afin de rendre la lecture harmonieuse, les
travaux ont été divisés en trois chapitres.

Le chapitre 1 s’inscrit dans une problématique aetréle flou a base de regles conventionnelles et
se situe dans la continuité de nos travaux de thisedoctorat [28]. Dans ce cadre, des
approfondissements théoriques et des implantapicatgjues, en relation avec les approches directes
et indirectes, ont été apportés. Les techniquemdenande indirectes implémentent une méthode de
propagation inverse innovante, exacte, analytiquen@n itérative pour la construction des
contrdleurs flous [21][24][74]. Quant aux méthodyits directes, elles font appel a une implantation
selon un mécanisme d’inférence purement numérigaechapitre a mis en évidence le fait que les
informations manipulées dans une problématiqueodé@e flou restent précises. Dans ce contexte
et contrairement a ce qui a été souvent énonce wahmn nombre d’articles de recherche, il est
impossible de différencier un systeme flou d'un lqgoeque mécanisme de calcul réalisant un
transfert entrées/sortie numérique précis. Clairgmen contréleur flou (ou un modele flou) est un
organe mathématique précis qui réalise le mémeaitraw’un contrbleur conventionnel ou un
transfert entre les entrées et les sorties estéodars aspects imprécis ou incertain ne sont
aucunement pris en compte dans la plupart voigeidesi-totalité des travaux sur les contrdleurssflou

a base de regles.

Le deuxiéme chapitre marque un vrai basculememiodeactivités de recherche ou une réflexion a
été menée sur l'intérét et la représentativité systemes et des controleurs a base de regles floues
dans un contexte imprécis et/ou incertain. Cetfexién a induit notre abandon de l'approche
indirecte a base de regles a la faveur d'une atient vers des représentations régressives
paramétriques a base d’intervalles graduels. Cesels sont capables d’améliorer la spécificité des
intervalles conventionnels et d’appréhender lescepts d’imprécision et d’incertitude dans un
méme formalisme. Dans ce cadre, les outils mathiguoes de représentation, de manipulation et de
propagation ont été explicités et analyseés.

Le chapitre 3 aborde l'identification des modélégressifs graduels dans un contexte imprécis et
incertain. Cet objectif a été realisé a travers nmavelle relecture de la problématique de régoessi
floue conventionnelle, initialement proposée pandka [189][190] et Diamond [41]. L'applicabilité

et les potentialités des modeles graduels régsessileurs outils de manipulation proposés ont été
validés dans la construction des contrdleurs direcindirects.
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Les illustrations et les applications relativeshague chapitre ont été regroupées dans une annexe
spécifigue portant le méme numéro que le chapitveespondant. Dans chaque partie, les
méthodologies proposeées et leurs résultats onéréiacés et justifies. De la méme maniere, leurs
faiblesses et leurs insuffisances ont fait I'objit quelques remarques et considérations. Des
perspectives et des prospectives ont été émisegir@mt les travaux futurs. Les détails des travaux
de recherche présentés dans ce document sont itlgsodans les publications produites et les
manuscrits des theses encadrées. Pour des raisooshdrence scientifigue, nous avons preféré
enrichir une partie de ces travaux plutét que dejletaposer. Chaque chapitre correspond a un
recueil agencé et ordonné de différents résultétseptés dans plusieurs publications.

Avant de rentrer dans le vif du sujet, faisant combauvaise fortune bon cceur, le choix a été it d
ne s’intéresser, dans ce manuscrit, qu'aux systdtoes de Takagi-Sugeno-Kang a conclusions
constantes (TSK a CC). D’autres formalismes floesivent étre exploités et conduisent a des
résultats analogues.
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Chapitre 1 : Controle flou conventionnel

1.1 Introduction

D’une maniére générale, dans une problématiqueodtzéte la conception d’'un modeéle est avant

tout guidée par le fait qu'il doit étre exploitalppeur la synthése d’'une loi de commande. Dans la
littérature relative au contrle flou, nous distings deux méthodologies de synthése des
contrdleurs. En effet, si la conception d’un modgles la synthése d’'une loi de commande sont
effectuées séquentiellement, on parle d’'une st commande indirecte. En d’autres termes, la
construction d’un contréleur est inhérente a I'obiten d’'un modeéle du procédé (commande a base
de modéles). Au contraire, si la loi de commandeéidorée sans conception de modele alors on
fait référence a une stratégie de commande directe.

D’un point de vue chronologique, les premiers déppéments en contrdle flou ont été initieés par
Mamdani [129][130][131]. L'idée de base développpar Mamdani consistait a exploiter
I'expérience des opérateurs humains pour construiesloi de commande. Un jeu de régles floues
traduit alors le comportement des opérateurs eneteide stratégie de contréle. Une telle approche
s'inscrit clairement dans une vision de commandectk et permet d’éviter la phase d’obtention de
modeles, souvent nécessaire dans la mise en ceegretedhniques issues de l'automatique
conventionnelle. Pour des procédés complexes doipatifficiles a modéliser, I'économie du
modele peut s’avérer importante tant en temps quoéi

Le gain réalisé peut se payer toutefois par legiaiiucune méthodologie d’analyse et/ou de synthese
ne soit réellement proposée pour étudier les pnoddede stabilité et de robustesse. Le relevé
d’expertise est souvent réalisé "au cas par casesté difficilement généralisable a un procédé
quelconqgue. Cet état de fait rend impossible tgar@antie de résultats. Par voie de conséquence et
malgré le succes important du controle flou dargolmaine industriel, les automaticiens ont souvent
éte critiques a I'égard de cette technique. Cetterce méthodologique a conduit au développement
de nombreux travaux visant a "expliquer" les penfamces attribuées aux contréleurs flous et a
établir un lien avec les contréleurs conventionnsikus de l'automatique. Dans ce contexte,
plusieurs études ont permis de justifier I'écritale ces reégles floues et parfois leur formalisation
analytique. A titre d’exemple, on peut citer lesnfialisations données dans [62][63], 'analogie avec
le mode glissant [158] ou encore le principe deswedences modales [75].

Depuis les idées novatrices de Mamdani et duraetqges années, les contrdleurs flous étaient
congus et optimisés empiriquement par "tatonnerentspar des experts. Dans ce contexte, les
applications se cantonnaient a des systéemes simapéesdes entrées et des sorties tres limitées. Pou
remédier a ces difficultés, I'idée d’'un auto-ajusémt des contrbéleurs flous basé sur la minimisation
d’un critere se concrétisait réellement avec l'apja d’'un nouveau type de systemes flous : les

systémes de Takagi-Sugeno-Kang (TSK) [180][183].p@eleur structure, ceux-ci fournissent une

expression analytique simple de la sortie génénderection des entrées considérées. Cette propriéte
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permet alors d’exploiter des mécanismes d’adaptaial’ optimisation numeériques pour la synthése
de contrdleurs flous.

L’apparition des systemes TSK a marqué une évaiuti@jeure dans la philosophie méme de la
conception des contrdleurs flous et a donné naissanx approches de commande indirecte. En
effet, le formalisme analytique des systemes TSK t®nfére une grande capacité d’adaptation et
d’intégration avec la majorité des méthodes issied’automatique conventionnelle (techniques
d’identification et d’apprentissage, techniquespdatives et prédictives, etc.). Les recherchedasur
commande floue & base de modéles de TSK ont aérsdltiplieées et il est difficile maintenant
d’établir une liste exhaustive de tous les travaulilies dans la littérature. Un argument majeur qui
milite pour cet engouement réside dans le formaisamalytique autorisé par le mécanisme
calculatoire des systemes de TSK qui permet leplogation pratiguement immédiate a travers les
outils de la commande conventionnelle. Un étatate intéressant sur la commande floue a base de
modeles est donné dans [65].

L’idée sous-jacente a ces travaux consistait aésgmter la dynamique entrée-sortie d’'un systeme
par un modéle flou [67][103][120][160][180][192][6R exploité par la suite pour la synthese d’'un
contrdleur capable d'imposer au systéme un commené désiré (problemes de régulation et de
suivi de trajectoires). Bien que regrettable, céttelution a favorisé I'émergence des approches de
commande indirectes au détriment des techniquestds. Dans ce contexte, des techniques telles
que la commande adaptative [192][196][197] et &luesPDC (Parallele Distributed Compensation)
[198] permettant d’assurer la stabilité ont étéppsees. Afin d’assurer la robustesse, les strusture
de commande floue ont souvent été augmentées parcatmposantes de robustification. Ces
dernieres sont principalement basées sur les mobsia base du mode glissant et de 'atténuation
H. [132][156][171][177][216]. La stabilité des bousléermées a été validée par des approches de
type Lyapunov ou par des expressions sous fornid/d¢90][132][156][216]. Toutefois, d'un point

de vue méthodologique aucune nouvelle techniqusydthése n’est réellement proposée dans ces
recherches. En effet, 'ensemble de ces trava@orfypris nos travaux) se contentaient en réalité de
"copier" des structures de commande existantestay@ja fait leurs preuves en automatique
conventionnelle : le modéle du procédé est simphemeaprésenté par un systeme flou.

Ce chapitre dresse le bilan de la premiere padiaab activités de recherche relatives au controle
flou conventionnel a travers ses deux facettecwiret indirecte. Ces travaux s’inscrivent dans la
continuité de nos travaux de thése de doctorat [2&hs ce contexte, une relecture de nos travaux a
été positionnée a travers cette vision. Un outilrglgrésentation a base de systémes flous TSK a
Conclusions Constantes (CC) [181] a été privilgmér exhiber les dynamiques des modeles et/ou
des controleurs. Le choix de ce formalisme étéitlinotre volonté d’exploiter un certain nombre de
techniques numériques issues de l'automatique cwiovmelle. De plus, cette restriction était avant
tout guidée par un souci de simplicité mais ellété validée par un certain nombre de propriétés
structurelles que nous avons mises en lumiérevarganos publications.

Dans un premier temps, nous avons mis en évidamqu®priété de décomposabilité de ces systémes,
aboutissant a un mécanisme purement analytique asatmgtrique pour la propagation des
informations manipulées. En d’autres termes, urégsys TSK a CC n’est autre gu’un systéme
réalisant une interpolation multilinéaire par menwe dans lequel chaque sous-systéeme peut
s’exprimer analytiquement sous une forme linéairées parametres (forme paramétrique). De plus,
ces systemes présentent de nombreux avantage® paur ils permettent d'implanter facilement un
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systeme purement linéaire, par exemple un contrdllew de type PI, PD ou PID. D’autre part, tout
en étant des approximateurs universels, ils possad® nombre de parameéetres restreint ce qui
facilite leur identification. Enfin, tout comme legstémes de Mamdani, ils peuvent étre implémentés
de maniere purement symbolique en utilisant dekesdinguistigues pondérées dans le processus
d’inférence symbolique.

Dans un second temps, nous avons décliné les gtépriles systemes TSK a CC dans la synthese
des stratégies de commande. Dans les approchescied, nous avons proposé une meéthode de
propagation inverse analytique et non itérativergaiwconstruction des contréleurs flous a base de
modeles [24][74]. Cette derniere se démarque dgsoepes classiquement utilisées dans la
littérature (inversion des régles, méthodes itéeati etc.) par sa capacité a trouver des solutions
multiples et exactes aux problemes posés. Danapleoches directes, la difficulté d’obtention de
modeéles (pour des procédés complexes) nous a ¢sradpréserver I'approche originale préconisée
par Mamdani. Dans ce contexte et contrairement raathodes existantes dans la littérature qui
exploitent des systemes symboliques, nous avonmopéoune conception a travers des systemes
TSK a CC. En effet, de par leurs caractéristigeties que I'absence de la phase de défuzzification,
un nombre de parametres restreint et I'utilisatitunn mécanisme d’inférence unique évitant les
opérateurs min/max sources de non-linéarités iradss et parfois non contrblables, ce type de
systéme est mieux approprié dans le contexte deappkcations. En effet, nous n'avons trouvé
aucun avantage a exploiter les opérateurs min/magopisés par Mamdani. Au contraire, ces
derniers entrainent I'apparition de non-linéaritfd s’averent souvent préjudiciables pour les
performances des boucles fermées.

1.2 Modele de représentation : TSKa CC

Les systemes de TSK sont, comme ceux de Mamdamsiroits a partir d’'un jeu de regles "si ...
alors ...". Si les prémisses sont toujours exprgrigguistiquement, les conclusions sont par contre
de nature numérique. Elles peuvent étre de difféseformes : équations linéaires ou polynémiales,
statiques ou dynamiques. A travers la premieragde nos travaux, un intérét tout particulier& ét
porté aux systemes flous de TSK a CC [181]. Ent,effes derniers sont considérés comme formant
une troisieme catégorie de systémes a l'intersectes familles existantes [181]. Ces systemes sont
largement exploités dans la littérature pour lesblgmes de commande, d’apprentissage et
d’identification.

D’'une maniere générale, un systeme TSK a @Gvariables d’entréeg [0X, 0 0, k=1, ...,n, et une
variable de sortigg[1Y [0 [, peut s’exprimer par une collection de régles $adisrme suivante :
Six estA: et. ek esh Alorg=¢, (1)
. ALk ,k=1, ...,n,est un terme linguistique (symbole flou) assockg @&f. figure 1).
* ¢, i O0est la conclusion numérique de la régle indexédipa..,iy).
= Xgest l'univers de discours associé a la variahle

Si Nk symboles flous sont utilisés pour décriggi.e. ikOlk={1, 2,...,Ni}, k=1,...,n, la base de regles
complete est alors composéeNlely-1, . » Nk regles. L’'ensemble des indices étantl;xI,x...xI,.

Dans ce cas, pour I'entré&e= (xq, ...,X), la sortie produite par le systeme flou est dernpe :

y= Suq )):z(il,...,in)ﬂ /Ii‘,...,in( X@il,...,in/ qu’“.i’n)ﬂ ﬁ..in(x) ; Al,..i,n(x):H(:L..n 4‘(( %) (2)
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Pour des raisons de simplicité, les symboles fkmrg représentés par des fonctions d’appartenance
triangulaires et formant une partition stricte das/ers de discours (cf. figure 1), c’est-a-dire :

O O X 30y A(x)=1; k=1,...r ®3)
N, -1 N
| Ak A4k
L Xy
a! @l @ (,r;‘r?f'l akN?f

Figure 1 : Répartition des symboles flous sur lemisers de discours.

Dans ce cas, I'équation (2) se réduit a :

y= Suq )) = z(il,...,in)lill Al,...,in (X) m)il,...,in (4)
La sortie du systéeme (4) peut s’écrire sous la éorm
y=sug 3= W ( X0 ; avec:W @O0O" (5)

ouW est le vecteur des prémisse®de vecteur des parametres. On peut constateragg@rtie d’'un
systeme flou s’écrit sous une forme linéaire enpl@sametres, c’est-a-dire comme étant le produit
d’'un vecteur ligne de régressiow) et d’'un vecteur colonne composé des conclusi@ssrégles

(©). Cette propriété de linéarité est fondamentaleeptésente la base de toutes les extensions des
techniques d’identification et des algorithmes demande adaptative et prédictive au cas flou.

1.3 Propagation et propagation inverse

Les mécanismes de propagation et de propagati@nseproposés dans ce document sont basés sur
la notion de décomposabilité des systemes flougmeTSK a CC.

1.3.1 Mécanisme de propagation

Dans la formalisation du systéme flou, I'hnypothé&Ban partitionnement triangulaire strict des
univers de discours garantit que chaque entréeeqmiésentée par au plus 2 symboles flous. Dans le
cas d'un systtme a entrées, au maximum" Zégles sont activées pour un vecteur d’entrée
quelconque. La sortie produite par le systeme @ésiualors considérée comme celle générée par le
sous-systéme flou composé dég@yles activées. Le systéme flou global peut diire vu comme
une collection de sous-systemes flous élémentaieacun de ces derniers est défini sur la "maille”

floue élémentaire construite a partir des entréaedates la délimitant.

Dans ce cadre, I'analyse d’'un systeme flou glolaltEtre appréhendée a partir d'une analyse
générique d'un sous-systéme élémentaire. Sousdthgge d’un partitionnement strict des univers
de discours des entrées, nous avons mis en exegrgue systeme TSK a CC implémente une
propagation entre les entrées et la sortie softsr@e d’'une fonction multilinéaire par morceaux. De
plus, chaque sous-systeme peut s’exprimer anagmgat sous une forme linéaire en les parametres
gue sont les conclusions de regles [24][74]. lliegiortant de signaler ici que les contraintes d’un
partitionnement strict et/ou triangulaire, souverploitées dans la littérature [120][181][205][214]
peuvent étre levées [10][43] sans remettre en muesh méthodologie de décomposabilité du
systeme flou.
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Chaque univers de discouts =[a}, 8] ; k=1...,n, est vu comme I'union des intervalles définis
par deux valeurs modales consécutives :

Xi :Uikzlek_l[a:E, dﬁﬂ] ; k=1...,n (6)

L'univers de discours multidimensionneE=XxXox ... XX, est alors l'union des mailles floues
élémentaireX; ; . Chacune est définie par :

X = O-r plas &5 i =1, N1 (7)
ou O représente le produit cartésien. Par applicationttdioreme de décomposition [214], le
systeme flou vérifie la propriété suivante :
sug P =sug_; ( xi K X5 (8)
ou sug ; (¥ fait référence au sous-systeme flou élémentainaidgir une maille floue élémentaire
composée de"2égles de la forme suivante :

Six estA™ et. ek, esk™ Aorg=¢.,, ., %O {0= 1L n (9

Dans I'expression (9), les indices iy, ..., in font référence au sous-systemevgtvs, ..., vy sont
utilisés pour spécifier une regle dans le sousesyst Dans la suite, nous considérons un sous-
systeme élémentaire défini sur une maille flouecdee notations données dans la figure 2.

A é”f A i,”f 1 Maille flove X}, ;. ;-
limite gauche: 7{¥=aj*
limite droite: k=gl
; .;i > largeur: T i,”f = rék- / é”f
AR I =1, Np-lk=l._.n

Figure 2 : Notations associées a une maille flgoeg-systeme élémentaire).

Dans ce cadre, nous avons démontré dans [74] cgeetle générée par un sous-systéme €lémentaire
était donnée par I'expression suivante :

sug,,;, (%= Z(pl,...,pn) Ho.y" Mlulllpn O ..0% ; avec: (10)
Mo = @WITTRae) D, poae CDF ™ O (R W)™ ™ Dy o, (LD)

L’expression (10) est une nouvelle formulation raiédive et tres intéressante de I'expression
"polytopic-affine” proposée par Sugeno dans laésgntation d’état des systemes flous dynamiques
[181]. De plus, cette formalisation exhibe unetietadirecte entre la sortie et les entrégs..., X,
permettant ainsi d’'imposer des conditions sur lesclusions du systéme pour sa linéarité. Par
exemple, dans le cas d’'un systéeme a 2 entréestiades equations (10) et (11), la linéarité dusso

systéme est obtenue si les terrl\,eligi2 =0. Cette condition de linéarité peut s’écrire commi¢ :s

Pii, "B+, —Ri 17 R #1410 (12)

La condition (12) est concordante avec la conditd@ifinité (AC) proposée par Sugeno dans [181].
D’un point de vue général, tous les coefficients :
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[P P ;
Mpll,...,pn' avec ‘zk=1,...,n Pk >1

doivent étre annulés pour assurer la linéaritéatis-systéme. Dans ce caS(2+1) contraintes sous
la forme (12) doivent étre respectées. En d’auteses, si I'objectif est d’identifier un systenteuf
linéaire par morceaux, un probléme d’optimisationiss 2-(n+1) contraintes doit étre résolu. La
formulation proposée est en adéquation avec larigtépde multi-linéarité des systemes flous
énoncée dans [166][205][214] ou aucune formaligagioalytique ou paramétrique n’est proposee.

Pour plus de clarté sur la technicité du mécanidmeécomposabilité des systemes TSK a CC, le
lecteur trouvera en annexe 1 (illustration 1) ueregle, extrait de notre publication [74], d’'un
systéme flou avec deux entrées et une sortie.

1.3.2 Mécanisme de propagation inverse

La propagation inverse (I'inverse d’un modéle) péwe intuitivement interprétée comme un autre

modele qui, lorsqu’il est cascadé avec le modéigiral produit des sorties qui sont les entrées du
modéle original. Deux classes de techniques d’siwarsont généralement étudiées et mises en
ceuvre : I'inverse a gauche (left inverse) et l'ibeea droite (right inverse) [30].

Etant donné un modelg, l'inverse a gauche est défini comme un modéledgtermine quelques
entrées dex a partir de la connaissance de ses sorties. @Getegsion est exploitée dans les
probléemes de détection de défauts, de diagnostie etconstruction des entrées inaccessibles. Quant
a l'inverse a droite de, il est vue comme un second modele qui calculetrée exigée afin
d’assurer que& a un comportement désiré. Cette technique escpli@étement employée dans un
contexte de commande et elle est profondémentalige problemes de régulation et de suivi de
trajectoire. Une illustration simplifiée de cesrmipes est donnée dans la figure 3.

B entrées . .
Trajectoires

reconstruites désirées

Modele Modele inverse MModele inverse Modele

a. Principe de I'inverse a gauche b. Principe de I'inverse a droite

Figure 3 : Principes des inverses a gauche etigedro

Les principes d’inversion (a gauche et a droitejt setranscrits dans les figures 4 et 5 dans le cas
d’'un systeme TSK & CC avetentrées que I'on cherche a inverser par rapplarariablex,.

sous-systeme flou
y=sug oo (XX X, Xy)

I ,T ? Entrees

o sk ,
L. n - Xy ]

X, bR connues
b

Variable reconstruite .\_‘n ] sous-systeme flou mnverse —

Variable d’inversion  x, —p|

trouver inv_sug

Xy

Xy SIV_SUG g s (X X Xy gl V)

Figure 4 : Principe de I'inversion a gauche d’'ustéyne flou.
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sous-systeme flou mverse

Sortie désirée vy, —

X, = inv_sug iLin i (1, X9, X510 Viges)
trouver inv sug. T T T o
— S Y| Xy o X, Entrees X,

V= Vies

[ Pi connues

L , sous-systeme flou
Sortie du systeme v 4 o o ) ) —
yEsugg s (X X X

Figure 5 : Principe de I'inversion a droite d’'urs@me flou.

L’inversion des systémes flous a été largementiétudians la littérature floue ou plusieurs
méthodologies ont été proposées. La premiere gieati®veloppée consiste a rechercher le transfert
inversesous la forme d'un systeme flou. Cette approcheémente un mécanisme d’inversion
“regle par regle" par une permutation entre préesisst conclusions [6][7]. Si cette méthodologie
permet 'obtention d’'une solution exacte dans le das systemes mono-entrée et mono-sortie
(SISO), son exploitation pour des systemes muttiées reste laborieuse. En effet, cette technique
conduit a des bases de régles incompletes, qussiémet 'utilisation de symboles "fictifs". Ces
derniers reposent sur la définition de fonctiorepgartenance dont les supports sont a I'extériesir d
univers de discours. Dans le cas d'un systeme T&¥Cala recherche d’'un systéme inverse sous
forme d'une base de régles est impossible. En,dffeist clair que I'inversion analytique de ce
systéme aboutit a une fonction de nature homoggaghet donc non représentable de maniéere
exacte par un systeme flou TSK a CC [73][74].

Une seconde stratégie d’inversion vise a explalts méthodes itératives pour réaliser le transfert
inverse d'un systeme flou [113][159][194]. Des teicues variées ont été exploitées (recherche
dichotomique [113], descente de gradient [159], womison d’'un algorithme génétique et de la
méthode de Newton [194]). L'inconvénient de ce tgfsoproches réside dans le fait que la solution
fournie n’est pas exacte et qu’aucune garantigisge" ne peut étre apportée sur la convergence des
algorithmes exploités. De plus, le mécanisme ifémahérent a ces algorithmes peut induire un
temps de calcul important, qui doit étre réitérémpahaque nouvelle combinaison des entrées.

Enfin, quelle que soit la méthodologie choisieptebleme des solutions multiples n’est pas abordé.
Concernant l'inversion des bases de regles, ellegéséralement réservée a celles considérées
comme monotones et pour lesquelles l'unicité d'sotution est garantie. Quant aux meéthodes
itératives, I'existence de solutions multiples ®&hpréte par une convergence vers des solutions
différentes en fonction des conditions initialegiskes. Pour remédier a ces problemes, nombreuses
sont les technigues de commande réservées a demsgsaffines en la commande pour lesquels une
inversion analytique est possible [104][206].

Pour contrecarrer ces problemes et pouvoir invaraesysteme flou, nous avons proposé [24][74]
une méthodologie qui s’appuie sur une démarchenpameanalytique et qui s’écarte donc des deux
approches évoquées précédemment. L'approche pmpepése sur une exploitation directe de la
décomposition du systeme global en sous-systenéeseélairesen effet, dans la situation ou les
paramétres du systéme flou sont connus, I'expnessialytique de ce dernier peut étre déterminée et
puis mise sous une forme affine en I'enti&aversion. Pour prendre en compte la possibdigdoir
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plusieurs solutions admissibles, linversion esbrdBe d'une maniere locale. Dit autrement,
I'inversion est appliquée sur les sous-systemeseiiéaires aptes a fournir une solution. L’inversion
du systeme global est alors appréhendée par ioveds certains de ses composants (certains sous-
systémes). Dans ce cadre, sachant que le systémed considéré comme une collection de sous-
systemes élémentaires, son inversion revient ioytlement a inverser analytiquement chacun des
sous-systemes le composant. Ainsi, suivant lestsitus, le probleme d’inversion pourra ne pas
avoir de solution, avoir une solution unique ouaravoir des solutions multiples. Si le systente es
considérée comme inversible, I'existence d’au maine solution est garantie. Si plusieurs sous-
systemes produisent un inverse, un critere de e utilisé pour sélectionner la meilleure soluti
parmi toutes les solutions existantes. Le choigaleritere dépend du domaine d’application.

D’un point de vue pratique, il n’est pas nécessdiireverser tous les sous-systemes élémentaires. En
effet, il est important de signaler ici que la sighe d’inversion ne concerne qu’une seule variable
Les calculs développés supposent donc connuesllemutres variables d’entrée, et donc les mailles
auxquelles elles appartiennent. Autrement dit, flawersion d’un systéme aentrées par rapport a
la variablex,, les indices de la mailli, iy, ...,in.1 peuvent étre déterminés. Soient ..., i, , ces
indices. L'inversion se résume alors a considengjuement les sous-systéemes :

(iy, ...,i4,i,); avec:, 0 IN -1
ou N, est le nombre de symboles utilisés pour la detsonigle la variable,. Ainsi, siN, = 2 il n’est
utile d’'inverser qu'un seul sous-systeme.

Considérons la situation de I'inversion a gauchssitée dans la figure 4. Si 'on suppogeomme
la variable d’inversion, le probleme d’inversiomsiste a déterminer toutes les solutions.delles
que :sugxi, ..., X1, Xn) =Y. Par développement de I'équation (10) par rapgpst la sortie du sous-
systéme est donnée par I'expression suivante :
y=sug ; (%o ¥)=a Koo b))+ B Ko X2 )0 S (13)
. _ iy ) ot -
avec o (X..os%oq) = Z(pl ..... o o Mo o DY L. et
= i1'“"in 1 n-1
'Biu-qin (X %20) = Z(pl,...,pn_l)m{o,l}"’l Mplp-qpnﬂyl D¢ L. O

Dans ce cas, l'inversion du systéme devient unelsiimversion analytique :

inv_sug _; (% ¥ Y= X= (o g Ko o) B Ko ho0) (14)
On peut constater que l'inverse d'un sous-systemeT8K a CC n’est pas multilinéaire par
morceaux. Dit simplement, I'inverse d’'un systemeKTie peut pas étre un systeme de TSK. Cette
remarque est en concordance avec la difficulté imemée dans [6][7] ou la construction d'un
inverse nécessite la définition des symboles ffatigs et dégénérés.

Le lecteur intéressé trouvera en annexe 1 (illtistra 2 et 3) deux exemples illustratifs (extraiés
nos publications [24] et [74]), qui expliquent kegcanismes applicatifs des principes d’inversion a
gauche et a droite dans un contexte pratique.

1.4 Controle flou conventionnel
1.4.1 Controle indirect

Ce paragraphe est dédié a notre conception duderitou indirect. Notre objectif principal porte
alors sur la synthése des contrbleurs flous pargion de modeéles pour résoudre les problemes de
régulation et de suivi de trajectoires. Les dévedmpents présentés s’appuient sur les résultats des
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paragraphes précédents concernant la décomposailé mécanisme d’inversion. Dans ce contexte
et a titre illustratif, nous avons fait le choix pgésenter deux structures de contrdle bien conemies
automatique a savoir la Linéarisation Entrée-SoitiES" [99][171] et la Commande a Modele
Interne "CMI" [61][148]. Ces deux techniques oré développées dans des environnements continu
et échantillonné [23][24][25]. Une équivalence éxisntre ces deux approches et nous avons pointe,
discuté et démontré cette propriété dans [21]. foig et pour des raisons de concision, la "LE$" es
présentée ici a travers un formalisme continu ECMI" dans un cadre échantillonné.

L’approche proposée consiste a représenter lersgsée commander par un modéle flou nominal
dont le nombre de régles est raisonnable etdix&iori, auquel on attache des imperfections vues
comme "des imprécisions et/ou incertitudes ". fliegportant de signaler ici, que dans le contexte d
contrdle flou, l'utilisation des termes "imprécisioet "incertitude" est souvent abusive. En effet,
cette utilisation est restée cantonnée a des aaasidns pratiques liées aux erreurs d’approximatio
et a la présence de perturbations. Dans la littexaklative au contrdle flou, rares sont les ma¢iso
qui exploitent des méthodologies a base de mesoreadditives pour traiter ces imperfections.

La représentation des imperfections peut avoiretbfiites formes et cela dépend de la nature de
'information qu’on souhaite faire apparaitre. Gedeément, la représentation adoptée reflete la
connaissance des phénomenes physiques qui caesemiplerfections et la capacité a les représenter
sous une forme simple et facile a traiter. D’'unenigy@ générale, les imperfections sont classées en
deux grandes familles : les imperfections non stiges et structurées. Dans le cadre des systemes
flous, la quasi-totalité des approches se sontlif@es sur le formalisme non structuré. Ce choix a
été guidé par le fait que dans une forme non siréef il est possible de traiter a travers le méme
formalisme des imperfections de natures diversegues paramétriques, erreurs d’approximation,
perturbations, etc.). Plus précisément, cette septation est dite non structurée car la seule
information que I'on utilise est la borne supéreedes imperfections. C’est cette approche que nous
avons adoptée dans la premiére partie de nos waearecherche en contrdle flou.

Les imperfections non structurées peuvent étre fisg@d comme additives ou multiplicatives. Nous

avons opté pour la forme la plus couramment uélisgésavoir la représentation additive. Cette

derniére est justifiee par le fait que les impdrfers dans une modélisation floue ont comme sources
essentielles les erreurs d’approximation floueest perturbations. En d’autres termes, nous avons
choisi de représenter toutes les erreurs de matiélis et/ou les perturbations sous une forme

additive globale en considérant que le procédéauwagt s’écarter du modele nominal que d’une

certaine quantit& bornée par une limite supérieusg i.e. |Alclo (cf. figure 6).

Imperfections additives

entrées SOITIES mm— e sorties

Figure 6 : Représentation des imperfections adsitiv
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Dans ce contexte, le contréleur est synthétiséirpaersion du modeéle flou. En présence de ces
imperfections "tolérées" et afin d’éviter une diétion des performances de la structure de
commande, des stratégies de robustification onpregosées. Ces dernieres consistent a augmenter
le modele inverse d’'une composante additive, capdelcompenser et/ou d’atténuer l'influence de
ces imperfections sur les performances désirées.

1.4.1.1 Commande par Linéarisation Entrée-Sortie - "LES"

Supposons un procédé non linéaire SISO donné pelaldon entrée-sortie suivante :

y" = o(x(1), u() (15)
ouX = (X1, ..., Xn)' est le vecteur d'étaty, y sont respectivement I'entrée et la sortie du péagtr
est le degré relatif représentant le retard subil’patréeu avant son influence sur la sorgielLa
fonction non linéaired est représentée par un systeme flou TSK a CC. Damsmadre, sfPg,q est
I'approximation floue optimale d& au sens d’un critére, I'équation (15) peut étrecrié® comme
suit :

Y = 0y (XD, u()) + A ), U Y) (16)
ouA est I'erreur de modélisation et/ou d’approximatibarnée par une constante posithge

Par application du mécanisme de décompositionliEpaecédemment, le systéme flou peut s’écrire
sous la forme d'une collection de sous-systemesetitaires. A chaque instant, seul un sous-systeme
est activé. Le systéme (16) est alors reformulénaersuit :

Y =) () +By (.U A =0 (R +B (3. UFA; 0l représente le sous-systéme activé

Le probléme de commande est ici considéré soupd&sdu suivi d’'une trajectoire désirge(t).
Afin de pouvoir résoudre ce probleme de contr@emibdele identifié doit assurer la condition de
commandabilité de la sortiee. B,,(x) # 0.

Une approche par linéarisation entrée-sortie ctasisntroduire une nouvelle entréet a choisir la
loi de commande :

U= =0, (%) f(X) + VI fofX)

conduisant a une chaine d’intégrateurs instablese btratégie de placement de péles est alors
nécessaire pour stabiliser le systeme linéarisdigcire 7).

_1‘(!') =1+A

Procédé non linéaire

Yryl & —py FPlacement N —U_.m(x}+ Y Modele flou TSK |famated 2
dt de poles B B,

Figure 7 : Principe de la "LES" floue.
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Malheureusement en présence des imperfectioneéemeées pak), la loi de commande n’assure
pas la robustesse de la structure de commandedAfidsoudre ce probleme et comme illustré dans
la figure 8, nous avons proposé d’augmenter ldédotommande par une composante additive.

D’une maniére simplifiée si, est choisie égale &\ (i.e. u, = —4), il est clair que la composante
additive compense intégralement les imperfectidositefois, celle-ci étant inconnue (seule sa borne
supérieure est connue), la loi de commande optimajeeut pas étre implémentée directement. Dans
ce cadre, il est nécessaire de remplacer la comfggapar une version approximative n’exploitant
gue des informations disponibles a savoir la bakgeSur la base de cette information, deux
approches ont été développées a cet effet. L’'unbasge sur le principe du mode de glissement et

l'autre exploite I'atténuation H[23][27][34][72][132][171][177][216].

VO = vru+A | “a
v
1
Bm(x)
Yy i ) —0L,,(X) v +¥ L1 )
d Placement | m it 3
L SN - + > —» Procede >
dt de poles B3,,(x) B () ¥

i=0,..,n1 A
x

Figure 8 : Principe de robustification de la "LES".

Dans I'implantation de la structure de commande@sée, quelques remarques et considérations
méritent d’étre soulignées.

« Il est important de signaler que les performanaetadoi de commande ne sont garanties que Si
aucune dynamique de zéros n'est instable. Cettardigue de zéros et son influence sur la
stabilité de la boucle fermée ont été étudiées fatjs

« L’identification du modéle flou est réalisée en bleufermée ou deux problémes sont a prendre
en compte, a savoir la détermination du nombre ytabeles flous et l'identification des
conclusions des regles. Le premier probleme estuéglon une approche incrémentale. La base
de regles est initialisée avec un nombre de symshulaimal (2 pour chaque variable). Elle est
ensuite élargie de maniére itérative au sens dfitare. Si le résultat est jugé insuffisant, le
nombre de symboles est augmenté. Dans le cas icertidentification est terminée. Quant au
deuxieme, il est traité par un ajustement des csimhs des régles par des lois adaptatives
obtenues en exploitant les théories de la pas®vitié Lyapunov [100][112][171][195].

- Dans la méthodologie proposée, le vecteur d’étas@sposé connu et accessible a la mesure.
Dans le cas contraire, la construction d’'un obderwaest nécessaire. Dans ce cadre, nous avons
proposé une version de la "LES" a base d’obserxatgour estimer le vecteur d’état [23] (cf.
figure 9). Toutefois, la construction d'un obseewat reste un probleme onéreux. Afin de
s’affranchir de cette difficulté relativement compé, nous avons proposé une version

échantillonnée de la "LES" [21].

« En présence d'un procédé non linéaire affine esofamande, deux systemes flous peuvent étre
utilisés pour représenter séparément les deuxitoscaffines. Ce choix, largement assumé dans
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la majorité des travaux publiés dans la littératypeut s’affranchir de la procédure de
décomposabilité et facilite I'implémentation desitdleurs flous.

W = ytu,+A Uy
v
1
B ()
N , } . o (2 } +v L ,
Tl dl Ilace_m-;nt v U—m(-:‘) n } >3 ty Procedeé 2
dt de poles B(X) B +
i=0,..,m T ] T
X X .
Modele flou +  |j—
Observateur

Figure 9 : La "LES" avec observateur.

Pour plus de détails pratiques, le lecteur intéreseuvera en annexe 1 (illustration 4) une
implantation de la commande par "LES" sur un pdighen robot Staublvia une architecture TCP-
IP. Cette réalisation est extraite de notre pubbog23].

1.4.1.2 Commande a Modéle Interne - "CMI"
Supposons un procédé non linéaire sous la formeNMARuivante :
y(k+1)=y(k+0+D)=Y[{ R =¥Y[ Y k m]),..., Yk Ok..., 0k ml];m<n

ou y et u sont respectivement la sortie et I'entrée du ptécde paramétre représente le degré
relatif etd le retard effectif en dehors du retard unitaikuibh par I'échantillonnage.

La démarche développée pour le cas discret estlaelmta celle utilisée dans le cas continu. En
effet, I'objectif consiste a modéliser le procéd® pn modéle flou et a appliquer par la suite le
mécanisme d’inversion proposé afin de permetteolsstruction d’'un correcteur. Ce dernier doit
assurer de bonnes performances en termes de suiajdctoire entre la sortyeet la référencg;.

On suppose que I'on dispose d’'un modéle flou deénté sous la forme d’une base de régles de type
TSK a CC. D’un point de vue pratique, ce modélet p&tve identifié a partir d’'un ensemble
d’observations sur le procédé en boucle ouverterobioucle fermée selon des stratégies adaptatives.
Dans ce contexte, la sortie du procédé peut segsrcomme suit :

y(k+0+1) =y, (k+6+1)+A(k+0+]) =a,(Z( B)+B( £ K. O k+-A( KO+1)

ol z(K=(y k- n1),..., YK, Y k1),.., d k mjetan, etPy sont les expressions générées
par un sous-systeme flou élémentaire selon le ngoarde décomposition.

Dans cette partie, nous nous intéressons a la Codena Modéle Interne "CMI" [61][148].
Toutefois, une équivalence entre la "CMI" et la 3'Ea été démontrée dans [21]. Dans ce cadre,
nous avons également prouvé qu’en présence d'wrdreta "CMI" integre naturellement un
prédicteur de Smith [21].

Le principe de la "CMI" illustrée a la figure 10side dans I'incorporation d’'un modéle flddi du
procédé dans la structure de contréle [24][26].commandeu issue du correcteuC est alors
simultanément appliquée au procéiiét a son modelkl. La différence entre les deux sorties génere
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un signal d’erreure qui est utilisé pour modifier I'entrée du corragteafin de permettre a la
commande de mieux piloter le procédé.

A partir de la figure 10, il apparait clairemenegiC = M alors la boucle CMI réalise un transfert
parfait entre la sortig du procédé ey;, quels que soient la perturbation additive etdiéentre le
procédéP et le modelév.

d(k) : pertutbations

Filtre derobustesse W
v(k)

v (ke + : ii
référence ;
-4 Controleur flou Procédé 679@

Modéle flou du procédé

Figure 10 : Principe de la commande a modele iat€\@MI").

Cette technique a la particularité de pouvoir gs@nter comme une généralisation de la commande
en boucle ouverte sans les inconvénients de cell®es principaux avantages sont la simplicité de
synthese et le réglage explicite de la robustedsavars un filtreF,. Quant aux inconvénients, ils
concernent essentiellement son applicabilité résemwiquement aux systemes stables et inversibles.

La performance de la "CMI" a été validée sur uncpd® (extrait de nos publications [21][24]) et
présentée en annexe 1 (illustration 5). Le proa&msidére, proposeé initialement dans [164], est vu
comme un "benchmark” de la littérature relativa &aGMI".

1.4.2 Contrdle direct

Contrairement au contrdle indirect, inhérent atiasition d’'un modeéle du procédé a commander, le
contrdle direct fait référence a la constructiomnd’controleur "directement” a partir des regles
fournies par des experts. Cette méthodologie, Qigm pauvre en termes de garantie de résultats,
reste avantageuse en présence d’'un procéde difficilentifier. Comme discuté précédemment, il
nous a paru préférable d'utiliser un systeme de aK¥C plutbt qu’'un systeme de type Mamdani. Ce
choix permet en effet d’éliminer les difficultégdis a la fagcon de considérer le systeme de Mamdani
(forme conjonctive ou implicative) ainsi que la h@de de défuzzification qu'il faut utiliser. De
plus, ce choix nous autorise a outrepasser lesatgags min/max souvent sources de non-linéarités
indésirables dans la dynamique des contrbleursis Tapplications de nature différente ont été
réalisées dans le cadre de nos travaux de rechemndrgrant ainsi la variabilité et 'abondance de
notre champ d’investigation.

1.4.2.1 Application aux systémes de production
Ce travail a été réalisé dans le cadre de la théseamani [188] ou une meéthodologie de pilotage

flou a base de surplus pour des systemes de producforte densité de produits a été proposée. La
stratégie de contrble a été développée pour piloter systtme de production distribué et
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décomposable eN modules de production élémentaires (modules desftsemation, d’assemblage
ou de désassemblage). Chaque module de productiéMR(i) est représenté par :

MP(i) ={B,(}), M;, B_()}; i=1,...,N

ou M; est la machine d’indice B.(i) et B-(i) sont respectivement les ensembles des stockiéken
et de sortie deM;. L'interconnexion de ces différents modules perrdet constituer diverses
configurations d’'un systeme de production a difiéseniveaux de complexité. Chagii(i) est
piloté par un module de contréle flMCK(i), aboutissant ainsi & une structure de commaraideo
distribuée. Cette derniére est illustrée a la #gad. Dans ce cas, la succession BiEXi) est
volontairement séquentielle pour des raisons del&ité de représentation.

Nivew §MCF() — MCFQ) MCF(N-1)  MCF(N) i

PHILLLL

commande ;

locale = :
- - -
) | b
Fluxde - 1 i Fluxde
produits =={ MP(1) f—w| MPQ) p—> - ——{MP(N-1) sl MP(N) F=s- produis
entrants =l gortants

Figure 11 : Architecture distribuée de contréle.

Dans cette architecture, chaque contréleur est ucqmgur garantir les performances locales

assignées. Toutefois et afin d’assurer la perfoomaglobale du systéme et optimiser son

fonctionnement, un organe décisionnel de nivealérseyr (un superviseur) est nécessaire pour
coordonner les interactions entre les contréleacaux. Cette opération est réalisée en fonction d’'u

certain nombre d’indicateurs de performance globdbans ce paragraphe, seule la commande
locale est abordée. La conception du supervisearamrdée dans le chapitre 3.

Pour des raisons de simplicité et de facilité geésentation, nous donnerons ici la démarche pour
une ligne de transformation mono-produit (cf. figdR2).

-----

MP(i-1) MP(i) MP(i+1)

................................................. .

ax . :
X; 4——— capacite du sto_pk

M,

Figure 12 : Chaine de transformation mono-produit.

La généralisation de cette démarche au cas géfméudti-produits avec différentes configurations)
est détaillée dans [188]. Dans ce cas, les cartinales ensembld (i) et B_(i) sont cardB.(i)} =
card{B_(i)} =1 avecB.(i)={Bi-1} et B_(i) ={Bi}. Le moduleMP(i) s’exprime alors par la formulation
suivante :

MP(i)={B_, M, B}; i=1,..., N
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La problématique du pilotage a base de surpluglestirée a la figure 13. Cette derniere est pasée
les termes suivants : étant donné un module deuptiodtt MP(i), le probléme de commande consiste
a synthétiser un contréleur floMCF(i) capable, a partir des informations sur le surjioal s(t) et

les niveaux des stocks intermédiaixgf etx;.1(t), de fixer la commande(t) (le taux de production).
Cette commande a pour objectif de réguler la priolig;(t) de la machiné/; afin de 'amener a
suivre une demande de tadyet ce en dépit des perturbations et des aléasmbtidonement. Ces
derniers sont identifiéess a des taux de pannes etégarations obéissant a des distributions
exponentielles (un processus a temps continu).alitement, 'objectif du contréleur flou est de
suivre au plus preés la trajectoire de la demandsoats du temps tout en maintenant un surplus final
moyen (borné autour d’un seuil critique) et un aivé’encours minimal.

Sachant que la capacité maximale d’un module ddugtmn est supposée constante, la loi de
commande est vue comme une fraction de la capacitémale allouée. Ainsi, le taux de production
ui(t) est en fonction de la commang) et il s’exprime comme suit :

u () =r) L™ ; ¢ (t)0[0,3

En d’autres termes, fixeag(t) revient a fixer le taux de productiaf(t). La synthese du contréleur
flou MCF(i) est régie par les considérations suivantes :

« d’une part maintenir les stocks d’entrée au-dedaus seuil de rupture et les stocks de sortie
au-dessous d’un seuil de blocage;

- dautre part assurer un surplus de production geimptte de compenser les pertes
occasionnées par les aléas de fonctionnement.

Demande d

Contraleur flou MCF(i)

xa(f) m_m@)

Yo () x(0) o, (1)

. 547) () | Module Production
= MI— [

Module de Controle Flou MCF{(i)

Figure 13 : Principe du pilotage flou a base delsist

Dans ce contexte, I'appréciation de I'état de ruptou de blocage est relative aux capacités
maximales des stocks intermédiaires alors quetl@dtasurplus est jugé en référence a un seuil
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critique (spécifié par les experts ou déterminédes techniques d’estimation [188]). Ainsi, lade
commande générée par le controIMEF(i), pour réguler le taux de production, est guidéedes
observations et des considérations expertes. @diexemple :

- sile niveau du surplus est satisfaisalurs allouer la capacité de production appropriée pour
éliminer ou anticiper les phénomenes de rupturdgmine) et de blocage;

« sile niveau du surplus n’est pas satisfaise@t|a production est soit en retard, soit en exces
par rapport a la demand®ors produire respectivement au taux maximum ou arriter
production.

Ces informations sont traduites par une base desd@@K a CC de la forme suivante :

RIS Six is X1, etxis X ets is8 , alors = g2'9)
ouX',, X et $* correspondent auix"™ symboles flous associés aux variabigs x ets. L'indice
i fait référence au moduMP(i). Ces symboles prennent leurs valeurs dans lesrdnesX.; = X; =
{Vide, Partiellement Vide, Normal, Partiellements@&, Saturé} e§ = {Retard, Normal, Excés}.
o"'#? est la conclusion de la régle indexée par4 is) définissant la fraction de capacité a allouer

au module de production. Cette fraction est dorpageles experts en termes de pourcentage par
rapport a la capacité maximale (0%, 25%, 50%, 76%0@%).

La partition des univers de discours et la baseedte compléte du contréleur flou sont détaillées
dans [187][188]. Par exemple, la régle suivante :

Si X1 est Saturé e est Normal et est Exces along= 0.5 (50 %)

signifie que : si le stock d’entrég; est Saturé et si le stock de sortie est Normai ket surplus est
Exces alors la sortie du contréleur ordonne un trugroduction de 50% de sa capacité maximale.

La méthodologie proposée a été validée sur descapphs industrielles complexes considérées
comme des benchmarks de la littérature [184][1BH[[L87][188]. A titre d'illustration, le lecteur
trouvera en annexe 1 (illustration 6), les perfaroes du contréleur flou dans le cas d’'un systeme
mono-produit, composé de 4 machines et de 3 sintksnédiaires.

1.4.2.2 Application au remplissage de moules en fonderie de métaux ferreux

Cette partie porte sur la synthese d’'un controftau, basée sur la capitalisation de I'expertise
humaine, afin d’assurer un "bon" processus de riesgile de moules en fonderie de métaux
ferreux. Ce travail a été réalisé dans le cadrdadthése Cifre de Biardeau [9] a travers une
collaboration entre le laboratoire LISTIC et la ist€ SERT (Société d’Etudes et de Réalisations
Techniques). Cette derniére, domiciliée a Lyon, sgsicialisée dans la régulation de niveau en
lingotiére de coulée continue. Ce partenariat anged’aboutir & une implantation industrielle des
travaux développés.

D’une maniére générale, une machine de remplissagaoules (cf. figure 14.a) peut se décomposer
en 3 parties : la partie réservai),(la partie busette/quenouillatp) et la partie mouledeetf). Les
interactions entre les différentes parties sonnhdes par le schéma bloc de la figure 14.b.

La fonte en fusion est fournie par un four puiseaimée vers la machine de remplissage. Cette fonte
est déversée dans un réservoir qui alimente leosligpbusette-quenouille servant a remplir les
moules. Ce dernier est contrdlé par un actionnéotréque qui a pour role de faire bouger la
guenouille (verticalement) dans I'axe de la buséle mouvement de la quenouille va entrainer un
deébit de sortie de la busette alimentant le bdl.aDitrement, pour remplir les moules on agit sur la

Page 44



hauteur de la tige (la quenouille) pour faire coléetravers la busette) la quantité désirée deefon
Le niveau de fonte dans le bol est donné par umé&i"intelligente” qui mesure la hauteur de métal

dans le bol [9].
\\\“ I Réservoir de fonte |

Fonte liquide

débit fonte

Bol

Partie inférieurs

a . quenowlle b . busette
¢ - rezervorr (poche) d - monle
e bol f :partie niférienre

b. Schéma bloc

a. Schéma de description

Figure 14 Schéma d'une machine de remplissage de moules.

D’une maniére simplifiée, le mécanisme de rempijiesde moules peut étre vu comme un systéme
dont I'entrée est la variation d’ouverture appligugla quenouille et la sortie est le niveau deefon

dans le bol (cf. figure 15).

@ Ouvrir @ Fermer
D

o D |

Niveau mesuré
Niveau désiré

Leem=d Niveau désiré
Niveau mesuré

Niveau

Niveau

a. Ouverture de la quenouille b. Fermeture de la quenouille

Figure 15 : Ouverture et fermeture de la quenauille

Le moule est constitué de 2 parties : une partidold qui sert de point d’entrée du jet de fonta)(b

et une partie invisible dite partie inférieure. Gha moule (forme du bol et dessin) a un
comportement hydrodynamique propre caractérisangpacité d’absorption. Cette derniére est vue
comme le débit que peut "boire" la partie inféreean fonction du poids déja présent dans le moule.
La qualité finale des pieces produites lors du @seus de remplissage est fortement corrélée a la
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performance de la régulation du niveau de fontesdas bols. Dans un contexte industriel, les
fondeurs ont souvent favorisé le savoir-faire expérience des opérateurs pour réaliser et maitrise
ce processus de regulation trés difficile. Cetguli@ion manuelle, bien gu’efficace sur le produit

final, est tres gourmande en temps et elle néeesaie capitalisation et une expérience importante,
parfois non disponible chez les industriels.

De par la complexité du procédé et les nombreuarpatres qu’il fait intervenir, tels que :

+ linfluence du comportement busette-quenouille;

« linfluence de la capacité d’absorption du bol,

« les perturbations brutales induites par des in¢gdda bouchage-débouchage de la busette;
+ les variations de niveau de fonte dans le réservoir

il est malheureusement peu probable dobtenir urmétisation mathématique (au sens de
'automatique conventionnelle) capable de reflééecomportement de ce procédé. C’est pourguoi
dans la synthese de notre correcteur, aucune pleas®délisation n’est introduite et les régles de
fonctionnement du contrbéleur sont construites maple" du savoir-faire des opérateurs humains.
L’objectif de ce travail a été de relever le défaesi de proposer aux industriels un contréléow f
capable d'éviter les reprises manuelles des op#rtet d’assurer un bon comportement du
processus de remplissage selon une consigne daunspecifiée (le niveau de fonte dans le bol).
Cette régulation doit également minimiser le terdpsremplissage des moules et ce en dépit des
variations du procédé et les perturbations suldisn point de vue pratique, il est malheureusement
tres difficile d’obtenir, pour ce type de procédd,régulateur capable d’assurer un suivi de comsign
parfait. Dans ce cas, il est plus judicieux deiletgr afin d’assurer que la sortie du systemeerest
dans une zone de tolérance acceptable et spépdiréles opérateurs. C’est cette derniére stratégie
qui a été privilégiée par les industriels dansdlaception du contréleur intelligent.

Lors du remplissage d'un moule, nous avons idéntifiois phases de fonctionnement :
I'engorgement, la régulation et la réduction.

« L’engorgement consiste a remplir le plus rapidenparssible le bol de coulée. Cette phase,
indispensable d’'un point de vue qualité, évitediusion de gaz et/ou de sable dans les
pieéces. Dans ce cadre, un débit important estqppkfin de favoriser un remplissage rapide
et permettre une observation rapide du niveaugeainéra.

- Larégulation consiste a maintenir un niveau constans le bol pendant son remplissage.

« La réduction est induite par un changement brugdlabsorption car le moule est quasiment
plein. Cette phase permet également de détecfar tie coulée. Dans ce cas, un débit plus
faible est appliqué afin d’anticiper la saturatthnmoule et éventuellement son débordement.

Dans ce document et pour des raisons de confidieitias phases d’engorgement et de réduction ne
sont pas discutées. Seule la phase de régulatiama&ysée d’'une maniére succincte.

Dans un premier temps, un contrdleur dit du "plarptase” a été proposé et installé par la SERT
chez ses clients (cf. figure 16). L’approche pr@@osonsiste a exploiter les connaissances des
experts pour élaborer la loi de commande. En dftetpert distingue plusieurs zones et régimes de
fonctionnement en observant I'erreur entre la saiti systeme (le niveau de fonte dans le bol) et la
consigne désirée et la variation de cette erremirfoBction de ces observations et de son expertise
sur le procédé, I'expert associe a chaque zoneodetibnnement une valeur nominale pour une

variation de I'ouverture de la quenouille.
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Zone

fonctionnement
\ﬁ\

d’admissibilité

v

Figure 16 Décomposition en zones de fonctionnement (planhdse).

Cependant, l'utilisation de cette méthodologie pengiendrer des a-coups et des dérives dans le
fonctionnement du systeme. Afin d’éviter ces prof#e et améliorer la performance de régulation,
nous avons proposé de remplacer le correcteur Yegrhase” par un contréleur flou de type TSK a
CC. Dans ce contexte, en s’appuyant sur les donegesrtes, un partitionnement des univers de
discours en sous-ensembles flous a été détermmeffét, les situations sont interprétées par des

termes linguistiqueselon que le niveau de fonte soit "beauctvap haut", "trop haut", "un peu trop
haut", "bon", "un peu trop bas", "trop bas" et 'bbe@up trop bas" relativement a une consigne fixée.
Cette classificationest aisément retranscrite en termes d'erreur 'ResiBrande”, "Positive
Moyenne", "PositivéPetite”, "Zéro", "Négative Petite", "Negatioyenne”, "Négative Grande”, en
définissant I'erreurrcomme étant la différence entre la mesure etodiasigne. Le terme "Zéro"
correspond a la zone d’admissibili®lérance sur I'erreur de niveau).expert est également
sensible au sens de variation du niveau et comsipleisieurs cas selon que le niveau augmente
rapidement, augmente doucement, est stable, dimdmeement et diminue rapidement. La
variation d’erreur correspondante est alors qéaifie "Positive Grande", "Positive Petite", "Zéro",
"Négative Petite" et "Négative Grande". Enfin, d@p sa perception de la situation, I'expert
détermine (en exploitant le plan de phase) I'acii@dopter concernant la variation d’ouvertureeet d
fermeture de la quenouille. Cette ouverture a é&grimée sous forme numeérique avec des
conclusions constantes. Pour des raisons de catifitie®, les détails du systeme flou ne sont pas

illustrés dans ce document.

L’approche a été validée sur un probleme de régulatifficile ou I'absorption diminue lentement
dans le cas de bols de forme conique. La perforendaccontréleur, donnée en annexe 1 (illustration
7), a été évaluée sur une série de 360 moulesv@dqnt a 1h de production).

1.4.2.3 Application dans la détection de la couleur

Ce travail est réalisé dans le cadre de la thés®l@eyen (these en cours). L'objectif est de
développer une stratégie de détection de la coyleur le robot humanoide NAO (détection de la
couleur d’'une balle observée par I'une de ses ashéCe travail s’'inscrit dans un objectif global d
reconnaissance des objets 3D dans un environnémprécis et incertain. Cette problématique de
reconnaissance 3D est en phase de finalisatiom &tna pas détaillée dans ce document.
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Pour la représentation des attributs de I'imageskée, nous avons opté pour le choix des espaces
"HSV" et "Lab" [153][154][155]. Ces derniers sonbrsidérés comme les plus proches de la
perception humaine. Dans ce document, nous expigitiniquement la conception dans I'espace
"HSV". La synthese dans I'espace "Lab" a été réalide la méme maniere et est disponible dans
[153].

Dans ce cadre, étant donné une image observéa pamiéra de NAO, les composarigssS et V

sont déterminées a partir des composaRteB Ces composantes viennent alimenter le systeme de
détection de la couleur illustré dans la figure (7 systeme est implanté sur le robot NAO). La
difficulté d’obtenir une relation entrée-sortie bpigiue directe entre le triplet{, S, V} et la couleur
nous a conduits vers l'utilisation d’'un systémeufid bases de regles. Cette difficulté est inhérente
aux problémes de frontieres entre couleurs et d&@axgements dans les conditions d’observation
et/ou de fonctionnement. L'idée de base consisbepéoiter I'expertise humaine pour la construction
d’'un jeu de regles de type TSK a CC traduisantomportement entre le triplet, S V} et la
couleur correspondante. Selon sa perception, IexXpemain est capable de déterminer la sortie
correspondante (la couleur) en fonction des atisides entrées.

FPour une balle C ouleur
. s | —» —p
d’une couleur v
. ou
I L
a
Nous demandons a NAO b
d’aller chercher la balle de
la couleur
<P
-

Figure 17 : Principe de la détection de couleurymasystéme flou.

Les couleurs sont interprétées dans un ensemblaldears constantes donnant le numéro de la
couleur selon un ordre de couleurs choisi. Selgpaléition des univers de discours des entrees, le
systéme de détection peut étre formalisé commeystérae TSK a CC, donné par une collection de
regles sous la forme suivante :

R 1 SiHestH" etS estS etV es  AlorsG=C; ;=G
ou C; est la conclusion de la regle. En effet, chacueseabnstante€; dans les regles représente le
numéro d'une couleur parmi I'ensemble de coulewssipbles. Dans ce travail, neuf couleurs
réparties de fagon circulaire ont été utiliséesrpogprimer les conclusions du systeme flou TSK a
CC,i.e.:
{Ci}tiz1...0={C1, C,,....Co} = {1, 2, ...,9} = {Bleu, Pourpre, Rose, Rouge, Mam; Orange,
Jaune, Vert, Cyan}.
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La partition des univers des discours et la basegles complete sont données dans [154]. Dans la
conception du systeme flou, I'imprécision de latisoa été supposée égaleBicouleur. Autrement

dit, pour une couleut; le résultat de sa détection est dans l'intervddle deux couleurs adjacentes,
i.e.[Ciq, Gual-

Dans l'implémentation temps réel de la méthode ficjure 18), un seuil de détection est
nécessaire. D’une maniere évidente, la valeur g influence le taux de détection de la couleur
En effet, une petite valeur dedétériore le taux de détection et augmente leatsins de conflits
entre couleurs. Dans ce cas, la fiabilité et laciprén de la détection sont meilleures mais
l'incertitude sur la décision est grande. En eftet,degré de certitude pour qu’'une valeur soit
effectivement dans l'intervalle]] — €, C; + €] est faible.

Dans le cas contraire, un seuil plus grand amélmrstratégie de détection et affaiblit les cas de
conflit (incertitude). En effet, la précision dedétection est faible mais la certitude associéetta
décision est grande. Dans cette situation, l'ireleviC; — €, C; + €] est considéré comme le plus sar
avec le degré d'imprécision le plus élevé. Dans dpglications réelles, un compromis entre
précision et incertitude doit étre réalisé et prisconsidération afin de choisir la valeur de calse

a -£ 1 4 1
C i-1 G & ( +1

_t

© [
Pour une balle Svsteme flou de Couleur 7?
. $ 17| Tskacc j
de coleur C; v s E
= Coulewr C;
™~ =W ot Couleur 'y,
"./ L ‘y Y ou Couleur Cjyy
) ,_{'\1‘,‘: 2 ou | Conflitentre C; et Cyy
1
) .
4 - ou | Conflit entre C; ety
. g
S
il

Figure 18 : Systéme de détection et situationsodéits.

Il est important de signaler que, bien que disdatala conception du systeme flou conduit
nécessairement a des résultats parmi I'ensemblsiti@sions possibles G, Ci.1, Ci+1, conflit entre

Ci etCi.1, conflit entreC; etCi.1}. En d’autres termes, les situations de conflgssont pas omises ou
écartées mais considérées comme des sorties déggmir systeme flou. Ces problemes de conflits
inhérents a la présence des imprécisions et/oindeditudes peuvent étre résolus par I'introductio
de sources d’informations (caméras) supplémentaDess ce cadre, les probléemes d’ambiguité
peuvent étre levés partiellement par I'exploitatitenmesures de confiance non additives a travers la
théorie des fonctions de croyance. Ce point se@uth dans le chapitre 3 de ce document.
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L’approche développée a été validée (cf. illushratB dans I'annexe 1) sur la base d'une étude
expérimentale ou des séries dimages (100 imagesuleur) dans différentes conditions de

luminosité et d’orientation de la caméra par rappdiobjet ont été exploitées. Cette expériende es
également détaillée dans [154].

1.5 Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’aborder différents @spelatifs a la conception des contrdleurs flous
(a base de régles) a travers les facettes dirédtedieecte. Il nous parait essentiel maintenant de
discuter quelques points importants afin d’envisdgse améliorations ou les orientations que I'on
peut apporter a ces travaux de recherche.

D’un point de vue fonctionnel, les contrdleurs 8cweritent d’'une sémantique de similarité a des
fonctions d’'appartenance et aucune notion d'inweté ou dimprécision n’'est réellement
intégrée dans leurs mécanismes calculatoires. fef) kfs regles floues expriment que plus on se
trouve proche d’'une situation donnée, plus le paidsordé a la sortie préconisée est grand.
L’interpolation est alors effectuée sur la base disgrés de similarité entre une situation donnée
et les situations "prototypiques” décrites dans rigges [51]. Cette constatation révele que
I'aspect incertain et imprécis n'est aucunemens pn compte dans la plupart voire la quasi-
totalité des travaux sur les contréleurs flous sebde régles. D’'un point de vue externe, nous
avons pointé le fait qu’il était impossible de di#ncier un systeme flou d’'un quelconque
mécanisme de calcul mathématique réalisant unfeidmentrées/sorties numérique précis.

Dans le cadre des approches directes a base dieegera notre avis I'essence de I'approche
préconisée par Mamdani a été relativement négligée les automaticiens au profit de
méthodologies de commande indirectes. Cette évolwi "mathématisé” la théorie du contréle
flou et I'a éloignée des préoccupations pratiguastetrain. A nos yeux, les bénéfices de
I'approche directe doivent étre entretenus et aidefsses corrigées. C’est cette vision qui nous a
guidés tout au long de notre activité de recherobel'approche directe n'a jamais été
abandonnée, comme en témoignent nos encadrements giublications. Au contraire, cette
derniére a été renforcée par l'introduction de cosapts a un niveau supeérieur afin de garantir
les résultats et d'offrir la possibilité d’intégrégs imprécisions et les incertitudes dans un
processus décisionnel.

D’un point de vue pratique, il est malheureusenf@emntprobable d’étre confronté a des situations
ou la précision n'est pas accessible a la mesub§2f4l]. Par essence, I'imprécision et
I'incertitude sont dans la nature méme des systeRegois la précision est inutile et elle peut
méme détériorer la compréhension du fonctionnerdemt systeme. Dans le cadre du contrdle
indirect, a nos yeux, le choix d’'un modele doikeéguidé par un compromis entre précision et
incertitude. Cette constatation a renforcé notdenté d’abandonner la vision du contréle flou
conventionnel indirect. En effet, cette conceptiosp précise, donc trop incertaine et parfois
mathématique a outrance est clairement en oppositiec notre perception de I'évolution future
de la commande intelligente. A notre sens, I'oljew doit pas rester cantonné a une recherche
de performances numériques pures mais doit évplu&dt vers l'intégration et la manipulation
des imprécisions et des incertitudes afin d’amétida représentativité, la spécificité et la
performance des modeles et des contréleurs irgalilg Cette philosophie, fera I'objet du
chapitre suivant.
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Chapitre 2 : Outils de représentation et de

propagation

2.1 Introduction

Dans de nombreuses applications de contrdle et rid® mle décision nous manipulons des
informations imparfaites. Ces dernieres sont sduveonsidérées comme imprécises et/ou
incertaines. En effet, les entrées, les sortiesetats et les paramétres manipulés dans la cotistru
des modeles et des contrbleurs sont souvent estatiméprécisions et d’incertitudes (variabilité,
présence de bruits, aléas de fonctionnement, inéage, conflit, erreurs d’estimation, etc.).
Parfois, nous sommes confrontés a un manque diatons car les codts et les délais d’étude ne
permettent d’obtenir qu’un nombre restreint de wedemesurées (situation d’'ignorance partielle).
Face a de telles situations, I'idée d’utiliser unformation experte ou subjective pour pallier le
manque d’informations serait une bonne alternadans de telles situations et comme discuté dans
le chapitre précédent, les approches du contréledbnventionnel demeurent insuffisantes. Dans ce
contexte et contrairement a ce qui a été souvesmaéndans la littérature relative au contréle flou,
les aspects imprécis et/ou incertains ne sontgekement appréhendeés.

Face a ces lacunes, une premiere alternative terssigjecter de I'imperfection dans un contrdleur
flou (& base de regles) a travers le formalismgype-2 [106][122][140][141][142][144][214] . Dans

ce cadre, une attention particuliére a été potgesgstémes TSK a CC. Les appartenances aux sous-
ensembles flous ne sont plus des valeurs réeliésisps mais des intervalles. A nos yeux, ces
contrdleurs de type-2 exhibent également une séguantle similarité (comme dans un formalisme
type-1) ou les degrés d’appartenance préecis somplagés par des intervalles. Cette méthodologie
vise a étendreyia le principe d’extension [212], I'expression génée d’un systéme flou TSK a CC
au cas imprécis ou les poids des regles et leslusions sont représentés par des intervalles
conventionnels. A notre sens, la sémantique ddérsgs de type-2 exploitée dans des problemes de
contrdle est restée cantonnée dans une vision aispré base d’intervalles et sa représentativité de
I'incertitude demeure relativement pauvre et améigu

Une deuxiéme possibilité consiste a "fuzzifier" modéle numérique précis (un modele régressif
linéaire et/ou non linéaire) en considérant quepseametres et/ou ses variables sont des intesvalle
flous. Par exemple, si I'on "fuzzifie" le modéle Itilinéaire issu du formalisme TSK a CC [181], on
obtient un systéme flou numérique dont I'impléménta peut étre réalisée selon le principe
d’extension de Zadeh [212]. D’'un point de vue pyadi, cette approche reste complexe et onéreuse
sur un plan calculatoire [44][157]. Il semble alpias réaliste de se diriger vers une implémentatio
exploitant directement les opérateurs de l'arithquet a base d’intervalles. Toutefois, cette extamsi
directe souffrira des mémes lacunes inhérentesalmular intervalles a savoir 'augmentation de
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I'imprécision. Il convient alors de se pencher sette problématique afin de proposer des solutions
adéguates a ce phénomeéne de surestimation demtgsul

De par ses potentialités par rapport a une approgee2, c’est la deuxieme alternative qui a été
choisie pour exhiber notre problématique de reptésen et de commande. Dans ce contexte, les
informations manipulées (entrées, sorties, par@seetc.) sont représentées par des intervalles
graduels (qui généralisent le concept d’'intervati@sventionnels et d’intervalles flous) a travees d
modeles régressifs. Par voie de conséquence, Ueeture des travaux en controle flou a été
positionnée a travers cette vision.

Tout au long de nos travaux, cette vision "intdistd" et "graduelle” nous a permis de conseraer |
souplesse et l'efficacité du calcul par interval{@stravers des méthodes simples, calculatoires et
pratiques) comme un objectif majeur. Nous avons eniexergue le fait que la représentation par
intervalles conventionnels pouvait représenter gliécision induite par les limitations des outils
employés pour capturer l'information. Toutefois, eutelle représentation ne peut pas traiter
efficacement un défaut qualitatif en relation aleeuéracité de cette information. Dit simplement, s
la vision par intervalles permet de représentemgiiécision, elle ne peut pas représenter
correctement notre vision de lincertitude. Parregke, comment représenter I'information "je suis
sdr a 60% que le parame®eest dans lintervalle [18, 24] ?" Dans ce cadrafet de remédier a
cette insuffisance, nous avons proposé I'explaitatiu concept d’intervalles graduels [69][70], qui
généralise la représentation par intervalles comwemels et qui permet ainsi de représenter
I'imprécision et lincertitudevia la notion de gradualité. Cette vision permet neulement
'extension du calcul par intervalles conventiosnehux intervalles graduels (opérations
arithmétiques, opérations ensemblistes, fonctiolstedvalles, etc.) mais aussi des ouvertures
intéressantes vers les théories des possibili&df2[U3] et des fonctions de croyance [38][49][170],
qui sont a méme de mieux appréhender les incestetlleur manipulation.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux odélsreprésentation, de manipulation, de
combinaison et de propagation des quantités ingeea@t incertaines. Le champ d’application initial
qui a motive l'utilisation de ces outils est le tdfe flou, ou d’'une maniére plus globale, le coler
intelligent. Dans un premier temps, un outil mathéque, a base d’intervalles graduels, solide et
adapté a la représentation des informations imgpeécet incertaines a été proposé. Dans un second
temps et apres avoir choisi I'outil de représeatgtdes solutions aux mécanismes de combinaison et
de propagation de ces informations a travers dekeles analytiques ont été apportées. A travers nos
travaux, nous avons opté pour une vision puremeatyique, arithmétique et calculatoire pour
résoudre les problématiques de propagation dir¢ctamstruction de modéles) et/ou inverse
(conception de contrdleurs). Notre vision "inteligéd" a travers la notion de gradualité permet
I'extension du calcul par intervalles conventiosnelu cas graduel (opérations arithmétiques,
opérations ensemblistes, fonctions d’intervallés,)eDans ce contexte, il est possible de revisite
"larithmétique floue" en utilisant directementalyse par intervalles dans un espace de fonctions,
qui sont les bornes des intervalles graduels.

2.2 Imprécisions et incertitudes

L’imprécision et I'incertitude sont les principalearactéristiques de I'imperfection de I'informatio
[15][50][176]. Elles représentent deux conceptfédénts mais souvent abusivement confondus dans
la littérature [14]. En effet, contrairement a Ipnécision qui porte sur le contenu de l'information
I'incertitude concerne sa qualité. Si I'incertituderte sur un défaut de relation entre I'informatio

Page 52



mesurée et sa réalité, I'imprécision est souvediite par les limitations des outils employés pour
capturer cette information (la température extée®uest d’environ 20° ou encofeest entre 18° et
24°) [14][48]. En d'autres termes, limprécisionitfaéférence a un défaut quantitatif de la
connaissance alors que l'incertitude porte sur éfawd qualitatif [48]. Une proposition peut étre
imprécise, incertaine ou a la fois imprécise e¢rtaine [14].

Une des principales causes de l'incertitude d’urfermation découle de son imprécision [176].
L'imprécision d’une donnée ou d'une mesure peutra@mer une incertitude sur I'information
propagée. De la méme maniére, l'incertitude surinf@mation peut induire de l'imprécision sur
les conséquences de son traitement. D’'une maniémérgle, ces deux imperfections sont liées
puisqu’a mesure que I'imprécision augmente, l'itibge diminue et vice-versa (cf. figure 19).

+ +
@ 9 Incertitude @ e

Incertitde

O—=

Figure 19 : Imprécision versus incertitude.

L’incertitude est relative a la véracité d’une infation par rapport a une référence, caractérsant
conformité a la réalité. L'incertitude peut étrecdte comme objective ou subjectijd76].
L’objectivité de lincertitude est liee a la desatron de l'information (variabilité et caractere
aléatoire de l'information par exemple), tandis daeubjectivité de I'incertitude est liée au ctédi
que I'on accorde a la source qui fournit l'informoat (des experts par exemple). Il est important de
signaler ici que l'imprécision porte toujours s tontenu de l'information et non pas sur
I'information elle-méme. Par exemple, dans un wdéle ce qui est imprécis ce n’est pas l'intervalle
(car ce dernier est précis) mais le contenu déofimation dans l'intervalle.

Dans la littérature, de nombreuses théories onpréjgosées pour représenter, gérer et manipuler les
incertitudes et les imprécisions (probabilitéseimélles, sous-ensembles flous, possibilités, fonst

de croyance, etc.). La théorie la plus exploitéedesloin la théorie des probabilités. Un large
panorama des approches probabilistes est donné [d&hs L'avantage majeur des meéthodes
probabilistes vient du fait qu’elles reposent soe bbase mathématique solide et riche, qui a fait
'objet de nombreux travaux. Toutefois, ces métisodmposent des contraintes calculatoires
complexes et offrent donc peu de souplesse lolswie manipulations.

Dans le contrdle, les représentations probabilsbtes essentiellement exploitées dans des approches
d’estimation, de filtrage et de commande optimabetsastiques. Ces techniques, tirent profit de la
mesure de confiance additive et du fait que ddsildlisions de probabilité régissant les informasion
manipulées (perturbations, variables et contraialéstoires) sont connues ou peuvent étre estimeées.
Toutefois et malgré les performances de ces appsodburs limitations ont été largement mises en
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évidence, en particulier dans le cas d’informatipasivres ou les colts et les délais d’étude ne
permettent pas d’obtenir des données riches. De gans un contexte pratique, la manipulation des
opérations complexes dans un cadre probabilistpréegions non linéaires entre variables,
optimisation globale, etc.) reste un probleme clitfi et onéreux d'un point de vue calculatoire.

Dans le contexte de nos travaux de rechercheybagages et les inconvénients de ces théories par
rapport a notre problématique de contréle floudigtanalysés. Notre objectif n’était pas de dresse
un comparatif en termes de performances entre kéeries mais d’extraire les outils de
représentation les plus adaptés a notre travailshb@nsons que chaque théorie possede son propre
intérét, ses avantages et ses inconvénients. Lstigunessentielle n’est pas de savoir, dans I'alhsol
quelle est la meilleure théorie mais plutét de cher a savoir quelle théorie s’adapte le mieuxe un
situation et/ou a une application donnée. Dansauwtisités de recherche, c’est une vision a base
d’intervalles, ou les informations manipulées (ée§; sorties, paramétres, etc.) seront représentées
par des intervalles graduels, qui a eu notre peéfa.

2.3 Modele et outils de représentation
2.3.1 Structure du modele

D’une maniere générale, I'établissement du modéla grocédé dont on ne sait rien et que l'on
considére comme une boite noire est quasiment sifges Nous devons fixea priori quelques
hypotheses qui permettent de trouver une reprdsantatile (par exemple la forme du modéele).
Notre conception s'inscrit clairement dans une gstuphie d’obtention d'un modéle de
représentation quand lI'on dispose de peu de coaraiss physiques sur le comportement du
systéme a modéliser. En effet, sur la base de eestiou d'informations subjectives sur les entrées
et les sorties, notre approche vise a exploitenuzdeles mathématiques paramétrés et a estimer, par
la suite, leurs parametres de maniere a obtemreidleure adéquation entre le modéle et la réalité.
Tout au long de nos travaux, nous avons supposéagsteucture du modele était fixe et conraue
priori.

La mise en évidence du fait qu'un systéme flou selie regles n’était qu’'un organe mathématique
implémentant un transfert précis entre les ente¢dss sorties sous la forme d’'un modéle régressif
paramétrique nous a conduits a abandonner les pwdébase de regles et a nous orienter vers la
recherche d’'une représentation régressive. L'catent donnée a nos travaux s’inscrit dans la lignée
de cette vision ou les relations entrées-sortiels &éé@ représentées par des modeles régressifs
paramétriques.

Le choix d’'un modéle paramétrique linéaire en lasametres a été guidé non seulement par sa
simplicité d’interprétation et d’identification ngiaussi par sa proximité structurelle avec les
systemes flous. Ce choix paramétriqgue a été diseutéxplicité par rapport aux modeles non
paramétriques dans les travaux de thése de BisfE3ie Il est clair que sur un plan d’apprentissag
pur, les capacités d’approximation et de représientale ces modeles restent relativement limitées
par rapport a des modeles non linéaires et/ou acempétriques. Cette constatation a été corroborée
a travers une étude que nous avons menée suréssém a base dbssplines flous [64]. Toutefois,
ces modeled-splines restent tres difficilement interprétabétsexploitables dans un contexte de
contrdle.

D’'une maniere générale, notre modeéle régressifvariables d’entrées, k=1, ...,n et une variable
de sortiey peut s’exprimer sous la forme suivante :
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y=0(X ..., 8)= &+ a@,( J+...+ @ ( X= g+, AD( x  (17)
oux = (X, ..., X,) représente le vecteur d’entré(x) des fonctions linéaires et/ou multilinéaires et
a les parametres du modele.

Dans l'expression du modele (17), la variablest souvent dite a expliquer (ou encore réponse,
exogene ou dépendante). Cette derniére est migelaion avec les variablesxy, ..., X, dites
explicatives (de contréle, endogénes, indépendantaggresseurs). D’un point de vue pratique, il
est malheureusement probable d’obtenir un modéles dequel les parametres ne sont
gu’'approximativement connus. Par essence, un modefgeut étre ni certain ni précis. En d’autres
termes, un modéle ne peut pas représenter de tagmte le comportement d’'un procédé réel car
«l'indétermination» est dans la nature méme desdulés physiques.

Afin d’introduire les imperfections dans le modé&l@7), une premiére approche consiste a
représenter les variables et les parametres deertged par des intervalles conventionnels. Cette
vision qui porte sur le caractére incomplet defdimation (ou il est difficile de connaitre avec
précision la valeur d'une grandeur) peut introduleel'imprécision dans le modéle. Par exemple,
représenter I'information "le parameétaeest entrea” et a’ par un intervalled, a']" signifie que
toutes les valeurs possibles de l'intervalle ajppanent a ce dernier avec le méme degré de
certitude. Un intervalle peut donc étre considémmme une représentation booléenne de
I'incertitude. Ainsi, une valeur dans l'intervakst possible et une autre a I'extérieur est imptessi
Comme mentionné dans [55][69], I'idée de passen dantexte booléen a un contexte graduel a
travers un degré qui prend ses valeurs dans Nialler [0, 1] permet de représenter la notion
d’incertitude "progressive". En d’autres termedjec@otion de progressivité dans I'appartenance a
I'intervalle enrichit la représentativité de cetii-et améliore sa spécificité. Dans ce cas, il est
possible de représenter par exemple I'informatioprécise et incertaine suivante : "je suis sOr a
60% que le paraméteeest dans l'intervalled, a’]".

Afin de pouvoir intégrer conjointement l'imprécisioet l'incertitude, nous avons proposé
I'utilisation des intervalles graduels pour représe les parametres, les entrées et les sorties du
modele. En effet, lorsque les bornes d'un inteevalbnventionnel sont flexibles et traduisent une
transition graduelle sur 'appartenance a l'intdeyeelles peuvent étre représentées par des nembre
graduels. Dans une représentation graduelle, deuendions sont considérées. La premiere (la
dimension horizontale) est semblable a celle é#lisdans la représentation d'intervalles
conventionnels. La seconde (la dimension vertjoadé liée aux degrés de vraisemblance ou encore
d’incertitude/certitude et est limitée a linterlal[0, 1]. De ce point de vue, I'expressivité et
I’évaluation du modele (17) sont basées sur la pudaiion des quantités graduelles a travers une
extension de l'arithmétique des intervalles.

2.3.2 Parameétres et variables du modeéle
2.3.2.1 Représentation par intervalles conventionnels

La représentation par intervalles est souvent @édi& applications ou il est difficile de connaitre
avec précision la valeur d’'une grandeur (par exempltempérature extérieldeest entre 18° et 24°
ou B0][18, 24]). Cette imprécision, qui porte sur le cééee incomplet de l'information, est toujours
représentée par une disjonction d’éléments mutmelh¢ exclusifs dont I'un d’eux est la vraie valeur
du parametre [56]. Par exemple dans un contexteatlist "entier"91[18, 24] s’interpréte comme :

0 est entre 18 et 24 6 [1[18, 24]=6 =180190...[124
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Rappelons encore une fois que cette imprécisiote poujours sur le contenu de I'information et non
pas sur l'information elle-méme. Nous insistons dar le fait que dans un intervalle ce qui est
imprécis ce n'est pas lintervalle mais le contete l'information dans lintervalle. Dans la
littérature, cette vision est qualifiée d'épistémaq37][57][128]. Parallélement a cette conception,
une autre interprétation dite "ontique" considérgdrvalle comme une entité compacte et précise.
Autrement dit, I'intervalle est vu comme un enseentinjonctifs d’éléments [37][57][128].

Dans un contexte numérique, I'arithmétique ou leudgoar intervalles représente un outil typique
pour représenter et manipuler I'imprécision. A eatonnaissance, l'analyse par intervalles est parmi
les outils du calcul ensembliste les plus utiligg®st une arithmétique définie sur des intervalles
plutét que sur des nombres réels. Historiquemerntphcept philosophique de la représentation d’'un
nombre par ses bornes est tres ancien. En faitithezle (287-212 avant notre ére) a défini le
nombre irrationnef par I'expression : 3+10/71x3+1/7. Les premieres €ébauches modernes de la
représentation par intervalles apparaissent danareées 20-30, en Angleterre a travers les travaux
publiés par Burkill [29] et Young [207] et dans lesnées 50 au Japon grace aux publications de
Sunaga [182]. Toutefois, I'arithmétique par intdles connait un réel essor de développement suite
a la these de Moore en 1962 [146]. Ce dernier @aidpfoprement cette arithmétique de fagon
rigoureuse et tres complete dans [147]. Sous I'isipn des travaux de Walter et Jaulin en France
[102], la représentation par intervalles a étédargnt exploitée dans des problémes d’estimation et
d’identification paramétriques a erreurs bornées;ammande robuste et d’optimisation.

Sur un plan mathématique, un intervadleest vu comme un sous-ensemble continu bornél de
contenant tous les réels compris entre une boféddnrea” et une borne supérieuaé:

a=[a",a’]={all| a < a< &}
Cette notation connue sous I'appellati®R (EndPoint$ permet de distinguer une variable boraée
dont la valeur courante eisiconnue (ou mal connue) et qui peut fluctuer eatreta’. Dans cette
représentation, il est nécessaire d'imposer uneosdr les bornes de lintervallee. a~ <a”. On
parlera alors d’intervalles propres de On désigne pawr I'ensemble de ces intervalles propres
bornés et fermés sur.

Les opérations conventionnelles sur les intervalbass I'espac&P ont été définies dans [146][147]
ou le résultat d’'une opération entre deux inteegiletb est défini comme le plus petit intervalle au
sens de l'inclusion. Autrement dit, c’est le plwetipintervalle contenant tous les résultats passib
de I'opération appliquée a tous les élémentie a et tous les élémentsdeb. Il est important de
noter ici que la représentation par intervalles eestessivement conservative et elle implique une
augmentation de I'imprécision (effet enveloppantoagore probléeme de surestimation des résultats).

De plus, dans I'évaluation des expressions et destibns mathématiques, 'occurrence multiple
d’'une méme variable engendre un pessimisme comdudsane surestimation de I'imprécision. En
contrepartie, la représentation par intervallesdo@na un ensemble contenant nécessairement les
valeurs et les solutions recherchées. En effen es avantages majeurs de l'approche par
intervalles réside dans la garantie donnée au corte l'intervalle obtenu.

La représentatioftP d’un intervalle par ses bornes est la plus intaitét la plus utilisée dans le
calcul par intervalles. Une alternative a cettenabe consiste a représenter I'intervadlgoar son
milieu (Midpoint) M, et son rayon (Radiug},. Dans ce cas, 'intervalle est noté comme suit :

a=(M,,R); avecR,= (
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On parle alors de I'espace de représentahithh [116][117][136] qui, par rapport a I'espace des
bornes, met en évidence la position centrale deelvalle et sa largeur (cf. figure 20).

& Rodius
M, Midpoint
R, ' Radius .o
_ a=[a, ¢ |=M,£R
W, Largeur (Width) » Ligne constante @
4 die Radis ‘-‘.'.~‘
+* u ] -
LB BN
FRA-
- oy *
. £y .
Lt 25 .
d o s Midpowt
. By . frhelelics
0 » e 4 4 v >
a A, a
My - Ry M,+R,
a. Représentation dans I'espace £ P b. Représentation dans I'espace AR

Figure 20 : ReprésentatioB® et MR d’un intervallea.

La relation entre les représentatidi? et MR est évidente. Pour la manipulation des intervalkess
'espace MR, nous définissons I'étendue relative (relativeeait d’'un intervalle. Cette derniéere
définie parRX; = R/M, avecM, # 0, permet de mieux mettre en valeur les caradtfuiess d’'un
intervalle (cf. figure 21).

Dans la littérature, une autre vision a base duatées a été qualifiée d’incertaine et elle a été
exploitée dans la représentation des systémes [[1B}|117][163]. En effet, a travers la
représentatiotMR, si une connaissance supplémentaire est appartégnsparametra représenté
par un intervallea, a savoir que sa meilleure estimation est son Midp,) alors son RadiudRy)

peut étre considéré comme une mesure de dispgrgi@nincertitude) par rapport a son Midpoint.
Dans [116], la fonctiorRX est interprétée comme un degré d’incertitude ifettlin parametrea
approximé par un intervalla. Cette vision a été justifiée et motivée par saximnité avec
I'arithmétique stochastique ou une représentatian ges variables aléatoires gaussiennes est
exploitée [2][4][135]. En effet, pour des raisores simplicité, une variable aléatoire est considérée
comme une variable gaussienne de moyenne et di§parconnus et les opérateurs sont définis sur
des variables indépendantes. Comme expliqué danie$2opérations sur des variables gaussiennes
(basées sur la moyenne et I'écart-type) ressemalenopérations sur les intervalles dsiR.

Radius
RX=-1 ARY =2 RY=1

Intervalle
qui contient 0

-1 <RX=
Intervalle négatif

RX=0 RX=0

Figure 21 : Représentation de la fonctiRMdans I'espac#R.
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En effet, dans un contexte d’arithmétique stochasti une variable gaussienne peut étre représentée
par un parametra = (m,, 0,)S, ou S est I'ensemble des nombres gaussiens géfini

S={(m,,0,)|m00,6,00%
Chaque élément de S est vu comme une distribuoissienne avec une moyennget un écart
type 0,. A titre d’exemple nous donnons dans le tablean tomparatif entre les deux arithmétiques
a travers quelques opérations élémentaires.

Operation Nombres aleatoires gaussiens independants Intervalles
TasS, vbeS: TasIP, vYbelP:
Egalite a=b=m=m, c,=G, a=b=M=M, R,=R,;
YasS. vbh §: YasIP, YbheIP:
Addition atb= (M + M, R +R,)

[l
+
Q
o

atb = ( m,+tm,, .G,

YasS, 7heS: YasIP, YbeIP:
Soustraction b= 2, 2, a-b=(M,-M, R, +R,)
a-b=(m,—m,, ,jc, + G,)
Multiplication TassS, Vo eR, TaslP, Vw R,
par un scalaire o= (w-m, o -c,) oxa=(w-M,|ol-R_)
YaeS, TasIP
Negation neg(@)=—-a=(-m, c ) neg(a)=—-a=(-M_R_)

Tableau 1 : Comparatif des opérations entre |lesvatles et les nombres gaussiens indépendants.

Il est important d’insister sur le fait que mald@éproximité opérationnelle des arithmétiqdR et
stochastique sur les nombres gaussiens, leurténelileur utilisation restent distinctes. En effet
I'arithmétique par intervalles fournit les bornemranties pour un résultat, tandis que I'arithmétiqu
stochastique fournit des intervalles de confiakaeraison de I'effet enveloppant de I'arithmétique
par intervalles, une augmentation rapide de leelarges intervalles calculés peut se produire. Dans
une telle situation, un intervalle de confiance estsidéré comme «plus réaliste». Pour plus de
détails sur I'arithmétique stochastique et saaspondance avec la représentattiR le lecteur est
invité a consulter les références [2][4][135].

Une fois la représentation par intervalles introeluquelques remarques et considérations méritent
d’étre explicitées.

« Dans notre vision de la représentation imprécise ipervalles, une variable réelle est
uniquement représentée par un intervalig p'] (dit ensemble de vraisemblance) supposé
contenira et rien d’autre [101]. Contrairement a une repnégen par intervalles, dans une
approche probabiliste une variable réellest représentée par une densité de probabilit@é€loi
probabilité) qui integre deux types d’'informatiorsavoir le support qui contient a coup sdr la
variablea et la distribution de cette variable sur ce supdd1]. Il est important d’insister sur le
fait que si des informations suffisamment richest sbsponibles pour estimer correctement les
densités de probabilité, cette représentation estidbup plus riche qu’une vision intervalliste.
Le reproche majeur gu’on peut «associer» a I'agmansembliste est le manque de spécificité
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des intervalles. Toutefois, si cette vision estsidérée comme relativement pauvre et moins
spécifiqgue qu’une vision probabiliste, elle a lerit@éde :

= permettre des manipulations plus souples sur deglsglus complexes (expressions non
linéaires entre variables, problemes d’optimisatmoblémes de propagation, etc.) [101];

» permettre de s’affranchir d’'une exigence strictelss propriétés statistiques des variables
manipulées [101];

= préserver le support si des lois de probabilitéa saploitées. En effet, le support d’une
distribution issue d’'un calcul probabiliste estjtaus inclus dans lintervalle obtenu par
une arithmétique sur les intervalles. D’'une manigénérale, le support issu d'un
traitement probabiliste sur des lois de probalsiligst toujours inclus dans lintervalle
obtenu par une arithmétique sur les intervallesaésgmtant les supports de lois combinées
[101].

Il est bien connu qu’en présence d’'un manque dméions, la théorie de probabilités peut
conduire a des confusions. En effet, supposonsepample que pour la températenous
disposions uniquement de l'information suivante sait qued est inférieure a 24° et supérieure
a 18°. Dans ce cas, cette information est représgudar 01[18, 24]. Le principe dit de "raison
insuffisante” de Laplace préconise de représerngtie cconnaissance s@x par une loi de
probabilité uniforme sur [18, 24]. En effet, la pabilité d’'un événement est définie comme le
rapport entre le nombre de résultats élémentanesdbles a cet événement et le nombre total de
résultats élémentaires. Nous sommes donc claireeremirésence d’'une distribution uniforme
sur I'ensemble des résultats. Cette conceptionindgirente a l'acceptation du "principe de
symétrie” connu également sous I'appellation deqgpe de la raison insuffisante. Selon ce
principe, les résultats élémentaires sont égalemexisemblables et sont supposés avoir des
probabilités identiques. En d’'autres termes, cagye repose sur notre ignorance car il n'y a
aucune raison connue et valable de ne pas consldérévenements équiprobables. Ce choix de
distribution est contestable dans la mesure ou infemation supplémentaire (dont on ne
dispose pas) a été porté®,aa savoir I'équiprobabilité. Dans ce cas, la \isprobabiliste ne
différencie pas I'équiprobabilité de l'ignoranceedie confond la variabilité et l'incertitude. En
effet, la manipulation de I'incertitude et de I'myance partielle conduit & des paradoxes bien
connus [172].

Dans sa version classique, la probabilité est uesune précise de l'incertitude dans le sens ou la
véracité relative a I'occurrence d’'un événemeist représentée par un nombre précis Byob(
Pour enrichir les probabilités conventionnellep@tmettre d’introduire de I'imprécision sur ces
dernieres, le concept des probabilités imprécisderyalles de probabilités) a été introduit et
exploité [5][8]. Dans ce contexte, la probabilitést plus représentée par une valeur précise mais
par un intervalle [Prol§a), Prob(a)], ot Prob(a) et Prob(a) sont des mesures de probabilité
respectivement inférieure et supérieure. Cette odéllogie (et ses versions modernes [40]) est
tres riche et sans doute la plus compléte pouésepnter I'imprécision et I'incertitude. Toutefois,
cette théorie ne fait pas partie du travail préseiains ce document.

Il est important d’insister sur le fait que, daawision imprécise par intervalles exploitée dams ¢
document, représenter une variahlpar un intervallea = [a’, a’] ne suppose pas que la loi de
probabilité dea soit uniforme. En effet, cette représentation signiniquement que la variabée
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est imprécise et qu’elle est représentée par wjendiion de valeurs, entre les boreést a’,
mutuellement exclusives dont I'une est la vraieeualde la variable.

2.3.2.2 Représentation par intervalles graduels

Lorsque les bornes d’'un intervalle conventionneit $lexibles et traduisent une transition graduelle
sur 'appartenance a l'intervalle, elles peuvent &présentées par des nombres graduels [69][70].
Cette philosophie de représentation permet d’autgnéa spécificité d’un intervalle conventionnel
et d’enrichir sa représentativité et sa maniputefidravers les théories des mesures de confiamte n
additives. Cette constatation a renforcé notre@ntgour les intervalles graduels. Dans ce contexte
un intervalle réeh devient tout simplement un intervalle grada@l) lorsque ses bornes sont des
nombres graduels.

Un nombre graduel est modélisé par une fonctiofOdd dansC]. En d’autres termes, un nombre
graduel est simplement un nombre paramétré paregredde pertinence et/ou de vraisemblakce
0(0,1]. Un exemple typique d’un nombre graduel &svérse de la fonction de répartition utilisée
dans les simulations de Monte-Carlo [3]. Comme damsntervalle conventionnel, un intervalle
graduel est représenté par la paire ordonnée diesesbornes graduelles appelées profils gauche et
droit. L'intervalle graduel est alors noté par :

a(h)=[a"(A),a"(\)] ; awec:a (A) < a(A)
ol les bornes (\) eta’(A) sont des nombres graduels. Dans un contexte igggace avec les

intervalles flous, les bornas(\) eta’(A) sont supposées continues et leurs domaines ®@étetdus
sur [0, 1] (c’est-a-dir@ (0) eta’(0) sont définis).

Un intervalle conventionnel est un cas particutiéntervalle graduel avec des profils constants.
Dans ce cadre, il est clair qu'un intervalle grddast beaucoup plus riche qu'un intervalle
conventionnel. En effet, en plus de sa représentde I'imprécision, il est a méme de veéhiculer de
I'incertitude et de considérer dans un méme forsnadi des représentations pessimistes et optimistes.

Etant donné un intervalle graduel trapézoid@l) (cf. figure 22), le niveau 1 qui correspond a
I'intervalle [a"(1), a’(1)] a une "vraisemblance" maximale. Cet intervaié le plus précis mais le
degré de certitude pour qu’une valeur se trouvectffement dans cet intervalle est le plus faible
(I'intervalle le plus risqué). Par écartement denles, on incorpore des valeurs qui sont de moins en
moins vraisemblables pour finalement atteindreil@au O qui fait référence a lintervalla[0),
a’(0)]. Ce dernier est vu comme le plus imprécis neaissidéré comme le plus "sOr" avec le degré
de certitude le plus élevé pour qu’une valeur daits cet intervalle. En dehors de ce niveau 0, une
valeur est considérée comme impossible.

Afin de spécifier la forme d'un intervalle gradueleux fonctions (profils) additionnelles sont
employées pour lier le niveau 0 au niveau 1 seafirhension verticale. Par manque d’informations,
les profils graduels sont souvent considérés comimaires. Cette supposition aboutit aux formes
conventionnelles les plus exploitées dans la éittée, a savoir les formes triangulaires et
trapézoidales [32][86][87]. Ce choix de linéarigé également guidé par des considérations pratiques
telles que la facilité d’identification, de maniptibn et d’interprétation et la proximité avec des
informations subjectives. Bien évidemment, d’aufi@snes non linéaires plus complexes peuvent
étre envisagées si la situation considérée I'exigen point de vue implémentation, la définition de
la forme des profils est réalisée sur la base déthades probabilistes et/ou des techniques
d’apprentissage et de régression.
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La figure 22 présente un exemple d’intervalle geddwapézoidal. Pour des raisons de simplicité
d’interprétation et comme souvent exploité danselrésentation floue, une rotation d& est
opérée sur la figure 22.a pour aboutir a la figl&b. Autrement dit, l'intervalle graduel est
représenté avec les coordonnéxa)( A) au lieu des coordonné@s a())).

F 3

a(N) a.

Rotation

a+( D de w/2
a (1)
a (0)
A a(n)
> ol_J -
0 1 a (0) a (1) a™(1) at(0)

Figure 22 : Représentation d’un intervalle gradragdézoidal.

Pour éclaircir nos propos, reprenons I'exemplealéeipérature. Supposons qu’'on demande a un
météorologue d’estimer la températlepour laquelle il ne dispose que de quelgues mesure
L’expert nous fournit 'information suivante : "giis certain qué se situe entre 18° et 24°, mais les
valeurs entre 19° et 21° semblent étre les plusemzblables”. Cette information peut étre traduite
en un intervalle graduel. On peut donc définirtBmvalle dans lequel I'expert est certain de pouvoi
trouver le vrai parametre, c’est le niveau 0, cgpomndant & = 0 (I'intervalle [18, 24]). De plus,
I'expert a apporté une information supplémentaine exprimant sa préférence au sein de cet
intervalle pour lintervalle [19, 21] (le niveau ,1yui donne la précision la plus élevée a son
estimation mais avec le degré de certitude le fdilsle. Dans ce cas, la température peut étre
représentée ou approximeée par l'intervalle grathaplézoidal illustré dans la figure 23 et donné: par

a(L) =[a" (1), a" (V)] = [\+18 -31+24].

400
6(2) s
N S [ E
0% () = -32+24 : _
8 () = 2+18
/
Rotation 6 (3) = 3324
21 . 3T (A) =-33+2
““““““““ de m/2
19 -----------—- -4 |
18 s I
B () =2+18 | 5 . B(2)
—p
0 1 I8 19 21 21 >

Figure 23 : Représentation Bgar un intervalle graduel trapézoidal.
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Il est important d’insister sur le fait que dansintervalle graduel aucune contrainte de monotonie
n'est imposée aux nombres graduels représentamiosess. Bien évidemment, un nombre réel peut
étre vu comme un nombre graduel avec des profiistaats [69][70].

La sémantique simplifiée associée a la représentatiune variablea par un intervalle graduel
trapézoidala(\) est illustrée dans la figure 24. L'imprécision garameétrea est associée a la
dimension horizontale et elle est représentée pamtarvalle de valeurs dont I'une est la vraiesual
dea. L'incertitude relative a ce parameteest exhibée sur la dimension verticale en fonctiom
degréA entre 0 et 1. Ce degré peut étre interprété emetede mesures de possibilité et de nécessité
dans le cadre de la théorie des possibilités.ut pgalement étre traduit par des mesures de areyan
et de plausibilité a travers la théorie de I'évicken

. A A i
Intervalle le plus precis :
mais le moins certain

Le parametre a est imprecis.
Il est represente par
I'intervalle a(n): a = a(k,)

Le degre d’incertitude
relatif a I'impreécision de a
est en fonction de 2.,.

Intervalle le moins precis T
mais le plus certain

Figure 24 : Sémantique simplifiée associeé\.
Par analogie avec les intervalles conventionnélssti possible de caractériser l'intervalle graduel
a(A) par son milieu (MidpointMap)(A), son rayon (Radiusiap)(A) et son étendue relative (relative
extent) RX)(A). Pour alléger les notations, nous omettrons daute la suite le paramétpe
attaché a l'intervalle graduel quand aucune coofusiest possible. AinsMap)(A) sera notéviy(A)
Il en sera de méme poRg(A) etRX(A).
La représentatioBP etMR d’un intervalle graduel trapézoid&]\) est illustrée par la figure 25.

r 3 I 3 Ra(}”}
1 a(R)y=(M_(2).R (1))
RO ----------4
RyD}-------
a(h) | | M _(2)
Ob—ot . —p ' ' >
a (0) a (1) a'(1) a'(0) My1) M,0)
a. Représentation dans 1’espace EP b. Repréesentation dans 1 espace MR

Figure 25 : Intervalle graduel dans les esp&fest MR.
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Dans ce contexte, en utilisant la représentdd®y un intervalle conventionnel devient un point avec
les coordonnéesvz(A), Ra(A)). En joignant (selonA) les intervalles de niveau 0M§(0), Ry(0)) et

de niveau 1 :Nla(1), Ra(1)), nous obtenons la représentatMdR d’'un intervalle graduel (cf. figure
25.b).

Comme pour les intervalles conventionnels, il eéstessaire d’imposer un ordre sur les bornes des
intervalles graduels,e. a (A) < a"(A\) ouRy(A) = 0; OAL[0,1]. On parlera alors d’Intervalles Graduels
Propres et leur ensemble sera nGge L’ensemble des intervalles graduels propres méeocant pas

0 est notédGP’. Les Intervalles Graduels Impropres forment alcgasembleci (intervalles tels que
OAD[0,1] :a () > a“(A) ouRy(M\)<O0).

2.4 Intervalles graduels versus intervalles flous

2.4.1 Sous-ensembles flous de "type-1"

Une autre vision de I'imprécision concerne les iinfations dites "floues". Ces informations sont
essentiellement dues a des caractéristiques vaguesacore approximatives (limites mal définies)
exprimées sous forme linguistique a travers undgagnaturel. Par exemple, la proposition "la
températurd® de la piece est plaisante” est considérée comgeevear le ressenti de la température
peut varier d’'un individu a l'autre. De plus, latiom de "température plaisante” fait référence a un
ensemble de valeurs mal défini [137].

Dans ce cadre, la théorie des sous-ensembles[08$ (appelée théorie des ensembles flous par
abus de langage) fournit un bon outil mathématjpue représenter explicitement des informations
imprécises sous la forme de fonctions d’appartema@es derniéres permettent une progressivité de
la notion d’appartenance d’'un élément a un ensenilde ensembles flous sont construits par
généralisation de la notion traditionnelle de laction caractéristique d’un ensemble (cf. figurg. 26
En effet, une informatiorx est alors membre d'un ensemble fléuavec un certain degré
d’appartenance dans l'intervalle [0, 1] (notiondibgyré de vérité). Il est important d’insister iar &

fait qu'un degré de vérité ne représente en auasrun degré de certitude ou d’incertitude.

Sur un ensemble de référen¢eun sous-ensemble fldu de ce référentiel est caractérisé par une
fonction d'appartenance, notge,de X dans lintervalle des nombres réels [0,1] (degre
d’appartenance). Cette fonction d’appartenancequeskes propriétés suivantes :

« Le noyau (coupe au niveau 1) est un intervalle égikn, k™.

» Le support est un intervallg x| x-(x) >0}.

* g (X)possede une partie non décroissantg(ser k™|, notéeu_- &)

e (X)posséde une partie non croissante]kliy+o) , POLER).

En d'autres termes, les parties (x) et u..(x) sont des restrictions deg- (x), i.e.:

te (X) = e () pourxO (oo, k™ 1; ety & F pp. k) pouxd[k™, +eo)

A titre d’exemple, I'ensemble flou représenté denBgure 26.a exprime la température "plaisante”
de fagcon imprécise. La dénomination "plaisante" ugsterme linguistique auquel est attribué une
signification floue [210] représentée pé&: Il est important de signaler ici qu’'un intervalle
conventionnel est un cas particulier d’ensembla #gec une fonction d’appartenance rectangulaire
(cf. figure 26.b). Il est clair que si la températest inférieure a 18° ou supérieure a 24° ekstn’
absolument pas "plaisante" (degré d’appartenand®.=Par contre, si la température est dans
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l'intervalle [19, 21] elle est considérée commeimient "plaisante” avec un degré de veérité = 1. En
dehors de ces deux zones, I'appartenance est psbggeentre O et 1.

Comme détaillé dans le chapitre précédent, cepiesentation par ensembles flous a été largement
exploitée dans les problemes du contréle flou & lokesrégles (systémes de Mamdani et systémes
TSK). Dans ce contexte, un mécanisme d’interpataéiotre conclusions de régles est opéreé sur la
base des degrés de similarité entre une situatonék (en fonction des mesures) et les situations
"prototypiques” décrites dans les conditions dgies[51][52]. Les informations manipulées restent
précises et l'analyse du fonctionnement du systéime révele que les aspects imprécis et/ou
incertains ne sont pas considéres.

HgtHx)

coupe de niveau ¢

|WAREERN

18 19 21 24
|
|
I

¥

18 24
s 111)'1) ort de F !
. +

— Noyau de F
k™ kT
a. Ensemble flou trapézoidal F

). Ensemble flou rectangulaire F

Figure 26 : Représentation de la température pe-ensemble flo&.
2.4.2 Sous-ensembles flous de "type-2"

Afin de pouvoir intégrer les imprécisions et/ou iesertitudes dans les systéemes a base de regles,
une approche a base de sous-ensembles flous d2 {§06][122][140][141][142][144][212][215] a

été souvent exploitée dans la littérature. D’un@igra générale, un ensemble flou de tgpest un
ensemble flou dont les valeurs d’appartenance desmensembles flous de typel (pourm>1). Par
exemple, un ensemble flou de type-2 est un enseddn¢ les valeurs d’appartenance sont des
ensembles flous de type-1.

Historiquement, le concept d’ensemble flou de t2p&-été initialement introduit par Zadeh [212]
comme une extension de la notion d’ensemble flooveotionnel (connu également sous la
dénomination ensemble flou de type-1). La réflexiaitiale de Zadeh était motivée par des
considérations relatives a la représentation des dans un langage naturel. Cette idée de base peut
étre resumée par la phrase suivante : "les mémes sigmifient différentes choses pour différentes
personnes"En d’autres termes, les imprécisions et les irtcel@is sont inhérentes a la manipulation des
mots dans un langage natur®uelques années plus tard, Zadeh avoua ses domtlescapacité des
ensembles flous de type-1 a exhiber l'incertitué@sdune représentation par des mots. En effet,
I'utilisation des mots a travers le formalisme tjebasé sur la manipulation des degrés
d’appartenance précis, vide les mots de leur camadbcertain. Mendel [143] a exploité le principe
dit de "falsification de Popper" pour exprimer uonstat trivial : un ensemble flou de type-1 est
certain et il ne peut pas représenter un mot saNee incertain. Sur la base du principe d’extensio
les structures algébriques des type-2 ont aloredgément étudiées [149][150].
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Durant les deux dernieres décennies, la reprégamipér type-2 a connu un essor important grace
aux travaux de Mendel et ses collaboratelf36][122][140][141][142][144]. En effet, les systes

de type-2 ont été exploités dans de nombreusescapphs de controle et de modélisation ou des
algorithmes pratiques pour I'implantation du prpeid’extension [140][200] ont été proposés. Dans
un contexte de contrdle flou, une attention palitice a été portée aux systemes TSK a CC dans les
travaux publiés dans la littérature. Les raisonggéees dans le chapitre précédent concernant le
choix de ce formalisme TSK [181] restent valabteésDans le formalisme de type-2 exploité dans le
contrle, les appartenances aux ensembles flogsmteplus des valeurs réelles mais des intervalles
(la valeur d’appartenance ne peut pas étre défiaiéacon précise). Les conclusions peuvent étre
considérées comme des intervalles conventionnelslesu intervalles flous. Toutefois, dans la
majorité des publications relatives au contréls, denclusions des régles sont données sous forme
d’intervalles conventionnels.

Deux exemples de fonction d’appartenance unimodelg/pe-2 sont illustrés dans la figure 27. On
peut constater que I'appartenancexde’est plus un nombre réel mais un intervalle. DEnsas
gaussien (cf. figure 27.b), pour une valeurxdex = 4 son degré d’appartenance ou de vérité est
donné par l'intervalle :

uo () =g (X), " ()] = [0.07, 0.4]
D’une maniére générale, la fonction d’appartenaeeype-2 est représentée par deux fonctions
d’appartenance de type-1. Ces deux dernieres qupelées respectivement fonction inférieure
(inf) et fonction supérieure (sup). Dans ce contexteensemble flou de type-2 est completement

défini par ses deux ensembles flous de type-1 lsoesntrainte i (x) < xSP(x).

o ] [ — N
Intervalle
\

\ d’appartenance
pour x=4.

0.4 /,r ] \ >/
0.07 // / \ \\ X

X :
0 11 > 0 1 3 3 n 3 >

a. Ensemble flou de type 2 triangulaire b. Ensemble flou de type 2 gaussien

LA A A

Figure 27 : Représentation d'un sous-ensemblepe 2y

D’'une maniére formelle, un systéme TSK a CC de-B/ variables d’entrées [0X,, k=1, ...,n et
une variable de sorties’exprime par une collection de régles sous lmésuivante :

Six estA: et. e, esk Alorg=¢, = ¢] ; q; i ;OU: (18)
« A, k=1, ...,nestun ensemble flou de type-2 associé a la \arkab
* ¢, est la conclusion numérique de la regle (inteeyatidexée paii{; ..., in).

n

= Xy estl'univers de discours associé a la variahle

L’implantation d’'un contréleur flou de type-2 esigre par le schéma illustré dans la figure 28 ou
guatre étapes sont préconisées pour I'obtentida dertie.
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1. La fuzzification : elle consiste a associer auxrésg précises des degrés d’appartenance
représentés par des intervalles. En effet, pour emeéex, = x, lintervalle issu de la
fuzzification s’exprime comme suit :

g 0% = %) =[5 (R0, 1 P()

2. Le moteur d’'inférence : il a pour objectif d’explar la relation entre les entrégrs ..., % et la
sortiey. Le mécanisme d’inférence dans un contexte types similaire a son homologue de
type-1 ou I'opérateur produit est exploité pour iémpenter le "et" et le "Alors". Sachant que les
conclusions des regles sont des intervalles comrerdls, le résultat de l'inférence de la régle
indexée pari(, ..., In) est trivial. Ce dernier correspond a I'intervallactivation suivant :

Ay iy LA i A ] =TT =g OF ), TR= 250P 0K )]

3. La réduction de type : cette phase consiste a swmnkes intervalles d’activation des regles avec
leurs conclusions. Dans ce cas, la méthode demesatis ensembles est souvent exploitée [140]
pour extraire les borngs ety’ de l'intervalle résultant. A notre sens, cetteggheorrespond tout
simplement a I'évaluation de I'expression de ldisa’un TSK & CC, donné par I'équation (2),
en exploitant un algorithme numeérique implémentamirincipe d’extension.

Freeeeeee———— '
1 1
: : Traitement de la sortie
' Base de YT T T :
I Regles I Sortie précise:
1 T
1 1 1| Deéfuzzitication |7, " .
1 11 . (Midpomnt de
: : : 7 1 I'intervalle de sortie)

: 1
Entrées . . 1 11 1
— ] Fuzzification 1 11 ) 1 Algorithme KM:

précises : : : Réduction S
1 1 de Type I .
I 1 ; implémente le
! L A 1 principe d’ extension
1 A A | I .
1 I
L Moteur 1

Associer aux entrées précises : d’nférence : Agrégation des regles
des mtervalles d’appartenance | I (calcul par intervalles)

| 1

Figure 28 : Mécanisme d’implantation d’'un contr@léau de type-2.

4. La défuzzification : une fois l'intervalle de sartly”, y'] obtenu, par application du centre de
gravite, on obtient la sortie précigedu systeme :

=(y +y)I2
Autrement dit, cette opération consiste a prendriglidpoint de I'intervalle de sortie comme sortie
précise défuzzifiée.

Prenons maintenant un exemple illustratif pour leghie mécanisme calculatoire dans un systeme
TSK a CC de type-2. La base de régles du systenmd@yé est composée des 4 régles suivantes :

ROD @ Six estA e, esty Alory=¢,,= -[ 4, 0.
R . Six esth e, est Alory=¢,,= -[ 08, 0
RY: Six esth e, esh Alorg=¢,,= [0.4,0
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R®? : Six esth e, es§ Alory=¢,,= [0.9,1
La répartition des symboles flous de type-2 surslemivers de discours est illustrée a la figure 29

T

Figure 29 : Répartition des symboles flous de gseH leurs univers de discours.
Evaluons la sortie de ce systéme pour les deugresprécises, = -0.3 etx, = 0.6.

1. Le resultat de la fuzzification donne les intergalsuivants (cf. tableau 2) :
(1 (%), 1 ()] (1 (%), 1P ()] 1 (%), 1 (%) (1 (%), 1P (%5)]

[0.4, 0.9] [0.1, 0.6] [0, 0.45] [0.55, 1]
Tableau 2 : Résultats de la fuzzification prur -0.3 etx, = 0.6.

2. Les intervalles d’activation des regles, issus dicanisme de l'inférence, sont resumés dans le
tableau 3 suivant.

Regle Intervalle des prémisses Conclusion
RED T (A AL (X9 1 (X2 1657 (x)- 1 P(x 3] =[0,0.405] |y =gy, =[-1,-0.9]
RED T [A AL (0 16 (X2, 1,7 (%) 137(x 1= [0.22, 0.9] | y =g, ,=[-0.6,-0.4]
REDT (A A=l (%), u'”%x;)ﬂ“p(x])ui;p(x?)]—[o 0.27] | y=¢,;=[0.4,0.6]
RE2 | A 5 A =i (X)- sy (X9, 1653P(X). p3P(x 1= [0.055, 0.6] | y=g,,=[0.9,1.0]

Tableau 3 : Intervalles d’activation des réglesrpgu -0.3 etx, = 0.6.

L’exploitation de l'algorithmeKM [140], souvent utilisé dans la réduction du typenduit au
résultat suivant :

Ai @11+A 2@912+A ED ZfA ZED 22_ -0.71€
AL + A12+ A21+ A2 2

Al [p1a+ AL 7+ AL [ o AT " 22 0624
AL+ AL+ A+ A

Finalement, la sortie préciggest calculée par défuzzification :

Yo =M, =(y +y")/2=-0.046

Apres avoir illustré le mécanisme calculatoire daystéme flou (contrbleur) de type-2, il nous parai
maintenant nécessaire de revenir sur quelquesspaipbrtants concernant son fonctionnement.

y =

y"
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Bien que présentée dans la littérature comme umpeoelpe "originale”, cette méthodologie
d’'implantation se contente d'étendnga le principe d’extension, I'expression génériquerd’
systeme flou TSK a CC, donnée par I'équation (@)¢cas imprécis ou les poids des regles et les
conclusions sont considérés comme imprécis etseptés par des intervalles conventionnels. Le
mérite qu’on peut attribuer a cette approche résidms sa capacité a proposer une
implémentation algorithmique "efficace" de I'équeti(2) au sens du principe d’extension. En
d’autres termes, comme la sortie générée par uwersgsflou TSK a CC précis n’est qu’'une
moyenne pondérée, I'implantation d’'un type-2 epigyement une extension de cette moyenne

pondérée au cas imprecis ou les informations m#eplsont représentées par des intervalles.

Par opposition aux travaux existants, il est pdssite proposer une vision différente ou
limplantation d’'un type-2 peut étre réaliseée avéna l'arithmétique par intervalles. Dans ce
contexte, I'expression d’'un TSK a CC peut étre adement évaluée par des opérations sur les
intervalles. En effet, la sortie du systeme peekgfimer par un calcul conventionnel sur les
intervalles, donné par I'équation suivante :

Yintervalle = 2(i,i,) n2pr A, (0 %05 T Ei i) apgy A,i (X)) = [-3.25, 2.43];
ety,=M, =-0.40z

intervalle

Bien évidemment, le résultat obtenu souffrira dexbigmes de surestimation liés au calcul par
intervalles (en l'occurrence, I'absence de I'ineepour I'opérateur produit). Toutefois, si nous
disposons d'un opérateur de division "exact" etabdég d'éviter cette surestimation, une

implantation moins imprécise des type-2 peut &wdisée (cf. figure 30). Dans ce cadre, notre
opérateur de division, proposé dans un cadre gr@tirigl8], peut s’appliquer sur les intervalles

et conduit au résultat suivant :

Yexacte = 2(iyji,) 0L 241,2} Afliz (X) 0, 1% J) L2 4, 2}".\1 2(X) =[-0.412,0.31
ety,=M =-0.051

yexacte

Ce point sera discuté en profondeur ultérieureni2nne maniéere plus générale, les mécanismes
calculatoires des systemes TSK a CC développésldatmpitre précédent restent valables. La
différence principale réside dans le remplacemest &htrées et des sorties par des intervalles,
conduisant a des expressions sous forme des fandimtervalles.

calcul par intervalles exact
au gens de la division l
-0.412 0.31

utilisation de 1"algorithme KM

-0.716 0.624

-3.25 2.45

L calcul par intervalles conventionnels

Figure 30 : Résultats de I'implantation d’un systehisK a CC imprécis.

Dans un contexte de controle, la sémantique relaiv type-2 demeure ambigué. En effet, si
cette représentation permet d’intégrer l'incerttudians les réponses des experts et ainsi de
considérer simultanément leurs différents avis, sgploitation dans une problématique de
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contréle flou reste dominée par une vision impmeciEn effet, pour une entrée précise,
l'intervalle d’appartenance imprécis est absoluncentain et le mécanisme calculatoire associé a
ce formalisme n’exhibe aucun caractere incertaimo& yeux, l'intérét des systemes flous de
type-2 en contrdle incertain est marginal. En effealgré nos nombreuses expériences, nous
n‘avons pas réussi a mettre en évidence des amat@ios notables dans les performances des
structures de commande a base de type-2. Au cantibiexiste une espece de paradoxe qui
consiste a détruire, par le mécanisme de deéfuatidic, les efforts effectués dans la
représentation et le traitement des entrées esaiies. Ces constatations nous ont conduits a
nous interroger sérieusement sur l'intérét de @gif@oche. Nous avons alors décidé de I'exclure
des orientations a suivre pour nos travaux de rebke

2.4.3 Intervalles graduels et intervalles flous
2.4.3.1 Intervalles de "type-1"

Dans la littérature, un ensemble flou est parfoebeisivement appelé "nombre flou”. D’'une maniere
générale, la dénomination de nombre flou fait ef¥iée & un ensemble flou dont chaque
coupeF, =[F, F'1={X u(X > o} est un intervalle conventionnel :

F-=inf{X ur(X =a}et: F =sup{x|u- (X)=a} ;oufs,s’] estle support.

Cependant et comme discuté dans [55][70], cettelmpion de "nombre flou" est discutable et
critiquable. En effet, un nombre flou ne générapss le concept d’'un nombre réel, mais plutot le
concept d’un intervalle de réels. Dans ce cadyitl hériter des propriétés des intervalles et s
des nombres réels. C’est pour cette raison, tolbragide ce document, que le terme intervalle flou
est utilisé a la place de "nombre flou".

Un intervalle flouF est un sous-ensemble flou normalisé de réels mdiém d’appartenancer. Il

est évident gu’un intervalle conventionnel peut &onsidéré comme un intervalle flou particulier
dont la fonction d'appartenance prend la valeur dnsd I'intervalle et O ailleurs (fonction
d’appartenance rectangulaire). Un intervalle flstiun ensemble flou convexe (toutes sesoupes
sont des intervalles). La semi-continuité supéegete /+ est équivalente au fait que lescoupes
sont des intervalles fermés. Dans ce cadre, umvaite flou peut étre vu comme un empilement
d’intervalles emboités définiga le concept dea-coupes.

Le concept des nombres graduels fournit une naanletiture des intervalles flous basée sur la
fonction d’affectation utilisée pour représentergiadualité des nombres. Dans ce contexte, un
intervalle flou peut étre vu comme un intervalle &ornes graduelles. Il peut étre représenté par un
paire ordonnée de nombres graduels. En effetefalle flou F représenté par 'ensemble flou
donné dans la figure 26 peut étre vu comme lirevgradueb(A) = [a (M), a'(M)], illustré dans la
figure 31. Les bornes graduell@s(A) et a’(\) sont alors définies par les fonctions inverses
(4 ) (1) et ()™ (1) de (0, 1] dang] :

a (A) =inf{ X ue(X) 20 =(ue) (V)
a" (W) =sup{x|ue ()22} =(u) (X
En particuliera (1) =k eta’(1) =k".

A linverse, un intervalle gradueh](A), a’(\)] peut étre interprété comme un intervalle flodesi
bornesa (A) et a’(\) sont injectives et respectivement non décroigsahtnon croissante. D’'une
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maniere générale, si un intervalle flou est unrirgtbe graduel particulier, la réciproque est fauss
dans la mesure ou aucune contrainte de monotoes associée aux nombres graduels. Le concept
d’intervalles graduels est beaucoup plus géenéralaglui d’intervalles flous. La figure 31 présente
un intervalle flou trapézoidal ainsi que sa repnésén en intervalle graduel.

F'y
a(n)
a*(0) A
a* (V= e+ N 1‘_ ______
a~(N=( )N
Rotation ar (N Ity
Ol e Qo2 3
all-""""""""""";= .
a(0) A -
aMN=p) "D N o a(n)
> .
0 1 a (0) a (1) (.'+(1) (.f+({:})

Figure 31 : Représentation d’un sous-ensembled&rwn intervalle graduel

De la méme maniére, la figure 32 présente deuxviales graduels(A) etb(A) non représentables
par des intervalles flous.

A)\ ‘}\
1 1}-- ]
DYV
| BN :
a(n) | ' : B(N)
0 - — - — o P 0 — -
a(0) a<(1) a™(1) a (0) b=(0) (1) bT(O)

Figure 32 : Intervalles graduels non représentgtdesies intervalles flous.

Dans la suite de ce document et quand aucune confa®st possible, les intervalles graduels non
représentables par des intervalles flous sont namtimdervalles graduels purs”. De la méme

maniére, un intervalle graduel ol les proéil§\) eta’(\) sont respectivement non décroissant et non
croissant est appelé intervalle graduel monotoneetwore intervalle flou).

Dans un contexte d’équivalence entre intervallessflet graduels, la figure 33 présente sur le méme
schéma un intervalle flou trapézoidal ainsi queepaesentation en intervalle graduel. Les réats so
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représentés sur I'axe horizontal ou I'on retrouveuttanément les valeurs deet celles attachées a
a(A). L’axe vertical est I'intervalle unitaire ou I'goeut lire a la fois les degrés de pertinehat les
degrés d’appartenancd-a

a(0) a _I( 1) rlz+( 1) at(0) x’

Figure 33 : Equivalence entre un sous-ensemblecfiaun intervalle graduel.

A titre d’exemple, le principe d’équivalence entreervalles flous et intervalles graduels est e&hib
travers une illustration donnée en annexe 2 (ithtisn 1).

2.4.3.2 Intervalles de "type-2"

Un intervalle graduel de type-2 not&(A) peut étre défini par deux intervalles graduels

respectivement inférieta@™(\) et supérieua®™?(\) sous la contrainte d’inclusica™(\) O a™P(A).

Cette condition se traduit par :

Ay (M) =M _aip(R) =M _int (1)

AR(A) = Rsup(A) = Riint (1)

Sur un plan mathématique, nous définissons urvaitergraduel de type-2 comme suit :
aa) ={a"(x), a** () a™ () Da™ ()}

A l'instar des intervalles graduels de type-1 eidan contexte d’équivalence, la figure 34 présente
sur le méme schéma un intervalle flou trianguldigeype-2 ainsi que sa représentation en intervalle
graduel de type-2.

d"(\)Oa™ ) < [A, W) <AL(A); ou {

Si nous adoptons la vision préconisée dans laseptation graduelle de type-1, il est clair querpou
un degré\; sur la dimension verticale, deux intervalles cariomnels imprécis™(\;) et a®A(\)
seront obtenus. Ces deux intervalles peuvent @msidérés comme des imprécisions inférieure et
Supérieure pour un parametigrécis. Dans ce cadre, nous avons été confrontéspiiobleme de
sémantique concernant I'interprétation de cetterémigion. Quelle signification ou quel sens peut-
on donner a cette double imprécision ? Quellet@fdeut-on associer a cette représentation dans un
contexte de régression et/ou de contrdle ? A tsawetre réflexion et comme pour les fonctions
d’appartenance de type-2, nous n’avons trouve autd@nét et aucune justification valable pour
exploiter cette méthodologie et plus particulieratmgans notre problématique de contréle. C’est
pourquoi cette représentation graduelle de typ&das été exploitée dans nos travaux de recherche.
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a*P(3) = [1+5A, 11-52]
A FX). N a™i(3) = [2+4%, 10-42]

. LLS;P{;‘,) = “sup(}v)

X

>
1011 Z0

Figure 34 : Intervalle graduel et intervalle floa type-2.
2.5 Intervalles graduels versus distributions de possibilité

La théorie des possibilités est une approche nolbbghiliste qui vise a faire le pont entre imprémisi

et incertitude. Les prémisses philosophiques daseqs possibilistes ont été énoncées par Aristote
(autour des années -350 de notre ére) a traverprapssitions du type : "si un événement est
nécessaire, c'est que son contraire est imposgibg.’ 1l faudra attendre les premiers travaux de
Zadeh [213] pour voir se concrétiser ces concaptavers la théorie des possibilités. Cette tleéari
largement été étudiée, développée et enrichie phob et Prade [48] a partir de la théorie des-sous
ensembles flous.

Cette théorie est un outil mathématique qui remasedes mesures non additives. Elle permet une
représentation de I'imprécision et de l'incertitymi I'intermédiaire de distributions de possibBilét

de deux mesures caractérisant les événementsaskibpité et la nécessité. La premiere mesure

permet de décrire l'incertitude d’'un événementlpategré de possibilité qu’une variable prenne une
valeur sur I'ensemble des valeurs (que peut preladvariable). Quant a la deuxieme, elle exhibe le

degré de possibilité de I'événement contraire gotesprete comme un degré de nécessité (dans le
sens de la certitude). Les distributions de podgibpeuvent étre vues comme des fonctions

d’appartenance ou encore des intervalles flous.

D’une maniére plus formelle, cette théorie consisteprésenter I'information dont on dispose sur
une variablea par une distribution de possibilité. Saitune variabledéfinie sur un ensemble de
référenceX, la distribution de possibilitéy, est alors une fonction d¢ - [0,1]. Etant donné un
élémentx de X, ,(X) donne le degré de possibilité pour cue x. Si y(X) = 0 alorsa = x est
impossible. Dans le cas inverse,Tg(X) = 1 alorsa = x est totalement possible [54]. Dans la
définition dert, la condition de normalisatiom(x)=1 est souvent imposée. En effet, nous supposons
gu’au moins un élément déest possible.

Une distribution fournit une mesure non additive mlessibilité qui peut exprimer le degré de
possibilité d’'un intervallea, notéell et définie pafl(a) = supoa Tw(X). Ce degré de possibilité

évalue la confiance que l'on peut avoir sur l'affation 'alJa" avec all X. Cette mesure de

possibilité doit respecter les axiomes des po#gibié savoir :
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OaO X ; (IM(O0)=0)<TII(a) < (I1(X) =1)
{Da,b 0 X ; I(aUb) = max(I(a),I1(b))

Il est clair gu’une réalisation possible de&'interdit pas que la réalisation contraimoh a" le soit
eégalement. Cette conception possibiliste peut dom@duune situation d’ignorance totale, a saiar

0 X; M(a) = 1. Pour remédier a cette situation, une medaraécessitél(a), duale dd1(a), a été
introduite. Cette derniere mesure le degré avaeelela réalisation da est certaine. Dans ce cadre,
I'information a est nécessaire si son contraire est impossilfa®) = 0), d’ou la relation entre les
deux mesures :

N(a) =1-T1(a%) =inf,c,(1 - m,(X))
Il est bien connu qu'un intervalle conventionreelest un cas particulier d’'une distribution de
possibilité. En effetalla est certain si et seulement &ila est impossible. Le principe de la

spécificité minimale [201] conduit a une distrilmutide possibilité considérée commedaction
caractéristique de l'intervalke

Supposons que nous disposons d’'un paramadireprécis et incertain). Ce dernier est représpaté
une distribution de possibilité vue comme un inddiergraduel monotona(A) (les profilsa (M) et
a’(\) sont respectivement non décroissant et non emtlsCalculons le degré de possibilité et de
nécessité d’'un intervall® = [b", b’] par rapport a'information disponible, c’est-a-dira()).
Autrement dit, I'objectif est de déterminer le degile confiance que l'on peut attribuer a la
proposition : "le paraméti@ est dan®". Les résultats sont illustrés dans la figure[3&ns ce cas, la
mesure de possibilité est donnée par :

M(b) = max(w(X) | x(b) = hauteurl§ n a(A))
Nous pouvons constater qiiEb) est une mesure du degré de cohérence bngtel'information
disponible. En d’autres termes, nous mesurons bpgirg b n’est pas incompatible ave@\). De la
méme maniére, la nécessité est donnée par :
N(b) =1 - M(b°) = min(1- T,(x) |xOb)

Cette mesure peut étre interprétée comme le déigp@udion dea(A\) dansb. En d’autres termes,
nous mesurons a quel pomse déduit de I'informatioa(A).

4 b=[b".b"] A b=[b". "]
1 - - 1: r Y 1 """ ' \
5| :
= | -5 r1tr.___r_ ____ I
= ! '
gl |E |
=\ 2 et :
A 4 2 z
3 necessite g
a(i Nb)=0 all
0 h 4 {b)— 0 A 4 ( ;

Figure 35 : Interprétation des degrés de posstelitde nécessité.
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A partir des mesures de nécesditéet de possibilitd1, il est possible de vérifier la validité des
propriétés suivantes :

N(b) + M(b%) = 1,N(b) + N(b°) <1, N(b)+ M(b°) = 1 etN(b) < M(b)
Le lecteur intéressé trouvera en annexe 2 (illtistrd2) un exemple simple de calcul des degrés de
possibilité et de nécessité.

D’'une maniére générale, un intervalle graduel mometpeut étre vu comme un ensemble
d’intervalles de confiance emboitéé\;) = [a"(Ai), a'(\)] (cf. figure 36). Le degré de nécessité pour
que l'intervallea(A;) contienne la valeur du paramesrestN(a(A))) = 1-A;.

certitude que asa(l) =0
4l cettitude que a=a(i,) = 1-4,
A L[ =y A
I
'fu - - - -
= degre de necessite
= N(a(n)) = 1-2,
o
<
o
2 -
: 3 Rl
o () = [a~ (), at(h)]
e ! a(
¥ 0 (.. :
certitude que a=a(0) =1 —/‘

Figure 36 : Intervalles de confiance et distribntite possibilité.

De la méme maniéere, un ensemble d’intervalles adéiartce emboitég(A;) auxquels sont associés
des degrés de certitudg= (1-A;) est équivalent a une distribution de possibjBié

T (X) =mini,  (1-w),x0a@y)

Dans ce contexte, l'intervalle de confiara@;) peut étre interprété de la facon suivante: "Jg su
certain avec un degré+A;) que le paramétra est dans l'intervall@(\;) = [a"(\;), a"(\)]". En effet,
alla(A;) est certain si et seulement &ila(A;) est impossible. En accord avec le principe de la
spécificité minimale, pour un intervalle de confiaa(A;) nous avons :

alJa(A)) est (A)) certain si et seulementaila(A;) estA; impossible

Dans ce cas, la distribution de possibilité illéstrdans la figure 37 et donnée par I'équation
suivante est obtenue :

1 skOa X;)

{X-, skOa ;)

|
De la méme maniere, il est trivial de constater lgudegré de possibilit€l(a(A)) = M([a (A),
a'(\)]) =1 etle degré de nécessN@(\)) = N([a"(Ai), a'(A)]) = 1-Ai. De maniére évidente nous
avonsN(a(A)) = 1-M@°\)).
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Figure 37 : Distribution de possibilité associégeasuis (:A;) certain qualla(A;)".

La probabilité pour quala(A;) est d’au moins-A;. De la méme maniére, la probabilité que(A;)
est d'au plus\; [8]. Dans ce cas, il est possible de construire mesure de probabilité(r) [8]
comme suit :

=(m= {Prob | Prob§0a(A))) = 1-A)) tel que .00 ProbT=(MM),1-A; < Prob@da(\)) < 1}

Dans ce cadre, on peut constater que la probalditglus basse est égale aX) et ellefait
référence au degré de nécessité. De la méme malsigreobabilité la plus haute (égale a 1) nous
renseigne sur le degré de possibilité [8].

2.6 Intervalles graduels versus fonctions de croyance

La quantification de lincertitude des intervallgsaduels a travers la théorie des possibilitéseexig
que ces derniers soient représentables par degbuligins de possibilité. Or, dans certaines
situations pratiques des intervalles graduels pewvent se produire. Ces derniers sont généralement
caractérisés par un non emboitement des interviatipgicis selon la dimension verticale. Dans ce
contexte, afin de pouvoir évaluer l'incertitude as intervalles graduels, la théorie des fonctams
croyance peut représenter une bonne alternative.

La théorie des fonctions de croyance est issudrdesux de Dempster [38], repris par Shafer [170]
sous le nom de "theory of evidence". Elle a étgdarent développée par Smets dans les années 90
[174][175][176]. Cette théorie a été inspirée dehi@orie des probabilités inférieures et supéreure
[38][170]. Dans ce cadre, Shafer a exhibé l'int&és fonctions de croyance pour la modélisation
des informations incertaines. Un large panorama&eawrant la théorie de I'évidence est donné dans
[193].

Le principe de cette théorie repose sur la mod@isale la croyance en un événement a l'aide de
fonctions définies sur des sous-ensembles et nondes singletons comme dans la théorie
conventionnelle des probabilités. Par exemple, woenaissance imparfaite (imprécise et/ou
incertaine) sur un élémeatde X (référentiel ou encore ensemble de discernemehtepeesentée
par une masse de croyance définie comme une fonetppelée fonction d’allocation de masse, de
2% . [0, 1] vérifiant la propriét&.1x m(@) = 1. Les élémenta de X tels quem(a) > 0 sont appelés
les éléments focauXEn d'autres termes, cette théorie assigne des makserobabilités a des
éléments focaux.
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Dans la théorie des fonctions de croyance, il essiple d’allouer de la masse a des sous-ensembles
de X et non uniquement a des singletons. Dans ce centdxest possible de représenter des
informations imprécises et/ou incertaines. L’igmmze compléte correspondr@iX)=1 alors qu'une
information précise correspond a l'attribution @detdtalité de la masse a un singletonXddJne
information imprécise se traduira par I'allocatide la masse a un élément focal non singleton (un
intervallea par exemple). Une information incertaine corresipara 'allocation des fractions de la
masse a plusieurs singletons. Enfin une informatigprécise et incertaine correspond a I'allocation
des fractions de la masse unité a plusieurs élé@niecaux non singletons (plusieurs intervalles par
exemple).

D’une maniére générale, les éléments focaux soerprétés comme des intervalles adjacents dans le
cas d’'une densité de probabilité (les élémentsufoont les intervalles obtenus par découpage
vertical de la densité de probabilité) [8]. La neads probabilité associée a un élément focal est al
€gale a l'aire associée a lintervalle. Dans lereadlune distribution de possibilité, les éléments
focaux sont les intervalles obtenus par découpagedntal de la distribution. En d’autres termes,
les éléments focaux sont des intervalles emboities anasses de probabilités sont en fonction de ce
découpage (la précision dépendra de ce découplg®dns un langage simple, on peut dire que la
théorie des fonctions de croyance "probabilisgiptache ensembliste (par intervalles) de I'imprécis
et elle peut donc représenter I'imprécision etckrtitude.

Dans ce contexte, la véracité d’'une informationjegée a travers deux mesures non additives, a
savoir la crédibilité ou la croyancBd]) et la plausibilité L) de Z - [0, 1]. Dans ce cadre, pour un
intervallea deX, ces deux mesures s’expriment comme suit :

Oal X ; Bell@a) =%,,, mb)
Oal X ; PL@) =%, mb)

La fonction de crédibilité (de croyance) représeaatsomme des masses de tous les éléments focaux
qui impliguent forcémera. La plausibilité fait référence a la somme dessessle tous les éléments
focaux qui ne contredisent pas nécessairemedhe probabilité Prolj inconnue est toujours dans
I'intervalle [Bela), PL(a)] [8]. La différencePL(a)- Bella) mesure l'ignorance relative & La
relation entre une réalisati@et son contraire est donnée par :

Bel(@) = 1-PL(a")
En d’'autres termes, plus on augmente la croyanaee dae hypothése, moins I'hypothése contraire

devient plausible. Il est clair que cette représtm différencie le cas de l'ignorance du cas d’'un
répartition uniforme :

Oa 0 X, PL(a) = constante- équirépartition
Un autre intérét de cette représentation résides danpossibilité de pouvoir représenter une
connaissance incompléte (notion du monde ouvernt)fai la massen(CJ) est interprétée par "la
vérité se trouve ailleurs que daKs Si m(J) =0, alors nous sommes en présence d’un monde
fermé.

{DaD X ; Bel(X) =1, Bel@)= 0- ignorance tota

Un intervalle graduel monotone (ou encore un iraievilou) peut s’exprimer a l'aide des fonctions
de croyance [8]. Comme illustré dans la figure 88uaoe approximation inférieure est exploitée, les
éléments focaux correspondent aux intervalles :
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a(Ai)i=1,...n aveCAn> 0,An+1 = 0,A1= 1 eta(A;) O a(Ai+a).

La masse associée a chaque élément &(@gl est donnée parm(a(Ai)) = (A\i — Ai+1)i=1,...n. Cette
masse attribuée a l'intervalle est interprétée cemm probabilité pour que appartienne a
I'intervalle a(A;).

.....

I}P((I(?'ul)) = 7;1-7;: = 1-7;:

m(@(0,)) = Mg-Pogg = oy

’a( L)

Figure 38 : Approximation inférieure d’une distritmin de possibilité par des masses de croyance.
A partir de cette définition des masses, on pensiater que la somme des masses est égale a 1.

Calculons alors les mesures de croyance et deilpilétés

Bellah))= >, mBh= nfa(r)+...+ ra())=1-% = Na(x))
bOa(k,)
La mesure de croyance évalue a quel point il estioeque I'information disponible représentée par
la massam(a(A;)) implique queala(A;). Nous pouvons constater ici qu’'une mesure dearroy est
une mesure de nécessité.
PL@X))= >, mB= m@a@y)+...+ nar.y) =1=T(@())
bNa(}, )20
La mesure de plausibilité évalue a quel point dmfiation disponible représentée par la masse
m(a(A;)) ne contredit pas la propositianla(A;).

Comme rappelé dans [8], une mesure de possibgitéiree mesure de plausibilité et une mesure de
nécessité est une mesure de croyance. Nous signaioque la théorie des fonctions de croyance
peut s’appliquer en présence d’intervalles de emg® non emboités. Dans ce cas, les mesures de
plausibilité et de croyance ne coincident plus desenesures de possibilité et de nécessité.

2.7 Intervalles graduels purs : interprétation et approximation

D’une maniére générale, dans une problématiqueod&dde les imprécisions sur les informations
manipulées (entrées, sorties et parameétres) soavesb énoncées en termes d'intervalles
conventionnels (la variablJa). Leurs incertitudes sont liées a la confiancexda probabilité que
I'on peut avoir sur des affirmations du ty@ela".

Dans ce contexte, les distributions de possibdiét parmi les outils les plus répandus pouvant
représenter ces informations imprécises et ince$ai En effet, en présence d'un ensemble
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d’intervalles de confiance, une distribution degiosité peut étre déterminée ou des approximations
supérieure ou inférieure sont exploitées pour déter la forme des profils [8][47][49].

Pour bien illustrer cette construction des distiins de possibilité, nous exploitons la méthodmog
donnée dans [8]. Nous considérons alors les avyséiois et incertains d’'un expert automaticien
concernant son estimation de la constante de tefapsmoteur électrique. L'expert nous donne les
propositions suivantes avec leur degré d’inceréitud

* P1: ma certitude pour quesoit dans l'intervalle [4, 17] est de 100%.
* P2 : ma certitude pour qaesoit dans l'intervalle [5, 16] est de 80 %.
* P3: ma certitude pour quesoit dans l'intervalle [6, 15] est de 60 %.
* P4 : ma certitude pour quesoit dans l'intervalle [7, 14] est de 40 %.
* P5: ma certitude pour quesoit dans l'intervalle [8, 13] est de 20 %.

Par exemple et comme détaillé dans le paragrapbe l&.proposition P4 est traduite par la
distribution de possibilité illustrée dans la figug9.

I I degre de
0.8 I ! nécessité = 0.4

0.6 ———

1

04 degre de possibilite = 1 :

|

0.2 |

|

0 h 4 .
4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

Figure 39 : Distribution de possibilité de "je ssis a 40% quel[7, 14]".

La représentation de toutes les propositions depée (par approximation supérieure [8][47][49])
conduit & une distribution de possibilité vue comameintervalle gradue&(A). Cette derniere est
illustrée dans la figure 40 et elle est représemige I'intervalle gradueb(A\) = [4+89\, 17-5\].
Comme expliqué dans le paragraphe 2.6, cette camtisin peut étre interprétée également en termes
de masses et de fonctions de croyance a travdrédae de I'évidence.

Cette méthodologie offre une plus grande souplésse de la modélisation. Cette maniabilité,
justifiée par la facilité de construction, est ddasée parfois comme un inconvénient car I'obtentio
de ces intervalles graduels (ou les distributioaspdssibilité) reste un probleme laborieux, plus
particulierement dans un contexte de systemes @x@g| manipulant plusieurs entrées, sorties et
parameétres. Pour remédier a ces problemes, ilossilpe de faire appel a des techniques régressives
capables, a partir des entrées et des sortiesnilide®s, d’estimer ces intervalles au sens d’'urerzit

a optimiser. Ce dernier point sera détaillé darchbpitre 3 de ce document.

D’une maniéere plus générale, la propagation desrnmdtions (intervalles flous et distributions de
possibilité) a travers des modeéles mathématiques qgunduire a des intervalles graduels purs (par
exemple, au moins une borne est non monotone). Dansontexte de calcul purement graduel
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puisqu’aucune hypothese de monotonie n’est faitelesi quantités graduelles manipulées, deux
stratégies interprétatives peuvent étre envisagées.

a(A) = [4+5K, 17-57]

N

SN 175

4 5 6 7 § 9 w 112 13 14 15 16 17
Figure 40 : Distribution de possibilité des avid'd&pert.

2.7.1 Approximation par des distributions de possibilité

Il est important de rappeler que seul un intervgitaduel monotone(\) peut représenter une
distribution de possibilité. Dans ce cadre, il dent d’étudier dans quelle mesure lintervalle
graduel obtenu est interprétable en termes d'uskilalition de possibilité. En effet, si le résultat
obtenuvia un modéle analytique est un intervalle gradue| poe stratégie d’approximation pour
déterminer l'intervalle flou le plus proche peuteéénvisagée. L'objectif de cette approximation est
de pouvoir quantifier par la suite les incertitugespagées a l'aide des mesures de possibilité et d
nécessité. Toutefois, cette approximation peutiredun pessimisme au niveau de l'imprécision
(augmentation de l'imprécision).

Considérons un intervalle graduel pafA) et donc non représentable par une distribution de
possibilité. Si une interprétation possibiliste esigée, I'objectif est alors orienté vers la reche
d’un intervalle monotonb(A), qui est 'approximation la plus proche @@) au sens d’'une métrique

D [17][86][87]. Dans ce cadre, nous avons proposé mé¢hode d’approximation basée sur la
minimisation d’une distande; via une problématique de régression [17].

En effet, le domaine dea été discrétisé emvaleursiy, Az, ..., An pour collecter un ensemble de
données ol @™ donnée est représentée par le couplea(h)), i = 1, ...,n. L'identification de
I'intervalle flou b(L) est vue comme un probléme d’optimisation avecdidesées de type intervalles
conventionnels dans lequel les entrées sont lesirsaprécises de et les sorties sont les intervalles
a()). Dans cette procédure d'optimisation, deux tymkEs probléemes émergent a savoir la
spécification de la structure de lintervalle flai I'estimation des parameétres. Connaissant la
structure paramétrique d&)), cette derniere est exploitée pdafr). Bien évidemment, d’autres
formes d’intervalles plus simples (triangulairgapezoidales) peuvent étre sélectionnées sous peine
de pénaliser la performance de I'approximation. 9ae contexte, le probleme d’optimisation se
réduit a un probleme d’estimation paramétrique rparimisation de la distancke, entre les deux
intervalles. D’autres critéres peuvent étre congisl@éomme ceux proposeés dans [85][86][87] dans le
cadre d’'une approximation floue trapézoidale. Rast&finir les contraintes a introduire dans le
probleme d’optimisation pour garantir I'obtentiotunl intervalle flou, c’est-a-dire d’'un intervalle
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graduel monotone. Dans ce cadre, trois types deaiotes peuvent étre difféerenciées selon gu’elles
soient associées, au concept d'intervalle gradueprp, a la notion de monotonie et a la
ressemblance enteg)) etb()).

« Contraintes d’intervalle propreli()) est un intervalle graduel propre si et seulement si
pour touth;, [b™ (X)), b*(A)] est un intervalle propre, ce qui se traduitlpazontrainte :

pouri =1, ....n:Ry(A) =0

« Contraintes de monotonie : dans un contexte fEgicbntraintes de monotonie suf)) et
b*(A) se traduisent par la contrainte d’inclusion sotea

pouri =1, ...,n-1 10 Ajs1 2 A b(Ai+2) O b(A) = Mpg.y = Mb(xiﬂ)

< Ry ™ Ry

« Contraintes de ressemblance erd(E) et b(L) : ces contraintes sont facultatives. Elles
permettent d’exprimer le souhait de propagb(d des propriétés da)). Par exemple, si
on souhaite que le niveau 1 d@.) soit préservé dans I'approximation gai) alors la
contrainte additionnelle suivante sera introduaagila procédure d’optimisation :

Ma(1) =My(1) etRe(1) = Ro(1)

De la méme maniére, les approches de régressit pdssibiliste” de Tanaka [189][190] peuvent
également étre exploitées dans le contexte derbappation considérée. Dans ce cas, I'objectif est
de déterminer un intervalle flda(A) enveloppant au plus pres l'intervalle grada@l) (contraintes
d’inclusion). Ces approches de régression posstibiieront détaillées dans le chapitre 3.

2.7.2 Interprétation par des fonctions de croyance

Dans la situation ou I'intervalle graduel pur, fésot d’'une opération de propagation est conserve e
aucune approximation par distribution de possébilitest souhaitée, lI'incertitude peut étre quadgifi

en termes de fonctions de croyance a travers taithde I'évidence. En effet, un intervalle graduel
pur se caractérise par un empilement d’intervaties nécessairement emboités. Dans ce cas, la
théorie de I'évidence est armée pour prendre erptde telles configurations.

Si un échantillonnage vertical peut étre opérél'sutervalle graduel pour assigner des masses de
probabilités aux intervalles non emboités, alorsptababilité pour qu’'un parameéti@la (son
intervalle de vraisemblance) peut étre encadrééepanesures de plausibilité et de croyanee,

Bel(a) < Prob(alla)< PL@)

Pour illustrer le mécanisme calculatoire en préseatintervalles non emboités, prenons un exemple
pédagogique. Nous disposons d’'un appareil de meésagesensible aux conditions d’utilisation et a
son environnement. Cet appareil présente une erad@atoire (variabilité) et une erreur
d’'imprécision. On effectue une série de mesuresréoipes sur un parametre. On obtient 5
intervalles supposés contenir la vraie valeur drampatre avec les probabilités correspondantes.
Chaque probabilité est vue comme la fréquence didgom de la mesure dans cet intervalle lors de
I'expérience de mesure [8]. Les mesures obtenudslkestrées dans la figure 41.

Nous construisons un espace de discernen&nty, as, as, as}. Nous disposons maintenant d’une
informationa = [2, 8] et nous cherchons a évaluer la prob&bjidur qu’une mesure préciaeoit a
I'intérieur de cet intervallea. Calculons les degrés de croyance et de plausibiles résultats
suivants sont obtenus :

Page 80



Bel(a) = Bel[2,8) = 3" nfa) = nfa,)+ na,)=0.35

a Ua
PL(a)=PL([2,8)= > m&)= nia,)+ nta,)+ nms)+ rta,)=0.9
a;Naz0

Prob(a[1.4])=10.2 »

y

>
Prob(a<[3, 7])=0.25 >
it
Prob(as[5,6]) =0.1 >
iy

Prob(a <[5, 10]) = 0.35 >

i !

v

Prob(a=[9,10])=0.1

Figure 41: Intervalles de mesures et probabiligseeiées.

Il est possible maintenant d’estimer l'incertituddative a la propositionalda = [2, 8]" par la
quantité Protda = [2, 8]). Sachant qu’une mesure de probabilitéeestadrée par les mesures de
croyance et de plausibilité, il est possible déxri

Bel(a) < Prob(@ala)< PL@)= 0.3 Prob&dJa ¥ O.
2.8 Outils de propagation

Une fois I'imprécision et I'incertitude représerdé@mous avons proposé un mécanisme capable de
propager et de combiner ces informations a trauersnodele analytique, notamment dans des
problématiques de contrdle et de prise de décisiesinformations manipulées, bien qu’associées a
des sémantiques et des utilisations différentetergialles, intervalles flous, distributions de
possibilité, etc.), sont combinées et propagéeasvais les mémes outils mathématiques, basés sur un
calcul graduel. Cette méthodologie s’inscrit damsnéme philosophie que celle développée dans la
littérature ou la propagation des distributiongpdssibilité est réalisée a travers I'arithmétigloeid
[48][79][107][110].

Dans la littérature, I'arithmétique floue et I'erntgon de I'arithmétique par intervalles au cas fheu
sont pas des problémes nouveaux [39][45][53][66][1121]. Il est bien connu que le principe
d’extension de Zadeh [212] conduit a un problenogtimisation non trivial (nécessitant un temps
de calcul important), pour lequel de nombreusesramies algorithmiques ont été proposées
[44][157]. Considérer les intervalles flous commmee wcollection dex-coupes reste une approche
conventionnelle [16][77][78][89][107], largementaitée dans la littérature. Ces méthodes, bien
gu’elles fournissent une technicité maniable poailcuder des expressions floues, souffrent des
mémes lacunes que le calcul par intervalles, aisdedfet enveloppant, I'absence d’éléments
inverses pour I'addition et la multiplication eslproblemes de dépendance et de surestimatior Cett
constatation est en accord avec la remarque datRiaegs [161]the standard fuzzy arithmetic does
not take into account all the information availapéd the obtained results are more imprecise than
necessary or in some cases, even incotrdge plus, et comme discuté par Klir dans [11&f |
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opérations arithmétiques floues prennent en coratidé seulement l'information contenue dans les
opérandes et ignorent complétement les informatgupplémentaires qui peuvent émaner de la
signification de ces opérandes.

Afin de remédier a ces problémes, une arithmétilpues sous contraintes a été proposée [111][161].
L’idée exploitée dans ces travaux consiste a abdatehmétique avec des contraintes dictées ear |
contexte du probléme. En pratique, les contraiates réalisées en supposant quedeupes de
deux variables sont identiques. L’'approche esti afficace pour éviter la surestimation due a
'occurrence des variables interactives. Cepend#sd, résultats obtenus peuvent encore étre
pessimistes en termes de précision. Une autrenva@d’arithmétique contrainte a été proposée dans
[31][127] pour obtenir les opérations inverses. aea contexte, un intervalle est transformé en une
fonction définie sur lintervalle [0, 1] et calc@é chaque-coupe. Cette méthodologie a conduit a
la proposition des opérateurs C-difference et Gsitim [31]. Comme mentionné dans [127], les
résultats de cette technique sont équivalents & obtenus par l'arithmétique sur les profils
[69][70]. Dans le méme contexte, Stefanini [1788La proposé des opérateurs inverses nommeés
gH-difference et g-division sur la base de la géligation de la différence de Hukuhara [95].

A travers nos travaux, nous avons proposé une eleture de 'arithmétique floue par le biais de
la représentation graduelle et l'arithmétique deudfeer [108]. Dans cette derniere, bien que
surprenante et critiquable, une relation d’ordreesles bornes des intervalles n’est pas requise da
leur représentation. Depuis les travaux de Kau[dt#8], cette arithmétique a été étudiée sur un plan
théorique et exploitée dans de nombreux contexmgdicatifs (cf. les travaux publiés dans
[42][80][134][162][167]). Les travaux présentés gir I'arithmétique étendue s’inscrivent dans la
lignée des travaux publiés dans la littératuretiredaa ce domaine ou I'objectif est d’essayer de
résoudre les problémes de dépendance entre variables inconvénients de la surestimation des
résultats.

La méthodologie proposée repose sur la constructiom ensemble étendu d’intervalles graduels
qui, muni des lois d’addition et de multiplicatiqgggsséde une structure algébrique de groupe. Cette
construction algébrique nécessite d’adjoindre askenble des intervalles propres, I'ensemble des
intervalles impropres pour constituer I'ensemble deervalles étendus. Cette méthodologie de
conception permet la définition des opérations tee&' pour la soustraction et la division. Les
résultats produits sont des intervalles généralis@igets mathématiques non toujours physiquement
interprétables (I'ordre entre les bornes de I'madle est parfois non respecté).

Il est important de rappeler ici que le mécanismeptopagation est réalisé a travers un calcul
d’intervalles selon une vision ontique. Toutefaians des applications pratiques de contréle e#ou d
prise de décision, une interprétation selon uneaséique épistémique peut étre réalisée afin
d’extraire un résultat précis de I'information pagge.

Dans ce document et pour des raisons de lisibilibéls avons opté pour une séparation entre les
opérations arithmétiques et les opérateurs "enssteddl. En réalité, ces deux types d’opérations
coexistent et utilisent souvent les mémes outileegeésentation et de propagation.

2.8.1 Opérations arithmétiques élémentaires

Dans toute la suite, la formalisation des opérateuithmétiques est proposée dans I'espdBe
Toutefois, pour des raisons de facilité d’'interptién et comme souvent exploité dans la littérature
les résultats obtenus sont translatés et tracés BespaceEP. Nous nous intéressons ici aux
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opérations arithmétiques élémentaires. Cependantédthodologie proposée peut s’appliquer sur
d’autres types d’opérateurs.

2.8.1.1 Opérations dans IGP
L’extension de l'arithmétique par intervalles ddlespaceMR [136] au cas graduel est donnée dans

les tableaux 4 et 5 [17][18]. Pour un niveaghoisi, le calcul graduel est typiquement un dagbau
intervalles conventionnels.

Opération Définition de I'opération
Addition Ta(r)eIGP, ¥b(L)eIGP: a(i)+D(L) = (M, (A)+My(4), R (A)+R(A))
Negation Ta(r)eIGP, neg(a(r)) = - a()= (-M, (1), R,(1))
Soustraction Ya(A)eIGP, vb(2)IGP: a(i)-b(2) = a(h)+neg(b(r))
= (M_()-My(R), R (})+R, (1))

Multiplication Ta(h)eIGP, Y R, oxa(i) = o< (M, (). R, (1))
par un scalaire = (o< M (), | <R, (1)
Multiplication Ta()eIGP, Yb(A)eIGP: a(h)«b(i) = e(L)= (M.(%), R.(1))

L’expression analytique de ¢(A) depend des valeurs d’ctendues
relatives de a(}) et b(1).

Reciproque va(L)elGP”, rec(a(r) = 1/a(h)= 5,(A)<a(n);

avec: 8,(1) = (M,*(A) - R, 2 (1)

Division Ya(2)eIGP, ¥b(L)<IGP", a(A)b(}) = a(h)<rec(b()))
= Sb(?‘.}:r: (I( }".) X b( :".)

Tableau 4 : Opérations arithmétiques graduelles dam(espaceVR).

L’expression dec(A), résultat de 'opération de multiplication d@\) parb(A) est donnée dans le
tableau 5.

Cas Expression de ¢(1)
_ M(2) = (M, (2) <M 1) + s(2)« R, (1) «Rp(R))
StRX(R)=1 et |RX,(A)]=1 R.(3) = M, (W< Ry(A) + My (1) <R (1)
avec: s(A) = sign(M_ (1) <Mp(2))
Si |RX, (M) 12| RX, (1) M(2) = 0,(R)<M,(1)
ou R (L) =[6,(AD|<R (1)
[RX,(M)|z|RY (2)] =1 avec: 8, (A= sign(My(2)) < (M (AR, (1)
Si |RX, (M) 12 RY, (M) M) = 8,,(A)< M)
ou R.(A) =16,(A)]*Rp(1)
IRXp (M 2[RX, (A1 avec: 8, (0)= sign(M_(2) < (M (AR (1)

Tableau 5 : Expression du produit en fonction deehdue relative des intervalles.
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L'utilisation des opérations dansp conduit frequemment a des résultats contrintui@ks.probleme
est lié a I'absence d'éléments inverses pour l|W@widiet la multiplication. Par exemple, nous
constatons aisément que :

b\)+@(A)-b(A)) £ a(h) etb(\)x(@\)/b(A))  a(\)
et :a(\)-a(\) # O(\) eta(\)/a(A) # 1(\)

ou O(A) et 1(A\) représentent respectivement les intervalles gladéduits aux réels 0 et 1, c’est-a-
dire en coordonnéddR etEP:

0\) = [0, 0] = (0, 0) el(M) = [1, 1] = (1, 0)

Pour remédier a ces constatations, il est nécessaisortir du cadre conventionnel de I'arithmégiqu
des intervalles. Aussi avons-nous proposé de "remw/eopérateurs de soustraction et de division.
Ces derniers sont les opérateurs inverses "exdetsaddition et de la multiplication dans un espac
étendu d’intervalles graduelss€). L'idée sous-jacente derriere I'exactitude desraf@ns est en
concordance avec la philosophie exploitée dan®mestouction des opérateurs gH-difference et g-
division [178][179]. En d’autres termes, la soudtian et la division sont exactes dans le sens ou :

_ _ a(\) =b(A)+x(h) .
0906 =x0) = g2 00 et

a0 100 = x0) = {20 7201 X0 avec b 1

2.8.1.2 Opérations dans IGE

D’'une maniére générale, il est bien connu quettestsires algébriquesP( +) et (P', x) ne sont que
des semi-groupes [134][147]. Ainsi, de la méme #x@ngue le semi-groupé&l{, +) est étendu au
groupe ([,+), les semi-groupesr| +) et (P’, X) peuvent étre étendus en groupes sur I'ensemkle de
intervalles étenduke = 1IP0Il (intervalles propres et impropres). Les structaggbriquesip, +) et

(IP", x) sont plongées danss( +) et (E, X) en conservant les opérateurs usuels d’additioteet
multiplication d’intervalles. Ainsi, les structur@g, +) et (E, x) construites par symétrisation sont
des groupes et possedent des opérateurs inversekgoaition + et la multiplicatiorx.

La stratégie de construction des structures algéesi (€, +) et (E, x) est exploitée de maniére
directe pour des intervalles graduels étendss)( sur la base de I'arithmétique de Kaucher sur des
intervalles réels. Dans ce cadre, les ensemblest IGI forment 'ensemble des intervalles graduels
étendudGE = IGPLIGI. Dans un premier temps, les opérateurs undinag oppet inv sont définis
pour tout élémena(\) de IGE ou delGE . Par la suite, la soustraction étendue (respengwe la
division) est définie de maniére naturelle. Cegajp@ns sont données dans le tableau 6 [17][18].

Quelques remargues et considérations sur ces epé&sahéritent d’étre mentionnées :

« D’une maniere évidentéJa(A)IGE, a(A)—a(A) = O(A). L'intervalle a(A)—b(A) est propre si son
Radius est positif. Autrement dé(A)—b(A)IGP si et seulement $,(A) = Ry(A). Cette condition
s’interpréte de la maniére suivante : on ne pesitgpaistraire d’une quantité imprécise une autre
quantité plus imprécise sans risquer d’augmenieptécision du résultat de I'opération. Si ce
principe est violé, 'opération conduit a un intle impropre dans IGI. Dans tous les cas,
I'opérateur de soustraction est I'opérateur inveiesdéadditioni.e. b(A)+(a(A)—-b(A)) = a(M).
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Opération Définition de 1'opération

Dual Le dual de a(\) est obtenu en permutant les bornes de a(k), ou de
mamniére similaire en changeant le signe du radius de a(A)
Ya(NeIGE: dualla(N)) = M,(N), -R,(N)

Opposé L’opposé est la négation du dual, c’est-a-dire :
Ya(N€eIGE, opp(a(N)) = negldual(a(N))) = (-M,(N), -R,(N))

Inverse L inverse est la réciproque du dual
Ya(MeIGE, im(a(h) = rec(dual(a(N))) = L/ducal(a(X))
=0 (AN xdualla(N)) = 8 (N)XDL(N), -R,(N))

Soustraction La soustraction est 1’addition avec 1’ opposé :
Ya(M€elIGE, ¥b(MEIGE, a(N)-b(N) = a(N)+opp(b(N))
= (M,(N)-My(N), R (NTR(N))

Division La division est la multiplication par I'mverse :
Va(NeIGE, VBNEIGE, a(N)/b(N) = a(W)xim/(b(N))
=0 (N xa(X)xdualb(N))

Tableau 6 : Opérations arithmétiques graduelles dan(espaceViR).
D’'une maniére évident&ja(\)JIGE,

a(A)/a(A) = 04(A)xa(A)xduaka(h)) = da(A)*(1, 1/da(A)) = 1(A)
L’intervalle a(A)/b(A) est propre si son Radius est positif. AutremattagA)/b(A\)IGP si et
seulement sRX(A\)| = [RX%(A)|. Cette condition peut étre traduite de la mangerivante : on ne
peut pas diviser une quantité imprécise par une gliis imprécise au sens de I'étendue relative
sans risquer d’augmenter l'imprécision du résuttat 'opération. Si ce principe n’est pas
respecté, I'opération conduit a un intervalle ingeodans IGl. Dans tous les cas, I'opérateur de
division est I'opérateur inverse de la multiplicatji.e. b(A)x(a(A)/b(A)) = a(A).
Les opérateurs proposés sont développés dans vm @atique (les intervalles sont considérés
comme des entités compactes) et peuvent s’interpretturellement dans un environnement
épistémique. Dans ce contexte, les opérations a&rastion et de division sont réalisées sur les
variablesalla et b[lb en supposant que et b sont contraints par des positions identiques dans
leurs intervalles. En effeg etb sont transformés en deux fonctions d’une variablspécifiant
leurs positions dans les intervalles de la margareante :

a=(1-o)&A +c[A"; b=(1-0)b +c08 ; c0[0,]]
Cette philosophie rejoint la méthodologie du calcohtraint par intervalles proposée dans
[31][127] ou les résultats obtenus sont équivalantsnétres.

D’un point de vue pratique, nous avons proposé dedicateurs pour comparer les résultats
produits par les opérateurs définis dags et IGE [18]. Le premier indicateur, de nature
qualitative, concerne l'inclusion :

Oa(A)0iGP, Ob(\) OGP, O T{ -, /}: (a(\)e b(A))'°E O (a(A)e b(A))'”
Le second indicateur, de nature quantitativeasiste a évaluer le gain en précision :

Oa(\)0icP, ObA)OIGP, O¢ T{=, /} : =4 (A) = (Rae b(A))'F/(Rae b(A))'SP
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Dans la définition dez, (A), le résultat de la division 0/0 est interpréténote valant 1. Nous
avons démontré dans [17][18] qig (A\)<1. De plus, la valeur de cet indicateur (cf. tabl@a
peut s’interpréter comme sulit :

Condition Interprétation

E, (M) <0 L’ opération inverse dans IGE fournit un résultat impropre et non interprétable.

By(W)=0 L’operation inverse dans IGE fournit un résultat precis (un nombre graduel).
0<E, (W)=l L’operation inverse dans IGE a divise I'imprecision d’un facteur 1/2, (1).
B,(0)=1 Les operations dans IGP et dans IGE fournissent les memes resultats.

Tableau 7 : Interprétation de I'indicatety (A).

Afin de s’imprégner de la technicité de manipulatides intervalles graduels a travers les
opérateurdGE, le lecteur trouvera en annexe 2 dans lillustratB trois exemples illustratifs
(exemples 1, 2 et 3). Ces derniers mettent en ge@de gain en précision apporté par les
opérateursGE et leur intérét dans un contexte de calcul aritiqué graduel.

L’'opérateur de division proposé peut étre utiligumprésoudre I'équation(r)x x(A) = b(A) ou
a(A\), x(A) et b(A) sont des intervalles graduels (pour plus de W@étke lecteur est invité a
consulter 'exemple 4 de l'illustration 3 en annéXe Dans ce cas, la solution de cette équation
est x () =b(A)/a(r).La sémantique interprétative associée a cette usol réside dans la
recherche de 'ensembl2_,des solutions de I'équationa X) x x I b(1) telles que [128] :

Q. ={x| Dala(x) ObOb®) :a()x* xO b(A)}
En d’autres termes, nous cherchons toutes les@wut afin d’assurer qua Af x X ne quitte pas
la zone délimitée pas(A). Dans ce cas, l'intervalle(A) est vu comme une contrainte. En effet,
pour toutx précis choisi dans l'intervalle L) (relatif a un niveal donné),.e. xOx(A), on peut

garantir quea X)xx [ b(A). En d’autres termes(A) peut étre interprété comme I'ensemble de
solutionsQ,.

Il est important de mentionner ici que les opénatgroposés sont équivalents aux opérations
"gH-difference" et "g-division" données dans [95|B][179] et aux opérateurs "C-difference"” et
"C-division" développées dans [31].

Dans I'évaluation des expressions mathématiquedughi@as a travers les opérations dars,

des formes impropres intermédiaires peuvent sur(ehiillustration 3—- exemple 5 en annexe
2). Il est important d’insister sur le fait qu’untérvalle impropre est un concept purement
"Imaginaire” qui n'a pas de signification physiqluine analogie peut étre faite avec les nombres
complexes. Ces derniers sont employés pour le loalais des nombres réels sont exigés pour le
résultat final. Dans ce contexte, le passage pafatenes impropres avant le résultat final n'est
pas problématique. De plus, nous disposons de thomslicapables de vérifies, priori, la nature

du résultat (propre ou impropre). Il est égalenparsgsible d’'imposer des conditions garantissant
I'obtention d’un intervalle propre. Toutefois, aetjarantie peut conduire a une augmentation de
I'imprécision.

En se basant sur la propriété que n’importe quelmlle graduel est son propre inverse dans
IGE (i.e. a(A)—a(A) = O(A) et a(A)/a(h) = 1(A)), la simplification des fonctions pour réduires le
copies multiples d’une variable est possible (dfustration 3— exemple 6 en annexe 2).
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« Les opérateurs inverses développés représentbaséadu mécanisme de la propagation inverse
proposée. Dans ce cas, I'extension des stratéfeseision développées dans le chapitre 1 au
cas graduel est possible. En effet, en se basartasthmétique dansGE, il est possible de
construire des inverses a gauche et a droite d'odefe régressif sous la forme (17). Ce point
sera discuté dans la suite de ce document.

2.8.2 Les opérateurs min et max graduels

D’une maniere générale, dans les probléemes d’atjioéiget de prise de décision, nous disposons de
trois grandes familles d’opérateurs pour la comborades informations incertaines et imprécises, a
savoir les opérateurs conjonctifs, disjonctifs @icdmpromis. Dans ce contexte,nkén et le max
représentent une des épines dorsales de ces apgrat&st pourquoi une attention particulierea ét
portée a ces deux relations.

Les nombres réels sont totalement ordonnés. Aihgst évident que pour deux nombres réels
quelconquesx ety, soitx <y ou x >y. Ordonner n'importe quelle paire de nombres rgelst étre
réalisé par les deux opérateursn et max Cependant, ces deux relations ne peuvent pas étre
directement appliquées pour ordonner des intewvalbventionnels ou des intervalles graduels. En
effet, cette opération exige une relation d’ordr&le non disponible pour les intervalles. Dans ce
contexte, il est clair que la définition des opiérad min etmaxsur des intervalles doit étre différente

et le calcul associé est relativement plus complexe

Les opérationsmin et max sur les réels peuvent étre étendues au cas flivavars le principe
d’extension de Zadeh. Ce concept n'est pas nousedes travaux le concernant ont été déja publiés
[35][145]. A notre connaissance, aucune expresgamerique et récursive des opérations et max

entre intervalles flous ou graduels n’a encoregpédposée. Dans ce cadre, une réponse a été apportée
a cette problématique dans [20][138] ou des exmmessdumin et dumax sont données pour des
intervalles flous triangulaires et trapézoidauxudldonnons ici une nouvelle formalisation a travers
la notion d’intervalles graduels. Dans un prem@nps le calcul est effectué sur des intervalles
conventionnels puis généralisé aux quantités giedud_'originalité de la méthodologie proposée
réside dans I'extension des relations entre intlevau cas graduel [109][118][169].

2.8.2.1 Le min etle max entre intervalles conventionnels
En fonction de la position relative de deux intdesa etb, trois situations peuvent étre déterminées

(cf. figure 42). Notons ici que le cas d'égalitéupé€tre vu comme une situation particuliére de
chevauchement ou d’inclusion.

}+ bt

mture b. Chevauchement c. Inclusion

v ¥

a =b _ fM,-R,<My-R; _ fRy-R,< M,-M, b <a —, §M,-M,<R,-R,
_{;+ < bt _flfa‘FRa < ﬂfb‘FRb _Ra'Rbiﬁfb'ﬂ’fa _(;+1 hr _ﬂfa-ﬂfb in'Ra

A

|Rp-R,| < My-M, |Mf-M,| < Rp-R,

Figure 42 : Relations entre intervalles conventasmans I'espadeP.

Page 87



On peut alors définir (cf. tableau 8) les relatiof@rdre partiel et les expressions mhin et dumax
suivantes :

Relation Condition min(a,b) max(a,b)
as<b IR — Ra| < My — My a=[a,a] b=1[b, b’
ax=bh IRs — Ry < My — My, b=1[b, b a=[a,a]
aldb [Mb—Ma| < Ro — Ra [b, &] [, b']
alb Ma = M| < Ra = Ry [a, b'] [0”, a’]

Tableau 8 : Relations partielles entre intervatiesventionnels.
Ces relations entre intervalles sont résumées, ldammaceVIR, dans la figure 43.

& Radins
Radius

| M - M|
Rb' Rﬂ

> i
- _ £ + < = +
a b c = b Midpoint b a b™ » fidp oint

Figure 43 : Relations entre intervalles convent@samnlans I'espadeR.

Ces relations respectent les conditions des rektidordre partiel a savoir la réflexivité, la
transitivité et I'antisymétrie.
Nous avons proposé dans [20][138] des expressiénérigiues pour calculer tain et le maxentre
deux intervalles etb. Ces dernieres sont reformulées ici par :

min(a,b) = DC(a,b)x ¥, (a,b)+ I(a,b)x¥, (a,b)

maxa,b) = mir(b,a)
ou DC(a, b) etl(a, b) sont des indicateurs booléenstei: et W, sont des intervalles. L'indicateDC

regroupe les cas de Disjointure et Chevauchemelnett I'indicateur d’Inclusion. Ces expressions
sont données par I'équation suivante :

{DC(a,b)=IR)‘ REIM=- M| :l1&b)x M- M4 R~ R
oo (a,b) =[¥5e(a,b). ¥rc(@.b)] : ¥, (a,b) =[¥] (a,b), ¥ (a,b)]

(19)

(20)

avec :
Yoc(@b)=a [pc+b [M-vype) ; Ype(ab)=a [ pe+ b M-y po)
¥ (ab)=a 4 +b Wl-v,); ¥ (ab)=b"0 +a -y )
Yoc =@+sign(M, - M,))/2 v, =1~ sig( B- R))/2
sign(X=1six>0et-1six< O
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2.8.2.2 Le min et le max entre intervalles graduels

D’'un point de vue théorique, les opératiomsn et max sur les intervalles sont directement
transposables sur les intervalles graduels. Empaiamt sur les résultats donnés dans [20][138]s nou
développons ici un cadre plus formel.

Etant donné deux intervalles gradua(s) etb()), les opérationsin et maxsont élaborées par une
extension des expressions (19) et (20) au cas giradette extension conduit a 'équation suivante :

min(a(2),b(x)) = DC(a(x),b(h)) x¥pc (a(r), b)) + 1(a(r), b(a)) x ¥, (a(r), b))
maxa(1),b(x)) = mir{o(r),a())

Les indicateurdC et | et les intervallesWpc et W, sont des versions graduelles des expressions
données par (20).

(21)

Toutefois, d’'un point de vue pratique, des difféen existent. En effet, contrairement a une
représentation par intervalles ou une seule diroensist considérée, un intervalle graduel est
représenté selon deux dimensions. Dans ce cadeeattemtion particuliere sera portée aux points
d’intersection entre profils. En effet, ces poidéscassure qui délimitent des zones sur la dimensio
verticale doivent étre déterminés préalablememt dfappliquer les expressions dun et dumax
Pour des intervalles graduels linéaires par mosgdauésultat a travers des opérateurs linéases e
aussi un intervalle graduel linéaire par morceai®}.|

Contrairement aux intervalles conventionnels oueseme relation d’ordrél{ <, >, O, 0O} peut
exister entre deux intervallesetb, plusieurs relations peuvent coexister dans |eest@ graduel en
fonction des points d’'intersection entre les psofdf. figure 44).

A
R

pomt
d’intersection

point
d’mtersection

point

point ] .. .
d’intersection

d’intersection

.
// a(NCh(N) / //// ;j

Figure 44 : Relations d’ordre en fonction des podiintersection.

Midpoint
>

En effet, en parcouramt de 0 a 1, nous constatons qu’a chaque interseetitne deux profils

ascendants (respectivement descendants) gaucheods, da relation d'ordre entre les deux
intervalles graduels change selon un ordre d’adpedien défini (cf. figure 44). Cette constatation
est en concordance avec les propositions données [d&] ou les intersections entre les parties
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ascendantes (respectivement descendantes) desbutists de possibilité provoquent un
changement d’ordre.

Le passage brusque entre les relatidret [J ou < et > est impossible pour des intervalles graduels
monotones (intervalles flous). En effet, et comihestré dans la figure 45, ces deux configurations
correspondent a des situations particuliéres diratkes graduels purs (non représentables par des
intervalles flous).

& Radius A Radius

R e R o ]
R R R R R R
NN

a. Changement de relations dans le b. Changement de relations dans le
cadre des intervalles graduels monotones cadre des intervalles graduels monotones et purs

Figure 45 : Changement de relations entre intezsajtaduels.

Pour plus de lisibilité, les différentes relatiodsumées dans les figures 44 et 45 sont explicitées
dans la situation de deux intervalles graduelsiguidairesa(A) et b(A) dans I'annexe 2 (illustration

4). Dans chaque situation, i@n et lemaxentre les intervalles sont calculés. Dans ce gtaitd est
possible de constater les changements de relapanselles entre intervalles en fonction de
I'intersection des profils ascendants (respectivém#escendants). Pour exhiber le mécanisme
calculatoire relatif aumin et aumax le lecteur trouvera en annexe 2 (illustrationuf) exemple
démonstratif.

2.9 Mécanismes et méthodologies de propagation
2.9.1 Application a la propagation inverse

Etant donné un modéle graduel sous la forme (bAné par I'expression suivante :

y(A) =a(M) + =i & W) x B (X(1)) ; etx(A) = (Xau(A), ..., Xn(A)) (22)
Les principes d’inversion a gauche et a droite iliésadans le chapitre 1 restent valables dans un
contexte graduel [18]. En effet, supposons gqueenobjectif est d’inverser le modéle (22) par
rapport a I'entrée, (inversion a gauche). La propriété de multi-ling&ades fonctionsp; va nous
permettre I'écriture du modéle (22) sous une foaffiee enx, et donnée par I'équation suivante :

V() = 6(@(W),.. 8y (1), Xy (W) Xy () + B@1 ). By (), X4 (M), X 4)) X X, ()
Dans ce cas, la sémantique associée au problemeigion consiste a trouver toutes les solutigns
telles que :

(B (). By (), X1 (). X 1 () + B @1 ). By (1), X300, X 40)) X%, O V()
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Analytiguementx,(A) peut étre calculé comme suit :

= YO 0 (), Xy D). %, 0)
" B, (A),....a, W), Xy (A),..., X, 1 (A))

La solutionx,(A) représente I'ensemble de toutes les solutighs,(A). Comme expliqué dans
[17][18], ce résultat n’est pas toujours reprédaletpar des intervalles propres. En efkgt)) [ IGP
si et seulement si la condition suivante est gaant

R(A) 2 R+ M, R)— M,(A) [x]| R% () | (23)
Cette condition est une limite inférieure assutarg solution graduelle propre. Une limite supéeeur
vue comme une contrainte de saturation peut égakeéiee imposée sur la solutiofA) afin de
garantir des valeurs acceptables et raisonnalde® (@e saturation ou zone de non admissibilité). Ce
point a été proposé et analysé dans notre puldic§ti8]. Pour plus de détails, le lecteur intéressé
trouvera en annexe 2 (illustration 8), une implémeon de ce principe d’inversion a gauche a
travers un modele économique linéaire (modéle prtedm-consommateur). Le probleme d’inversion
a droite peut s’appliquer de la méme maniére.rl siiscuté dans le chapitre 3 de ce document dans
une problématique de contréle.

2.9.2 Application a la propagation directe
2.9.2.1 Moyenne graduelle pondérée

La moyenne pondérée flousPF) est probablement la méthode la plus simple etda répandue
dans [l'agrégation des informations imprécises etertaines. Dans un environnement ou
l'information est mal définie, il est plus appraprile représenter les scores et les coefficients de
pondération par des intervalles flous. Dans cee;asit considéranmt intervalles flous; avec leurs
poids flous associés;, laMPF est donnée par I'équation suivante :

MPF (X, (A),..., X, &), w;(A),..., w, (&)) =num(.) /den()) ; avec:
num(i) = x; (A) xw, (&) +...+ X, (&) xw, (A) ; den(d) =w; (A) +...+w,(X)

Dans les trois dernieres décennies, bon nhombréneietreurs ont proposé divers algorithmes pour
calculer une solution exacte et discréte delREF. Toutes les méthodes proposées sont basées sur le
principe desi-coupes, couplé a I'analyse par intervalles. Dgerithmes efficaces existent pour des
classes spécifiques de fonctions, particuliererpent la classe des fonctions linéaires fractiomsell
[119]. Dans ce cadre, Liou et Wang [124] ont é& geemiers a constater que puisque les scores
apparaissent seulement dans le numérateur de larmey seules les plus petites valeurs de ces
scores sont employées pour calculer la plus petiteur de la moyenne, efice versa Cette
décomposition est employée pour réduire la comfdexigorithmique dans des approches récentes
[33][125][126]. Dernierement, IMPF a été traitée par programmation fractionnelle glisant la
regle de Charnes et de Cooper [88][105]. Dans lsenéptique, une solution analytiqgue a été
proposée sur la base de l'algorithme de Karnik-Ménd25][126], largement exploité dans
I'implantation des systemes flous de type-2.

(24)

Méme si les procédures mentionnées ci-dessus pedggrminer la solution exacte pourN#F,

les calculs restent complexes. En particulier, aaauéthodologie analytique et calculatoire capable
d’'implémenter |aVIPF par des opérations élémentaires n’est disporil@eplus, I'inconvénient de la
non idempotence de MPF, inhérent au calcul par intervalles, persisteefet, le remplacement de
chaque score; par laMPF méne a un résultat qui differe deNH#PF. En contrepartie des travaux
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existants, nous avons proposé une vision différentene moyenne graduelle pondéd&P) a été
proposée [17][18]. Cette derniére repose sur hHarétiqgue graduelle étendue. En effetM&P est
formulée comme suit :

{MGP(xl(x),...  Xn (W), Wy (A),..., w, &) =num(d)/den())

(25)
= S gen(M) X num(A) x dual(den(ir))

Bien évidemment, |aMGP peut toujours étre calculée mais elle peut memefojs a un résultat
purement graduel. Signalons ici que le remplacememhaque scorg(A) par laMGP redonne cette
derniére. Ainsi, la propriété d'idempotence espeesee.

La performance et la validité deNéGP en termes de réduction de I'imprécision ont étéurges sur
des exemples issus de la littérature récentevelatiaMPF. Le premier exemple donné en annexe 2
(illustration 6) est extrait de [126] et traité danotre publication [17]. Dans cet exemple, les
résultats de IMGP ont été comparés a ceux produits paMHde exacte selon le principe d’extension
de Zadeh en appliquant l'algorithme récent de Kaéendel [126] et |laMPF en utilisant les
opérateurdGP. Le deuxiéme exemple (illustration 7), est extdst [44][105][126] et traité dans
notre publication [17]. Il exhibe I'aspect puremegnaduel de I&MGP et son approximation par une
distribution de possibilité (un intervalle flou).

2.9.2.2 Application a I'intégrale de Choquet 2-additive

L’intégrale de Choquet a été retenue pour sa chpacimodéliser conjointement I'importance
relative des critéres et leurs interactions touexmbant un compromis de satisfaction entre ager
[82][83][84][133][145]. L'intégrale de Choquet 2-ditive a été exploitée pour illustrer la potenteli
calculatoire des opérateurs développés.

On considere un ensemble d’alternatige$ay, ...,an} a agreéger. Ces dernieres sont représentées par
des distributions de possibilité (vues comme désnmlles graduels) et associées a un ensemble de
criteresC ={C;, ...,C;}. L'intégrale de Choquet 2-additive peut s’écralers sous la forme suivante :

IC@y()..... 3 0) = 3, _omin(a, (A), a; (1)) x Iy +
>, omaxa (1), a )< b 1+ 8 ) x(y=0.5% 1} |

avec (v, —0.5%; | l; 1)= 0 etv; est 'indice de Shapley donnant I'importance dtecei par rapport
aux autres criteres{L v =1). Lesl; représentent les interactions entre les pairesitéges {, j) et
prennent une valeur dans l'intervalle [-1, 1]. UWraeur de "1" signifie qu’il y a un effet synergeu
positif entre les deux critéres, une valeur de Sigjhifie qu’il y a une synergie négative et unéeua

nulle représente des critéeres indépendants.

(26)

D’une maniere générale, I'agrégation des distringide possibilité relatives a des criteres a teave
I'intégrale de Choquet est réalisée par le princgiextension de Zadeh. Comme discuté
précédemment, I'implantation de ce principe conduiies opérations trés lourdes. A travers les
opérateurs proposes, il est possible d’abordetéljirale de Choquet par un calcul graduel purement
analytique. Cette vision a été mise en valeur {f20js Les résultats obtenus par la méthode proposée
sont équivalents et en concordance avec ceux abfearu’utilisation du théoréme donné dans [81].
A travers le formalisme proposé, il est possiblabdrder non seulement I'imperfection des
alternatives mais aussi d’intégrer des imprécisg@iraes incertitudes sur les indices d’interaction.
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Une illustration de ce mécanisme calculatoire aer® 'intégrale de Choquet 2-additive est donnée
en annexe 2 (illustration 9).

2.10 Conclusion

Dans ce chapitre, des outils de propagation et aebmaison des informations incertaines et
imprécises ont été proposés. La méthodologie ghaedomposée généralise le concept d’intervalles
conventionnels et permet d’introduire et de marm@puincertitude. La conception développée est
cohérente avec une représentation floue, possibiigou a base de fonctions de croyance. Dans ce
contexte, des réponses ont été apportées aux predblet inconvenients de I'arithmétique floue a
travers des mécanismes calculatoires exactes e&npat analytiques.

Quelques considérations et remarques meritentedsiplicitées.

» |l est important de signaler qu’en plus de sa fdsdnterprétation comme une distribution de
possibilité, un intervalle graduel monotone peussalétre vu comme un intervalle aléatoire
"consonnant" ou comme une famille de mesures deapilités. Une étude comparative détaillée
sur ces concepts est donnée dans [3].

e |l est important de mentionner ici que les opénataaverses proposés donnent des résultats
équivalents a ceux obtenus par le calcul sur lestimns [70], par I'arithmétique floue sous
contraintes ou par l'utilisation des opérateurs -tjffierence" et "g-division" [95][178][179].
Toutefois, la méthodologie développée apporte dmsdiions d’existence compactes pour
obtenir des résultats graduels appropriés et alg guantifier le gain apporté en termes de
précision. En effet, notre méthode est employée dancontexte purement graduel et elle rend
possible de vérifiera priori, si les résultats obtenus seront des intervallepres ou non. Ces
conditions sont treés utiles dans le domaine desses de I'ingénieur.

» Un débat philosophique peut étre entamé sur lafigtion d’'un intervalle graduel pur (non
monotone) ou sur la pertinence d’un intervalle geadmpropre. Pour le premier, nous pensons
gue ce principe n'est pas conflictuel avec une eptian imprécise de I'information. Toutefois,
si une interprétation floue et/ou possibiliste serigées, alors une approximation peut étre
envisagée. Quant a la notion d’intervalle impropedle correspond a un objet purement
"imaginaire” qui n'a pas de signification physiguge analogie peut étre faite avec des nombres
complexes). A notre sens, le passage par des fampspres avant le résultat final n'est pas
contestable. De plus, des conditions garantissabtehtion d’un intervalle propre ont été
proposées et elles peuvent étre imposées. Toutafeite garantie de résultats induira une
augmentation de I'imprécision.

» Les opérateurs de propagation et de combinaisdoigdg(largement étudiées dans la littérature)
respectent la propriété de fermeture et fournissemtrésultat de méme nature que les
informations de départ. Dans ce cas, les intervaflsultants ont donc la méme interprétation en
termes d'imprécision et/ou d'incertitude a travées théories de possibilités (mesures de
possibilité et de nécessité) et des fonctions dgarrce (mesures de croyance et de plausibilité).
Se posent maintenant les questions d'identifical®mes modéles a base d’intervalles flous ou
plus généralement a base d'intervalles graduel®llsignification peut-on attribuer a ces
modeles et a leur représentativité ? Comment lefoer dans un contexte de contréle ? Les
réponses a ces questions feront I'objet du chaPitré une vision régressive est proposée.
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Chapitre 3 : Identification et Controle
graduels

3.1 Introduction

Un modéle mathématique quel qu’il soit ne peut @wéune approximation de la réalité. Des

hypotheses sont en effet souvent énoncées pouopdiobtenir. Dans ce contexte, deux méthodes
sont couramment employées pour obtenir de tels le®dea premiére méthode vise a déterminer un
modele mathématique de connaissance en s’appuyades lois physiques bien connues. De par la
complexité des systemes, cette approche s’aveneesbinfructueuse. On s’oriente alors vers la
deuxieme approche qui ambitionne I'obtention d’uodéle de représentation a partir d’'un jeu de
données entrées-sorties observé sur le systemédéansCe modeéle (statistique, data-mining ou
encore de régression) permet dexhiber le compamend’'un systeme a travers des relations
mathématiques dépendantes entre ses entrées sirges. C'est cette derniére philosophie qui est
exploitée dans ce chapitre.

Dans la construction du modele de représentatiogstiprimordial de faire appel a des méthodes
d’identification ainsi qu'a des techniques d’estiovg capables de fournir les modeles les plus
adéquats. Comme discuté dans le chapitre précéumrg,avons opté pour un modéle paramétrique
sous la forme (17). Une fois la structure du modéleisie, le probleme d’identification est réduit a
un probleme d’estimation des paramétres. Dans g&exie, la régression paramétrique occupe une
place importante dans l'identification des mod&essidéres.

D’'une maniere générale, en présence d'information®écises et/ou incertaines, trois actions
s’offrent a nous.

« Soit nous cherchons a les supprimer.

« Soit nous les tolérons en dehors du modele ennfagsasorte que les algorithmes d’identification
et de commande proposés soient robustes faceimpedections.

] 7

+ Soit nous cherchons a les intégrer dans le mod@etdier leur propagation et leur signification
afin d’enrichir le modéle et sa représentativité.

La premiere idée est classiguement exploitée damsenvironnement stochastique, relatif aux
problemes de filtrage. La deuxiéme correspond avigon utilisée en automatique et plus
particulierement dans le contexte du contrbéle ffoaventionnel. Cette approche a été discutée et
analysée dans le chapitre 1 de ce document. Qubntraisieme, elle permet la proposition des
modeles et des structures de commande capablasrderofit de leur environnement imprécis et/ou
incertain. C’est cette derniére vision qui a étplexée dans nos travaux de recherche a travers une
conception par modeles régressifs.

La vérification des hypothéses dans le cadre drggression statistique implique souvent de
disposer d'un grand nombre d’observations. Or, denaombreux cas pratiques, ces dernieres sont
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insuffisantes en quantité et/ou en qualité carctggs et les délais ne permettent pas d’obtenir des
données riches et suffisantes. De plus, ces intiwmsasont souvent entachées d’erreurs de mesure
et d'imperfections en général. Dans certaines titug, des observations subjectives sous forme
d’intervalles de confiance et/ou de distributions possibilité (intervalles flous) peuvent étre
enoncées sur les variables et les parametres delend@hns ce contexte, la régression par intervalle
et/ou la régression floue peuvent représenter ltEsatives intéressantes.

Deux grandes familles de méthodes de régressione'flsont considérées dans la littérature :

* les méthodes dites "possibilistes”, introduites Ppanaka [189][190] et développées dans
[76][91][97][191]. Cette dénomination, bien que testable, est due a la représentation des
parameétres par des fonctions d’appartenance quiepe@tre vues comme des distributions
de possibilité;

* les méthodes dites de "Moindres Carrés — MC", éps par Diamond [41] et développées
dans [58][93][94]. Ces méthodes représentent urtension, au cas flou, des méthodes
conventionnelles & base de moindres carrés.

La distinction entre les deux méthodologies (paksib ou MC) réside dans la formulation de
I'objectif d’optimisation. Pour les MC, 'objectiést de minimiser I'erreur totale entre les sorties
observées et les sorties du modéle (au sens desaM) que dans le cas possibiliste, il s’agit
d’identifier le modéle le moins imprécis possiblai gespecte des contraintes d’inclusion entre
sorties observées et sorties prédites par le mo@elégression.

De nombreuses critiques ont été formulées sur ppmehes, notamment lorsque l'inclusion des
sorties observées dans les sorties prédites asiseedans une approche englobante, aboutissant a
une grande imprécision du modele. En outre, cesroapps souffrent d’un manque de
représentativité vis-a-vis de la tendance des ioigians et exploitent des critéres d’optimisati@amn
robustes.

Nous avons propose, dans un premier temps, dateewiss approches en développant une nouvelle
relecture de la régression floue a travers la nafitntervalles graduels. L’objectif était d’idefigir

des modeles régressifs a partir de données ersoéss imprécises et incertaines, représentées par
des intervalles conventionnels et/ou intervallegigels. L’ensemble de ces travaux a été initié dans
le cadre de la thése de Bisserier [13]. Pour deemra de cohérence, les approches de régression ont
été d'abord développées dans un environnemeneddhbatervalles conventionnels puis généralisées
dans un contexte graduel.

Dans un second temps, les modeles régressifs @opmd été exploités dans des structures de
commande indirectes et directes. Dans I'approctiedate, le contréleur est congu par une stratégie
d’inversion de modéle pour résoudre les probléengesédulation et de suivi de trajectoires. Quant
aux techniques directes, elles visent a augmeesecdntréleurs flous (concus a base d’expertises)
par des organes de niveau supérieur, capables libaendes performances globales du systéme.

3.2 Régression a base d’intervalles conventionnels

Ce probleme de régression a été traité dans kxalttre selon différents points de vue et en
considérant différents types de données entrééiesoEn effet, selon la nature des données, deux
problemes de régression peuvent étre distinguépremiere approche suppose que les entrées sont
précises et les sorties sont imprécises. Dans s;desimprécisions propagées en sortie du modele
sont uniqguement dues aux parametres imprécis [2][1[89][190]. Le deuxieme probléme, plus
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général, est consacré aux systemes ou les entrésgties sont considérées comme imprecises
[60][92][168][199]. C’est cette deuxieme méthodagplus globale, qui a été retenue dans nos
travaux. Nous insistons ici sur le fait que danscantexte de régression floue, une fois le principe
desa-coupes retenu, la régression floue peut étre wmen®e une régression a base d'intervalles
conventionnels. Pour des raisons de simplicitéadeut et d’interprétation, les méthodes proposées
sont illustrées ici sur un modele linéaire d’ordire

3.2.1 Sémantique de la régression a base d’intervalles
D’une maniére générale, un systeme de régressammsprest formalisé comme suit :

Ve (X) =g+ gLt €

ou :y; est la sortie (la variable dépendantekst I'entrée (variable indépendante)est I'erreur
associée au probleme de régressiompegt a; sont les parametres a déterminer. Supposons un
ensemble de données précises, relatives a I'exntta la sortig, I'objectif de la régression est alors
de déterminer un modéle prébissous la forme :

y(X) = &+ a[Ix; ou :y est |la sortie prédite par le modele.
Dans la construction du modélg la vision de régression proposée dans ce docutigirtgue deux
approches différentes. En effet, si 'approche iilsste vise a englober toutes les données mesurée
dans le modele, la méthode au sens des MC cherajustar le modele par rapport aux données en
minimisant I'écart entre les observations et lesimtions. Ces principes de régression (approche pa
MC et approche possibiliste), dans un cas linéawat illustrés dans les figures 46 et 47 pour deux
jeux de données entrée-sortie précis, relatifs @mensysteme.

4 cortie v 4 cortie v m
[
. -
sorties mesurées P ~ ) . =
sorties mesurees
™ | ]
- =
.
P
s "\ -
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g modeéle précis A4 , .

> L= gy ! modéle précis Af;:

> ww=ax+b " 2
- , ~ Va=apx+ Dy .

. entree x u entree x
. b‘ r
a. Jeu de données : 1 b. Jeu de données : 2

Figure 46 : Régression au sens des moindres Gareésdes données précises.

Il est important de signaler ici qu’en présencentt@&es-sorties précises, la régressionNd@r est
typiguement une régression statistique, largemeplo#ée dans la littérature. Contrairement a la
méthode des MC qui conduit a I'obtention d’'un medélprécis, la méthode possibiliste aboutit a un
modele M imprécis ou les parameétres sont représentés parindervalles. Dans le contexte
possibiliste, si un modele précis est souhaitésd@rtendance du Midpoint de la sortie peut étre
considérée comme la sortie de ce modele. Bien éwitmnt, d’autres modéles peuvent étre choisis
au sens d'un critéere. Cette conception peut aldrs éonsidérée comme une alternative aux
approches statistiques en présence d’un manquemliations et/ou de forte variabilité des données.
D’aprés nos "expériences", la tendance du Midpdians un modéle possibiliste est toujours
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comparable a une sortie obtenue par régressiostisfaé (au sens des MC). Bien que ce résultat
reléve plus d’'une validation expérimentale que d'uvérité scientifique, il mérite d’étre mentionné.
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\J’/ / . . I J.z ”’-.
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/ 7 - -
/ -~ ’ -~
. . o T
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¥y ’
L | /./ -~
. -
- -
- . . e B | -
<"~ modéle imprécis M, LT e W o -
- o ) T modele imprécis M,:
Pt y1=a;x+b, B
- : Yay=dayx+tb,
e entree x "’ entrée ¥
>
a. Jeu de données : 1 b. Jeu de données : 2

Figure 47 : Régression possibiliste avec des danpeises.

Supposons que toutes les réalisations possiblés statiey, relatives a une entrée précisesoient
rangées ou instanciées dans leur intervalle d’appance. Dans ce cas, I'objectif est d’identifiar u
modeéle imprécis ou les sorties sont représentéesigmintervalles. Ces derniers sont manipulés,
dans le probleme de régression, comme des enti@pactes selon une vision ontique. Cette
méthodologie est illustrée dans les figures 48%di@ns un cas linéaire (pour des entrées prédises e
des sorties sous forme d’intervalles) a traversalgsroches possibiliste et au sens des MC. On
remarqguera que si les données des jeux 1 et Zsoiatlisées dans leur intervalle d'appartenance, ce
derniers sont supposes construits a partir de phedtréalisations.

A sortie y

modele imprécis M,
- — - modéle imprécis M,

borne mférieure
sorties  de M.

1 4 =] i g

intervalles mesurées

de la sortie entrée x

P

Figure 48 : Régression possibiliste avec des danfigervalles”.

D’une maniere évidente, si les deux méthodologesgibiliste et par MC) aboutissent a un modele
imprécis globalMy, leur sémantique interprétative differe. En effiet, modéleMy issu d'une
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approche possibiliste est vu comme une famille ddéates impréecis10 Mgy. Quand il est obtenu par
la technique des MC, le mode¥g, est consideré comme une collection de modelessgviedM,.

& zortie y

------ modéle précis Afy
- — —modéle précis M,

borne supérieure de ﬂfg

forties

/ \ mesurées

borne intérieure
Ly
de Ig

intervalles
de la gsortie entrée x

>
Figure 49 : Régression au sens des MC avec degdstimtervalles”.

Il est important de signaler ici que, contrairemaria méthode possibiliste, la régression par MC
peut conduire a une exclusion d'une partie desé@mndu modele. En d’autres termes, sur un plan
épistémique, certaines réalisations possibles lgotmmportement entrée-sortie ne sont pas exhibées
dans le modele. Cette constatation peut parfoisreneh doute la pertinence et la validité du modéle
de représentation identifié. Dans les applicati@éedies, une attention particuliere doit étre pogér

ces informations exclues ou rejetées du modelen@mmaberrantes par exemple) avant la validation
du modéele. D’'une maniére générale, la régressioneartgionnelle au sens M€t mal adaptée pour
appréhender la représentation des données immpésmmes forme d’'intervalles (selon une vision
ontique). Dans ce travail, notre référence restedthode possibiliste.

D’'une maniére globale, la régression imprécise sebdliintervalles est énoncée en les termes
suivants : supposons un ensembld&dhantillons de données "construits" sous fornmeetvalles,

7 . 7 7 Ob . N .
dont chaque echagglsllon est représenté par le eqgply;™), j = 1,...,K ou lesx; sont les intervalles

de I'entree et leg;” sont les intervalles de la sortie. L'objectif de fégression est alors de

déterminer un modele global imprédg a base d'intervalles de la forme :

y(X) =ag +a; X X (27)
ouy est la sortie prédite par le modelageta; sont les parametres (intervalles) a déterminer.

Dans le probleme de régression par intervalles dgbalans ce document, les intervalles sont
considérés a travers une approche ontique ou chatprealle relatif a une variable (entrée et/ou
sortie) représente I'ensemble des situations plessgour cette derniere. Toutefois, le modele dloba
imprécis obtenu peut étre exploité selon une vigpistémique. Dans ce cadre, étant donné un
ensemble précis d’observations sur le comportemeimée-sortie ou chaque mesure est instanciée a
travers son intervalle de vraisemblance, la régras$récise" consiste a sélectionner un modéle
précisMOMyg, le plus adéquat et le plus pertinent au sens ditére a définir (cf. figure 50) [96].
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Figure 50 : Interprétation épistémique de la régjozspossibiliste.

Généralement, dans les méthodologies de régreadiase d’intervalles publiées dans la littérature,
deux problemes émergent : le manque de représet@atu modele d'une part et I'évolution de sa
tendance imprécise d'autre part.

3.2.2 Représentativité du modeéle

La représentation dans I'espd€P est la plus exploitée dans la littérature. Dansamre classique,
tous les intervalles des entrées sont inclus danmtervalle, notéD = [D~, D*]. En considérant
I'ensemble des observations, il est possible deraherD correspondant a la plage de variations
des entrées. Celles-ci étant imprécises, l'intée\alest donné par :

D =[mjin Xj,maxx 1;j=1,.. K

j

La représentatiokP souffre d’'un manque de représentativité de l'imomién. En effet, prenons le
cas particulier du modeéle (27) auetx sont des intervalles positifs. Cette situationilasttrée dans
la figure 51 pour une entré&e= x-.

Intervalle de définition : D / :
|y

>

L Y. = flg+ (X s :
P Y. =y 1Y ¥ = g+t X,

fity x o
-
0 Kok 0
- — — + + - — - - + T
_ys:[_yx ,_}’x]:[ao +a1 X, O +al 'Xs] _}’s:[}’x,_}’x]:[ao +a1 “Xe Ay +a1 'Xx]
a. Modéle pour une entrée précise 5. Modéle pour une entrée sous forme d’mtervalle

Figure 51 : Représentation du modele dans I'esh&ce
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L'intervalle X est représenté sur une seule dimension, ce qu @ém manque de représentativité
de son incertitude (son Radius). De plus, lasalti modéle est définie sur un quadrilatére dédimit
par les sommetss(, S, S5, &). Si les sommetS; etS; montrent les limites de la sortie, les auti®s (

et §) n‘ont réellement aucune interprétation utile papport a la sortie. Dans ce contexte, ni le
domaine de définition, ni I'imprécision de la serur ce dernier ne peuvent étre correctement
exhibés dans un espace 2D. Cette conception liliniteerprétation graphique de ce genre de
représentation [92][168].

Les inconvénients de la représentatttmnous ont amenés a lui préférer une représentitiRriPar
exemple, toujours dans le cas particulieraget x sont des intervalles positifs, la sortie du modele
dans I'espac®1R est donnée par I'expression suivante :

Ye =(My Ry )=(Mg + Mgy, Ry + Ryy)
Dans ce contexte, les évolutions du Midpoint eRaddius sont illustrées dans la figure 52.

N e AR R,

domaine
de defimtion

a. Evolution du Midpoint : b. Evolution du Radius
{A&r}., - 1Ma0 + M’alM’x, + Ral Rx=

R.=R +M,R +M R,

Figure 52 : Evolutions du Midpoint et du Radius.

La juxtaposition des deux figures (figure a. etifigb) précédentes conduit a I'évolution globale de
la sortie du modele en fonction du Midpoint et cadRis. Cette derniére est illustrée a la figure 53.

Ay

Y+ = dytdg.xs
domaine de
définition
A

> A [.\‘

M

Figure 53 : Représentation du modele dans I'espiRe
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Dans cette représentation, un seul intervalle exptis pour représenter une entrée considérée. La
sortie du modele exhibe les contributions du Midpat du Radius de cette entrée. Selon cette
représentation, 'origine de l'imprécision dansslartie peut étre déterminée (les contributions du
parametre et/ou de I'entrée). Dans I'espllié® I'intervalle D est exprimé avec son Midpoint et son
Radius comme suit :

My =(Minx; + Maxx)/2 et R, =(Maxy - Minx)/2; j=1,.. ,K
J J J J
L’entrée imprécise du modéle peut donc étre totgrualle inclus dan®. L’ensemble de tous les

intervalles inclus dan®, noté A, est considéré comme le domaine de définition dulale de
régression.

Ce domaine de définition est illustré dans la fegb#4 dans un espabiR.

. A Radius: R

.-'1.{9 . _-"‘nﬁ(fp(?i”f D= [I)_. JD"‘J: ﬂID 4+ RD
Rp : Radius

Wy Width (largeur)

RD" ...........

My(R)

My(R) .
— 2 L]
’ Wp=1Rp . . Domaine A
| Rp :
i ' Midpoint: M
D D* 0= . >
My, D Mp, D
Mp- Rp Mp+Rp
a. Représentation de D dans 'espace EP b. Représentation de D dans |’espace MR

Figure 54 : Représentation du domaine de définition

Le domaine de définition est également donné gauktion suivante :

A={(M,RO0%0<Rs R ; M(Rs Ms M( R
avec:M, R=M,-R+R; M(R= M+ R- R

L’élément le plus imprécis du domaine de définitest l'intervalleD lui-méme (Radius maximal),
c'est-a-dire le sommet du triangle symbolisant cendine. La base du triangle correspond a
'ensemble des valeurs précises du domaine deiti@éinCe domaine permet donc de considérer
aussi bien des entrées imprécises, c'est-a-dire sl intervalles inclus dar3, que des entrées
précises, c'est-a-dire 'ensemble des réels appanteaD.

3.2.3 Tendance du modeéle

Un deuxieme point important en relation avec le quende représentativité des modeles a base
d’intervalles concerne l'imprécision. En effet, p@uvoir expressif de ces modeles arithmétiques
reste limité vis-a-vis de la tendance variable 'oeprécision. Par exemple, dans le cas du modéle
(27) ou I'entréex est considérée comme précise, le Radius de Mallerde sortie ne peut que croitre
(resp. décroitre) avex si x est positif (resp. négatif). A titre illustratiles deux sous-systemes
imprécis (quadrants positif etx négatif) de la figure 55 ne sont pas représeesapar de simples
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modeles a base d’intervalles. En effet, pour uriegéemprécise, I'expression du Radius de la sortie
donnée par I'équation suivante ne peut qu’augmenter

d X .
Ry = Ry + R Ryt AR et % =R, (3igr( 3

Cette constatation est en concordance avec les reasds critiques de l'approche possibiliste,
notamment lorsque l'inclusion des sorties dangtésglictions est requise (approche englobante). En
effet, la tendance croissante du Radius de laesortpose I'obtention d’'un modele identifié trop
imprécis. Si I'on analyse les arguments donnés tafligerature en illustration de cette critiquis,
correspondent la plupart du temps aux cas de ladi®5.a ou le modele recherché n'est pas
représentable par un modele arithmétique imprédimse d’intervalles. En effet, I'identification
aboutit a un modéle dont la largeur de I'intervaléesortie est constante. Ce probleme est repésent
dans la figure 55.b, pour le cas de deux donnédserdification (entrée précise, sortie imprécise) d
chaque sous-modéle.

o b = e e e gy

AN %
0 X

¢. Systémes linéaires non représentables b. Systemes trop imprecis
par un modele anthm étique mprécis

Figure 55 : Modeles linéaires par morceaux imprécis

Afin de remédier a ce probléme, nous avons propios@duction d’un paramétre de réglage dans le
modele afin de pouvoir modifier la tendance immeécile Radius) de la sortie [11][12][13][19].
Dans le cas d’'une entrée précise, le modeéle (2d¢iealors :

y(X) =ag+a; x(x—shiff) = y(w=ap+a;x wet :% =Ry [sign x= shif}
Dans ce cas, en agissant sur le parametre de gécshaft', il est possible de modifier la tendance
deR,. En effet :
* si x—-shift=0, OxOD i.e. shift< D, alors le Radius dgest croissant sub;
e si x—shift<0, OxOD i.e. shift> D", alors le Radius dgest décroissant sir.
En résumé, le choix du paramésteft est donné dans le tableau 9.

Le choix du parametre de décalage doit étre réalesésorte que la sortie du modéle puisse
représenter au mieux la variation de limprécisism I'ensemble des sorties observées. Une
procédure automatique du choix de ce parametré préposée dans [13] en fonction de la tendance
des données observées. Dans le cas des entréefosuasd’intervalles (entrées imprécises), la
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méthodologie proposée reste valide et peut s’appltigen exploitant le méme raisonnement
[12][13][19].

Variation du radius de la sortie A AY|

Modéle a,+a,x(x—D") a,+a,x(x—-D")

Tableau 9 : Représentation d’'un modéle d’ordreldnda variation du Radius.
3.2.4 Approche possibiliste

Une approche de régression possibiliste vise ardiéter les parametres du modele de sorte que les
données observées soient incluses dans les sumdidises par le modéle. Cette régression revient a
un probleme d’optimisation sous contraintes [11]J[LZ].

Dans notre approche et contrairement a la majaié® méthodes proposées dans la littérature,
I'imprécision du modéle n’est pas considérée cortfarsomme des imprécisions de la sortie évaluée
en chacune des entrées observées et/ou la somnmaptésisions des parametres du modeéle; mais
comme l'intégration de I'imprécision sur I'ensemblies entrées possibles (domaine de définition des
entrées). Ce principe s’affranchit de la dépendahceritere d’optimisation au nombre de données,
de leur répartition et de la présence de donnédesndantes. Cette méthodologie de conception
présente et favorise une certaine robustesse métlzode de régression [12][13]. Dans ce cadre, le
modele obtenu est considéré comme le meilleur asl de son imprécision globale sur son domaine
de définition. Les justifications détaillées deteatpproche sont explicitées dans la thése dergisse
[13].

Sur un plan pratique, deux points importants ofitcénsidérés dans I'implémentation de la méthode,
a savoir :

* les contraintes : afin de s’assurer que touteddesées observées sont incluses dans les sgrties
prédites par le modele, les contraintes d’inclusioivantes doivent étre respectées :

y=0y - My, =Myabs| < Ry = Ryabs,  pourj =1, ...K (28)

De plus, lidentification d’intervalles propres poles paramétres du modeéle exige que le Radius de
chaque parametre soit positif. Cette condition isgpaes contraintes supplémentaires sur les
parametres :

Re20 et ...etR, =0 (29)

» le critere d’optimisation : ce critere a pour obifed’identifier le modéle le moins imprécis
possible sur son domaine de définition [13][19]. [effet, pour déterminer le critére
d’optimisation associé au modeéle, I'imprécision sk sortie (son Radius) est intégrée sur
'ensemble du domaine de définition. Dans ce cascritere a optimiser est formulé par
I’équation suivante :

I={[(y ()= y () dM dR =2 B, dM df (30)

Nous avons démontré dans [12][13] que sous la tiondile connaissance des signes des parameétres
du modele, ce critére était linéaire. Dans le aadraire, le critére est non linéaire. Dans ce eadr
des méthodes d’optimisation non linéaires sont eydas.
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Il est important de noter ici que la connaissane® signes des parametres peut simplifier I'écriture
du critére d’optimisation. Par exemple, dans legaasiculier du modéle d’ordre 1 donné par (27) ou
le signe du parameteg est supposeé positif, le critere d’optimisation fpeairéduire a [13] :

J=R, +M,[R +(1/3)0R0OM
D’une maniere générale, la régression paramétpgssibiliste est énoncée par le probléme suivant
d’optimisation sous contraintes :

Min )= jAj (Y ()= y () dedFs=21Aj By dM di (31)

SC:y>0y, - ‘Myj =M yobs

< RYj - Ryjobs, J = 1, ,K
et:Ry20 et...eR, 20

Nous rappelons ici que cette méthodologie d’optitiis reste valable dans les cas particuliers des
entrées et sorties précises. Dans ce caR, lest considéré comme nul dans la formalisation du
critere d’optimisation (30).

Pour plus de détails sur I'implantation pratiquelaleégression possibiliste, le lecteur trouveagstr
exemples illustratifs en annexe 3. Dans lillustatl, une mise en évidence du probleme de la
tendance de lI'imprécision et sa résolution par éghmdologie proposée est exhibée. La pertinence et
I'intérét de la représentatidViR sont clairement dévoilés a travers l'illustrationz&ns lillustration

3, la validité de la méthode proposée dans un emveément entrée-sortie précis est discutée.

3.2.5 Approche au sens des MC

Dans cette régression, les paramétres du modélédsmnifiés par minimisation d’une distance entre
les sorties observées et leurs prédictions. Poalise¢ cet objectif, la distance de Diamond
[41][58][93][94] entre intervalles a été exploitéette distance est donnée dans le cas de deux
intervallesa etb par I'expression suivante :

D(ab)=(a -b)*+(a -1)*=2((M,- M,)*+ (R~ R)*) (32)

En considérant les sorties observées et celleaupesdpar le modéle, le critére d’optimisation est
alors formulé comme suit :

J= Z:,(:l(Myj = Mygns)” + (R = Ryone)? (33)

D’une maniere évidente, comme aucune propriétécldigion possibiliste n’est requise dans cette
approche, les contraintes d’inclusion entre sompigslites et observées sont relaxées. Toutefais, le
contraintes de la positivité des Radius (obtentles intervalles propres) des parametres du modéle
restent nécessaires.

La régression par intervalles au sens des MC es$ alosée par le probleme d’optimisation sous
contraintes suivant :

. _ K 2 2
al})/llnaﬂ J _ijl(Myj - My?bs) +(Ryj - R,jobs)
S.C:Rs=0 et...et Raﬂzo

La faisabilité et la performance de la régressiorsens des MC est exhibées en annexe 3 a travers
l'illustration 6.
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3.2.6 Améliorations et extensions
3.2.6.1 Régression linéaire par morceaux

Si un modele linéaire permet de représenter unkaugue tendance des sorties, il est tributaire de
sa simplicité et il peut difficilement représentks situations réelles ou les données expérimentale
sont complexes et rarement parfaitement linéafkés.de remédier a ce probleme, il est possible de
conserver cette philosophie et chercher a identif® pas un modéle unique mais une collection de
sous-modeles linéaires. Cette stratégie conduiné négression multi-modéles ou encore une
régression linéaire par morceaux.

A titre d’exemple, le modéle linéaire (27) est refalé selon une vision multi-modéles sous la forme
suivante :

y= UE;N (8, +a, xX) ; définie sur: A = UE;NAK

ou N est le nombre de sous-modeles mutuellement efcl@haque sous-modele est défini sur son
domainedy, déterminé a partir des données observées.

Le probleme de la régression multi-modéles se dposmalors en deux phases. L’identification de
la structure et I'estimation des paramétres de whampus-modéle. La premiére phase consiste a
déterminer le nombre de sous-modeles et leurs d@mae définition. Cette tache peut étre réalisée
selon une méthode de segmentation et/ou de ctagiifi afin de regrouper les intervalles observés
semblables dans différentes classes. En d’autreses$e chaque classe est associée a un modele
linéaire dont le domaine de définition est détedmidne réflexion sur ce probléme est détaillée dans
[13]. Dans cet environnement de classification reupervisée, plusieurs techniques ont été
développées dans la littérature. Naturellementnmirte quelle méthode peut étre appliquée pour
résoudre ce probleme d’identification de struct@ependant, la qualité de l'identification dépendra
de la méthode de classification employée. Considérta disponibilité d’'une méthode de
classification, le probléme de régression est téauin probléme d’estimation paramétrique pour

YT

chaque sous-modele, selon la méthodologie progoséédemment.

La confrontation de notre approche de régressios da contexte multi-modéles avec des données
complexes est explicitée dans l'illustration 4 ‘dahexe 3.

3.2.6.2 Régression multi-entrées

L’approche de régression proposée pour le cas rentrée a été généralisée au cas multi-entrées
[12][13]. Dans ce cadre, un jeu de données sotmrae (x;, yj"bs) ; j=1... ,K est nécessaire pour
implémenter la méthodologie de régression. Le wvea&ntrée comporta composantes sous forme
d’intervalles x; =(X;,..., ;). Chaque entrég du modele est définie sur son intervale Par
exemple, le modeéle a identifier dans un cas liefa@ut s’exprimer sous la forme suivante :

y(X) =ag + 8 x (X, —shift) +... +a, x(x,, — shift,) = a, +Zin:1ai x(x; — shiff)

Ce modeéle est défini sur l'intervalle multi-dimemsiel (le pavé)D =0, D, représentant le produit
cartésien de I'ensemble des intervalles de variat® chacune des composantes des entrées. De la
méme maniére que précédemment, le domaine de ckatréex; dans I'espac#IR est notéy,.

Le critére d’optimisation est une généralisation aitere (30) au cas multi-entrées. En effet,
'imprécision du modele est définie comme étanhtégration de la sortie sur I'ensemble des
domaines. Dans ce cas, le critere peut s'écrire koforme :
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J =jj...ﬂ(y+(x1,...,xn)—y‘(xl,...,xn))dw dR ... dV, dR
6 b,
:szj..{ij(,wmdMXn dR ... dM, dR

Les contraintes d’optimisation en termes d'inclasiet de positivité des Radius données
respectivement par les équations (28) et (29) mestehangées. La seule différence réside dans le
remplacement de la sortie du modele mono-entréecgde produite par le modéle multi-entrées.
L'illustration 3 de I'annexe 3 présente un caspliegtion de la régression multi-entrées dans un
contexte de données précises. Des applicationcphsquentes ont été développées dans [13].

3.2.6.3 Régression polynomiale

Bien que la méthode proposée reste valable poutype de modéle linéaire et/ou multilinéaire, son
exploitation dans le cas polynomial mérite d’étrentionnée. Dans ce cas, la forme du modele de
régression est donnée par I'équation suivante I1B2][

y(X) =g +a x(x —shift) +... +a, x(x" - shift") =ay+>""_a x(x' - shift)
Ce modeéle SISO (mono-entrée, mono-sortie) peutvétreomme un modele MISO (multi-entrées,

mono-sortie). Dans ce cadre, la méthode proposéeldacas mutli-entrées s’applique naturellement
dans la mesure ou le modele reste linéaire erdiesmetres.

La régression polynomiale peut représenter une é@iternative dans le cas ou la structure du
modeéle n’est pas connue. En effet, a partir d’un ge données imprécises, il est possible de
comparer des modeles d'ordre difféerent afin de csiéener le modéle le plus adéquat. Nous
disposons dans la littérature relative a la thédeid’information de quelgues méthodes capables de
quantifiera posteriorila performance d’un modele et sa complexité. Ainsg fonction de codt est
souvent définie pour intégrer le critére assodiéantification du modéle et une fonction exhibant
sa complexité et pénalisant les ordres élevés. Dasdravaux, nous avons exploité les méthodes
d’Akaike (critere d’'information AIC) [1] et de Riasen (critére de longueur de description minimum
MDL) [165] pour identifier I'ordre optimal d’'un made polynomial imprécis. Les deux fonctions de
colt associées aux deux criteres sont données par :

Coltyc(J&y,---,a,), n K)= KIn(J@; ... &, )+ 2.r: Critéere d’Akaike
Coltyp, (I@&y,-..,a,), n K)=In(J@y ... .a, )+ (n/ K).In(K) : Critére de Rissanen

ou J représente le critére a optimisenedt K sont respectivement I'ordre du modele et le nondlere
données utilisées dans le probléme de régressiomre optimal du modéle correspond a celui pour
lequel le critere passe par un minimum. Les dewuthou®s donnent souvent des résultats
comparables. Toutefois, la technique d’Akaike [Xkadance a sur-dimensionner 'ordre du modéle
par rapport a celle de Rissanen [165]. Il est irtgodrde noter ici qu’une augmentation importante de
'ordre du modéle polynomial peut conduire a desillagions de la sortie et détériorer ainsi la
performance de la régression (phénomeéne assez dansu’interpolation polynomiale).

Afin de mieux cerner I'enjeu de cette régressiotymumiale, deux illustrations sont détaillées en
annexe 3, l'une dans un contexte possibilistes{ition 5) et I'autre au sens des MC (illustraépn

3.3 Régression a base d’intervalles graduels

D’une maniére générale, dans un contexte imprédiscertain, la régression graduelle trouve ses
racines et ses justifications a travers :
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« la présence d'informations subjectives sous formalidtributions de possibilité, énoncees par
des experts sur le comportement entrée-sortie g/ateme;

« linstanciation de mesures précises a leurs intleval’appartenance, auxquels des degrés de
confiance et/ou de certitude sont associés.

D’une maniere globale, la régression graduellaiastgénéralisation de la régression par intervalles
ou la dimension verticale représentant l'incertit@st intégrée dans le probléme d’optimisation.

3.3.1 Régression possibiliste

Dans ce cas, le critere proposé pour des intesvalée généralisé pour le cas graduel. Le critéere
s’écrit alors comme suit :

3= ][Oy (x0) = y (x(1)) dMy ARy @=2[[ [ Ry M, AR, T

Les contraintes d’inclusion dans le probleme dimjgation doivent étre respectées sur les intervalle
graduels :

< Ryja) - F{,jobs(k) ,J = 1, ,K

Afin d’obtenir des intervalles graduels propres, dentraintes de positivité du Radius des parameétre
sont également imposées. Dans ce contexte, leégonaebbe régression possibiliste graduelle est
donné par le probléme d’optimisation suivant :

o oy I = fAf { Ry(xy) AMyy ARy @

S.C:OAO0,1; y™(A) Oy, (1) = ‘Myj o "My ISRy )= Raes j=1,..K
et:Rqyy) 20 et...et R ;20

IO

MO0, y=() Oy, (A) = ‘M o0~ Moo

D’une maniére générale, ce probleme d’optimisatsh difficilement solvable dans un contexte
numerique. En pratique, cette régression est érai une vision intervalliste en discrétisant la
dimension verticale. Dans ce contexte, pour un rabke dem données ou 1a*"® donnée est
représentée par le tripleti,(x(\i), y(A)), | = 1,...,m, le probleme de régression est vu comme un
probleme de régression avec des données de typeadles. Dans ce cas, pour chaque dagté
probléme d’optimisation (31) est résole. :
Min J= dM,, , d
woyin Ag | Rixy WM,y 9Ra,)
. y0bs
SC . yj (}\,I) D yj (7\“) hnd ‘Myj(x) _My?bs(k,)
Rap,20 et...et R ,,20

Si des distributions de possibilité sont exigéewmrples parameétres estimés, des contraintes
supplémentaires de monotonie sont introduites tapsobleme d’optimisation. En effet, pour qu’'un
paramétre gradu@lA) soit monotone, il faut :

< RYj(ki) - Filjobs(k‘) , J = 1, ,K

<Ry ™ Ry

Dans l'implantation de la technique de régressiooppsée quelques points importants sont a
considérer.

pouri =1, ...m: 0N+ 2 A a(hi+) O a(n) = ‘Ma(xi) - Ma(xm)
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« Il est clair que I'obtention d’'un résultat satistant requiert I'utilisation d'un pas de discrétisat
suffisamment faible sux, ce qui conduit donc a un temps d’optimisatiomtreement éleve. Un
compromis entre le temps de calcul et la qualitBaggroximation doit étre réalisé.

« Les contraintes d’obtention des parametres estsonas formes d’intervalles flous ont comme
conséquence une augmentation pessimiste de limspBades parametres et donc du modéle.

- Dans la littérature, la situation particuliere @$ lentrées sont précises et les sorties observées
sont sous forme d’intervalles flous triangulairas toapézoidaux est tres largement supposee.
Dans ce cas, la précision des entrées induit quieddies prédites soient aussi triangulaires ou
trapézoidales. Dans cette configuration, nous ad@msontré dans [11][12][13] que le critére
d’optimisation était équivalent a une intégratiom lgire du trapéze (les niveaux 0 et 1) de la
sortie du modéle sur l'interval = [D", D', i.e.:

J :J-I: aire(y(X(A)) dXZJ’DDj( Ry + Boay) d

Dans ce contexte, les contraintes d’inclusion dargobleme d’optimisation peuvent étre limitées
aux contraintes d’inclusion aux niveakx0O etA=1. En effet,

y;)bs (O) D yj (0) And ‘M yj (0) - M y?bs

S Ryj () - R/jObS(O) -
1=1,...,K

TAD[0,1]; y* () Oy, (1); ssi: ©

Y= Oy, @) - ‘Myj o~ My <R

W v I:iﬁ"’bs(l)

Des contraintes supplémentaires d’inclusion duauve= 1 dans le nivead = 0 sont également
nécessaires pour I'obtention des intervalles griadfieus) trapézoidaux [11][12][13] :

00y @ ‘Myj(l)—Myj(o) <SRy~ Ry ii=1 ...K

Bien évidemment, les contraintes de positivité Radius des parameétres a identifier sont également
intégrees.

Dans un contexte applicatif, deux illustrationslaeconstruction d’'un modeéle graduel possibiliste
sont détaillées en annexe Bans lillustration 7, les informations sont cor&iées comme des
mesures précises, issues d’'une expérience, auagukdls incertitudes subjectives ont été associées.
Quant a l'illustration 8, elle exploite de donné&ebjectives fournies par un expert.

3.3.2 Régression au sens des MC

La généralisation de la distance de Diamond [41jeeteux intervalles au cas graduel peut s’écrire
sous la forme suivante :

D(a(x),b()) = (a (\) —b" (W) +(a (1) - B'(1))* =2((M, (1) - M,(2))*+(R(*) ~ R(2))?) (34)

Dans ce cas de régression par MC, le critere diogdition est donné par :
—\K 2 2
3= 35 (My, ()= Myans())* + (R, () = Ro() (35)

Comme discuté précédemment, les contraintes d3imaiusont relaxées. Toutefois, les contraintes de
positivité du Radius des parameétres restent nécessa

Le probléme d’estimation des paramétres prendrfadalu probleme d’optimisation suivant :
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Min J :zi“il(lvlyj(m— l\/ly(l_)bs(x))2 +(R, (1)~ R/jobs(x))2

8 (1).3 (1)

S.C:Rqy 20 et...et R, ;20

Comme dans une approche possibiliste, ce problésheraté via une vision intervalliste en
discrétisant le degr®. De maniere évidente, si des intervalles floug saigés, des contraintes de
monotonie sur les parametres et les sorties du lmodent introduites dans le probléme
d’optimisation.

Dans le cas particulier ou les entrées sont pre@sées sorties sont sous forme d’intervallesslou
triangulaires ou trapézoidaux, la distance (34)atge dans le critére d’optimisation se réduit a :

J = D(a(0),b(0))+ D@ (1)b (1),

Le lecteur intéressé trouvera dans lillustratiomle® 'annexe 3, un exemple de construction d’'un
modéle graduel au sens des MC a partir d'un engediinformations subjectives.

3.4 Controle Graduel
3.4.1 Controle graduel indirect

Habituellement, I'objectif d’'une loi de commandenstste a forcer la sortie d’'un systéme a suivre
une trajectoire deésirée précise. En d’autres tertaeBnalité est de déterminer un contrdleur qui
garantit que la sortie du systeme converge veite ¢etjectoire désirée. En raison de la présence
d'imprécisions et d'incertitudes d'une part et adldxibilitt du modele d'autre part, I'objectif de
commande peut étre vu comme la conception d’'unrglentr graduel capable de maintenir la sortie
de systeme dans une enveloppe de tolérance impzséene préférence sur la trajectoire de
référence graduelle. En effet, puisque nous sonuorsernés par des systemes en boucle fermée,
supposer que les paramétres du systeme sont dawvaitds graduels mene naturellement a
considérer que la trajectoire de référence deegalement étre graduelle [18][22]. Il est important
de noter ici que la stratégie proposée vise lara@@tion, pour un degré de préférenceaur la
trajectoire de référence, I'intervalle de toutes Valeurs possibles pour la commande (enveloppe de
tolérance pour la commande). D’ailleurs, quand egrélA est spécifié, le systeme commandé est
regardé comme systeme a base d'intervalles comwverdis. Dans ce cas, n’'importe quelle
commande précise choisie dans l'intervalle de contlayarantit que la sortie précise du systeme
évoluera dans I'enveloppe de tolérance de la ti@jecdésirée. Ainsi, la stabilité entrée-sortielae
structure de commande est assurée.

Une trajectoire graduelle peut étre considérée certiabjectif graduel a atteindre. Par exemple,
quand on veut suivre une voiture avec une distalgceécurité, on spécifiera plutdt la trajectoire
désirée comme une expression graduelle, par exéemi&on 100 m". On la représente alors par un
intervalle graduel triangulaire(A) = (100, 20-2Q\) plutét qu'une distance précise. Dans ce cas,
pour un degré de préférenkesur cette trajectoire, I'objectif de commandedssimaintenir la sortie
du systeme (la distance de sécurité) dans uneagpelde tolérance (intervalle de tolérance) autour
de 100 et délimitée par le Radiusrg@). L'intervalle obtenu est I'ensemble de toutesttagectoires
précises satisfaisant I'objectif de commande aunmavec un degré de préférence\d®e plus, le
re(0) = (100, 20) est I'ensemble des trajectoires awee préférence égale a 0 (la moins préférée).
Dans le méme tempsy(1) = 100 est la trajectoire la plus préférée. Le pl@ment dur(0) est
I'ensemble des trajectoires interdites.
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Pour des raisons de simplicité, le principe du iddatgraduel est illustré sur un systeme linéaire.
Considérons alors un systeme SISO, stable et iiWerslont la représentation entrée-sortie est
donnée par I'’équation dynamique suivante :

m-1
Viar (1) = 28 ()% Yy (W) + 2 by () XU (1) s m<n (36)
j=0
ouyi(A) est la sortie du systema(A) est son entrée et les parametee®), i =1, ...,n, b(A),] =0,
..., m—1 sont représentés par des intervalles gradueis. $dmplifier les notations, I'équation (36)
est reformulée comme sulit :

Yir1(A) = W(A) + bo(A)  uk(A); avec w(h) = 377 & (M) x Y, ., (W) + mi b,(A)xu,_;(A)  (37)

Du point de vue théorique, si le systéme (36) matrisible (@uk(A)), alors son inverse peut étre
déterminée par inversion analytique. Dans ce easpitie du systeme est remplacée par la trajectoir
graduelle :

UK(A) = (Mg (A) = W(A)) / Bo(A) (38)
Dans ce contexte, l'intervallg(A) représente 'ensemble des solutioptelles que :
Pi(A) + bo(A) x ug O 1 (A)

Autrement dituy(A) représente I'ensemble de toutes les commandastgarant quei(A) + be(A) x
ux reste dans la zone délimitée par le Radius dajlectoire de réferenag, (A).

Par la substitution de I'équation (38) dans (37pbtient :
Y1 (A) = Yi(A) + bo(A)xuk(A) = Wi(A) + bo(A)X(r (1 (A) = W(A)) / bo(A)
Par exploitation des opérations inverses exactes dia contexte graduel, il est possible d’écrire :
Yi+1(A) = Wi(A) +8,, (1) x bo(A) x duakbo(A)) x (r 4 (A) = W(A))
= W) +8, (A) *x (18, (), 0) % (1,2 (A) — Yi(A))
= Wk(A) + (s (D) = WD) =14 (D)

D’'une maniere évidente, la sortie du systéme satiirellement la trajectoire graduelle. Ainsi, pour
un degré de préférende= A; sur la trajectoire, n'importe quelle entrée précsdans l'intervalle de

la commandeuy(A;) assure que la sortie précigel yk(Ai) du systéme restera dans la trajectoire de
référence.

Dans ce contexte, I'imprécision gg est donnée par son intervalle de vraisemblan@g). Son
incertitude est alors quantifiée par des mesurepodsibilité et de nécessité et/ou des mesures de
croyance et de plausibilité.

La structure de commande est illustrée dans ladi§6 ou la trajectoire est supposée représentée pa
un intervalle graduel monotone (distribution degioisité). Le contrbéleur est directement obtenu par
inversion du modele. Dans ce contexte, choisiregrél de préférendesur une trajectoire, revient a
imposer au modele une enveloppe de tolérance avelegré de certitude ou de nécessité dg)(1-
En effet, a\ = 0, la trajectoire est la plus imprécise maisnlains préférée en termes de suivi de
trajectoire. Cependant, la certitude ou la proligbpour que l'intervalle de la sortie du systéeme
(imposé par le contrdleur) contienne la sortieleédl procédé est la plus grande (la plus certaine)
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Dans le cas o = 1, la trajectoire est la plus préférée maisv&oppe de sortie est considéréee
comme la plus incertaine (la plus précise). Lesumessde possibilité et de nécessité conduisent a :

N(yk()\.)) = 1‘}\i etl‘l(yk()\i)) =1.

Trajectoire + Sortie graduelle
araduelle
Contréleur graduel: Modele graduel
mversion du modéle

Pour un degré de Un degré de certitude
préférence .~ "TTTTTTTETTTEEEsEmemamsssmssEees L de (1-2)
Trajectoire T Sortie a bage d’intervalles
_ , C —» M >
a base d’intervalles
Contréleur a base Modele a base
d’intervalles d’'mtervalles

Figure 56 : Principe de la commande graduelle @ Hasnodeles.

Toutefois, si la trajectoire de référence est geddupure, l'incertitude est exprimée par un
encadrement de la probabilité yie1 yix(A;) par des mesures de croyance et de plausibitté,

Bel(yy (1)) = Prob(y Oy, &) < PL(Y, (%))

L’action de commande inverse donnée par (38) esintervalle graduel propre si la condition
suivante est satisfaite [18] :

Riir1(A) 2 RyyA) + [ Mry3(A) = My (A) [ X [ RXop(A) | (39)

L’implantation pratique (cf. figure 57) de cetteatégie exige qu’'une valeur de commande précise
soit choisie selon une méthode de "défuzzification”

’ (-‘ i g
_ritére de
— E— P P
sélection e )
Trajectoire précise Sortie précise dans
o e Procéde une eveloppe
dan;_ 11)111;;;\1;8101)1)& T (1-2) certaine
Trajectoire T Sortie (1-2) certaine
— »l C » M >
A preferee
) Contréleur graduel Modele graduel

Figure 57 : Mécanisme d’implantation de la commag@eiuelle.

Page 112



D’une maniére globale, cette commande est choasie t& sens d’un critéere de performance (énergie
minimale, suivi optimal, etc.). Il est égalementsgible d’'imposer dans le choix des trajectoires
admissibles des contraintes de non saturation e ¢tee commande [18][22]. Bien que non détaillé
ici, les structures de commande a base de modeélesihverses données dans le chapitre 1 restent
applicables dans un contexte graduel.

Afin de mieux cerner la problématique pratique dotmble graduel, un exemple d’applicabilité de la
stratégie proposeée est détaillé en annexe 3 (dltish 10).

3.4.2 Controle graduel direct

Le contrble graduel direct trouve sa justificatidans I'exploitation des quantités graduelles,
représentant les imprécisions et les incertitugesy améliorer les performances de la stratégie de
commande experte. En d’autres termes, cette mautidocument a pour objectif 'amélioration de
I'approche directe dans un environnement impréciscertain. D’'une maniere générale, la présence
des imprécisions et des incertitudes est due araplexité des systemes modernes, aux aléas de
fonctionnement aléatoires, aux changements dansoleditions d’observations et a la disponibilité
d’informations subjectives et expertes. Dans cee;akexistence au sein d'un méme systéme de
multiples parties aux objectifs différents et pafoontradictoires, accroit la difficulté de contiep
d’une stratégie de contréle performante.

Deux visions différentes ont été proposées et qp@és dans nos travaux de recherche.

« La premiére s’'apparente a une stratégie multi-nesdémulti-contréleurs) "classiqguement"
utilisée dans l'automatique conventionnelle. Efetefafin de conserver le bénéfice de la
commande floue experte, un systeme complexe pertdécomposé en un ensemble de sous-
systemes. Chacun d’entre eux reflete une partgysi¢me et/ou représente une zone (régime) de
fonctionnement. A chaque sous-systeme est assignéontrbleur flou pour atteindre des
performances locales souhaitées. Un organe dewnsugzérieur (superviseur) est nécessaire afin
de coordonner les contrdleurs locaux, de résouskeptoblémes de conflit et d’assurer des
performances globales. Ces derniéres sont sougeatadictoires et elles peuvent étre spécifiees
par des données expertes, par essence impréciaesrédines.

« La deuxieme vision met I'accent sur une autre @olatique de contrdle liée a I'insuffisance des
appareils de mesure et a leur fiabilité. Ces phé&mas peuvent affecter la décision du systeme
de controle et dégrader ses performances. Dansagel'mtroduction de nouvelles sources
d’'informations est une maniere judicieuse pourasrdr le comportement du contréleur et ainsi
dissiper ses doutes. Toutefois, ces sources magtipeuvent amener les contréleurs vers des
situations conflictuelles. Pour résoudre ces degsjénous avons opté pour la synthése d’'un
organe supérieur a travers la théorie des fonctlensoyance.

3.4.2.1 Application au pilotage d’'un systéme de production

Ce travail a été réalisé dans le cadre de la tthéSeamani [188]. Dans ce contexte, afin de pouvoir
coordonner les interactions entre les controleorssflocaux et améliorer la performance globale du

systéme piloté, nous avons proposé d’augmentérdetgre de commande distribuée donnée dans le
chapitre 1 (cf. figure 11) d’'une stratégie de sup@wn. Cette derniere consistait a augmenterila lo

de commande locale par une composante additivehétigée selon un mécanisme intégrant un

processus décisionnel a base d'objectifs globawes @erniers sont exploités pour exhiber la

performance du systeme global.
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Dans ce cadre, une approche basée sur des mécanisageégation d’objectifs graduels a été

proposée pour concevoir lI'action du superviseurtteCéerniére, vue comme une composante
additive, consiste soit a allouer de la capacisfarge, soit a réduire le flux de production ateaiy

de chaque module de production. La loi de supenvisst alors fonction d’'une part, de la commande
locale (produite par le contrbleur flou) qui remge le superviseur sur la capacité restante sur
chaque module de production et d’autre part, defoqmeances globales relatives aux objectifs

spécifiés.

Pour chaqu#P(i), le principe du superviseur est résumé dangladi58.

Pobi Ppbi - Probi Objectifs graduels
1 .......... l .......... 1 globaux
P1 -
Performances P;-f- Superviseur: S
globales P ] Composante de
mesurées ] supervision
©) ) ’ o (0
P W0
+ { ; i
J + 7{®) ['Module Production § )
a . 0 MP(i)
MCF() \
.
. N
MPC(i) Commande locale

Figure 58 : Principe de fonctionnement du supewisebase d’objectifs graduels globaux.

La conception du superviseur consiste a formalsdonction de supervisios par un opérateur
mathématique d’agrégation. Ce superviseur est tapabpartir d’'un ensemble d’indicateurs de
performance globaux, de prendre une décision. @éttesion est considérée comme la meilleure au
sens d’'un compromis, apte & améliorer le fonctiomer® du systéme en cas de dégradation des
performances. Deux stratégies ont été développaies [A88], a savoir 'agrégation des objectifs et
I'agrégation des actions. Dans ce document, saypeeimiére méthodologie est abordée.

L’insertion de ce superviseur dans le schéma daramde distribuée donné dans le chapitre 1 (cf.
figure 11), conduit a I'architecture de controlg@stvisée illustrée dans la figure 59.

Comme indiqué dans la figure 60, la synthése dwersigeur s’articule autour de quatre étapes
essentielles.

1. La définition et la représentation des indicatedesperformancés, ..., P.. Ces derniers ont
souvent un comportement contradictoire et/ou cotoiél. lIs sont capables d’évaluer la performance
globale du systéme controlé. Ces indicateurs déonpesince ont été choisis afin que différentes
facettes des performances soient exhibées. Dacedece, trois indicateurs ont été considérés(leP?
surplus final moyen), Hle surplus final instantané) et Pencours globaWIP - Work-In-Procesk

A chaque indicateuP, est assigné un objectfi®(\) représenté par un intervalle graduel comme
illustré dans la figure 61.
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x; : vecteur des niveaux des stocks du module MP(i)
xy; : vecteur des niveaux des stocks entre le module en amont MPC(/) et celui en aval MPC(i)
Piobi Pobi probi -
[ .. Lo 1 Niveau supeivision

[ A Y

Superviseur : P, Elaboration des

Informations globales

(contréleur [ indicateurs de
: global) iP;| performance
[ 3 .l
1 7 [ cy
P LTS TR N (R
7
e MCF(1)

X172
X1, 51, 71

MP(1) MP(2) .- ot - MP(N) w
o7 M o y2 MPC(i) Uy
MPC(1) MPC(2) MPC(N)
Niveau commande locale
Flux de produits Systéme de production Flux de produits
entrants sortants

Figure 59 : Architecture de commande supervisée.

Commande floue locale
L Niveau de confiance Objectif agrégé oo 3\
..... e / -
| ¥
Evaluation Pygoi Opérateur S
¥ de ]a d’agrégation >;
! performance incertain ¥ =
Mesure agrégée : Pag 3
Opérateur e
d’agrégation
précis w
‘ ----- k -----
Commande de supervision P P Pr
te additi ~ —
(composante additive) Mesures | précises

Figure 60 : Principe de conception du superviseur.

2. La conception d’un mécanisme d’agrégation capebleombiner les objectifs gradu@¢™®, ...,
P.°" & travers un opérateur mathématideafin d'élaborer une expression agrédég’™ des
objectifs. Dans ce cadre, deux opérateurs ont ¥uoieds a savoir la moyenne arithmétique et
l'intégrale de Choquet 2-additive.

3. L’agrégation des mesures associées aux indicaeurs P.. Dans ce cas, la mesure agréBgge
est calculéeia un opérateuy considéré comme la version préciséiie
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04 _ : . : PRI(L)
(PO (Py(D) (oY) (EY(0)
Mode trés }Aodedégndé: Mode normal : D, iidodedégndg:ibdoden%s
dégradé  (commutation) (commutation)  dégradé
(retard) : Dy (exces) : Dy

Figure 61 : Représentation graduelle d’'un objectif.

4. L’évaluation de la mesure agrégeg par rapport a son objectif gradualg"b‘. Cette opération
revient a déterminer le niveau de confiancéggen relation avec son objecRf,"”. Ce niveau est
projeté sur un intervalle graduel de sortie (cfufe 62) représentant le domaine d’action du
superviseur. Cette opération vise a détermineomaposante; du superviseur.

R, =(1-1)(7,)

1 | R () =(1-1)-01-7,)

0

: R, (1)
R, (0)= -7, 0 R (0)=1-7,

Figure 62 : Intervalle de I'action du superviseur.

A titre d’exemple, l'interaction entre les objdstagrégés et l'intervalle de sortie du supervissir
donnée dans la figure 63. Pour des raisons de isitBpd’interprétation, I'objectif agrégé est
représenté par des profils linéaires. Bien évidemimee principe reste valable si les mesures
précises sont remplacées par des intervalles inspif@ans la figure 63, pour l'intervalle de soudie
superviseur relatif a la confiance considérée,agadsupérieure peut étre choisie pour attribuer un
allocation maximale de la capacité.

La validité de cette approche ainsi que d’autrestéggies de supervision sont prouvées dans la thése
de Tamani [188] et dans [184][185] a travers degliegtions d’envergure sur des systémes de
production plus complexes.

A titre d'illustration, le lecteur trouvera en amee3 (illustration 11), les résultats de cette
méthodologie sur un systéme de production monaentomposé de 4 machines et 3 stocks
intermédiaires.
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R,
Action de supervision
1-r,
i J/
1
1
o N
I
I
]
Pa)(0) | Pe™)(1) Pa™) (1) (Peg™)"(0)
i — . P g
Confiance Haﬁ_ﬁ\ . Mesweagtégte |7

Figure 63 : Interaction simplifiée entre I'objecifirégé et I'action du superviseur.

Dans ce travail, les opérateurs d’agrégation otigntifies et sélectionnés a I'avance pour leurs
propriétés et leur efficacité dans le probleme wré. Dans le cas ou ces opérateurs ne sont pas
compatibles avec les objectif désirés, il seraigiue de faire appel a des techniques régressives
pour identifier le meilleur comportement "modele'sens des indicateurs de performance.

3.4.2.2 Application a la détection de la couleur

Ce travail a été initié dans le cadre de la thesé&@uyen (thése en cours). Nous avons supposeé
(dans le chapitre 1) que I'imprécision de la détectiu systeme flou était del couleur. Autrement

dit, pour une couleut;, son cadre de discernement est donné&Xaf Ci_;, Ci, Ci.1}. Il est évident

que si l'imprécision de la détection est plus genitl faut augmenter la cardinalité du cadre de
discernement. Toutefois, nous avons constaté quaarrmance de détection#d couleur est
raisonnable et trés largement atteignable pard&sye flou proposé. Dans le cas ou des situations
hors 2 se produisent, ces derniéres ne seront pas coifigitab et elles viennent pénaliser la
performance globale du systéme de décision.

Dans notre contexte, I'espace de puissance (PoeBr dbii rassemble tous les sous-ensembles
possibles formés des hypotheses et unions d’hypeshd€ est donné par :

PS=2%={0, G, G{ €U €} Gul €10 Gl (@ G
Les sous-ensembles possiblesREqui ne peuvent pas se produire ont une masseGe®.sous-
ensembles ne sont pas retirésRE&pour des raisons algorithmiques. En effet, la massociée a
{C_,0G.,} esttoujours nulle.

Afin de pouvoir lever les ambiguités et les coaféntre couleurs, dus aux imperfections des données
collectées, nous avons proposé lintroduction derces d’information supplémentaires. Dans ce
contexte, en présence daorties (délivrées par le systeme flou) relat@&essources d’informations

(n caméras), nous construisons megecteurs de masses. Le principe de la méthodéusste dans

la figure 64. L'implantation de la méthode propmsépose sur trois étapes :

1. La construction des masses : pour calculer leeveales masses associé a la sortie du systeme
flou, nous proposons l'utilisation d’'une méthodesds sur la "fuzzification" de cette sortie sur les
sous-ensembles possibles de I'espace de discerh€mé&les sous-ensembles sont représentés par
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des intervalles graduels. En effet, nous projetarsortie considérée sur son Power 88 ,(comme
illustré dans la figure 65.

Dans ce cas, nous attribuons a chaque sous-ensafalfesondegré de pertinence relatif a
I'intervalle graduel le représentant. Nous constyns alors le vecteur des masses associé a la sorti
considérée. Bien évidemment, d’autres formes dWalées et d’autres répartitions peuvent étre
utilisées. Dans la construction des masses, ur@@guoe d'affaiblissement en fonction de la fiabilit
des sources est opéree.

. Pour une balle
d’une coulewy donnée
Cf

—p

Couleur MComb

-+

probablg

organe décisionnel

Figure 64 : Principe d'implantation en présencedeurces d’informations.

2. La combinaison des masses : plusieurs opératatiét® exploités en fonction du degré de conflit
entre les sources et leur fiabilité (cf. Dempsteaf8r [170], Yager [202], Florea [68], Dubois-Prade
[49]). Dans notre application, la regle conjonctivermalisée de Dempster-Shafer donne de bons
résultats. Le conflit entre les sources est congsidémme la masse issue de I'opérateur conjonctif
sur I'ensemble vide. On peut noter que plus le Idoaét faible, plus les jeux de masses sont
concordants. A l'inverse, un conflit fort montreeudiscordance entre les jeux de masses initiaux.
Lorsque leconflit est égall, les sources sont en conflit total. A I'invereesqu’il est nul, les sources
sont en parfait accord.

P(_r '_l |\_,| _ ) ( I+1 (‘fﬂ
| | | |
| | ‘ | |
| | I |
| | | |
—
-sewl +genil
Midpoint de I'intervalle Madpoint de I'intervalle
[Ci- €1 [Ci Cral

Figure 65 : Principe de construction des masses.
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3. L’'opérateur de décision : les méthodes du maxirdescroyances, du maximum des plausibilités
et du maximum de la probabilité "pignistique” oté évaluées. Dans ce contexte, si la décision prise
par le maximum des croyances peut étre trop pest®imia décision issue du maximum des
plausibilités est bien souvent trop optimiste. Leximum de la probabilité "pignistique", introduite
par Smets [173], reste le compromis le plus emplelyde mieux adapté. C’est la probabilité

"pignistique" qui a été la référence dans notredita

La validité et les performances de la méthode oidtndéises en évidence par l'introduction d’'une
deuxiéme cameéra IP dans le systeme de détectiolectaur trouvera en annexe 3 (illustration 12),
les résultats de cette implémentation sur le rdld.

Une autre méthodologie, basée sur la constructies thasses par le biais d'une base

d’apprentissage, est en cours de finalisation. Dmatte méthode, des masses de probabilité sont
associées a des intervalles représentant difféeremesux de certitude sur les intervalles graduels.

Cette vision, non développée ici pour des raisomscahcision, conduit a une exploitation de la

théorie de I'évidence a travers des mécanismeslasdires a base d’intervalles.

3.5 Conclusion

Ce travail s’inscrit dans le cadre de I'élaboratairde l'identification des modéles de régression e
vue de leur utilisation dans un contexte de coatgilde prise de décision. Les modéles proposes,
bien qu’exploités pour construire des lois de comaea peuvent servir dans d’autres domaines, tels
que I'estimation paramétrique des systemes derfuinformation.

Une contribution importante de ce chapitre a étévésion de la problématique de régression floue a
laquelle des améliorations ont été apportées. Eat, éh méthodologie proposée se démarque des
méthodes existantes dans la littérature par :

« son expressivité du modéle capable d'intégrerdeddnces des entrées-sorties imprécises;

- sa nouvelle définition de I'imprécision et de l'artitude aboutissant a un critére robuste,
basé sur I'imprécision globale du modéle sur somaine de définition et indépendamment
de la répartition des données;

bY

« sa capacité a manipuler les entrées-sorties ingggoet incertaines dans un formalisme
unique et cohérent.
Des réponses aux problemes de construction deddazemmande, dans un environnement imprecis
et incertain, ont été formulées. La vision proposéee focalise pas sur des performances purement
numeériques et s’écarte ainsi de la majorité desompps classiguement développées dans la
littérature floue.

A travers l'approche indirecte, des premiers éldmate réponse ont été donnés aux questions
suivantes.

« Etant donné un degré de certitude sur un modelduglaest-il possible de synthétiser un
contrleur capable de maintenir la sortie du systadans une enveloppe de tolérance
imposée par un degré de préférence sur la trajeqjoaduelle désirée ?

« Est-il possible de déterminer des conditions stitecenveloppe assurant la stabilité de la
structure de commande et I'existence d’'un contrdieverse ? En d’autres termes, quelles
sont les trajectoires de référence graduelles taloles et atteignables par le systeme ?
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« Quelle est la signification de la relation entemVeloppe de tolérance et les incertitudes dans
le systéme commandé ?

Concernant I'approche directe, nous avons foureigues éléments de réflexion pour renforcer les
structures de commande experte. Nous avons énmypokthése que la collecte d’informations
supplémentaires (indicateurs globaux, multiplicies ressources, etc.) et leur manipulation a tsaver
des organes de contrble de haut niveau permetteiatird émerger d’autres formes de connaissance,
capables d’améliorer la performance globale duesystcontrélé. A nos yeux, cette méthodologie
reste prometteuse et nécessitera des travaux stigaton conséquents.

Malgreé la pertinence des techniques proposéegaiets importants a explorer demeurent.

« L'utilisation des modeles paramétriques linéairasles parametres dans les problemes de
régression était avant tout guidée par des coradidas pratiques liées a une simplicité
d’interprétation, a une expression sous formenafét a notre volonté de les exploiter dans
un contexte de contrble. Il est clair que, sur lenpd’'apprentissage, la capacité de ces
modeles reste limitée face a des modeles non tegat/ou non parameétriques.

« L'originalité de la méthode proposée et sa capatispprehender le cas des entrées-sorties
graduelles ou floues, rarement exploitées dangtté&xdture, reste parfois tributaire d’'une
discrétisation verticale des intervalles gradu&s.cette maniere de procéder permet de
donner les premiers éléments de réponse a cettblépratique difficile et plus
particulierement l'identification des systemes dyigues, elle reste onéreuse et gourmande
en temps de calcul. La méthodologie de contrél@gsée bien que dédiée a la synthese des
contrdleurs inverses a base de modéles, resteablealans la conception des superviseurs

dans I'approche directe.

« La régression par intervalles et/ou par intervajesduels peut représenter une alternative
complémentaire a la régression statistigue dansomtexte de manque d’informations, de
forte variabilité des données et en présence dhmdtions expertes. La proximité entre les
deux approches a été constatée par des vérifisagapérimentales sur de nombreuses
applications. Toutefois, cette constatation n’a palgur de preuve scientifique. Davantage
gu’'une perspective, cette derniére remarque forme prospective a laquelle nous nous
intéressons d'ores et déja dans nos travaux dercdehactuels.
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Conclusion générale

Le travail présenté retrace notre cheminement efflexion scientifique inhérente a ce dernier. 8lou
avons deévoilé nos doutes et nos critiques et ptés@s contributions avec leurs potentialités etde
faiblesses. Les travaux realisés ont été préseeténs deux orientations. La premiére s'inscrit dans
le sens de nos intéréts historiques en théorieodtr@e flou conventionnel, avec en particulier la
synthése des contrbleurs flous & base de reglesal6K. La seconde expose et argumente notre
nouvelle vision du contréle intelligent avec ledilsunécessaires pour sa mise en ceuvre dans un
contexte imprécis et incertain.

Le point de départ de nos travaux était la recleerdd mécanismes capables d’expliquer les
performances des controleurs flous a base d’esperiilalgré le succés du contrdle flou dans les
applications industrielles, nous étions "sous poessde la part de la communauté automaticienne,
qui qualifiait le contrdle flou d’approche "amusahtmais non sérieuse, car aucune garantie de
résultats en termes de stabilité et de robustesgeounvait étre apportée. Afin de faire face a ces
critiqgues, nous avons "presque” abandonné l'apgraotperte pour nous orienter vers ['utilisation
des systemes flous numériques, et plus particolient les systemes TSK. Nous étions alors parmi
les premiers chercheurs en France a avoir opdrasmilement.

Nous avons étayé nos réflexions et nos apportdestonctionnement d’'un systeme flou, sur sa
décomposabilité et son expression purement matlgueatt analytique sous forme multilinéaire par
morceaux. Nous avons é€galement proposé un mécanigmersion original pour la construction
des contréleurs flous a travers plusieurs architestde commande. Les concepts de robustesse, de
stabilité et de performance y ont été explicitegtdisés.

Dans les années 2000, cette vision du contréleéiait alors érigée en solution "miraculeuse" &tou
les problemes de conception de modéles et de ¢emtsd Elle était méme devenue une sorte de
"couteau suisse" de la théorie du contrble floaut&fois, cette méthodologie et les techniques
associées, y compris les nétres, se contentaientitel les contrdleurs conventionnels de
'automatique en remplacant simplement le modelepdocédé par un systeme flou. Si cette
conception a permis d’atteindre des performancesénques comparables a celles préconisées par
'automatique conventionnelle, elle n'a apporté ume réflexion nouvelle sur le probleme de
synthese des contrdleurs dans un environnemenéaispet/ou incertain. Nous ne mettons pas ici en
doute la rigueur méthodologique et scientifiquecdéte approche. Cependant, a nos yeux, cette
concentration des travaux autour des modeéles finuseériques a été néfaste pour I'évolution et
I'intérét du contrdle intelligent. En effet, cettenception s’inscrit clairement dans une coursa a |
précision et aux performances numériques, ometans doute I'essence méme de l'originalité
initiale du contrdle flou.

Ces remarques et cette réflexion nous ont conduitsaliser un basculement dans nos activités de
recherche en abandonnant les approches précisesntidle flou. Dans ce cadre, le choix d'un
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modele et/ou contrdleur doit étre guidé par un coms entre précision et incertitude. En effet,
I'objectif ne consiste pas a enfermer la théorie admtréle intelligent dans des performances
numeériques mais a lui permettre d’intégrer et daimader I'imprécision et l'incertitude. Cette visio

va favoriser non seulement I'amélioration de laréspntativité des modéles mais aussi le processus
décisionnel inhérent aux problemes de controle.

Un chantier et une nouvelle réflexion ont été @stsur le développement d’outils de représentation
de manipulation et de propagation des informationmécises et incertaines. Dans ce contexte, nous
avons opté pour des modeles régressifs linéaireleseparameétres. Ce choix a été guidé par le
pouvoir expressif et interprétatif de ces moddkag; facilité de manipulation et leur proximité ave
les systemes flous de TSK a CC. Concernant laseptation des paramétres et des variables dans le
modele, plusieurs théories ont été mises en cogroceret c’est un outil "intervalliste” a base de
guantités graduelles qui a été choisi. A ce tiimys ne pensons pas qu'il y ait de behde mauvais
outils mais plutdt des représentations adéquatesppbrtunes en fonction de la problématique
considérée. Notre regard ne s’est pas uniquemeatigé sur I'outil théorique, mais il s’est orienté
vers son utilisation en situations pratiques. BEetehous avons opté pour un formalisme pratique,
exploitable et facilement manipulable dans notrebj@me du contréle intelligent. La vision
proposée geéneéralise le raisonnement par interyadhesibe I'imprécision et introduit la notion
d’incertitude a travers la notion de gradualité.tt€ereprésentation a aussi le mérite d’étre
interprétable en termes de théorie des possibiitése théorie des fonctions de croyance. Pour la
propagation des informations, nous avons privilégiee conception arithmétique et purement
calculatoire pour laquelle des mécanismes de padjwag directes et inverses ont été proposeés.
Cette méthodologie trouve ses racines dans le Ilcaduintervalles et I'arithmétiqgue de Kaucher a
travers les intervalles graduels étendus. Enfie,@éments de réponse au probléme d’identification
de ces modeles ont été apportés a travers unéoréeisune nouvelle lecture de la régression floue.
Parallelement a ces travaux, notre intérét pouapgsoches de contrble direct a base d’expertise es
resté "certain" et intact. Nous n’étions pas fabtasa a I'abandon de cette méthodologie, qui a
éloigné la théorie du controle des préoccupatisasques du terrain. Dans ce contexte, nous avons
proposé des mécanismes pour corriger les faiblelesEapproche experte.

Tout au long de nos travaux, le développement d%lagiciels qui servent de support a la mise en
ceuvre de nos méthodes a toujours été considéré eamm priorité et un objectif majeur. Les

travaux sur le contrdle conventionnel ont été aquagnés par le développement d’'une toolbox
Matlab, nommée Floulib et téléchargeable sur le dit laboratoire LISTIC. Les travaux a base
d’intervalles (régression et contrdle) ont déboustéune boite a outils développée en Matlab pour
leur implantation pratique. Cette derniére, en phde finalisation, integre des problemes de
régression et de conception des contréleurs.

A la lumiere de nos acquis scientifiques et méthmgiques, deux axes de recherche sont
envisageables et des perspectives naturelles sgeldigselon chaque axe.

Le premier axe, de nature méthodologique, porterd'@mélioration des méthodes proposées, sans
en changer le périmetre actuel. Cette évolutiorsistera a continuer de suivre la méme démarche
scientifique, et plus particulierement renforcer retravailler la flexibilité, la pertinence et la
confrontation de nos méthodes par rapport aux appsostatistiques et/ou non paramétriques. Cette
perspective peut englober également un ensemblé&agaux qui pourraient étre consacrés a
I'adaptation des méthodes synthétisées pour decaouvterrains et de nouveaux contextes :
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- les problemes d’identification et de contrdle dgstames de fusion d’information multi-
capteurs et multi-sources dans un contexte imprigiertain et dynamique;

- le développement de méthodologies propres a lapukation d’'indicateurs de performance
imprécis et incertains dans des problemes de déasulticritere;

- l'exploitation, le développement et I'approfondissnt de la théorie des fonctions de
croyance a travers la représentation par intersvalle

D’'une maniere plus générale, le travail pourraitrtgro sur une nouvelle vision "du contrdle
intelligent” ou des structures de pilotage simplesales et innovantes seront proposées pour
améliorer les prises de décision et les performnardms systemes a piloter. Cette vision sera
développée en présence :

- d'informations expertes (subjectives) avec leutittate et leur préférence;
« des imprécisions relatives aux appareils de mestueir fiabilite;

« des incertitudes inhérentes a la véracité des dsnetdeur représentativité;
« des dynamiques temporelles et relationnelles dansyistemes;

« des conflits entre objectifs et sources d’informasi multiples.

Le deuxiéme axe, plutbét applicatif, vise le déploémt des approches de pilotage intelligentes dans
trois domaines qui nous tiennent a cceur, a savoir :

- la mécatronique (et plus spécifiqguement sa facktte@botique de service);
- les applications dans le domaine médical,
- les applications en relation avec la gestion teqpimnidu batiment et les économies d’énergies.

Ces applications seront accompagnées par le déestmmt d’outils informatiques (logiciels)
capables de faire le lien entre les représentatparsintervalles graduels, par distributions de
possibilité et par fonctions de croyance dans debl@mes de modélisation, d’identification et de
prise de décision dans un contexte imprécis etrtmice Ces outils ne seront pas spécifiques au
contrble et trouveront des terrains d’exploitatipertinents dans d'autres problématiques de
recherche présentes au LISTIC et ailleurs.
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PARTIE C : Annexes

"Le vaisseau de la théorie pouvait
voguer sur les océans d'espoir et de
grandeur mathématiques, mais seules les
données avaient le pouvoir de gonfler les
voiles" Gregory Benford.
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Annexe 1 : lllustrations du chapitre 1

1.1 Illustration 1 : Décomposabilité d’'un systéme TSK a CC

On considere le systeme flou de TSK a CC extraiatee publication [74] et illustré dans la figure
66.a. Sa décomposition est donnée en figure 6@&$.guatre sous-systémes sont nettement visibles
sur la relation entrée-sortie exhibée dans la &dié.c.

1 4243
.’11 4"11 :'11
-: 0 1#.\'1
X
Xa JI.Z
& 11 4 2 3
A 4,714, |
3 — 3| .
Az 1141 3] 0]-1 Sug | Sugs o
‘_122 0 ‘422 2 1 3 0 P.‘\'l
. SUZq 1 | sugg 4
1 : 201002 ’ -
AN LN [4a 1 ; !
(a) systeme flou (b) Décomposition (c) Relation entrée-sortie

Figure 66 : Décomposition d’un systéme flou de TEBBC avec 2 entrées.

Les coefficients des sous-systemes élémentaires s mécanisme de décomposition sont donnés
dans le tableau 10 (cf. équations (10) et (11))l&Dméme maniere, la représentation bilinéaire par
morceaux est illustrée dans la figure 67.

1,2 _ L2 1/
=1 MbEE=-112

vy
Myi=-1 | Mpi=-1

Mé:nl=1 MlEb=102 MDE;D1=1 ME=1
Mit=1 Mil=.32 ML= MEl=0

Tableau 10 : Coefficients des sous-systémes él@nest
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A partir des résultats résumeés dans le tableaul £8f possible de constater que le sous-systeme
sug 1 est linéaire. Cette constatation est clairement@éqguation avec la condition de linéarité
eénoncée par I'équation (12).

Xy
A
1
sug 15=1-05v) -x; - vy, SUZ 5= 1+ xp -x5 - 1.5x7x5
0 R
. sug 11=1-05x;+ x; - L.5vyx, sug 21 =1+x+x;
-2 0 2

Figure 67 : Représentation bilinéaire du systeime. fl

1.2 Illustration 2 : Principe de I'inversion a gauche

Pour illustrer l'inversion a gauche nous reprendiexemple extrait de notre article [74].
Considérons le systeme flou exploité dans l'illastm 1 et supposons qu’on désire l'inverser par
rapport a la variablg,. Autrement dit, nous souhaitons reconstrujra partir de la connaissance de
x; et y. Nous allons considérer deux situations en fonctie la valeur dex;. La premiere
corresponds & = -1 et la seconde fait référenceqa= 1. Les résultats du mécanisme d’inversion

sont donnés dans les figures 68 et 69.

Sous-systemes

v =-1 , B TSI S
flous concernés  EXpressions linéaures Relations inverses
4 5 o) 1
3 R N_ 4 .2
(1,1) S'HgLI(-l,T:):—,)-I—Tw: *5'”331.1('1:1)__%,1 -
i'=1—> > — — - -
2 stg A(-1,x,) == Inexistant
1,2 1.2 1 2 "
- ,\'3 =)
3 .
(@) y=- —» 5= 1[0,1]
- X, € [0, 1]
Ensembe de
solutions
_ .1
Xa = ~ N

0 y=

pas de solution

Figure 68 : Mécanisme d’inversion poyr= -1.
Dans tous les cas, il est possible de vérifierlgonersion est exacte, c’est-a-dire :

0% 0S sug; (% %)=y
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x=1

solutions

Sous-systemes _ o
flous concernss Expressions lineaires Relations inverses
2.1) sugy (Lxy) =2 +x, sugy 1 (Ly)= v-2
=2 - —r o)
» » < , .
(2,2) stgy 5(1.xy) = 2- ;2.\‘3 stgyo(1.y) = '?J' + %
1
- -\‘3 - T 1 1
ol L :
@ v=- Sl BEEE
- Xy = — -
- J
Ensemble de
xy=-2 ¢ [-1, 0] i
(by v=0 —» S={—=)
: 4 5
Xy=—
- J

Figure 69 : Mécanisme d’inversion poyr= 1.

1.3 Illustration 3 : Principe de I'inversion a droite

Pour illustrer I'inversion a droite, nous exploitofexemple extrait de notre article [24]. Le prdéé
est un systeme non linéaire donné par I'équatioraste :

Y(K+1) = ¥ (K1 @+ ¥ (R)+ G (R
ou u et yy, sont respectivement I'entrée et la sortie du systélLe modele flou TSK a CC de ce
procédé est donné par une collection de reglesdlsous la forme suivante :

Siyn(K) estA etu k)esty Alory, K By,

avecip;=1, .., 6et,=1, ..., 12. La répartition des symboles flousngulaires sur leurs univers de
discours est donnée par les valeurs modales regesugans le tableau 11. Ce modéle a été identifié
et validé par la méthode décrite dans [24].

1 2 3 4 5 G 7 8 9 10 11 2
Symboles suru(p) | 42 | A2 Az Ay [ A | Ay Ay | A | A Ay A7 Az
Valeur modale 2.0 1.93 -1.85 143 -0.97 -0.49 0.0 0.48 0.05 1.36 1.48 2.0
Symboles sury (k) Al Af A3 A} Aj Al
Valeur modale 0.0 0.20 112 2.15 4.63 4.93

Tableau 11 : Répatrtition des univers de discouseaérées.

A chaque instant, la sortie du systéme flou eség@npar un seul sous-systéeme activé et composé de
4 régles. Cette sortie s’exprime par :

Ym(K+D) =0 iy (Y (K) +Biiy (¥ (K). U B
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Pour des raisons de simplicité de notations, chaque sous-systéme sera paramétré par un indice
w. Dans ce cas, la sortie du modele est reformulgere suit :

Yin(K+1) =0,y (Y (K) +B(y ( Ya( B). U B ; avec wD {L.. ,55
L’objectif du contrdle est de déterminer une loi aemmandeu(k) capable d’amener le systeme a
suivre une trajectoire désirggdKk) (cf. figure 70).

Modéle inverse Modele flou

E ;-‘ lydes o k) @

ymik)

uk)

¥ l
=
=

v

iy

F Y

Figure 70 : Boucle fermée avec un modéle inverse.

Afin de déterminer la commandgk), le mécanisme d’inversion flou est appliqgué ®s 11 sous-
systemes candidats a I'activation. Par exempléglae 71 illustre ce mécanisme pog(k) = 1.50

et ygedK) = 2.50. Sur les 11 valeurs produites par le miéoze d’inversion, uniquement les valeurs
u(k) = -1.352 etu(k) = 1.355 sont des solutions au probléme d’inversien effet, les solutions
acceptables sont celles qui appartiennent effentivik aux sous-systemes concernés (cf. tableau 12).
Si plusieurs sous-systemes produisent un invensesritere de choix est utilisé. Ici, nous avons
sélectionné tout simplement la commande positiest-@-direu(k) = 1.355.

Symboles sur (k) Azl A% 2 A; Alzz
Valeur modale -2.0 | -1.93 : -0.49 0.0 2.0
Tableau 12 : Solutions acceptables pour le prob&meersion.

[t}
ol
ydes(i) .
2622
Modéle inverse | 15] | 1392 I
[® 1365 | | 1355 ] -
1
vmia fuzzy_inva=ion =] colutions_selaction criterion
g

ydesla

Figure 71 : Résultats de I'inversion pouggd{k) = 2.5.

Il est important d’insister sur I'importance dutére de sélection en présence de plusieurs satution
possibles. Sachant que ce modele flou n'a pas dandigue des zéros [24], n'importe quel critere
peut étre utilisé. Une étude approfondie sur laadyique des zéros dans un cadre flou est donnée
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dans notre article [24]. Cependant, la qualité idmad de commande est fortement corrélée a ce
choix de critére. Pour illustrer nos propos, 4écas de sélection sont exploités (cf. figure 72)sda
structure de commande avec une trajectpig€k) = 2.5+2.3sin(21k/100).

2 2 T T —

1 ! f

1] 0

-2 —— -2

1] a0 100 150 200 K S0 100 150 200 K

o

critére 1 = minf[abs(zi(/))] ‘ ‘ critére 2 = max[abs(u(k))] |

0 50 100 150 200k “n 50 100 150 200

‘ critére 3 = Energie minimale ‘ ‘ critére 4 = Energie maximale ‘

Figure 72 : Signal de commande en fonction desrest

On peut observer que les criteres 1, 2 et 4 onérgédes discontinuités et des signaux hautes
fréequences au niveau de la commande. Ces phénompémesnt étre dangereux pour I'actionneur et
risquent d’exciter des dynamiques cachées et nalélisées dans le systeme. Au contraire, le critére
3 assure un bon comportement (ce critere est géngat compatible avec la technologie des
actionneurs).

1.4 Illustration 4 : Commande par "LES"

Nous exploitons ici I'exemple extrait de notre @#i[23]. L'implémentation de la "LES" porte sur
un poignet d’'un robot Staubli. Ce poignet compriasldeux axes (&t 6) qui constituent la partie
finale du robot 6-axes RX 90 B. Dans ce cas, ledgrguautres axes sont déconnectés. L’objectif de la
commande consiste a proposer une technique cagiantéliorer la précision du poignet de robot en
termes de suivi de trajectoires. L'implantatiom{fes réel) est réalisée selon une architecturetelien
serveur (cf. figure 73 et figure 74).

Le client élabore la stratégie de commande souaiéun fichier de Simulink et il la télécharge sur
la station cible par I'intermédiaire du protocol€R-IP. La station cible, connectée au robot, est
équipée d'un noyau temps-réel (XPCTarget de Matksjoet des cartes d’acquisition (national
instruments). Le B axe permet une rotation de la chalganglefs). Le 5™ axe (angléfs)
impose l'orientation du poignet. Chaque axe esit@ipar un moteur "brushless”. Un noyau temps
réel est employé pour 'implantation des algoritsrde commande. Ces derniers ont pour objectif de
déterminer les tensions qui seront appliquées ateurs. Les positions angulaires sont mesurées au
moyen de résolveurs.
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Station cible EI % Connecteul
; e g
(Novau Temps réel) e ‘
-
o £
Station cliente Fichier Simulink
Connexion TC-IP
g
| £
_—K-——_._____——--—__-

Figure 73 : Principe de I'architecture du télé-cole.

La stratégie de commande proposée est évaluéeamdu sur I'axe 6. Dans ce cas, I'axe 5 est
maintenu dans une position horizontale en utilisemtégulateur de type PI.

Tension de commande axe 5

Tension de commande axe 6

Cartes
Servo-amplificateur
BTS 10 R

Connection TCP-IP

]
Station cliente | —

Fichier
Simulink

mesures

Figure 74: Schéma pratique d’implantation.
Nous avons démontré que le comportement dynamiguiaxk 6 est donné par une équation sous la

forme :
Y 20X U= an( D+ 3. U+A; ¥= X;et:x=(x,%)

ou u est la tension de commande appliquée au moteshless ek; = B¢ est la sortie ek, est sa
dérivée. Le modele flou est identifié en bouclemiée en présence d'un observateur. A titre
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d’exemple, les résultats obtenus avec une commapae "LES" pour une trajectoire
Y, (t)=(z / 2).sin(8 )sont illustrés dans la figure 75 ou de bonnes pedaces en termes de suivi de
trajectoire sont constatees.

Des stratégies de robustification par mode deggient ou par atténuation.ldnt été réalisées. Ces
derniéres sont présentées dans [25][27].

rac vV

L 20

04

oor
0.0F

04f

time & ) -Lor
g 6 12 18 24 30 0 8 12 18 24 30
. Erreur entre trajectoire et sortie b. Evolution de la commande

0.8

Figljre 75 : Résultats du suivi de trajectoire.
1.5 Illustration 5 : Commande par Modéle Interne "CMI"

Nous exploitons ici un exemple considéré commehaméhmark” donné dans [164] et extrait de nos
publications [21][24]. Le procédé a piloter est démar I'équation suivante :

_24+xKk-1) 7 (k- 1) ~
x(k)_—30 X k-1) 0'81+u27(k—1) X(k- 2)+ 0.5u(k- 1)
y(k)=xK+dR

La relation entrée-sortie de ce procédé peut étiteésous la forme suivante :

y(k+D)=W[ZA R =¥ ¥ k1), Y K (¥
La méthode d’identification déployée dans [21][24} exploitée pour déterminer le modéle flou du
procédé. Le modele identifié est composée de 2g@sg7, 8 et 5 symboles flous pour décrire
respectivemeny(k-1), y(K) etu(k)). Dans ce cas, a chaque instant, la sortie dielaast donnée par
la sortie d’'un sous-systeme flou composé de 8 segldives. Dans les simulations, nous avons
considéré la trajectoire de référence utilisée §a64] a savoir :

y (K+1)-0.803y (k) 0.16y k- 1F 0.23Zp k¥) 0.126p K

ou spk) représente des impulsions avec une amplitude KHatexvalle [-2, 1.75]. Le procédé est
soumis a des perturbatiomgk) d’amplitude +1 avec une occurrence aléatoire. Les résultats de
simulation sont illustrés dans les figures 76 et 77

Ces reésultats confirment les bonnes performancessuie de trajectoire. En effet, I'erreur
guadratique moyenne pour l'erreur de suivi estegaD.0286. A titre d’exemple, dans [164] ou une
"CMI" neuronale a été employée, des résultats aireg ont été obtenus (I'erreur quadratique
moyenne est égale a 0.03). La méthode d’inversiopgsée est exacte et non itérative évitant ainsi
les problemes de stabilité et de convergence ink&@ux algorithmes d’inversion numérique dans
un contexte neuronal.
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Figure 76 : Performances du suivi de trajectoire.
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a. Commande b. Evolution de I’erreur

Figure 77 : Signal de commande et erreur de suivi.
La validité de la méthode a été démontrée en pecés#nn fort retard entre la sortie et la commande.
Comme dans [164], un retard de 9 échantillons a&t@duit et conduit au systeme suivant :
x(K) _ 24+ x(k-1) X k-1)-0. U gk_ 9)
30 1+u“(k-9)
y(k)= XK+ dHK

Les résultats de suivi sont illustrés dans lesrégr8 et 79.

X(k=2)+ 0.5u(k- 9)

I
0 500 1000 1400

Figure 78 : Performances du suivi de trajectoire.
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Figure 79 : Signal de commande.

Les performances de commande sont préservées malgrgésence d’'un retard important. En
présence de ce dernier, la CMI integre naturelléraarmpredicteur de Smith [21]. En effet, I'entrée
alimente le procédé et le modele flou avec et satiasd. Dans ce cas, on peut affirmer que I'aftet
retard a été éliminé et la sortie prédite peut emrgloyée comme signal de feedback dans la
conception de contrdleur.

1.6 Illustration 6 : Pilotage flou d’un systéme de production

Afin d'illustrer ce concept de pilotage flou, I'exgle illustré dans la figure 80 est considéré. Ce
dernier représente un systeme mono-produit comgp@geémachineM;, chacune travaillant avec un
taux de productioni. Le systéeme se décompose alors en 4 modules degbian (transformation)
MP(i) et 3 stocks intermédiaires. Les détails paraompéts de cet exemple sont donnés dans [188].

MCF(4)

Iy

1 | 5 'F’z 53 3 g :
Flux de —|—L' 1 —|—L‘ Flux de
produits MP(1) MP(2) MP(3) MP(4) p==+produits
entrants —I —I entrants

i1y i iy iy
MPC(1) MPC(2) MPC(3) MpC)

Figure 80 : Ligne de transformation de produitstiée.

L’approche de commande floue a été évaluée parlaimo sous I'outil MATLAB/Simulink et la
toolbox "Floulib" développée au sein du laborat¢itg]. Dans les implémentations, une demadde
de 0.7 produits/unité de temps et un pas de disati&n de 0.1 unité de temps ont été considérés.
Les résultats obtenus sont illustrés dans les dgy@1 et 82 ci-apres. La figure 81 donne une
illustration de I'évolution de la production du e piloté et non piloté. Dans le cas non pil&é,
systéme produit & capacité maximale en supposadihtycgit toujours des produits disponibles en
entrée et que le stock de sortie était a capatitéie. Dans le cas piloté, on constate un bonigiev

la demande.
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Figure 81 : Evolution de la production cumulée iguport a la demande.
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Figure 82 : Evolution des performances du systéagencours moyen, (b) surplus final.

A partir des résultats obtenus (cf. figures 812t 8ous pouvons déduire que les performances de
suivi de trajectoire sont satisfaisantes dans lsumeeou la performance du surplus final reste orné
et proche de son seuil critique [188]. La commalwale contribue également au maintien d’un
encours moyen minimal et stable.

1.7 Illustration 7 : Régulation de niveau pour le remplissage de moules

Dans cette implantation, un bol de forme coniquéaconsidéré. La performance du contréleur a
été validée sur une série de 360 moules (équivaldnih de production). La zone de tolérance pour
le régulateur a été fixée&5mm. Le temps de remplissage d’'un moule était dfenvlO s. Les
résultats illustrés dans les figures 83 et 84 pitése I'évolution du niveau de la fonte dans le et
rapport a des consignes désirées (de 30mm et dmypendant le remplissage.
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Figure 83 : Résultats de la régulation pour uneigme de 30mm.

Nous pouvons constater que les performances digldation par controle flou ont été améliorées
par rapport a l'utilisation du contrdleur dit "plale phase”. En effet, les résultats sont satisftisa
dans la mesure ou la sortie du systeme reste darmone d’admissibilité. Apres la phase
d’engorgement, le procédé rentre en phase de téguldl est clair que pour une consigne de 45
mm, le contrdleur donne des résultats meilleursucar variation de débit a une faible influence sur
le niveau (la section du bol est importante a eeaui : la partie haute du bol conique). De ples, |
temps nécessaire pour atteindre la zone d’admlissifa consigne) est plus court, ce qui améliare
productivité du systeme.

20 zone de tolérance

Niveau Fonte [mm)]
=

zone de tolérance

consigne = 45 -

L]

2 4 2 4
Temps (s) Temps (s)
a. Avec le contréleur flou b. Avec le contréleur «plan de phase»

Figure 84 : Résultats de la régulation pour unesigme de 45mm.

La performance des résultats obtenus valide ldégiea de commande proposée. Nous pouvons
notamment mentionner le fait que le contréleur fb@smet de réduire la dispersion des niveaux de
fonte obtenus sur I'ensemble des moules remplisplDs, ce controleur est capable de lisser les
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transitions dues a des commutations brutales quigr induire des instabilités et des a-coupsasur |
guenouille.

1.8 Illustration 8 : Contréle flou pour la détection de la couleur

L’approche développée a été validée sur la basgeddxpérience ou 100 tests (100 images acquises
/couleur) ou différentes conditions de luminositéd®rientation ont été considérées (les détails
techniques sont donnés dans [154]). En effet, pbaque balle, nous avons demandé au robot NAO
d’identifier sa couleuvia sa caméra intégrée. Les résultats obtenus eedatmtaux de détection et
de conflit entre couleurs sont répertoriés dartateau 13. Le seuil de détection a été choisi agal
0.15.

Couleur Détection par le Situations de conflit
systeme flou entre couleurs
Bleu 98 % 2%
Pourpre 93 % 7%
Rose 44 % 56 %
Rouge 65 % 35 %
Marron 70 % 30 %
Orange 68 % 32 %
Jaune 37 % 63 %
Vert 62 % 38 %
Cyan 38 % 62 %
Moyenne 64 % 36 %

Tableau 13 : Résultats du systeme dectién de la couleur.

A partir des résultats obtenus, il est possibleatestater que les performances de la détection sont
raisonnables. Les situations de conflits sont eégdkment dues a la présence des imprécisions et/o
des incertitudes dans I'environnement considére.
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Annexe 2 : lllustrations du chapitre 2

2.1 Illustration 1 : Equivalence entre intervalles flous et intervalles graduels

Cet exemple est extrait de notre article [18]. Gdgr®ns les deux intervalles flodset B définis par
leur fonctions d’appartenangg et (s, comme illustré dans la figure 85.

A4 UB

) )= (004

M 0
-. > : .
1 0 1 1 3 5 9

Figure 85 : Intervalles floua etB.

L'intervalle flou A peut étre représenté par un intervalle grads) donta (A) et a"(A) sont
calculés comme suit :

A = 1a(X) = (2fm).arccos(X) = a (A) = (a) ™ (A) = — cosfu2.\); et
A = 1+ (X) = (2fm).arccos) = a'(A) = (ua+) ™ (A) = cosfu2.A)

Le méme principe est exploité pour calculgA) associé aB. Les intervalles graduels sont
représentés dans la figure 86. Dans I'espdBe les intervalles graduekA) et b(A) sont donnés
par :

a(A) = (Ma(A), Ra(A)) = (0, costr2A)) ; et b(A) = (My(A), Ry(A)) = (5-A, 4-37)
Al

| , b7(h) = 9-4%,

B 1420

g 0 > 13 5 9

Figure 86 : Intervalles graduedé)\) etb(A) dans I'espace&P.
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2.2 Illustration 2 : Calcul des degrés de possibilité et de nécessité

Prenons un exemple pour illustrer le calcul desréegle possibilité et de nécessité pour les
intervalles [5,10] et [7, 10] selon lintervalleagtuela(A) (cf. figure 87).

AL

T

Figure 87 : Degrés de possibilité et de nécesgitérs intervalle graduel triangulaire.
Les résultats sont illustrés dans la figure 87oetngs par :
M([5, 10]) = 1 etN([5, 10]) =1 — 4/5 = 1/5.

MN([7, 10]) = 3/4 eN([7,10])) =1-1=0.

Dans cas, il est facile de vérifier que :
N([5,10])) +M([5,10]) =1, N([5,10])) + N([5,10]) <1,
M([5,10])+ M( [5,10F) = 1 etN([5,10]) < N([5,10])

Les mémes propriétés sont également vérifieeslpowarvalle [7, 10].
2.3 Illustration 3 : Manipulation des intervalles graduels
2.3.1 Exemplel

Cet exemple a pour objectif d’expliciter le gain grécision induit par I'utilisation des opérateurs
IGE. Considérons le cas traité dans notre article gi8jleux intervalles graduels propegs) etb(A)
sont exploités. Ces derniers sont donnés dansaesfR par :

a(A) = (Ma(A), Ra(A)) = (5-A, 4-3\) etb(A) = (Mp(A), Ro(A)) = (3-0.5\, 2-1.50)
L’utilisation des opérateurs dar&r etIGE conduit aux résultats suivants :
Soustraction dansp: a(A) —b(A)= (2-0.5\, 6-4.9\).
Division dangGP : sachant quéRPG(A)[<1 et RX% (A1 -
a(\)/b(A)=8u(A)xa(A)xb(A)= ((5A*-17.5\+23)/(-2A\*+3\+5), (3A\*~20.5\+22)/(-2A\*+3\+5))

Soustraction dansek : a(A) —b(A)= (2-0.5\, 2-1.5\);
sachant qu&,(A\)>R,(A) = a(A) —b(A) est un intervalle graduel propies. a(A\)-b(A)IGP.
Division dangGE : I'expression d&(A)/b(A) est donnée par :

a(\)/b(A) = Sp(\)xa(\)xdual(b(A)) = ((—4AN*+6.5\+7)/(=2\*+3\+5), (-1.5A+2)/( —2\*+3\+5))
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Dans cette situation, il est possible de vérifige g(A)/b(A)TIGP car|RX(A)|>RX(A)].

Ces résultats sont illustrés (dans I'espB€® dans la figure 88. Selon cette figure, nous posvo
constater que les opérateurs proposés (dem} sont moins imprécis que les opérateurs
conventionnels (danssP). Dans ce cas, les indicateurs de surestimatiomeitud les résultats
suivants :

=_(A) = (R(A)-Ru(A)) / (Ra(A)+Rp(A)) = 1/3 : entre les opérateurs de soustraction.
=/A) = (RXA)-RX%A))/(RX(A)+RX(A)) = 1/(-2A+11) : entre les opérateurs de division.

1 soustraction 1r
| 4 IGP division IGP
0.8
soustraction . _
- 18 (€,
0.6 IGE division IGE
04
0.2
0 0
-4 2 0 2 4 6 8 0 1 2 4 [ 9

Figure 88 : Comparaison des opératimms etIGE.

A patrtir de ces résultats, nous constatons=(#) est une fonction constante alors @) est une
fonction non linéaire. D’un point de vue interptéta=_(\) =1/3 signifie que I'opérateur proposé
réduit I'imprécision par un rapport de 3. Dans léme temps, 'opérateur de division étendue réduit
I'imprécision d’un rapport égal a 11 pokr0 et par un rapport égal a 9 paurl.
Evaluons maintenant les opérations précédentesiginetb(A) sont permutes :
« Soustraction dansE : b(A)-a(A) = (-2+0.5\, —2+1.5\).
Dans ce cagy(A)—a(A) est un intervalle graduel impropigX)—a(A)LIGI) car Ry(A)<Ra(A).
+ Division dansiGE :
b(\)/a(A) = 8,(A\)xb(A)xduak@a(A))= ((4A>~6.5\—7)/(8A\*>~14\-9), (-1.5\+2)/( 8\*~14\-9))
Dans cette situatiom(A\)/a(A\)0IGI. En effet, le résultat est un intervalle gradugbiiopre car
IRX%A)I<RX(A)!-
Si le résultat graduel est impropre, ce derniemaa de signification physique. Dans ce contexte, o
doit se tourner vers une arithmétiqae ou une implémentation selon le principe d’extensio

2.3.2 Exemple 2

Cet exemple vise a mettre en évidence l'intérétghin en précision" des opérateusE dans la
préservation de la stabilité d’'un systeme lors @ é&chantillonnage. Supposons par exemple qu’on
demande a un expert automaticien d’estimer le ghaia constante de temps d’'un procédé dont la
fonction de transfert est du premier ordre. En floncde ses quelques observations et de son
expérience sur le procédé, I'expert nous foursitildormations suivantes.

- Je suis certain que la constante de temps de c&d#rcse situe entres 4t 1% mais les
valeurs entre 9et 12 me semblent étre les plus vraisemblables.
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« Je suis certain que le gain de la fonction de fesihse situe entre 2 et 13 mais les valeurs
entre 6 et 8 me semblent étre les plus vraisenddabl

Dans ce cas, les paramétres du systeme (le gaiqust et la constante de temp$ peuvent étre
interprétés par les intervalles graduels trapézoidaivants :

K(A) = [4A+2, 13-5\] = (7.5-0.5\,5.5-4.5\) et T(\) = [GA+4, 17-5\] = (11.5, 6.55))

Une implantation sur calculateur numérique d'unatégie de commande sur ce procédé nous
impose une discrétisation de la fonction de trahsf@ans ce cadre, I'exploitation de la méthode
d’approximation du "rectangle inférieur" conduit@quation de récurrence suivante :

Yir1(A) = ao(A) % Yi(A) + bo(A) % uk(A)

oU Uk etyk sont respectivement I'entrée et la sortie et E@ameétres sont donnés par :

ao(A) = (TA)=Te)/T(A) et bo(A) = K(A).T/T(A).
Si I'on choisit une période d’échantillonnadje = 1s, les parameétreag(A) et bo(A) obtenus par un
calcul dansiGpP et IGE sont illustrés dans la figure 89. Il est clair deerésultat obtenu par un
opérateur défini danssP peut conduire a linstabilité du systeme. En effgdbur un degré de
certitude sur le parametreg(A), une valeur précise de ce parametre (dans sarvatle
d’'imprécision) peut conduire a la divergence deddie (valeur du parameétre a I'extérieur du cercle
unité). Le calculGE préserve cette stabilité (la valeur précise durpatee est toujours a l'intérieur
du cercle unité, quel que soit son degré de cdgjtu

1+ 1

08r 0.8

06 0.6

0.4t 0.4

0.2t 02

0
0 1 > 3 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95

.

0.&r 0.8

0.6 0.6

04F 04

02+ 0.2

0 1 2 3 4 05 0.6 0.7 0.8

?

Figure 89 : Résultats de la discrétisation d’'un eledraduel.
2.3.3 Exemple 3

Cet exemple illustre des manipulations entre iratleg complexes ou des quantités graduelles pures
peuvent se produire. Considérons les intervalladugls propres suivants (illustrés a la figure:90)

a;(A) = (4-0.5.sind ), 2-2A+0.5.sinp 1)) etby(A) = (-2.75-0.25\, 1.25-1.25\)
a(\) = (=50 + 6\ +4, 2A%-9\+7) etby(N) = (2, cosftA/2))
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Les résultats des opérations sont illustrés dassfigrires 91 et 92. Nous constatons que les
opérations dans IGE peuvent conduire a des intesvglraduels purs, non représentables par des
intervalles flous ou par des distributions de dubt (cf. figure 91). De la méme maniére, les

profils par morceaux issus d’un calcul IGP sonsprees dans les résultats IGE (cf. figure 92).

1

. /
IGE / \,

IGP / \
\ / \
%
/
~

-
-~

-4 185 -1 05

a. Résultat de la division b. Résultat de la soustraction

Figure 91 : Soustraction et division endié\) etbi(A).

b. Résultat de la soustraction

a. Résultat de la division

Figure 92 : Soustraction et division endpé\) etb,(A)
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2.3.4 Exemple 4

Cet exemple donne un apercu de I'exploitation dpdrateur de division étendue dans la résolution
des équations floues linéaires. Considérons lautisn de I'équation flouea()) x x 0 b(X) donnée
dans [128] owa(A) etb(A) sont des intervalles flous triangulaira§)) avec un support de [1, 3] et un
noyau de {2};b(A\) avec un support de [3, 5] et un noyau de {4}.08inotex(A\) I'ensemble des
solutions de cette équation, cette derniere pexpsimer comme suit :
a(A)x x(A) =b(A) et x 1) =[x (1), X M) =b(r)/a(r) =(4,1-2)/(2,1-1)
Le résultat de cette opération est un intervalbdgel impropre cajlRX,(A)[€|RX(A)|. La solution
X(A) est donnée par :
X(A) =b(A)a() = &a(A)xb(A)xduala(A))
= (W=2A=7)/(A\*>=27\=3), 2.(1-N)/(A\*-2A-3)) = [(A+3)/(A\+1), (\-5)/(A\-3)]
Il est possible de constater gBgA)<0 et les bornes de lintervalle sont inverséesf{glire 93.a).

Dans ce cas, I'ensemble de soluti@h  telle que : x (A) < x< X' (X) est réduit ax = x(1). Ce
résultat est en adéquation avec la solution dodagas [128].

Dans le méme état d’esprit, considérons I'équaliléaire précédente dans le casagl) et b(A)
sont des intervalles flous triangulaires donnésaper = (7, 5-5\) = [5A +2, 12-3\] etb(A) = (7,
5-3\) = [3A +2, 12-3A\]. L’ensemble des solutions de cette équationl@shé par :

x(L) =[x (1), X" (W) =b(r) /a(r) = (7, 5- 3)/(7, 5- B.)
= ((15M\*-40N—-24)/(25M\*>~50N—24), (—~14))/(25M*~50M—24)) = [(3A+2)/(5A+2), (AA-12)/(5A-12)]

Le résultat de cette opération est un intervalidgel propre cafRX,(A)|2|RX(A)|. L’'ensemble de
solutionsQ_, équivalent a celui obtenu dans [128], s’exprime @nsuit :

Q. ={x| (30+2)/ (5\+2) < x< (3. —12) / (5. ~12)}

Toutefois, il est possible de constater g(# est un intervalle graduel pur (cf. figure 93 bans ce
cas et comme discuté dans [128], la seule solplaumsible est le singleton= x(0) = 1.

A A
17 1r

08¢ 08y

06¢ 06k
04r 0.4r

02¢ 02}

16 18 2 22 24 26 28 3] 07 08 09 1 11 12 13 14
x(2) x(2)

a. Situation 1 b. Situation 2

Figure 93 : Solutions de I'équation floae.) ¥ x 0 b()) .
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2.3.5 Exemple5

Dans cet exemple, le possible passage par desdajraduelles intermédiaires impropres lors d’'un
calcul graduel est illustré. Evaluons maintenansdastraction entre les deux intervalles graduels
impropresb(A)/a(A) et b(A)-a(A) obtenus préecédemment (cf. exemple 1, lorsad¢ et b(A\) sont
permutés). Le résultat est résumé dans la figdreBen que les deux quantité$h)/a(A) et
b(A)—a(A) soient impropres, le résultat de la fonction :

f(a(A), b(A)) = bA)/a(r) — b(A)-a(A))
est propre. En effet, dans I'évaluation des exjwassmathématiques graduelles, des formes
impropres intermédiaires peuvent survenir.

IGI : intervalle unpropre

b(}.) Bt
0.8}
al 7;)J + 0.6}
Aa(r), b(1))
{ ——» o
_ IGP
0.2}

+ T intervalle propre

IGI : intervalle impropre
ah) ¢

[(2A2+2A+1)/(2A +1), (822-362. +41)/(-42.+9)]

Figure 94 : Opérations entre quantités gradualtgsdpres.
2.3.6 Exemple 6

Cet exemple, extrait de notre publication [18], lexe la simplification de fonctions pour réduire
les copies multiples d’'une variable. Considérosglieux fonction§ etG données par :

F(a(A), b(A)) = 2xa(A) —a(A)xb(A)/b(A)+b(A) et G(a(A), b(A)) =a(A)+b(A)
Dans l'arithmétique ordinaire aaietb sont des nombres réels, les fonctiénst G sont strictement
égales. Cependant, dans I'arithmétique d’intergaldes deux fonctions ne sont pas équivalentes. En
effet, la fonctionF donne un résultat plus imprécis que celui propganiG. Ce probleme bien connu
est d0 au fait que tous les intervalles sont sagé tant que variables indépendantes, y comgis le
copies doubles de la méme variable. Dans ce e@dsdhce des opérations inverses ne permet pas les
simplifications symboliques :

F(a(A), b(A)) = 2xa(A) —dp(A)xa(A)xb(A)xb(A)+b(A) # G(a(A), b(A))

En utilisant les intervalles graduets> définis dans l'illustration 1, on obtient le réstlsuivant pour
la fonctionF :

F(a(\), b(A)) = (-12\3+94\%-164.5\+48)/(2A\*-3\-5), (-6A3*-13\*+149.5\-162)/(2A\*~3\-5))
Par application des opérateurs proposés ansous obtenons :
F(a(A), b(A)) = 2xa(A) — dy(A)xa(A)xb(A)xdual(b(A)) + b(A)
= 2xa(A) — 3p(A)%(1/3p(A),0)xa(A) + b(A)
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= 2xa(A) —a(A)+b(A) =a(A)+b(A) = G(a(A), b(A)) = (8-1.5A, 6-4.5))
Dans ce contexte, I'effet de surestimation indait la copie multiple d’'une variable a été éliminé.

2.4 Illustration 4 : Opérations min et max entre intervalles triangulaires

Dans chaque situation, ein et lemaxentre les intervalles sont calculés (cf. figur8s192). Dans
ce contexte, il est possible de constater les @rangts des relations partielles entre intervalfes e
fonction de lintersection des profils ascendangsgectivement descendants).

a(i.) bi ) bg;.) a() a(n)
7\ Py
7\ ! \
\ I
/ \ 1 \
a(?) < b(n) a(d) = b(r) a(2) < b(2) a(d) = b(n)

Figure 95 : Relations simples ena@) etb(A).

bgk) a(i)

a(h) <b(h)

P \
ORYOR

b(2) a(h)
A a(h) = b(n)

AFOEY R

Figure 97 : Coexistence de deux relations egixg etb(A).
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Figure 99 : Coexistence de trois relations eafh¢ etb(A).

b AN

a(n)

_______________________________

a(l) 5 b(V)

a() cb0) 7

L

Figure 101 : Relations entre intervalles graduals.p
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v == JHIN w == TR

— niax — miax D(N)
e X
a(}\.) 2 b(}u} ‘\ a(:‘.-J E b(:"\.) ‘\ -
Ll
a(l) c b(h) - a(h) <b() °
F FJ

&

Figure 102 : Lemin et lemaxentrea(A) etb(A) relatifs a la figure 101.
2.5 Illustration 5 : Mécanisme calculatoire du min et du max

Dans cette illustration, nous calculonane et lemaxentre deux intervalles graduelf\) et b(A)
donnés par :

a(A\) = [4+4\, 17-37\] = (10.5+0.9, 6.5-3.5)) ; et
b(A) = [2+11A, 14-A]= (8+5A, 6-6])
Les points d’intersections entre profils sont danpar :
aN)=bA)=>A=2/7;et
a’A\)=b"(\) =>A=3/5

Les différentes opérations en fonction des relatjpartielles entre les intervalles sont illustréass
la figure 103.

a(N) = [4+4\, 17-67]
(N = [2+11A, 14-N]

min{ a(.),b(R)) = (({’()\},({Jr(?\))

a() < b(3)
maxia(2), (1) = (H"(N).bT(N)

min(a(),b() = (a(N),bTN)
max(a(3).b(1)) = (b(N).a +(?\))

a() * b,

3 11 13 14 17

Figure 103 : Mécanisme calculatoire des opérataim®t max

Par application de I'expression générique donnéd’dguation (21), le résultat final illustré dales
figure 104 est obtenu. Il est important de signaderque cette procédure peut s'implémenter de
maniére récursive.
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min(a(), (L))

[4+43,14-A];: 2/TSAZ3/5

[2+112,14-2];:0<A<2/7
[4+41,17 —6A];si:3/5 <A<1

[2+11A4,17 -6A];81:2/7T =A£3/5

[4+4X.17—62];si: 0<A<2/7
[2+114,14 —A];8i:3/5 <A<l

max(a(2), b(1.)) - -
4

o
=

Figure 104 : Expression générigue des opératauretmaxentrea(A) etb(A).
2.6 Illustration 6 : MGP - exemple 1

Cet exemple, extrait de [126], est traité dansenpublication [17] ou les scores et les poids sont
donnés dans le tableau 14 et tracés dans la fifise L'application de I&MGP conduit au résultat
suivant :

G(\) = MGP (xs(M)..... Xs(N), Wi(h)..... we(h)) = | 23 +120:+140 20, —2on+470}

24+ 13, 56- 19
Scores Poids
X =[5 (), x M) =(M, (1), R 1)) W, =W (), W W] =(M, (1), R, (1))
X1 = [1+A, 3-A] = (2, 1I-A) wi = [1+A, 5-3A] = (3-A, 2-2))
X2 = [2+3\, 7-2\] = (4.540.5\, 2.5-2.5)) W, = [2+0.5\, 3-0.5A] = (2.5, 0.50.51)
X3 = [6+2A, 9-A] = (7.5+0.5\, 1.5-1.5A) w3 = [4+3\, -2A] = (7.5-0.5A, 2.5-1.5A)
Xq = [7+2A, 10-A]=(8.5+0.5\, 1.5-1.5A) Wy = [3+A, 7-3A] = (5-A, 2-2))
Xs = [10+A, 12-A] = (11, T-A) Ws = [2+A, 4-A] = (3, I-A)
Tableau 14 : Scores et poids.
1 : . . T— ; . .
'H’l ‘vS w 4 193 X 1 x: X3 X 4 xs
Ws
Iy A
0 ' . L ' .
1 2 3 4 g B 7 B 9 L 4 i 8 0 12

Figure 105 : Représentation graphique des scomssgtoids.
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On peut vérifier qu&(A)J IGP car :
[RX, (1) 2| RX (2]

En effet, les bornes de l'intervalle grad®h) sont monotones. Ce dernier est représentablergar
distribution de possibilité. Dans ce c& ) est un intervalle flodr(A) et il peut étre représenté par
la fonction d’appartenance suivante :

(X) = -60/23+ (13/46x+ (1/4GJ 16 - 9 1520 if : 5.8%< 67%.
" 207/40- (19/40x- (1/4Gj 36¢ - 3386 5249 if: 764<8.39
Dans un but de comparaison, le tableau 15 et lardig06 regroupent IMFP exacte selon le

principe d’extension de Zadeh en appliquant I'athone récent de Karnik-Mendel [126], MGP
utilisant les opérateursp et laMGP selon les opérateurse.

Méthode Borne inférieure Borne supérieure Support Noyau
Z+ + Z— +
MPE-1gp 23 *1200+140 20— 207 + 470 [2.50,19.58] = 7.64
56- 1% 24+ 1%\
MPF —2\* ~57A+342: gj 0< ) <0.58¢
Liu, Mendel O\ +122\ +152 36+
) — . [4.47, 9.5] 7.64
et Wu [126] 34+ 2\ 8)\° ~1570+432: 5j 9 588< 1 <1
46— S\
23\ +120L +140 200> — 207\ + 470
MGP - IGE , [5.83, 8.39] 7.64
24+ 12\ 56-1¢%

Tableau 15 : Comparaison analytique entdRE et laMGP (exemple 1).

\ utiligation des
AN opérateurs dang IGP

utilization du
principe d'Extension

utilization des
opérateurs dang

. IGE

4. Résultats de la moyenne pondérée 5. Moyenne graduelle pondeérée

Figure 106 : Comparaison graphique entr®IRF et aMGP (exemple 1).

On peut constater que pokr=1, toutes les approches donnent le méme résuétata moyenne
pondérée pour des nombres réels précis. Pourfiessaraleurs d&, selon I'indicateur d’inclusion, il
est possible de constatéiPF s, 0 MPFz4end MGPge. D’une maniére évidente, le résultat obtenu
par les opérateunsE est moins imprécis que les autres solutions. Ransas, il est possible de
quantifier le gain en précision a travers l'indaat=, (A\) (cf. paragraphe 2.8.1.2).
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2.7 Illustration 7 : MGP - Exemple 2

Cet exemple, largement traité dans la littératddd[].05][126], est publié dans notre article [17gs
scores et les poids de sont donnés dans le tabfeaudans la figure 107.

Scores Poids
X =[x"(A), x W] =(M, (1), R (A)) W, =[w (A), w M) =(M, (2), R, (X))
X1 =[N, 2-A] = (2, 1-A) wp = [0.3\, 0.9-0.6A] = (0.45- 0.15A, 0.45-0.45))
X2 = [2+A, 4-A] = (3,1-A) w, = [0.4+0.3\, 1-0.3A] = (0.7, 0.3-0.3))
X3 = [4+A, 6-A] = (5,1-A) ws = [0.6+0.2\, 1-0.2A] = (0.8, 0.2-0.2)\)

Tableau 16 : Scores et poids.

Le tableau 17 et la figure 108 regroupent les tasutle IaVIFP et laMGP.

1

L W, W3 Xq X X3

il L 1 0 L I 1
o nz 04 0e 0.6 1 0 1 2 d 4 5 B

Figure 107 : Représentation graphique des scomssgtoids.

Méthode Borne inférieure Borne supérieure Support Noyau
8\ + 240+ 32 5.5.*-32.5.+59
MPF - IGP —_— " [1.10, 11.80] 3.55
29-10 5+ 4)
VP —M*+33+32: if 0<) <0.37¢ 2
Liu, Mendel 19- “2 Z 4+ 38 [1.68,5.42] = 3.55
etWu[126] = —/A *+27h+44.if 0375<) <1 7+2.
25- T\
24120+ ?-65\.+
MGP - IGE M +12.+16 1 ~65.+118 [3.2, 4.07] 3.55
5+ 4\ 29-110

Tableau 17 : Comparaison analytique entdiRF et laMGP (exemple 2).

En inspectant le résultat deN&GP, nous remarquons que sa borne inférieure, c’eliteale nombre
graduelG (M), n'est pas monotone. L'intervalle gradu@\) n’étant pas un intervalle flou, une
approximation floueF(A) est alors recherchée afin de pouvoir interprétte-ci comme une
distribution de possibilité. Comme discuté précéaemt, la forme de l'intervall&(A) est supposée
pour F(A) et le probleme d’approximation est vu comme uobfgme d’estimation paramétrique.
Dans ce cas l'intervalle flou recherché est chaisis la forme :

F(1)=[g)2 + gh+0y/ g+ G5, cp2+ i+ df dj+
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T 1

i utilisation des
AN \/7 opérateurs dans TGP
FlE N utilisation du

principe d’Extension

utilization des
opérateurs dans
. IGE

™

0 HI L “' - 0 I |I‘| I I
0 2 4 6 8 10 12 3 32 34 36 38 4 42 44
b. Moyenne graduelle pondérée

@ Résultats de la moyenne pondérée

Figure 108 : Comparaison analytique entrBRF et laMGP (exemple 1).

Dans la méthode de régression, les parametresrdféls gauche ¢, .., gs) et droite ¢, .., ds) de
F(L) sont obtenus par la méthode d’optimisation déaténs le paragraphe 2.7.1. Dans la procédure
d’'implantation, les parameétres a identifier ont giéalisés aléatoirement entre 2 et 5 et le pas d

discrétisation d& a été fixe a 0.01.
L’intervalle flou obtenu est donné par :
F (L) =[(3.76:.2 +5.8&+26.24Y (1.84+8.24), (1.722 —10.1m+18.51)/ €1.72+4.55)]

Cet intervalle est également représenté dans umefij09 ou le critere d’optimisation a atteint une
valeur pratiquement nulle. Nous pouvons égalemérifier que le profil droite dé-(A) a rejoint
celui deG(L), monotone a l'origine.

1 . T T T
—  G(») = MGP())
*+ =+ Approxiation par
F(\)=MFP(})

i1 32 33 34 35 36 37 38 39 4 4.1

Figure 109 : Approximation d’un intervalle gradpealr un intervalle flou

Dans des situations pratiques, une forme linédus gimple peut étre souhaitée et recherchée pour
I'intervalle flou F(X). Toutefois, les performances de I'approximati@nost dégradées. Ce choix
conduit a imposer I'expression paramétrigy) = [g1 + g2 A, di + d2A]. Le probleme d’optimisation
sous contraintes conduit a I'obtention des résulibtistrés dans la figure 110, avec ou sans
relaxation de la condition de ressemblance.
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— G() = MGP())

v, = G()) = MGP(}) !
Y eees F(N) = MFP(Y)

o e e F()) = MFP(})

D*=1.96

I F(2)=[3.13+0.38 1,4.03-0.52 3] ™

F())=[3.10+0.45 ), 4.01-0.46 ;]

31 32 32 34 35 3F 2T 38 39 i} 4.1 31032 33 34 35 38 37 38 38 4 a1

a. Moyenne pondérée &, Moyenne pondérée avec relaxation
de la condition de ressemblance

Figure 110 : Approximation d’un intervalle gradpealr un intervalle flou triangulaire.
2.8 Illustration 8 : Inversion graduelle a gauche

Afin d'illustrer ce principe d’inversion, considér® le probleme simple du producteur-
consommateur [123][203]. Cet exemple est extrait ridre article [18]. Dans un contexte
economique, il est bien connu que la fonction dfapigionnement qui décrit la relation entre le prix
x d’un produit et les quantitég que les producteurs veulent vendre a ce prix puds® interprétée
comme un modele régressif d’ordre 1, donné par :

Os=ho + b1.x, ou :by >0 etb; > 0.

En pratique, les parameétres de ce modele ne sergtglles. De plus, ils sont rarement connus avec
exactitude et plus particulierement dans le cake®w@apacités d’approvisionnement sont imprécises.
Cette imperfection est due non seulement a un neadoformations sur les comportements des
consommateurs mais elle peut étre aussi la conséguiune certaine flexibilité que I'entreprise se
donne en prévoyant ses capacités. Dans ce cadmgdele précis précédent est remplacé par un
modele graduel qui s’exprime comme suit :

0s(A) = Bo(A) +by(A) x x(A).

Supposons que les parametog@) etby(A), représentant I'élasticité du modele, aient &&mninés
par des experts économiques ou identifiés par w@tbade de régressioire.

bo(A) = (10, 2— 2A) etby(A) = (2, 0.5- 0.50)
Dans ce contexte, supposer que les parametrese®mtervalles graduels méne a considérer que la
quantitégs est également graduelle. Cette derniere est voeneola flexibilité souhaitée pour une
capacité d'approvisionnement. Dans ce cas, l'oifjgmut étre rattaché a la détermination de
I'élasticité des prix qui va refléter la flexibditenvisagée. Cet objectif est atteint par une giwerdu
modéle graduel précédent. :

X(A) = (@s(A) = bo(A)) / bs(A).

Comme discuté précédemment, cette solution s’irgéegpcomme I'ensemble de solutioms
X~ (M) € x< X' ()) de I'équationg(M) + by(A) x x O gs(A).
Par exemple, si la capacité d’approvisionnementchsisie égale @sA) = (16, 4 —4A) alors
I'élasticité des prix correspondante est donnée par
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401+2)-1%)  4L-))
15+21 -2 15+ 210 —)\2

x(\) = ((16, 4— 4\) — (10, 2— 2\)) / (2, 0.5- 0.5)) = ( )

Comme illustré a la figure 111, pour la capacit@pgrovisionnements(A), I'élasticité des prix est
un intervalle graduel propre.

1

Figure 111 : La quantité et I'élasticité du prixmmspondante.

Dans un contexte général, ce résultat n’est pgsumivrai. En effetx(A) (I IGP si et seulement si la
condition (23) est respectée. Cette derniére spnéée comme suit :

Rag(A) 2 Rog(A) + [ MagA) = Mig(A) <] R¥%,(A) | = Reg(A) = 3.5- 3.5
Cette condition est une limite inférieure assutarg solution graduelle propre. Une limite supéeeur
vue comme une contrainte de saturation peut égake@ie imposée sur I'élasticité des prix afin de
garantir des valeurs acceptables et raisonnabtes (de saturation). Supposons que l'imprécision

sur le prix soit contrainte p&x(A) <S(A). Si nous fixonsS(A) = (2 — ) nous obtenons le résultat

suivant :
Ry (A) < 0.25° - 0.75\* - 6.75\ + 7.25

Finalement et comme illustré dans la figure 112|akticité du prix est imposée par les deux
contraintes précédentes.

3.5-3.3\ <R, (A\) £0.25° - 0.75\° - 6.75\ + 7.25

7

N\
q(2) Zone des solutions IGP x()

—

Zone de
saturation

Figure 112 : Les quantités et les élasticités diesateignables.
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La figure 112 donne toutes les quantités gradueltbrissibles au sens des conditions (23) et la
contrainte de saturation. Dans ce cadre, pour fitexiilité imprécise et incertaine, sa propagatio
sur I'élasticité du prix peut étre déterminée eirtEe sous forme graduelle.

2.9 Illustration 9 : Intégrale de Choquet 2-additive

Pour illustrer ce calcul graduel, considérons le da trois criteresQ;, C, et C3) avec leurs
distributions de possibilité. Ces dernieres soptasentées par des intervalles gradaghs), ax(A\) et
ag(A) illustrées dans la figure 113.

ﬂl 1?2 a{3
0 =104 - _ ]
! ::_1 03 ay (V) = [6.5+n, 13.5-4.5N]
081 =03 ay(N) = [4+5.5X, 11-A]
| ay(N) = [16.5+0.5N, 18-0.57]

04 i=-01 .-
0.2

31 5 6 7 s 9O 101l 12 1 I 15 1o 1 18

Figure 113 : Paramétres de I'intégrale de Chogtatditive.
L’expression de l'intégrale de choquet est donrae p

IC(ay(1),8,(1),a3(1)) = 0.2.min@; (), a5(A)) +0.3.maxé £),a 1)) +
0.1.maxé, k),az(r))+0.15a, () +0.25a, () +0.3a30()

Le résultat final apres propagation est donné’pdetvalle suivant (cf. figure 114).

[15.125+ 2.325, 22.325-3.475] ; si: 0< A <5/9
IC(ay (M), ay(1), a5(h)) ={[14.375+ 3.675., 22.325-3.475] ; si: 5/9<A<5/7
[14.375+ 3.675,, 21.575-2.425] : si: 5/7<\<1

[] 1 1 1 1 1 1 1
15 16 17 18 19 20 21 22 23

Figure 114 : Résultat de I'agrégation par I'indgrde Choquet 2-additive.
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Annexe 3 : lllustrations du chapitre 3

3.1 Illustration 1 : Régression possibiliste linéaire - Tendance du modéle

Dans cette illustration extraite de [13], le jeudbnnées présenté dans le tableau 18 est considérée
[191][204]. Les entrées sont précises et les sosimt imprécises et représentées par des inesyvall
L’intervalle de définition du modéle est défini gar= [5, 17].

j 1 2 3 4 5
Entrée 5 8 11 14 17
Sortie | [3,11] = (7, 2)| [8,101= (9,1} [9,11]=(10,1) [&]= (11, 4)| [4,22] = (13, 9)

Tableau 18 : Entrées précises et sorties imprécises

Comme illustré dans la figure 115, deux tendanessmprécisions sont nettement visibles. En effet,
la tendance de la sortie est d’abord décroissaniig, croissante. Le point de rupture correspond a
I'entréex = 11 (indicg = 3).

20F 1 gl i
sorties observees T tendance du Radius 1
15} : i ]

10F | |

Figure 115 : Sorties observées et tendance degasmns.

Afin de pouvoir représenter les deux tendancesnadele linéaire par morceaux est identifié. Ce
dernier est composé de deux sous-modeles linémidépendants. Les résultats de la régression
possibiliste sont donnés dans la figure 116 avear le parametre de décalage.

Il est important de mentionner ici que la quasalitd des méthodes de régression possibiliste
publiées dans la littérature aboutissent au modélgit par la figure 116.a ou la variation de

I'imprécision est clairement mal appréhendée. tilckasr que la méthode proposée (cf. figure 116.b)
est mieux armée pour exhiber la variabilité etéeslances des imprécisions.
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ol ag=[4.078,4.078] 1 2l ag=[9.0,11.0]
a;=[00,1.05] ay =[-0833,1.833]
ag=[0.011,8.011]
15} a4y =[0.507,0.507] ' 1 | [ ag=[0.0.11.0]
a = [ol.o. 1.0]
10k 10}
5l | sorties obgervées _ 5t
4 6 B 10 12 14 16 18 4 6 B 10 12 14 16 18
. Régression sans le décalage X b. Régression avec le décalage (shiff =11)

Figure 116 : Régression possibiliste avec et sanaldge.
3.2

Prenons maintenant le jeu de données (cf. tableaexploité dans [92] et traité dans notre article
[19]. Les entrées et les sorties sont imprécisee@tesentées par des intervalles. A partir des
données, l'intervall® est égal a [1.5, 13] = (7.25, 5.75) et le domaieeléfinitionA est représenté
dans la figure 117.

Illustration 2 : Régression possibiliste - Représentation MR

Entrées

Sorties

[1.5, 2.5] = (2, 0.5)

[3.5, 4.5] = (4, 0.5)

[3, 4] = (3.5, 0.5)

[5, 6] = (5.5, 0.5)

[4.5,65]= (5.5, 1)

[6.5, 8.5] = (7.5, 1)

[6.5, 7.5] = (7, 0.5)

[6, 7] = (6.5, 0.5)

[8, 9] = (8.5, 0.5)

[8, 9] = (8.5, 0.5)

[9.5, 11.5] = (10.5, 1)

[7.9]1=(8, 1)

[10.5, 11.5] = (11, 0.5)

[10, 11] = (10.5, 0.5)

O N OO B W| NP —

[12, 13] = (12.5, 0.5)

[9, 10] = (9.5, 0.5)

Tableau 19 : Entrées et sorties imprécises.

Nous cherchons ici & identifier un modele linéal@dre 1 par I'approche possibiliste. Les réssltat

obtenus sont illustrés dans la figure 117.

domaine de
definition A

a. La representation du modele identifie sur le domaine A
(pour tous les intervalles dans A)

104
Y 54
0 1
0
5 05
10
M, 1570 R,

b. La reprézentation du modele pour les données observees

Figure 117 : Représentation du domaine sur son ishendai définition.
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Le modéle identifié est alors donné dans I'espdBear :
y(X) =ap+a; xx=(4.047, 1.203) + (0.469, 0.034 X
Les évolutions du Radius et du Midpoint de la sostint illustrées dans la figure 118.

Domaine

M, 150 N domaine de de deéfinition A A1, 15 0 Ry
x deéfinition A
a. Evolution du Radius de la sortie b. Evolution du Midpoint de la sortie

Figure 118 : Evolutions du Midpoint et du Radiudalsortie.

Sur 'axeMy (la base du de triangl®), seule I'imprécision des parametres est exhilaglis qu’'au
sommet du triangle, I'imprécision de la sortie esaximum, correspondant a l'entrée la plus
incertaine danA.

Dans cet exemple, le Radius de la sortie est "meadl' constant sur la base du triangle,
correspondant au cas d’'un paramafrégquasiment” constant. Dans ce cas, 'augmentatioRadius

de la sortie sulA est essentiellement due aux entrées imprécisemnébae analyse peut étre faite sur
I’évolution du Midpoint de la sortie. D’une maniegénérale, en plus de permettre d’exhiber les
imprécisions dans le modéle, la méthode proposies(despac®R) s’affranchit des inconvénients
relatifs a la représentatidP.

3.3 Illustration 3 : Régression possibiliste - Entrée/sortie précises

Nous considérons ici le cas d’'un systeme ou leg2esntet les sorties sont précises. Le modele
exploité pour générer les données est extrait 8le [[9est donné par I'équation suivante :

{x(k) =0.04x(k-1)-1;k= 1,2,. ,51
y(K) = X(K +2.expE 16X (k) 0.5e(k
) {xl(k)= (K etx (= expe 16% () {alzl
y(k)=a.x(K+ 8. %(R+0.5.€ K a,=2
ou (k) est un bruit représenté par une variable aléatoiiformément répartie sur I'intervalle [-1,1].

En supposant la connaissance de la structure dénsgsle probleme de régression est vu comme un
probleme d’estimation des paramétegset a,. Dans un premier temps, une approche statistique
conventionnelle est employée. Dans un second telegsésultats de cette derniére sont confrontés
a la vision possibiliste.

Les résultats issus de la régression statistiguseas des moindres carrés sont donnés dans la figur
119.
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2.4

Sortie du modéle

151 Sorties observées

(k) ot

Param étres du modeéle |
a;=0.016
a,=1020 |
a;=12.053

1.5 ! ' ' ! ! ' ! ! ! ok

4] 10 16 20 25 30 35 40 45 50

Figure 119 : Régression statistique précise.
Il est important de signaler ici qu’en présencentiées-sorties précises, la régression par moindres
carrés est typiguement une régression statisticueegression possibiliste par intervalles donse le
résultats résumeés dans la figure 120.

25 T T T T T T T T T

2L Midpoint de y dumodéle

- + Sorties obgervées
sl Borne supérieure y * =OUs =
du modéle

1
051

¥k o

Bome inférieure ¥
du modéle

Parameétres du modeéle
ag =[-1.399, -0.622
a; =[0.994,1.053] -
a, =[2.014, 2.014]

I 1 1 1 1 g
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

-0.5

Figure 120 : Régression possibiliste imprécise.
Dans ce cas, la sortie du modele imprécis (avaetegalage de -1 sur I'entr&g est donnée par :
y(X) =ag+ag x(x t1)+a,x % =[-1.399,- 0627 +[0. 994,1.053 X+ B [2.012.014k %

La comparaison entre les deux approches est résdarée le tableau 20 et la figure 121. Les
indicateurs de comparaison sonRIEISE(Root Mean Square Error) et proposés dans [36].

Méthode exploitée R RMSE
Régression conventionnelle 0.9183  0.25)2
Régression possibiliste (Midpoint de la sortje) 1864 | 0.2578

Tableau 20 : Performances des régressions postal®li statistique (structure connue).

Dans cette régression, le Midpoint du modéle pdstid peut étre considéré comme une sortie
précise du modele imprécis (la sortie "défuzzifjée"

Dans l'approche possibiliste, 'essence de notitérer d’'optimisation, basé sur la quantification de
I'imprécision sur I'ensemble du domaine de défomti permet de traiter le cas des entrées-sorties
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précises. En effet, la régression possibiliste gisdentifier un modele imprécis enveloppant toutes
les sorties. Dans ce contexte, la tendance du Mitple la sortie peut étre vue comme une sortie
précise du modele a identifier. Comme discuté darchapitre 3, cette tendance du Midpoint est
toujours comparable a une sortie obtenue par réigrestatistique. A ce stade, ce résultat releus pl
de l'intuition que d’une vérité scientifique.

2.5

ol | 0.04}
sortie v du —
| | modele precis
i 0.03}
1t
0.5¢ 0.02}

Midpoint de y du
modéle imprécis .

1.5 . . . . Ak 0.005 L L L L J k
. 10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
a. Comparaison entre les deux approches: b. Erreur entre v du modéle précis et
régression précise et régression imprecise le midpoint M, du modele imprécis

Figure 121 : Comparaison entre les régressionsiplise et statistique.
Supposons maintenant que la structure du modeéteirsminnue. Nous avons alors recherché le
modele sous une forme polynomiale. Le critere AdDsa renseignés sur I'ordre optimal du modéle
a savoim = 6. Les résultats obtenus par la régressionbiste polynomiale sont résumés dans la
figure 122.

25 T T T T T T T T T T

.o +
Borne superieure y

du modele \

15r L Parametres

a, = [-1.08, -0.958]
a; = [0.853, 1.023]
a, = [-8.468, -8.468]
a; = [-0.262, -0.262]
a, =[12.120, 12.120]
as =[0.321, 0.403]
as = [-5.648, -4.800]

Borne mtérieure y°
du modéle

Figure 122 : Régression possibiliste polynomiale.

Le comparatif entre la régression statistique eédpession possibiliste polynomiale est resumé dan
le tableau 21.
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Méthode exploitée R RMSE

Régression conventionnelle 0.8820 0.3041

Régression possibiliste polynomiale (Midpoint dsdatie) 0.8560| 0.3286
Tableau 21 : Performances des régressions postaleli statistique (structure inconnue).

Les mémes remarques énoncées sur le cas linéapgdant restent valables dans un cadre
polynomial.

3.4 Illustration 4 : Régression possibiliste linéaire par morceaux

Traitons maintenant le jeu de données (cf. tabBurelativement complexe donné dans [36]. Cet
exemple est extrait de notre article [19]. Lesésdret les sorties sont imprécises et représepaées
des intervalles. A titre de comparaison, les réssiltle notre approche sont comparés avec ceux
donnés dans [36] ou des méthodes d’'apprentissdggseé de réseaux ISVIRN (Interval Support
Vector Interval Regression Networks) ont été expks.

Indice Entrée Sortie Indice Entrée Sortie

1 [-2.0216, -2.0129] [3.0747,5.5086] 21 [0.0147, 0.0159] [-1.5157, -0.6034]
2 [-1.9833, -1.8472] [2.6593, 5.3167] 22 [0.0332, 0.0452] [-1.5441, -0.6068]
3 [-1.8708, -1.7937] [2.1659, 4.6264] 23 [0.2357, 0.2937] [-1.7381, -0.5897]
4 [-1.6856, -1.6597] [1.7191, 3.9269] 24 [0.2786, 0.3812] [-1.7750, -0.5500]
5 [-1.6573, -1.6264] [1.6099, 3.8040]] 25 [0.3552, 0.3654] [-1.7356, -0.5578]
6 [-1.5110, -1.4405] [0.9350, 3.0874]| 26 [0.4635, 0.5429] [-1.7913, -0.4410]
7 [-1.3539, -1.3405] [0.6322, 2.5689] 27 [0.5711, 0.6627] [-1.7842, -0.3265]
8 [-1.3019, -1.1915] [0.3766, 2.3968] 28 [0.6203, 0.6980] [-1.8132, -0.3221]
9 [-1.1970, -1.1836] [0.1969, 2.0139]] 29 [0.7280, 0.7661] [-1.7362, -0.2243]
10 [-1.0913, -1.0495] [-0.0819, 1.6821] 30 [0.8716, 0.9286] [-1.6193, 0.0301]
11 [-1.0307, -1.0093] [-0.2289, 1.4711] 31 [0.9800, 1.0128] [-1.5524, 0.1475]
12 [-0.9254, -0.8637] [-0.5381, 1.1247] 32 [1.1189, 1.1345] [-1.3651, 0.4035]
13 [-0.8846, -0.8294] [-0.6047, 1.0183] 33 [1.2148, 1.2408] [-1.2335, 0.6293]
14 [-0.7296, -0.5908] [-1.0032, 0.5606] 34 [1.3356, 1.3738] [-1.0899, 0.9009]
15 [-0.6068, -0.5678] [-1.0037,0.3751] 35 [1.4117, 1.4645] [-0.8971, 1.1787]
16 [-0.5190, -0.4943] [-1.1321,0.1756] 36 [1.4941, 1.5334] [-0.7424, 1.3681]
17 [-0.3495, -0.3467] [-1.2932,-0.1293 37 [1.5843, 1.6595] [-0.5304, 1.7392]
18 [-0.2990, -0.2970] [-1.3375, -0.2122 38 [1.6278, 1.6399] [-0.4704, 1.6792]
19 [-0.2048, -0.1976] [-1.4083, -0.3533 39 [1.7990, 1.8175] [-0.0811, 2.2200]
20 [-0.1416, -0.1000] [-1.4504, -0.4383 40 [1.8688, 1.8922] [0.1440, 2.5072]

41 [1.9198, 1.9600] [0.2256, 2.6829]

Tableau 22 : Entrées et sorties imprecises.

Un modéle linéaire simple ne peut pas correctemgmtesenter le comportement de ces entrées-
sorties [19]. Dans un premier temps, une stratégereprésentation linéaire par morceaux est
adoptée. Pour déterminer le nombre de sous-modeéfes,classification a base de FCM a été
exploitée [19].

Deux configurations ont été implémentées. Dansré&anfere, deux sous-modeles linéaires sont
employés. Quant a la seconde configuration, eliegne 4 sous-modeles linéaires. Les résultats
obtenus par I'approche possibiliste sont récagstdins les tableaux 23 et 24.

Domaine Parametres du modéle
Sous-modele 1 p, = [-2.021,-0.1] = (-1.060, 0.9608)a0; = (-1.438,0.552) a,= (-2.416, 0.746)
Sous-modele 2 p,=[0.014,1.96] = (0.987, 0.972) ag,= (-1.443,0.813) a,,= (1.202, 0.487)
Table 23 : Parametres du modéle (configuration 1).
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Domaines

Parametres du modele

Sous-modele 1

D, =[-2.021, -1.009] = (-1.5155, 0.506

a1 = (-3.078, 0.349) a;,= (-3.551, 0.523)

Sous-modele 2

D,=[-0.925, -0.100] = (-0.512, 0.412)

o= (-1.196, 0.475) ay,= ( -1.542, 0.451)

Sous-modele 3

D;=[0.014, 1.012] = (0.513, 0.499)

a0s= (-1.172, 0.557) ays= (0.316, 0.437)

Sous-modele 4

D,=[1.118, 1.960] = (1.539, 0.420)

a0s= (-3.334, 0.588) ay= (2.448, 0.328)

A titre d'illustration, la sortie identifiee poumlpremiere configuration (2 sous-modeles) dans

Table 24 : Parametres du modéle (configuration 2).

I'espaceMR est illustrée a la figure 123.

a. Représentation du modele pour des
entrées positives

0.06

b. Reprégentation du modéle pour des
entrées négatives

Figure 123 : Représentation du modele dans I'esjgicéconfiguration 1).

Les résultats obtenus pour les deux configuratitams I'espac&P sont illustrés a la figure 124.

GBr

Sorties observees

. +
Bome supérieure y

Borne mférieure y’
du modele

du modele

a. Sortie avec 2 gous-modéles lméaires

Sorties observées
Borne mférieure y’
du modele

i , s +
Borne supérieure y
du modele

/

0 5 30 35 40 45 0

5 w 15 0 B ;W B L B

b. Sortie avec 4 gous-modeleg linéaires

Figure 124 : Représentation du modele dans I'espRdeonfigurations 1 et 2).

La comparaison des résultats obtenus est résumée ldatableau 25, démontrant ainsi la
performance des techniques de regression propgsgéesmpport a la méthode ISVIRN (itérative,

complexe et difficile a mettre en ceuvre).
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Méthode exploitée Configuration du modéle RMSE | R?
La méthode ISVIRN36] Nceuds cachés =6 | 0.2517| 0.9669
Noeuds cachés = 11 | 0.2399| 0.9895
Approche possibiliste 2 sous-modeles 0.8468| 0.7489
4 sous-modeéles 0.2046| 0.9851

Tableau 25 : Comparatif entre différentes méthaldesegression.

3.5 Illustration 5 : Régression possibiliste polynémiale

Nous exploitons les informations entrées-sortiesl’itlastration 4 (cf. tableau 22). Le modéle
linéaire par morceaux a été remplacé par un mqu#gomial d’ordre 2 (ordre optimal déterminé
par le critere AIC). Les résultats obtenus parélgression possibiliste dans les espadéset EP

sont donnés dans la figure 125.

ay=[0.363, 2.678]
a,=[-0.636, -0.627]

Sorties observées a, = [0.885, 0.885]

L +
Bome supérieure y
du modele

4} Borne mférieure
3 dumodéle
2 1 1

Parameétres du modéle

5 10 15 20 25 30 35 40

& Reprégentation dans 1" espace EP

sorties observées

L +
Boine supérieure y
du modele

Borne mférieure
y~ dumodéle

A, Représentation dans ' espace MR

Figure 125 : Régression possibiliste polynomiatpéeeEP et MR).

A nouveau, nous redonnons dans le tableau 26 deftats comparatifs du tableau 25 en présence de

la régression possibiliste polynomiale.

Méthode exploitée Configuration du modéle RMSE | R?
Nceuds cachés =6 | 0.2517| 0.9669
La méthode ISVIRN [36] Nceuds cachés =11 | 0.2399| 0.9895
2 sous-modeles 0.8468| 0.7489
Approche possibiliste 4 sous-modéles 0.2046| 0.9851
Polynébme d'ordre 2 | 0.7365| 0.8070

Tableau 26 : Comparatif entre différentes méthaldeegression (possibiliste I8VIRN).

3.6 Illustration 6 : Régression polynomiale au sens des MC

Les entrées-sorties exploités dans l'illustratiosofit a nouveau considérés dans cet exemple. Les
contraintes d’inclusion de I'approche possibilistat relaxées a travers une approche au sens des
MC. Dans ce contexte, I'objectif est de minimisenrpas I'imprécision globale sur le domaine de

Page 164



définition mais la distance entre les sorties pe&det les sorties observées. Les résultats obsemis
résumés dans la figure 126.

. +
Borne supérieure
du modéle

Paramétres du modele

’ ay=[-1507,-0.609] 1 || *
4l Sorties obgervées ay =[-0.964,-0.288] |
0, =[0.998, 1.013] 2

¥ 0+ sorties obgervées

. +

Bome supérieure y
du modéle

T

Borne mférieure
¥ dumodeéle

0F /
-1+ Borne mférieure
¥y dumodele

1 1

5 10 15 20 25 30 35 40

. Représentation dans |’espace £P b, Représentation dans 1'espace MR

Figure 126 : Régression polynomiale au sens degaédpacdP et MR).

Les résultats du tableau 26 sont complétés par abtenus avec une approche au sens des MC (cf.
tableau 27).

Méthode exploitée Configuration du modéle RMSE | R?
Nceuds cachés =6 | 0.2517| 0.9669
La méthode ISVIRN36] Noeuds cachés = 11 | 0.2399| 0.9895
2 sous-modeles 0.8468| 0.7489
Approche possibiliste 4 sous-modéles 0.2046| 0.9851
Polynébme d’ordre 2 | 0.7365| 0.8070
Approche par moindres carrés Polynéme d’ordre 2 | 0.0555| 0.9989

Tableau 27 : Comparatif entre différentes méthaldestgression (possibiliste, MCISVIRN).

Notons que si les contraintes d’inclusion de I'ayghie possibiliste sont relaxées, la méthode des MC
meéne vers un meilleur ajustemment du modéle pgorapux observations.

3.7 Illustration 7 : Régression graduelle possibiliste - Données précises

Dans cette illustration, les données ont été géséagec le modele donné dans lillustration 3 en
considérant différents niveaux de bruit. Supposprign professeur ait confié a trois de ses étudiant
de prélever les mesures d'une expérience chimigaepremier a respecté scrupuleusement le
protocole donné par le professeur et il a intégeadifférentes conditions préconisées (luminosité,
température, etc.) et les régimes de fonctionnestgnilés. Le deuxieme éleve, non attentif, a @ubli

un certain nombre de recommandations et a moyemteraspecté le protocole. Le troisieme,

relativement "malin” et connaissant le modele tlgemr du résultat attendu par le professeur, n'a
prélevé que des cas favorables obtenus dans del#tians particulieres. Les trois étudiants ont

présenté leur travail au professeur. Les résultaites commentaires du professeur, relatifs aux
imprécisions et aux incertitudes de cette expéegesant illustrés dans les figures 127-129.
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Je suis siir a 100% (certain) que ces
sorties sont les plus représentatives de
"expérience

Y

Ces sorties sont les plus imprécises mais
avec le degré de certitude le plus élevé
(les sorties les plus certaines)

Je suis moyennement siir (2 50%) que ces
sorties sont représentatives de
I’expérience

Y

Ces sorties sont imprécises mais
avec un degre de certitude de 50%

Je suis certain que ces sorties ne sont
pas représentatives de 1’expérience

v

Ces sorties sont les plus précises mais
avec le degré de certitude le plus faible
(les sorties les plus incertaines)
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Figure 127 : Les mesures les plus imprécises ragiplus certaines (situation 1 : éléve 1).
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Figure 128 : Un compromis entre I'imprécision @tdertitude (situation 2 : éleve 2).
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Figure 129 : Les mesures les plus précises maussncertaines (situation 3 : éléve 3).
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L’identification de chaque modele par la méthodeéatgession possibiliste en supposant la forme du
modele connue a conduit aux résultats illustrés demfigures 130-132.

35 Expression du modéle entrées-soitie

3r Paramétres du modéle
25- ag=[-1.824,-0.334]
ol @y =[0.932,1.146]
a, =[1.999, 2.332]

¥y =agtay(x;+1)ta, x,

| {

.. +
Borne supérieure y
du modele

15F
1 L’intervalle de chaque parametre est
05 le plus imprécis, mais il est considéré
0 comme le plus sfir avec le degré de
05) certitude le plus élevé (=1) pour
p Borne inférieure y° | qu'une valeur précise de ce
s du modéle | paramétre soit dans cet intervalle
(I'intervalle le plus optimiste).
? 5 10 5 20 25 30 35 a0 45 50 &

Figure 130 : Modele possibiliste relatif a la sitoa 1.
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L Paramétres du modéle

ag =[-1.490, -0.613]
150 @y =[1.010, 1.024]
| @, =[1.885,2.070]

- + - . . -
Borne supérieure y° | Expresggion du modéle entrées-sortie
du modele ¥ = agtay.(x+1 ) tay x,

N 4

&%

0F + -
L’intervalle de chaque parameétre est
0 7 considéré comme imprécis mais avec
05 Borne inférieure y 1 un degre de certitude de 0.5 (50%)
* du modéle pour qu'une valeur précise de ce
1+ Tyt - ; - - i
parametre soit dans cet intervalle.
*
1 5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 k
5 0 18 2 25 30 35 40 45 ED
Figure 131 : Modeéle possibiliste relatif a la sitoa 2.
28 ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' Expression du modéle entrées-zortie
oL Parameétres du modele w4, BoOINE SUPErieure ¥ . = agtay. (xp+1 ) ra, x

i =[-1.010, -0.990] du modele
157 4y =10.999, 1.000]
14 @y, =[2.000, 2.000] X *

L’intervalle de chaque parametre est
considéré comme le plus précis mais
avec le degré de certitude le plus
1 faible (=0) pour qu’une valeur
45l i précise de ce paramétre soit dans cet
, . . . . . . . . . Ay intervalle (1’intervalle le plus risqué).
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Borne inférieure y
du modele

Figure 132 : modeéle possibiliste relatif a la it 3.

La juxtaposition de trois modeles donnés dansidgesds 130-132 conduit a la figure 133.
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borme sup. pour une certitude = 1
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Figure 133 : représentation des trois modelesifiekaix trois situations.

A titre d’exemple, le parametm@ peut étre interprétgia des intervalles imprécis auxquels sont
attachés des niveaux de confiance ou encore destiindes. En effet, cette interprétation peut
conduire aux propositions suivantes.

» P1: je suis certain a 100% gaesoit dans l'intervalle, = [1.99, 2.33].
» P2 : je suis certain a 50% gagesoit dans l'intervalle, = [1.88, 2.07].
» P3: je suis totalement incertain (certain a 0%@apsoit dans l'intervalle, = [2.0, 2.0].

Dans ce contexte, la méthodologie donnée dansrégyrzphe 2.7 peut étre exploitée pour construire
des distributions de possibilité (par approximatippour ce parameétre. Toutefois, sachant que les
intervalles des niveaux de confiance ne sont pasoeés, la construction d’'une distribution de
possibilité peut induire une augmentation de liégision du parametre. Ici nous avons choisi
d’outrepasser la présence des intervalles non @éésbet de construire directement des intervalles
graduels. En effet, la fusion des sous-modélesépeits peut aboutir au modéle graduel donné par
I'expression suivante :

Y(A) = @A) + &a1(A). (x2(A) + 1(A)) + @x(A). x2(A)

ou ap(A), a1(A) etax(A) sont des intervalles graduels représentés ddigule 134. Pour des raisons
de simplicité, les intervalles ont été construis ipterpolation linéaire entre les nivealx0, A=0.5

et A=1. Bien évidemment ce n’est qu’une approximation l@ présence d’informations
supplémentaires peut affiner ces profils linéapasmorceaux. Dans cet exemple, aucune condition
de monotonie sur les profils n'a été imposée, dohaa concept graduel toute sa signification. Ce
modele integre a la fois de, I'imprécision par tirmédiaire d’'une représentation par intervalles
(dimension horizontale) et de lincertitude a tn@vea dimension verticale. Si des contraintes de
monotonie (emboitement des intervalles de confiansent imposées dans le probleme
d’optimisation, ces derniéeres induiront une augmagon de I'imprécision day(A).
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Figure 134 : Paramétres du modele approximés gintervalles graduels.
3.8 Illustration 8 : Régression graduelle possibiliste - Données subjectives

Dans cet exemple, les données stipulées dans §36{jt été exploitées. Les entrées sont
considérées comme précises et les sorties sougdadiimtervalles flous triangulaires sont données
par un expert. La forme relativement complexe damédes nous a orientés vers la recherche d’un
modele polynomial. Les résultats de I'approche ipigste sont illustrés dans la figure 135.

Dans ce contexte, contrairement a toutes les méghdd régression possibiliste publiées dans la
littérature et qui visent I'obtention d’'un modél@ahgulaire, nous avons proposé I'exploitation d’'un
modele trapézoidal afin d’assurer les contraintegldsion. Nous avons démontré dans [13] qu’un
modéle triangulaire abordé selon le principe ale®upes était incapable de satisfaire les conasint
d’inclusion, sauf dans le cas ou les valeurs maddéds intervalles des sorties sont alignées.

La forme linéaire des intervalles graduels trapdmaX nous autorise a exprimer ces derniers
seulement en fonction de leurs niveaux 0 etA =1. Le critere d’Aikaike a conduit a un modéle
polynomial d’ordre 4. Ces résultats sont compashbleeux obtenus dans [36][59]. Les principales
distinctions entre les deux méthodes viennent dedaerche de I'inclusion des observations dans les
prédictions, contrainte non introduite dans [36][5Pe plus, I'introduction du décalage sur les
entrées a permis la représentation des tendand@spiecision selon I'amplitude de I'entrée.

o ' ' ' ' ' ' n]| AIC | MDL
5ol Sorties observées: Borne sup. de y(0) i 1| 106.52 | 3.59
A=0 Bomme sup. de y(1) 21 100.31 | 3.43
40 7 3| 9780 | 3.40
ol . 41 90.53 | 3.20
5| 91.87 | 3.29
20l i Ordre du modele
10 _‘i{ »=0 =1
+ o [44, 53] 48.5
ol i 12.04 12.04
Borne inf. de y(1) a- -1.523 -1.523
ol / Bore f. de y(0) ﬂ; 00727 00727
a, | [-0-00111, | [-0.00112,
20 L m L = L - -0.00109] | -0.00109]

Parametres du modele

Figure 135 : Approche possibiliste a base d’intbegagraduels trapézoidaux.
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3.9 Illustration 9 - Régression polynomiale au sens des MC - Données subjectives

Considérons maintenant les entrées-sorties repéesenpar les distributions de possibilité
(intervalles flous) triangulaires données dansaldeau 27. Ces informations sont formulées par un
expert sur un comportement linéaire d’'un modelkteatifier.

j Entrée Sortie

1 [0.5+1.5A, 2.5-0.51] [-2.54\, 0.25-1.75A]

2 [3.5+A, 4.5-A] [-2.25+1.25\, 1.75-2.75]]
3 [4+1.5), 6.5-A] [-1.75+1.75\, 3-3.A]

4 [6.5+0.5\, 8.5-1.5A] [-0.75+1.23, 3.75-3.25A]
5 [6.75+1.75\, 10-1.5]] [-0.25+1.75\, 3.75-2.25A]
6 [9.5+A, 11.5-A] [0.25+1.25\, 4.25-3.75A]
7 [10.5+0.5)\, 11.75-0.75A] [1+A, 5.5-3.5A]

8 [12+0.5, 14.5-2A] [1.25+1.75)\, 7-4.]

Tableau 27 : Entrées-sorties graduelles.

Nous cherchons alors a obtenir un modele linéawedce 1 selon une approche par MC. Dans
I'implantation de la méthode, une discrétisationles intervalles graduels est opénee, A , 1 =1,
..., 11 pour obtenir des intervalles conventionnels.

Afin d’obtenir des intervalles graduels monotories,contraintes de monotonie sont introduites dans
le probléeme d’optimisation. Les résultats obtenositsrésumés dans la figure 136, montrant
I'efficacité de la technique de régression proposée

» \ . = sortie observeée
\, = = = sortie estimee j R? RSME
“ 1 0.923 0.152
2 0.967 0.158
06} 3 0924 0.261
4 0.994 0.078
5 0.617 0.440
o 1 6 0.928 0317
7 0.986 0.130
53l 8 0.973 0.206
, Moyenne 0914 0.218
! ; 4. Performances de la régression
3 2 1 0 1 2 3 4 5 6

a. Sorties estimées et sorties obsgervées

Figure 136 : Régression graduelle au sens des nesicdrrés.

Le modele graduel ainsi obtenu est donné par :
Y(A) = ao(A) +a1(A) x X(A)

ou les parameétrem(A) etay(A) sont représentés dans la figure 137. Il est impbda noter ici que la
relaxation des contraintes d’inclusion et de mon@odes parametres simplifie le probleme de
régression et peut aboutir & un modéle moins ingréoutefois, le modéle obtenu sera graduel, non
monotone et non interprétable par un modele flou.
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Figure 137 : Parametres du modéle approximés gaintkrvalles graduels triangulaires.
3.10 Illustration 10 : Applicabilité du contréle graduel

A titre d'illustration, considérons un systeme &ié échantillonné d’ordre 2, extrait de notrecieti
[18] et donné par :

Yi+1 = 80.Yk + a1.Yi1 + Do.Uk (40)
pour lequel une identification des parameétags; ethy est requise. Cette identification est effectuée
a partir des observations sur l'entigeet la sortieyx. Nous demandons a un expert automaticien
(spécialiste des méthodes d’identification) de nmsimer les résultats obtenus suite a plusieurs
expériences d'identification réalisées. Ces commhgssont les suivantes.

Je suis certain que le paramédgeest entre 0.05 et 0.18; est entre-0.6 et-0.4 ethy est entre 0.95
et 1.05. Toutefois, les valeurs 0-D.5 et 1 sont respectivement les plus vraisemidgier les trois
parameétresy, a; ethy.

Dans ce contexte, les paramétres peuvent étresigar des distributions de possibilité. lls pedven
s’exprimer comme des intervalles graduels triangega

ao(A) = (0.1, 0.05- 0.05)), ay(\) = (0.5, 0.1- 0.1A) etho(A) = (L, 0.05- 0.0%\).

Dans cette représentation des parameétres, l'infimmda plus imprécise mais la plus certaine est
représentée par lintervalle au nivelu= 0. Cependant, I'intervalle = 1 est le plus précis mais
c’est le plus risqué (car le moins certain). Icpetir des raisons de simplicité, nous avons supposé
des profils linéaires pour les intervalles gradué&lgtte restriction peut étre levée en présence
d’informations supplémentaires. Les parametres sgpposés donnés par un expert. Toutefois, il est
possible de les identifier directement, a partundjeu de donnés entrées-sorties par la méthode
régressive proposée précédemment.

Supposer les paramétres graduels conduit a I'éeritu systeme (40) sous une forme graduelle :

Yir1(A) = @o(A) X Yi(A) + @a(A) X Yica(A) + bo(A) * uk(A) (41)
oUag(M), a1(A) O IGP etbo(\) O IGP".

Considérons une trajectoire de référence gradselis une forme triangulaire donnée dans I'espace
MR parrg(A) = (2, 1.5- 1.5\). Les conditions initiales sont choisies égales\aleurs initiales de la
trajectoire désirée. Les comportements de la sddiesystéme et de la commande, obtenus par
application de la technique proposée sont illusti&@ss la figure 138. De ces résultats, il apparait
clairement que le systeme suit parfaitement ladtajre désirée. Quarnd = 1 (entrée précise), la
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sortie est égale a la trajectoire nominale. lliegtortant de noter ici que la commande obtenue peut
toujours étre calculée. Toutefois, elle n'est pagjdurs représentable par un intervalle graduel
propre. Dans ce cas, afin d’assurer I'existencen dtontroleuriGp, la condition (39) doit étre
garantie.

4 27 23 29 3 31

a. La sortie du systéme b. L.a commande

Figure 138 : Sortie et commande graduelles

Sachant que le contréleur impog€\) =rg(A), la condition (39) conduit au résultat illustrand la
figure 139 ou toutes les trajectoires graduett®sadmissibles (zone non grisée) sont représentées.

1

Trajectoires graduelles
pour un contréleur
I1GP

Trajectores graduelles
pour un contréleur

|
|
|
IGP |
|
|
|

Trajectowe graduelles
pour un cpntréleur
1G1
|

0 0,76 2 3.24 4

Figure 139 : Trajectoires graduelle® etIGlI.

La méthode développée ne se limite pas a destivags constantes, mais peut étre appliquée a des
trajectoires variables dans le temps. Considéroamtenant que la trajectoire désirée nominale
constante soit remplacée par :

M (A) = 2/3.sin(Xrt/25) + sin(xrt/50).
Dans ce cas, la trajectoire graduelle désiréeasiék par :
@) = (M A), R (A)) = (2/3.sin(&Tt/ 25) + sin(xmt/50), 1.5-1.5)
Les résultats obtenus sont donnés dans la figuea@dr deux instants=15 etk=44.

Ces résultats montrent que de bonnes performarmas obtenues, illustrant I'efficacité de la
technique proposée. Sachant que le Midpoint deajactoire n’est pas constant, a chaque indktant
la commande est un intervalle graduel comme ikugdéns la figure 140.b. Dans ce cas, le contréleur
est dansGP si la trajectoire est choisie de sorte que la ttmmd(39) soit respectée.
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1 1
e, (1)
b, (h)
o 0 . . L L
4 2 a3 25 2 o 0s 1
. Sortie et trajectoire graduelles (£=15 et F=44) A Commande graduelle (=15 et i=44)

Figure 140 : Sorties et commande graduelles.

Evaluons la sortie du systeme pour des degrés d&ErpnceA=0.3 et A=0.8. Les résultats
correspondants sont donnés dans les figures 14#Ztconfirmant le comportement antagoniste
entre la préférence et la certitude.

10 20 30 40 50 60 70 80 30 100 k| ° 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 k

a Sortie A =10.3 b. Commande pour L =0.3

Figure 141 : Sortie et commande pour un degré éfémnce\ = 0.3.

a Sortie A=10.8 b. Commande pour . =0.8

Figure 142 : Sortie et commande pour un degré éfémnce\ = 0.8.
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3.11 Illustration 11 : Commande supervisée d’un systéme de production

Pour illustrer notre démarche, I'exemple de ladigie production a 4 modules donné dans I'annexe
1 est réutilisé (cf. illustration 6). Nous consiolés les trois indicateurs de performanedl® surplus
final moyen), B (le surplus final instantané) et @encours globaWIP - Work-In-Procesket leurs
objectifs. Deux opérateurs d’agrégation : la mogemmithmétique et l'intégrale de Choquet 2-
additive ont été utilisés.

Les objectifs, déterminés par des experts, som@opar les intervalles graduels suivants :
PP (M) =[-3+ 24,3 2]; PS” (A) =[-3+ 24, 3= 24]; P3” (1) =[2+1,7-A\]

Les résultats de simulation sont illustrés dandidare ci-dessous. La figure 143.a montre
I’évolution du retard moyen tandis que la figur&Iddonne la tendance de I'encours.

Evolution du retard total moyen pour d=0.7 Tendance moyeane de P, (lencours global moyen) pour d=0.7
a T T T T T T T T T ; : - : - ; : : :
oL -——= Pilotage non-supervisé Il g | mm—— Pilotage non-supervisé
o Pilotage supervisé par agrégation des I N I N Pilotage supervisé par agrégation des
45k performances - cas par la moyenne arthmetique | | -L performances: cas par la moyenne arthmeétique | |
—_ Pilotage supervse par ag\.reg_.ahou des Pilotage supervisé par agrégation des
ik performances - cas par I'mtégrale de Chogquet e 3 performances © cas par lintégrale de Choguet
Z ~ g 5
S 35k FN At M pmmm——— - 5
=) i N g S
AN T +
: 2 rf N E
S A
gast 1 g
£ i E
- 0
E o2 — ;3;
- 1]
TASEA e, . -
e e e e v s e :
14
fu—g
05F N
0 I I I 1 1 1 1 1 1 0 1 1 I 1 I 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Horizon de simulation (unités de temps) Horizon de simulation (unités de temps)
(a) (b)

Figure 143 : Performances de la commande supervisée

Ces résultats montrent clairement une amélioraties différentes performances par rapport au cas
non supervisé. Les performances obtenues par ssipervia I'opérateur de l'intégrale de Choquet
(par rapport a la moyenne) montrent un compromiseele retard et I'encours (dans le sens de
'amélioration du premier au détriment du seconugis tout en restant dans le domaine du
fonctionnement admissible du systeme.

3.12 Illustration 12 : Pilotage supervisé pour la détection de la couleur

Pour évaluer les performances de la méthode prepasé@s exploitons a nouveau I'exemple donné
dans I'annexe 1 (cf. illustration 8). Les détadshniques de cette illustration sont disponiblessda
[154].

Dans limplantation de la méthode, une caméra Ippkumentaire est utilisée pour détecter la

couleur. Les fiabilités des caméras sont considéégales a 0.73 pour la caméra de NAO et 0.51
pour la caméra IP.

Les méthodes de Dempster-Shafer ainsi que cekedida probabilité pignistique sont utilisées
respectivement comme opérateur de combinaison dédeion. Les résultats sont donnés dans le

tableau 28.
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Selon ces résultats, il est clair que la qualit@éction a été augmentée en utilisant la thatwie
I'évidence. En effet, le taux de détection a ét&laré de 26% par rapport a la caméra NAO et de
33% pour la caméra IP. Les situations de non déte¢i0% des cas) sont dues essentiellement a la
présence de conflit total entre les sources (naitétavec I'opérateur de Dempster-Shafer) et/ou a
I'existence de quelques sorties des systemes éioukehors de I'espace du discernement.

Couleur Systeme flou avec Systeme flou avec Fusion des deux
la caméra NAO la caméra IP caméras
Bleu 98 % 64 % 100 %
Pourpre 93 % 95 % 100 %
Rose 44 % 40 % 69 %
Rouge 65 % 52 % 90 %
Marron 70 % 51 % 88 %
Orange 68 % 76 % 96 %
Jaune 37 % 44 % 87 %
Vert 62 % 62 % 77 %
Cyan 38 % 26 % 98 %
Moyenne 64 % 57 % 90 %

Tableau 28 : Performances du systeme de détectmmnssé.
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