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INTRODUCTION

La recherche de méthodes pour le développement d’une représentation précise des proces-
sus réels est un aspect important dans la modélisation floue, en particulier, les méthodes qui
utilisent la connaissance disponible sur les processus.

La premier méthode, appelée “approche directe”, utilise la connaissance des experts pour la
définition d’une base de regles SI-FALORS, avec les entrées du processus réel dans I'antécédent
des regles et les sorties dans la partie conséquence des regles [1]. Le développement de ces
modeles flous est basé sur la définition d’une partition non disjointe et floue du domaine du
probleme; en utilisant un mécanisme d’inférence, il est possible d’obtenir la sortie, ou un
ensemble de sorties, du modele a partir d’une entrée ou un ensemble d’entrées. Dans ce cas-ci,
la précision du modele flou est dépendante de la qualité de la connaissance : une connaissance
pauvre donne lieu a un modele flou avec une performance insuffisante. Effectivement, une
connaissance experte n’est pas toujours suffisante pour obtenir un “ bon” modele dans cette
approche directe et 'on a intérét a compléter cette démarche par 1'utilisation d’une autre
“connaissance” que constituent les données entrée-sortie sur un systeme.

Ainsi, inspirés de la théorie classique des systemes et, récemment, des développements des
réseaux des neurones, des méthodes de modélisation utilisant les observations quantitatives
disponibles sur le processus ont été proposées pour déterminer la structure et les parametres
du modele comme une procédure d’identification des systemes [2, 3|. L’identification de la
structure du modele vise a la détermination des variables d’entrée, de sortie et de leurs
relations (la structure des reégles floues), le nombre des regles et la partition des ensembles
floues. L’identification des parametres comprend la définition des fonctions d’appartenance.

Aussi, a-t-on pu voir, méme si ce n’est pas nécessaire, sous la forme de systemes dits
“neuro-flous!”, 'utilisation de réseaux de neurones artificiels pour capturer le mécanisme
d’inférence floue dans un réseau de neurones et des algorithmes d’optimisation (“apprentis-
sage” )associés pour résoudre le probleme d’identification des parametres des modeles flous,
en utilisant les données numériques disponibles [4, 5] : les modeles flous obtenus ont un com-
portement d’approximateur universel et peuvent apprendre en utilisant différentes méthodes
et la connaissance sur le processus peut étre incorporée dans le modele flou.

Dans tous les cas, sans passer par la représentation neuronale, par un choix judicieux du
mécanisme d’inférence, on peut donner au modele flou une forme fonctionnelle, analytique,
sur laquelle on peut appliquer des algorithmes d’ajustement des parametres.

Le succes de ces méthodes a été acquis ces dernieres années [6] et les modeles flous qui
utilisent des algorithmes d’apprentissage ont été appelés Modeles Flous Adaptatifs (MFA) [7].
Deux approches de base ont inspiré de nombreux travaux de recherche autour de I’ajustement
des MFA : d’une part, la méthode ANFIS [2] et, d’autre part, la méthode FALCON [3], toutes



2 INTRODUCTION

les deux proposant des algorithmes hors ligne et en ligne pour améliorer les performances

des MFA.

Les algorithmes basés sur la méthode du gradient sont tres utilisés pour I'ajustement des
parametres des MFA [7, 8]. Cependant, si ces méthodes sont utilisées hors-ligne, apres le
processus d’apprentissage, les modeles flous sont des modeles statiques et il est possible
d’obtenir des ensembles flous voisins qui sont disjoints et, comme conséquence, les regles
floues ne sont pas suffisamment activées ou, méme, restent inactives [9].

D’un autre coté, les modeles flous ont été utilisés pour la modélisation des systemes dyna-
miques. Classiquement, 1'utilisation de modeles flous en identification dynamique consiste
en la définition des vecteurs d’état x(k), d’entrée u(k) et de sortie y(k) comme variables
flous, o1 & est le temps échantillonné [10, 11]. La dépendance par rapport au temps des en-
sembles flous, bien qu’importante dans les applications de commande, n’apparait pas dans
les applications classiques ou les modeles flous “statiques” peuvent ne pas étre adéquats
pour la modélisation des systemes dynamiques, variant avec le temps, et en présence de
perturbations. La dynamique d’un systeme peut étre prise en considération en utilisant des
fonctions d’appartenance dépendantes du temps. Dans [12], les premieres idées sur les fonc-
tions d’appartenance dépendantes du temps sont introduites en faisant une extension des
définitions classiques d'un ensemble flou F' en un ensemble flou dépendant du temps.

Dans ce contexte, notre travail considere trois aspects importants de la modélisation floue :

— L’incorporation de fonctions d’appartenance variant avec le temps.

— La proposition d'un Modéle Flou Adaptatif Dynamique (MFAD).

— La proposition d’un algorithme d’apprentissage en ligne pour 'ajustement des pa-
rametres du modele flou.

L’approche présentée dans ce travail prend en compte la dynamique des variables du
systeme en introduisant, dans les fonctions d’appartenance d’un modele flou, la valeur
moyenne et la variance des valeurs d’entrée et de sortie du modele, disponibles au temp
t. De cette maniere, les ensembles flous se déplacent sur le domaine de discours des va-
riables, en fonction de ces valeurs de la moyenne et de la variance échantillonnées et la
possibilité d’obtenir des ensembles flous disjoints peut étre minimisée.

Le modele flou a, donc, des fonctions d’appartenance paramétrées, dynamiques, dont
les parametres sont ajustés par une méthode d’apprentissage. La propriété dynamique du
modele flou proposé est un atout pour résoudre les problemes de commande de systemes
variant avec le temps, par exemple [13, 6].

Dans un premier temps, on utilise la méthode du gradient comme algorithme d’appren-
tissage hors ligne pour démontrer la capacité du MFAD a traiter des taches de prédiction /
identification de systemes invariants et variants avec le temps. Cependant, bien que 'usage
des algorithmes hors-ligne basés sur la méthode du gradient aient donné de bons résultats
2, 14, 15, 16], ce type d’apprentissage hors ligne est dépendant de la qualité et de la quantité
des données historiques. D’ou la proposition d’algorithmes d’apprentissage en ligne appréciés
pour l'ajustement des modeles flous dans des environnements dynamiques.

Partant de I'importance de la variable temps dans les problemes de commande, on propose
un algorithme d’identification en ligne, basé sur les idées de 'apprentissage par renforcement,
pour 'ajustement du MFAD utilisé comme identificateur. Le probleme d’apprentissage par
renforcement a été largement travaillé apres le rapport de R. Sutton [17], en particulier
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dans les années 1990. On peut trouver un nombre important de références sur les aspects
théoriques et les applications qui rapportent des résultats intéressants en environnements
dynamiques et sur la commande des systemes [18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28]. Le
probleme de 'apprentissage par renforcement vise la recherche d’une fonction qui prédit la
valeur d’une action. Dans ce travail, le probleme d’ajustement des modeles flous est formulé
comme un probleme de prédiction ou les actions sont 'ajustement des parametres et la
valeur de 'action est donnée par la capacité du modele flou a offrir une bonne identification
de 'environnement.

Suite a la proposition de ce type de modele MFAD et aux algorithmes d’ajustement as-
sociés, on teste la capacité de prédiction des MFAD sur un probleme de commande prédictive.
Pour résoudre ce probleme, on a besoin d’utiliser un modele de prédiction aux instants futurs
et une séquence de signaux de commande est calculée en minimisant une fonction de perfor-
mance. L’usage des modeles flous comme modele de prédiction a fourni des résultats impor-
tants [29, 30, 31]. Dans cette application, on utilise le MFAD comme modele de prédiction,
ajusté hors ligne par la méthode du gradient. Le signal de commande est determiné en mini-
misant un critere qui utilise la prédiction fournie par le MFAD avec un algorithme utilisant
I’apprentissage par renforcement et fonctions de pénalisation.

Finalement, on aborde I'application de la modélisation floue proposée aux problemes de
diagnostic et de supervision.

Vu les aspects traités dans cette these, ce mémoire est organisé de la maniere suivante :
le chapitre 1 concerne la problématique générale de la modélisation et de l'identification
des systemes. La premiere partie, contenant les chapitres 2, 3 et 4, présente les aspects de
la modélisation floue développés dans cette these, tels que la motivation, le modele flou
adaptatif dynamique et les exemples illustrant la performance de ce type de modeles dans
Iidentification des systemes non-linaires variant avec le temps. Les chapitres 5,6, et 7 de la
deuxieme partie, abordent les problemes d’application des modeles flous adaptatifs dyna-
miques pour la commande prédictive d’un processus de fermentation et pour le diagnostic
consideré comme une tache du niveau de supervision. Finalement, le dernier chapitre pro-
pose une conclusion générale et des perspectives sur des futurs travaux toujours sur la
modélisation floue adaptative dynamique développée pendant ce travail de recherche.






Chapitre 1

La problématique générale de la
modélisation et de I’identification

Cette these concerne un aspect lié a la caractérisation des systemes dynamiques : la
construction d’un modele par identification. Le modele d'un systeme décrit 'interaction
entre ses variables (entrées, sorties, perturbations) et pour le caractériser, on peut faire
appel a des formalismes mathématiques avec des grades différents de complexité, selon les
besoins.

Dans certains cas, les systemes sont décrits en utilisant des tableaux numériques : on parle
de modéles graphiques. Par exemple, dans le cas de systemes linéaires, la représentation
graphique de leurs réponses indicielle, impulsionelle ou fréquentielle, sont tres utilisées pour
différentes raisons (conception de controleurs, par exemple) [32, 33]. D’autres caractéristiques
non-linéaires, par exemple celles des vannes, sont bien décrites par des modeles graphiques.

Dans certaines applications, on a besoin d’expressions mathématiques données par des
équations aux différences ou différentielles. Dans ce cas, on parle de modéles mathématiques
[34]. Ce type de modeles est tres utilisé au niveau des applications en engénierie et on dispose
des outils de simulation pour valider de tels modeles.

Finalement, il existe des systemes complexes ou le modele est un logiciel composé d’autres
sous-modeles inter-connectés, de tableaux numériques, etc. Dans ce cas, il n’est pas possible
de fusionner les modeles en une seule expression mathématique, mais I'interconnexion de
I’ensemble des sous-modeles décrit le systeme global.

1.1 Modélisation et identification

En général, un modele est défini a partir des observations du comportement du systeme.
Ces observations son obtenues par différentes expériences sous différentes situations et en-
vironnements. Un modele mathématique peut étre obtenue par deux chemins : d'un coté,
on peut profiter de la connaissance de certaines propriétés du systeme, propriétés qui sont
connues pendant le temps, par exemple des lois physiques, chimiques, etc., et proposer un
modele a travers I'union des lois décrivant les sous-systemes : on parle, alors, de modélisation
et on n’a pas besoin d’expérimentation sur le systeme. A nouveau, pour les systeémes com-
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plexes, on peut fusionner, par logiciel, les différents sous-systémes pour arriver a proposer
le modele global.

Le deuxieme chemin est de construire le modele a partir d'une experimentation et de
I’observation du systeme : on parle de [’identification des systémes. Dan ce cas, les entrées
et sorties du processus son analysées afin d’inférer un modele (mathématique, graphique,
etc).

Cependant, quel que soit le chemin suivi, on ne va pas arriver a proposer un modele
décrivant, exactement, le systeme réel. En conséquence, ’acceptation d’'un modele est guidée
par des considérations liées & son utilisation, plutot qu’a sa précision (évidemment, il existe
des applications ou le niveau de précision requis est primordial).

1.1.1 La procédure d’identification

La proposition d'un modele, en utilisant les procédures d’identification des systéemes, com-
prendre trois éléments de base [13] :

1. Un ensemble de données d’observation.
Ces données, en général associées aux variables d’entrée et de sortie du systeme, sont
enregistrées pendant une expérimentation congue par l'utilisateur : il décide le type
de signal d’entrée, quelles variables seront mesurées et quand prendre les échantillons,
afin d’obtenir des données contenant une information représentative du systeme.

2. Un ensemble de structures ou types de modeles
Le choix d’une structure de modele est la décision la plus difficile de la procédure
d’identification et l'intervention de l'intuition ou de la connaissance a priori sur le
systeme peut aider pour le choix du type de modele. Il existe des structures linéaires
ou non-linéaires, paramétriques sans sens physique, ou les parametres sont ajustés pour
affiner la relation entre les données entrée-sortie enregistrées. Ce type de modele est
appelé modele “boite noire”. Si les parametres du modele ont un sens physique, alors,
on les appelle modele type “boite grise”. En général, la structure d’'un modele est une
transformation mathématique, paramétrique, des entrées et sorties passées, dénotées
par le vecteur Z'=!, vers 'espace de sortie du systéme :

ve(t]0) = g(0,Z2") (1.1)

ou # dénote un vecteur de dimension fini des parametres et . est la sortie estimée par
le modele.

3. L’ajustement du modele et sa validation
Ce dernier aspect est guidé en utilisant les données enregistrées et une méthode d’iden-
tification particuliere. La méthode d’identification ne dépend pas, a priori, de la struc-
ture de modele et différentes approches ont été développées. Soulignons une procédure
en particuliere : 'approche d’identification basée sur I'erreur de prédiction. Avec cette
approche, le vecteur des parametres 6 est obtenu tel que :

On = argmingep,Va (0, ZV) (1.2)

ou
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mﬂaz%:3%§jxdamﬁ¢) (1.3)

t=1

Dans les équations ci-dessus, Dy dénote un domaine des valeurs possibles de 0, ZV est
un ensemble de N paires de données entrée-sortie, Vyy est une fonction objectif, €(¢, 0)
dénote l'erreur de prédiction y(t) — y.(t|0), y(t) étant la sortie réelle du systeme, et
[ est une norme pour l'erreur de prédiction. Ce probléeme de minimization (1.2) peut
étre résolu par des méthodes classiques comme la méthode des Moindres Carrés, la
méthode de Probabilité Maximale, etc. Dans [13], on peut trouver plus de détails sur
des méthodes classiques d’ajustement de modeles.

Finalement, I'évaluation de la qualité d’'un modele est basée, en général, sur sa per-
formance a reproduire les données de validation disponibles (étape dite de “cross-
validation”).

1.2 Les structures de modeles

Dans les paragraphes suivants, on rappelle les structures de modeles linéaires et non-
linéaires les plus connues.

1.2.1 Modeles linéaires

Recensons, ici, les structures les plus connues de modeles linéaires invariants avec le temps,
dans I'espace entrée-sortie, et décrits par des fonctions de transfert. En général, ces structures
sont du type “boite noire” et sont représentées mathématiquement selon :

y(t) = Gq)u(t) + H(g)e(t) (1.4)

ot G(q) =S 02, g(k)g™", H(q) =14 >_,2, h(k)qg™" et e(t) est une perturbation.

Mentionnons les structures générales suivantes [13] :
1. Régression linéaire, donnée par 1’équation :
ye(tl0) = Bla)u(t) + [1 — Alg)] y(t) = ¢" ()0 (1.5)
ol

ot) = [yt —1) ... —y(t —ng) ult —1) ... u(t —np)]" (1.6)

et Alq) =1+ ag' +...+anq ™ , B(q) = big* + ... + b,,q ™. D’habitude, le
vecteur ¢ est appelé vecteur de régression et le vecteur des parametres 6 contient les
coefficients des polynomes A et B.
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2. Régression pseudo-linéaire, donné par 1’équation suivante :

ve(t0) = Blg)u(t) + [1 — A(@)]y(t) + [Cq) — 1] [y(t) — ye(t]0)] = ¢"(t.0)0  (1.7)

ou

ot 0)=[—ylt—1) ... —y(t—na) ult—1) ... ult—m) et —1,0) ... e(t —ne,0)]"
(1.8)
introduisant lerreur de prédiction €(t,0) = y(t) — y.(t|#). Les polynémes A et B
conservent la forme du modele de régression et C(q) = 1+ cig7t + ...+ c,.q ™. Le
vecteur des parametres 6 contient les coefficients des polynomes A, B et C.
Ce type de modele est semblable a celui de la régression mais avec un effet non-linéaire
de 0 dans le vecteur ¢ ; on I'appelle, donc, pseudo-linéaire. Ce modele suit la structure
du modele appelé ARMAX (Auto Regressive Moving Average with eXternal input, en
anglais) [13].

Dans les modeles du type régression pseudo-linéaire, on peut trouver la structure appelée
erreur de sortie, donnée par I’équation suivante :

o (1]6) = %um — §7(t,0)0 (1.9)
O(t,0) = [ut —1) ... u(t—ny) —w(t—1,0) ... w(t—nys0)" (1.10)

et F(q) =14 fig ' +...+ fno,q7 ™. Le vecteur des parametres 0 contient les coefficients des
polynémes B et F' et w(t — k,0) = y.(t — k|0),k=1,... ,ny.

D’autres structures, utilisant différentes relations entre les entrées et les sorties, sont ob-
tenues comme une variation des modéles du type ARMAX.

1.2.2 Modéeles non-linéaires

Dans ce cas, les modeles d’identification tentent de reproduire une relation du type suivant :

x(t+1)= f(t,z(t),u(t),w(t); )
y(t) = h(t,z(t), u(t), v(t); ) (1.11)

ou w(t) et v(t) sont des séquences de variables aléatoires indépendantes, z est un vecteur
d’état et 6 est un vecteur de parametres inconnus.

Bien que l'obtention d’'un modele d’identification n’est pas, dans ce cas, un probleme
évident, ces modeles ont la forme (1.1) ot g est une fonction non-linéaire, du type “boite
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noire”, des données passées. Reprenant le concept de régression, on peut caractériser la
fonction ¢ de la maniere suivante :

9(Z"7",0) = g((t),0) (1.12)

ot ¢(t) = ¢(Z'71,0). En conséquence, le choix de la transformation non-linéaire (1.12)
implique le choix :

— du vecteur de régression ¢(t) a partir des entrées et sorties passées.

— de la transformation non-linéaire g(¢, 8) de I'espace de régression vers l’espace du sortie.

Habituellement, le vecteur de régression est choisi comme dans le cas linéaire : a partir des
mesures passées, sorties estimées passées et erreurs de prédiction passées. Donc, le probleme
intéressant est d’obtenir la transformation non-linéaire g(¢, 6).

Pour résoudre ce probleme, on mentionne, par exemple, I'utilisation des fonctions de base,
approche qui conduit & proposer la formule non-linéaire suivante :

9(¢,0) = Z%%(@ (1.13)
k=1
ouf = o ... an]T et g, sont des fonctions de base du type développement en série de

Taylor, séries de Fourier, Ondelettes, etc. Pour plus de détails, voir [13].

D’un autre coté, les réseaux de neurones et les modeles flous sont devenus tres commodes
pour réaliser cette transformation non-linéaire g(¢,6). Les réseaux de neurones sont des
modeles du type “boite noire” car leurs parametres n’ont pas de sens physique [35, 36]. Par
contre, la conception d'un modele flou prend en compte les relations entre les variables du
modele et la valeur de ses parametres. On introduit, ci-dessous, les modeles flous et leur
procédure d’identification.

1.2.3 Modéeles flous

Un modele flou est un modele linguistique basé sur des reégles de type SI-ALORS [8, 37]. Ce
modele utilise des opérateurs logiques et des valeurs floues pour ses variables, ce qui permet
de gérer 'information d’un processus tout comme 'homme le fait. De cette maniere, et
comme une extension de la définition d’'un modele classique, un modele flou permet d’avoir
une répresentation des caractéristiques essentielles d’un systeme en utilisant la théorie de la
Logique Floue [1].

Un modele flou est basé sur une partition linguistique des valeurs de ses variables. Ces
valeurs linguistiques sont décrites par des ensembles flous caractérisés par une fonction d’ap-
partenance qui donne une niveau d’appartenance d’'une valeur numérique, de cette variable,
a I’ensemble flou. Cela permet d’associer une valeur numérique a une valeur linguistique
avec un certain “degré” entre 0 (aucune appartenance) et 1 (appartenance maximale)

Les modeles flous comportent deux types de représentation (voir [8] pour plus de détails) :

— Modeles du type Mamdani, avec des regles linguistiques de la forme :

SI x; est A; et...et x, est A, ALORS y est B (1.14)
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ou x;,7 = 1,...,n sont des variables d’entrée et y est une variable de sortie. A; et B
sont des valeurs linguistiques décrites par des ensembles flous. Ce type de modele est,
tout a fait, une expression qualitative du systeme utilisant un langage naturel.

— Modeéles du type Tagaki-Sugeno-Kang (TSK), avec des regles de la forme :

SI x; est A; et...et x, est A, ALORS y= f(x;,..., 2, P) (1.15)

ou f est une fonction linéaire (en général) ou non-linéaire et ® est un vecteur de pa-
rametres. Ce type de modele est une combinaison entre modélisation floue et non-floue.

Ainsi, on arrive a une description du processus par un modele flou, par 'obtention d’une va-
leur numérique de la sortie a partir des valeurs numériques en entrée, ceci par une procédure
qui comprend trois étapes [8] : transformation des valeurs numériques d’entrée en des va-
leurs linguistiques, mise en fonctionnement du mécanisme d’inférence logique et, finalement,
transformation de la valeur linguistique de sortie en une valeur numérique.

Modeles flous et identification

En partant de la procédure décrite dans la section 1.1.1, la structure d’'un modele flou
comprend le choix :

— du type de modele a utiliser : Mamdani ou TSK.

— du type de fonctions d’appartenance pour les ensembles flous décrivant une valeur lin-
guistique.

— du type d’opérateurs logiques de connexion entre les variables.

Ensuite, I'ajustement du modele traite de :
— l'ajustement des parametres :

— des fonctions d’appartenance.

— de la fonction de sortie dans le cas des modeles de type TSK.
— l'ajustement du nombre des regles.

Remarque 1 Sous certaines considérations, un modeéle floue peut étre con¢u pour arriver
a une expression comme celle donnée dans (1.13).

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, on a donné une vision globale du probleme de modélisation et 1'iden-
tification des systemes. En général, le probleme se focalise sur le choix d'une expression
mathématique donnant la sortie d'un systeme a partir de 'information contenue dans cer-
taines variables du systéeme (variables d’entrée, de sortie pasées, d’état). Dans le cas de la
modélisation non-linéaire, on peut utiliser de nouveaux outils issus de l'intelligence artifi-
cielle tels les modeles flous ou les réseaux de neurones. En particulier, les modeles flous ont
la capacité de gérer une information linguistique et numérique issue de la combinaison des
connaissances qualitative et quantitative sur le systeme.

Pour ce qui est des modeles flous, on se concentre sur les modeles de type Mamdani, en
proposant une structure dynamique pour les fonctions d’appartenance et en développant
une tache d’identification consistant en I’ajustement, hors ligne et en ligne, des parametres
de ces fonctions d’appartenance.



I° PARTIE

Modélisation floue

Dans cette partie, on précise les contributions sur la modélisation floue développées
dans ce travail : d’une part, la proposition de Modeles Flous Adaptatifs Dyna-
miques (MFAD) et, d’une autre part, la proposition d’'un algorithme d’identification
en ligne basé sur 'apprentissage par renforcement. Dans le premier chapitre, on
fournit les aspects théoriques nécessaires au développement de ce travail : la logique
floue temporelle, la modélisation floue et les modeles flous adaptatifs classiques. En-
suite, on rappelle les aspects théoriques sur I'apprentissage par renforcement. Dans
le deuxieme chapitre, on présente les principaux résultats obtenus sur l'identification
des fonctions non linéaires variant avec le temps : on précise les performances du
MFAD en utilisant la méthode du gradient comme algorithme d’apprentissage hors
ligne, puis en utilisant 1’algorithme en ligne basé sur 'apprentissage par renforce-
ment.






Chapitre 2

Etat de art et motivation

Dans ce chapitre, on fournit les aspect théoriques nécessaires au développement de ce
travail : la logique floue temporelle, la modélisation floue et les modeles flous adaptatifs
classiques. Ensuite, on rappelle les aspects théoriques sur 'apprentissage par renforcement.

2.1 La logique floue temporelle

La plupart des applications en intelligence artificielle ont besoin de prendre en considération
le temps comme variable d’intérét pour la prise de décision. Par exemple, les temps ou les
dates faisables et admissibles pour I'initialisation ou I'arrét de taches sont des éléments im-
portants dans les applications de planification. En ce sens, la logique floue, comme outil
puissant de représentation de la connaissance, offre un cadre conceptuel pour le traitement
de la connaissance temporelle.

Dans [38], sont présentés les concepts sur l'intégration du temps comme une variable
floue qui peut étre une date, une période de temps ou un intervalle de temps. A partir
de ces concepts, on considere plusieurs méthodes de raisonnement selon la caractérisation
floue de ces variables. L’'importance de I’approche présentée dans [38] est de pouvoir utiliser
I'information disponible sur 'occurrence des événements passés ou futurs, décrite en langage
naturel avec des expressions telles que “avant”,“apres”, “autour de”.

Selon [38], la connaissance disponible sur une date est représentée par un ensemble flou
F(t), qui dépend de la variable temps; la certitude sur 'occurrence d’'un événement a une
date donnée est déterminée par le niveau d’appartenance de telle date a I'ensemble flou.
Dans la figure 2.1, on illustre ce concept en montrant une date floue autour de t = 3, ayant
lieu entre ¢t = 0 et t = 6. La fonction d’appartenance montrée dans la figure 2.2 caractérise
une date floue dont la connaissance est concentrée entre t = 2 et t = 3.

Avec ce concept de date, il est possible de manipuler des propositions P comme : La
période de pluie commence début Mai; la variable floue date fait référence au “temps de
démarrage de la période de pluie” et “début Mai” est un ensemble de dates en concordance
avec cet événement.

Bien que les concepts développés dans [38] formalisent les idées sur la manipulation de I'in-
formation temporelle imprécise et incertaine, le travail présenté dans cette these se rapproche
plus de la notion de variable temps en logique floue présentée dans [12] ou est soulignée la

13
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dépendance au temps des opérations logiques contenues dans la procédure d’inférence floue,
inférence qui permet le traitement de l'information floue liée a la variable temps et aux
valeurs numériques des mesures sur les variables du systeme considéré. En particulier, dans
[12] les auteurs introduisent un ensemble flou dépendant du temps, F'(t), dont la fonction
d’appartenance dépend du temps, pup(t,z). L'aspect numérique fait référence a la valeur
qu’une variable floue, X, peut avoir et ’aspect temporel fait référence au temps ou cette
variable peut avoir cette valeur. Les deux informations peuvent s’exprimer a travers une
proposition P de la forme : “La température est environ 30°C autour de 5 :05 hrs.” [39].

Dans ce qui suit, on présente, donc, 'aspect le plus important pour le développement de
cette these, a savoir les ensembles flous dépendant du temps [12].
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2.1.1 Des ensembles flous dépendant du temps

Une ensemble flou est défini par :

F = {(z, pr(z))} (2.1)

ou z est un élément de I'espace X et up(z) est la fonction d’appartenance de z a 'ensemble
flou F'. En prenant en compte la variable temps, on peut avoir au temps ¢; un ensemble flou
F(t1), au temps t, un ensemble flou F'(t3) et, en général, on peut avoir un ensemble flou
F(t) dépendant du temps.

Chaque ensemble flou a une function d’appartenance, donc, pour les ensembles flous F'(t;)
et F(ty), on dénote pipq,)(x) et ppe,) () les fonctions d’appartenance. En conséquence, on
obtient, par chaque ensemble flou, la description suivante [12] :

F(ty) = {’“f?) L “’;(“)} (2.2)

ol z; sont des éléments sur X, £ wilty) , j = 1,2, dénote, en notation de logique floue [8],

la valeur d’appartenance de x; a F(t (t), et, de fagon générale, pour F(t), extension d'un
ensemble flou F' :

F(t) = {(x, pre(x))}
F(t):{ul(t),---,lun(t)} (23)

X1 Tn

olt & appartient au domaine du discours de l'’ensemble flou F' et ppq)(x) est la fonction
d’appartenance de F'. Le domaine de ¢ peut étre continu ou discret. La projection sur le plan
(u,t), pour un x donné, est appelée fonction d’appartenance dynamique. En conséquence, le
degré d’appartenance de x est dépendant du temps. La figure 2.3 visualise la définition des
fonctions d’appartenance dynamiques.

Les opérations classiques sur les ensembles flous se généralisent, notamment les union,
intersection, complémentation, avec les opérateurs suivants :

famnBe) (T) = minpaw (), pee) ()]
fauB@ (T) = maz{paw (), s ()]
g (®) =1 — pae) () (2.4)
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Fia. 2.3. Fonctions d’appartenance dynamiques d’un ensemble flou défini sur la variable x;.

2.2 Modeles flous linguistiques et adaptatifs

La premiere approche pour la proposition de modeles flous est 'approche linguistique
promue au début par Zadeh [40] et développée, ensuite, par de nombreux autres auteurs,
voir par exemple [41, 42, 43, 44].

En termes généraux, un modele flou linguistique est composé de M regles floues SI-ALORS
de la forme [8, 7] :

R : STz, est F! AND... AND , est F' ALORS vy is G' (2.5)

ol x; sont des variables linguistiques d’entrée définies sur un domaine de discours U;. La
variable de sortie y est définie sur un domaine de discours V. F! et G' sont des ensembles
flous sur U; et V, respectivement, (i = 1,....,n) et (I =1,..., M).

La procédure pour obtenir une valeur de sortie a partir des valeurs d’entrée est appelée
le mécanisme d’inférence flouve. En général, les variables d’entrée et de sortie du modele
ont des valeurs réelles; on a donc besoin d’un mécanisme d’inférence floue avec fuzzification
et défuzzification. On rappelle que la procédure de fuzzification par singleton flou permet
de caractériser une valeur numérique x* € X par un ensemble flou A défini comme un
singleton flou avec un niveau d’appartenance pa(z) = 0 quelle que soit la valeur = sur X,
sauf pour la valeur x = x* pour laquelle on a p4(x) = 1. D’un autre c6té, on rappelle que la
procédure de défuzzification permet de choisir une valeur particuliere la plus représentative
d’un ensemble flou de sortie obtenue a partir d’'un ensemble de regles activées. Les méthodes
de défuzzification les plus connues sont la méthode de la moyenne du maximum et la méthode
de la moyenne des centres. Les mécanismes d’inférence floue sont tres connues; pour plus
de détails, voir [8].

Le modele flou linguistique susmentionné est un systeme basé sur la connaissance et la
précision de l'information donnée par ce modele dépend, donc, de la qualité de la connais-
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sance et du mécanisme de raisonnement flou. Dans les applications en ingénierie, I’obtention
de regles linguistiques a partir de la connaissance humaine peut étre une tache difficile,
en particulier dans le cas des processus complexes. Cependant, les données obtenues par les
sources d’information naturelles des processus (les capteurs) sont numériques et doivent étre
utilisées afin de proposer un meilleur modele.

Devant ces besoins, il faut avoir des mécanismes qui permettent d’incorporer des informa-
tions linguistiques et numériques, pour construire des modeles flous linguistiques en utilisant
les idées d’identification des systemes. Les modeles flous qui utilisent des mécanismes d’iden-
tification sont appellés Modéles Flous Adaptatifs (MFA ). En général, les travaux sur les MFA
sont basés sur la transcription analytique d’un modele flou linguistique en un réseau de neu-
rones et sur 'utilisation des algorithmes d’apprentissage afférents. Plusieurs approches dans
ce sens sont reportées dans [15, 2, 3, 45].

Soulignons l'intérét, pour ce type de modéle, d’obtenir une description analytique d'un
systeme flou donnée par le lemme suivant :

Lema 1 Le systéme de logique floue (2.5), avec un mécanisme d’inférence utilisant la
méthode de fuzzification par singleton flou, la méthode de défuzzification de la moyenne
des centres et des fonctions d’appartenance de gauss pour les ensembles flous des variables
flous d’entrée, a la description analytique suivante :

(2.6)

ot € R est le centre de I'ensemble flou G' associé a la sortie y dans la régle | (on suppose
que pub () =1); al € R et L € R, (B > 0) sont, respectivement, la moyenne et la variance
de la fonction d’appartenance de gauss de l'ensemble flou F} associé d la variable x; dans la
regle [. X = (x1 Xa ... xn)T dénote le vecteur de variables d’entrée x;.

Preuve. Voir [7], p. 25.

Cette représentation d’un modele flou permet d’envisager des algorithmes d’apprentissage
pour un ajustement des parametres 7', ol and .. Dans [7], 'ajustement de ces parametres
est realisé en utilisant la méthode du gradient. Néanmoins, 1'utilisation de la méthode du
gradient peut ne pas étre adéquate pour 'obtention d’'un bon modele flou. Mentionnons
un point souligné dans [9] : apres I'ajustement des parametres, les regles floues du modele
simplifié (2.5) peuvent rester inactives quelle que soit l'entrée (voir figure 2.4). D’autres
points sont aussi discutés en détail dans [9].

Dans [46], une approche pour améliorer 'activation des regles floues est presentée, en
proposant une base de connaissance utilisant le méme ensemble flou pour une variable dans
I’ensemble des regles. Cette proposition permet d’obtenir une base de regles semblable a
celles obtenues en utilisant un tableau de Mamdani (voir figure 2.5). De cette maniere, le
nombre de parametres ajustables est considérablement réduit.

Les contraintes ci-dessus, rattachées aux MFA classiques qui utilisent des algorithmes
d’ajustement basés sur la méthode du gradient, peuvent étre attenuées ou supprimées, peut-
étre, par la définition de fonctions d’appartenance dynamiques captant le comportement
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Fic. 2.4. Régions non couvertes par une base de regles flous.

Fia. 2.5. Base de regles de type Mamdani.
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Agent
d’apprentissage

Etat Renforcement Aetion

a;

Environnement

St+1

Fic. 2.6. Interaction Agent-Environnement.

temporel du systeme réel. Une proposition dans ce sens est I’apport essentiel de cette these.

2.3 L’apprentissage par renforcement et différences tem-
porelles

L’apprentissage par renforcement (AR) fait référence au probleme d’apprentissage basé
sur l'essai et l'erreur pour arriver a un objectif global [18]. Dans un environnement dyna-
mique, un agent d’apprentissage recoit des récompenses ou des pénalités, selon sa relation
avec I’environnement, afin d’apprendre les bonnes actions. Les problemes qui utilisent 1’ap-
prentissage par renforcement sont ceux pour lesquels I'agent ne sait pas, a priori, ce qu’il doit
faire. Ainsi, 'agent doit découvrir une politique d’action pour maximiser le gain attendu, le-
quel est une fonction spécifique de la séquence de récompenses ou pénalités que 'agent a regu
de 'environnement. Ces récompenses ou pénalités dépendent de la réalisation de bonnes ou
mauvaises actions. Spécifiquement, agent d’apprentissage et environnement inter-réagissent
a chaque temps ¢ (discret ou continu) : I'agent recoit une représentation de ’environnement
appelée [’¢tat S, et, sur la base de cette information, choisit une action a;. Un pas de temps
plus tard, en conséquence de l'action prise, 'agent regoit une signal de renforcement ou
récompense ry,1. Dans la figure 2.6, on montre 'interaction agent-environnement.

La somme de tous les renforcements qu’on espere recevoir sur un intervalle de temps fini
et futur est appelée le gain attendu et est défini par I’équation suivante :

Ry =711 + 1o + 13 + g = Z Titk+1 (2.7)
k=0

Les observations sur chaque intervalle sont appelées une séquence et, a chaque pas, 1’'ob-
jectif est de maximiser le gain attendu sur toute la séquence.
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Sur un horizon de temps infini, on introduit le concept d’escompte sur le gain attendu :
I’agent d’apprentissage doit apprendre une politique d’action qui permet de maximiser le
gain ponderé, défini par I’équation suivante :

Ry = rep1 4 e + (0res 4 . = Z 1 (2.8)
k=0

ou u, 0 < p <1, est un parametre appelé tauxr d’escompte qui détermine la pondération au
temps t de la valeur des futurs renforcements. Par exemple, les problemes d’optimisation de
cout a horizon infini, ou les conséquences des actions au temps ¢ sur le futur ne sont pas
connues, peuvent étre considérés comme un probleme d’AR défini par I’équation (2.8).

Trois méthodes de base sont rapportés dans la littérature pour résoudre le probleme d’AR :
la programmation dynamique, les méthodes de Monte Carlo (tres appliquées dans le cas
discret) et la méthode d’apprentissage par différences temporelles (DT) (intéressante pour
le cas continu) [18].

L’apprentissage basée sur la méthode DT est une méthode d’apprentissage proposée pour
résoudre le probleme de prédiction en prenant en compte la différence (erreur) entre deux
estimées d’affilée données par une fonction de prédiction P(x,0) ou = est un vecteur de
données disponibles et 0 est un vecteur des parametres ajustables au cours du temps. Selon
la méthode DT, la loi d’ajustement du vecteur 8 de la fonction de prédiction P est donnée
par I'équation suivante [19] :

8P($t, 9,5)

Orp1 = 0y + (P (2441, 0,) — P24, 0,)) a0

(2.9)
ol z; et w41 sont des vecteurs de données disponibles au temps ¢ et t+1, 0, est le vecteur des
parametres ajustables et 0 < n < 1 est le taux d’apprentissage. Le terme entre parentheses
est appelé la différence temporelle et la loi d’ajustement est appelée, d’habitude, dans la
littérature, [’algorithme TD.

On peut voir la probleme de AR comme un probleme de prédiction ou l'objectif est la
prédiction du gain donné par les équations (2.7) ou (2.8).

Soit R, la prédiction au temps ¢ de R,. A partir de 'équation (2.8), on a :

Rt = Tt+1 + /JJRt_H (210)

Vu le fait que la valeur réelle de R;,; n’est pas disponible au temps ¢, en substituant R;;
par sa valeur estimée Ry, dans (2.10), 'erreur de prédiction entre la valeur réelle de R, et
sa valeur estimée R; est défini comme :

A= Rt — ét = Tt41 + ,U/Rt—l-l - ﬁt (211)

laquelle est une différence temporelle entre les valeurs estimées de R. La valeur du renfor-
cement 1,1 doit étre définie afin d’obtenir au temps ¢ + 1 la meilleure estimation de R; en
utilisant I'information disponible. Une “meilleure estimation”, dans le probleme d’appren-
tissage par renforcement, signifie 'optimisation de la valeur de R,. En changeant la notation
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de R par P et en substituant la différence temporelle dans (2.9) par celle-1a définie dans
(2.11), on obtient la loi d’actualisation du vecteur des parametres # suivante :

6P(£Ct, 9,5)
06

L’agent d’apprentissage qui utilise I'équation (2.12) pour I'ajustement de ses parameétres
est caracterisé dans la littérature comme V'agent Critique Heuristique Adaptatif [17]. Les
propositions qu’on peut trouver dans les références sur la fonction de prédiction P de 1’algo-
rithme TD portent sur une fonction linéaire par rapport au vecteur de parametres ajustables
0,, définie par 1’équation suivante [18] :

Orp1 = 0 +1(regs + pP (2441, 0:) — Py, 0;)) (2.12)

P(xt, Qt) = tht (213)

ol x; est le vecteur de données disponibles au temps t. On parle, alors, d’Algorithme TD
linéaire.

2.3.1 Le méthode DT et I’algorithme du gradient

La méthode DT peut étre vue comme une descente du gradient par rapport aux parametres
ajustables de la fonction de prédiction P. L’objectif est de minimiser une mesure d’erreur,
dénotée par J(#), sur 'espace des parametres, par l'algorithme suivant :

Ab, = —aV,J () (2.14)

ou « est le taux d’apprentissage et Vy.J(6) est le gradient de J(f) par rapport a 6.

Une mesure de 'erreur est définie d’habitude par 1’équation suivante :

J(0,x) = (BE{z|z} — P(z,0))* (2.15)

ou E{z|x} dénote la valuer attendue de z, valeur réelle, a partir de la connaissance d’un
vecteur de données disponibles x.

En utilisant (2.15) dans (2.14), chaque incrément sur le vecteur des parametres est déterminé
par ’équation suivante :

AO; = 20(E{z|x,} — P(x4,0))VoP(xy,0) (2.16)

La valeur de E{z|x;} n’est pas connue et doit étre estimée. Si on fait une approximation
de E{z|z;} par P(x;11,0), c’est a dire, la prédiction suivante, on a l'algorithme DT défini
en (2.9).

Dans [21, 22, 24, 25, 18], on peut trouver plus de détails sur la maniere de résoudre le
probleme de AR en utilisant la méthode DT, et aussi des applications. Soulignons que la mise

en oeuvre de cette méthode peut se faire en ligne, de facon incrémentale, ce qui constitue
un énorme avantage.

Dans cette these, on utilise la méthode DT pour proposer un algorithme d’ajustement en
ligne des parametres dans un probleme global d’apprentissage par renforcement.
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté les aspects théoriques point de départ de notre travail.
En particulier, on s’est intéressé a développer l'idée présentée dans [12] sur les fonctions
d’appartenance dynamiques. Suite au besoin de I'ajustement des parametres des fonctions
d’appartenance pour l'identification des systemes, a partir de données entrées-sorties, on a
trouvé que le paradigme de I'apprentissage par renforcement fournissait des idées attractives
pour la proposition d’algorithmes en ligne, afin d’obtenir des modeles d’identification ajustés
en temps réel, selon 1’évolution du systeme.

Dans le prochain chapitre, on présente notre contribution principale : le développement
d’un modele flou adaptatif avec des fonctions d’appartenance dynamiques ajustées, en ligne,
par une technique de renforcement.



Chapitre 3

Le modele flou adaptatif dynamique

Dans ce chapitre on précise les contributions sur la modélisation floue développées dans
ce travail : d'une part, dans la premiere partie, la proposition des Modeles Flous Adaptatifs
Dynamiques (MFAD) et, d'une autre part, dans la deuxiéme partie, la proposition d'un
algorithme en ligne basé sur l'apprentissage par renforcement. Dans la troixieme partie,
on présente les principaux résultats obtenus sur l'identification de fonctions non linéaires
variant avec le temps : on précise les performances du MFAD en utilisant la méthode du
gradient comme algorithme d’apprentissage hors ligne puis, en utilisant ’algorithme en ligne
basé sur I'apprentissage par renforcement

3.1 Structure du MFAD

Les modeles flous statiques, comme les MFA présentés dans le chapitre précédent, peuvent
ne pas étre adéquats pour la modélisation des systemes variant avec le temps ou en présence
de perturbations internes et externes agissant sur le systeme réel. La dynamique doit étre pris
en compte dans la modélisation floue en utilisant des fonctions d’appartenance dépendantes
du temps (voir la section (2.1.1)). En utilisant cette idée, on peut proposer des modeles
flous avec des fonctions d’appartenance variant avec le temps, ce qui conduit aux Modeles
Flous Adaptatifs Dynamiques (MFAD). Ce MFAD peut s’adapter aux changements de com-
portement temporel des variables du systeme. La caractéristique dynamique des fonctions
d’appartenance peut minimiser la faiblesse déja mentionnée, associée a I’activation des regles
floues dans les MFA utilisant des algorithmes d’apprentissage basés sur la méthode du gra-
dient.

Dans cette section, on propose un modele flou avec des fonctions d’appartenance dyna-
miques. Le modéle est obtenu a partir de 'extension du MFA donné par 1’équation (2.6) en
un MFA avec «, 3 et v fonctions paramétriques dépendant du temps.

On donne, ci- apres, les définitions les plus importantes pour notre travail.

Définition 1 Une fonction d’appartenance est dynamique si sa structure ou ses paramétres
changent avec le temps.

Définition 2 Soit F'(t) un ensemble flou dépendant du temps sur 'univers du discours d’une
variable flove X. La fonction d’appartenance dynamique de Gauss pp(x,t) qui caractérise
Uensemble flou F(t) est définie comme :

23
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pr(z,t) = exp [— @ _ﬁ(z(z) £) ] (3.1)

ot x est une valeur numérique sur ['univers du discours de X, a(v,t) et G(w,t) sont des
fonctions dépendant du temps, v et w sont des vecteurs de paramétres.

Définition 3 Soit G(t) un ensemble flou dépendant du temps caractérisé par une fonction
d’appartenance quelconque définie sur l'univers du discours d’une variable floue Y. Le centre
de la fonction d’appartenance dynamique pc(y,t) qui caractérise l'ensemble flou G(t) est
défini par une fonction dépendante du temps y(u,t) telle que puc(y(u,t)) atteint sa valeur
mazimale. On suppose que pc(y(u,t)) =1 (ensemble normalisé).

Définition 4 Un modele flou est dynamique si ses fonctions d’appartenance sont dyna-
miques.

En conséquence, I'expression analytique du MFAD, basée sur I'équation (2.6), est définie
par le lemme suivant :

Lema 2 Le systéme de logique floue (2.5), avec des fonctions d’appartenance dynamiques
pour les ensembles flous F! et G, est décrit par l'expression analytique suivante :

n x; — al(vit) 2
221 7', t) (Hi:l exp [_( AT (wlt) ) })
M n x; — al(vit) 2
D11 (Hi=1 exp [_< AT (wlht) ) ])

ou X dénote le vecteur des variables d’entrée z; ; t est le temps ; u', vl et w! sont des vecteurs
de parametres ajustables.

y(X,t) = (3.2)

Preuve. Identique a celle du lemme 1.

Une fois que le MFAD est défini, les fonctions al(vi t), Bt (wl t) et v'(u!,t) doivent étre
précisées. Dans ce travail, ces fonctions sont choisies en prenant en compte leur signification
dans I’équation (3.2).

Définition 5 Soit z;(t;), i = 1,...,n, les valeurs des variables d’entrée du MFAD au temps
t = t;. La structure dynamique pour la fonction k(v t;) est donnée par I’équation suivante :

(i, ;) = v * Tilt) (3.3)

i

o : '
;c:j—él (zi(tr))

0 +1

et vt € R est un paramétre ajustable.
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Définition 6 Soit z;(t;), i = 1,...,n, les valeurs des variables d’entrée du MFAD au temps
t = t;. La structure dynamique pour la fonction B (w',t;) est donnée par I’équation suivante :

Bwhts) = wl s (02(t;) + ) € €N 35
L () — Tt

ol (t;) = 51

, 01 €N (36)

wl € R, (w! > 0) est un paramétre ajustable et T;(ty) est donnée par I'équation (5.4).

Définition 7 Soit y(t;) la valeur de la variable de sortie obtenue par le MFAD & partir des
valeurs d’entrées x;(t ) En prenant en compte la signification de la fonction v'(u',t;) dans
I’équation (3.2), on propose la structure suivante :

v ty) =l = 7(t) (3.7)

o

h(t,) = > i) =j— 53 (y (tk))’ 5, €N (3.8)

L’équation (3.4) est la valeur moyenne des observations précédentes de la variable d’entrée
x; sur U'intervalle [t; — 01, 1;]. L’équation (3.6) est la valeur de la variance des valeurs z;(y)
par rapport a T;(ty ), sur U'intervalle [t; — 01, ¢;]. L’équation (3.8) est la moyenne des d, valeurs
précédentes de la variable de sortie y jusqu’au temps #(;_1).

L’expression proposée dans (3.3) permet I’ajustement des fonctions d’appartenance de
Gauss de l'ensemble flou F} autour de la moyenne T;(t;), pondérée par le parametre vl.
L’équation(3.5) laisse place a l'ajustement de la pente de cette fonction d’appartenance
autour o?(t;), pondérée par le parametre wl. € est un biais constant pour prévenir une
indétermination numérique dans 'équation (3.2) lorsque o?(t,) s’approche de zéro. L’équation
(3.7) permet I'ajustement du centre de 'ensemble flou de sortie G' autour 7(t;), pondérée

par le parametre u'.

Remarque 2 Ces définitions permettent d’avoir une idée trés claire sur les valeurs de pa-
rameétres u', vt et wt :ils doivent étre autour de 1 pour arriver a des ensembles flous centrés
autour de la moyenne des variables correspondantes et fonction de la variance de ces mémes
variables. Cependant, il faut faire de [’attention : des valeurs trés proches de 1 peuvent donner
liew a une partition des ensembles flous trés proches aussi, ce qui minimise la caractérisation

linguistique du modéle (probléme de “granularité”).

La figure 3.1 montre des fonctions d’appartenance de Gauss a moyenne et variance va-
riables sur un domaine de discours [0, 10] (voir aussi la figure 2.3) : les fonctions d’appar-
tenance en continu sont proposées au temps tq, les fonctions d’appartenance en tirets sont
proposées au temps ty et les lignes en pointillés montrent les fonctions d’appartenance au
temps t3.

La structure proposée pour les fonctions (v, t), B (wl, t) et v'(ul,t) sera trés utile pour
le nouveau modele flou en vue de l’1dent1ﬁcat10n de systemes variant avec le temps parce
qu’il utilise, au temps t, la valeur moyenne et la variance des variables, sur une fenétre finie
du temps récent.
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F1a. 3.1. Fonctions d’appartenance dynamiques, pour une variable z, aux temps t1,t2,t3.
3.2 Ajustement des parametres du MFAD

Il existe des méthodes variées pour l'optimisation des parametres d’'un MFA (super-
visées, non supervisées, des méthodes classiques, des méthodes basées sur des techniques
émergentes, etc.).

Dans ce travail, on utilise, d'une part, la méthode classique du gradient pour I’ajustement
hors ligne des parametres du MFAD et, d'une autre part, on propose un algorithme en ligne
basé sur I'apprentissage par renforcement pour I'ajustement de ces mémes parametres.

3.2.1 Algorithme d’apprentissage hors ligne en utilisant la méthode
du gradient

Soit £ la fonction d’erreur quadratique moyenne donnée par I’équation (3.9), définie sur
un ensemble de données d’apprentissage {(X(t;),y(t;)), 7=1,...,N} :

1

E= T (ye(t;) — y(t;))? (3.9)

(]~
DN | —

Jj=1
ou y(t;) est la sortie du systeme et y.(¢;) est la sortie estimée par le MFAD (3.2), au

temps t;. En utilisant cette fonction d’erreur et la méthode du gradient, on propose les lois
d’ajustement de parametres données par les équations ci-dessous :

OF
(K +1) =u)(K) - Pug (3.10)
K
OF
(K +1) = vi(K) = poor (3.11)
9K
OF
wi(K +1) = wl(K) = puz— (3.12)
owt|
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ou K est l'indice d’itération dans la phase d’apprentissage et p,, p, and p,, sont les taux
d’apprentissage.

En développant les équations précédentes, on obtient :

22 Lo [ (elty) =y, 0v'(t

Jul B = ?JZI {(y (t(;(tj)y(t ))hl(tj> 781(; )} (3.13)
OE| 1 (ve(t;) —y(t))) (z; — al(ty)) dal(t;) ]
20| = ?; 2 0 (Y (t5) = ye(t;)) ' (25) ) o || (3.14)
oE| 1 (ve(ty) —y(t;) (= akty)? opkt) ]
o Mk 9 e e G e s B

l _TI" (mz ~ O‘é(t,'))2
W(t;) = [1izy exp {—th)]

En substituant (3.13), (3.14) et (3.15) respectivement dans (3.10), (3.11) et (3.12), les lois
d’ajustement sont définies. Dans le cas particulier des fonctions proposées dans (3.3), (3.5)
et (3.7), elles sont :

aoéigj) =) (3.16)
agﬁ]) — (02(t;) + € (3.17)
Bg Sﬁ — 3(t,) (3.18)

3.2.2 Algorithme d’apprentissage en ligne basé sur ’apprentissage
par renforcement

On présente, maintenant, 1'algorithme d’apprentissage en ligne développé dans ce travail.
En particulier, on reprend les propositions de base de 'apprentissage par renforcement,
utilisant la méthode des différences temporelles, comme une extension de I’algorithme T"D(\)
linéaire, proposé par Sutton dans [18], pour le probleme de modélisation floue.

Partant de 'utilisation de 'algorithme T'D(\) classique pour le probleme de modélisation
floue, l'algorithme qu’on propose présente quelques différences importantes par rapport a
cet algorithme classique :

— Le MFAD paramétrique est incorporé dans la fonction de prédiction de telle maniere
que l'ajustement de la fonction de prédiction implique I'ajustement du modele flou. En
conséquence, la fonction de prédiction est une fonction non linéaire par rapport aux
parametres a ajuster.
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— La valeur du signal de renforcement est définie a partir de la différence temporelle et de
I’erreur d’identification.

Pour présenter 'algorithme 7D non linéaire proposé, on définit, d’abord, la fonction de
prédiction associée a l'objectif du modele floue qui est d’estimer un comportement réel
(identification floue). On définit, ensuite, le signal de renforcement en prenant en compte le
probleme de prédiction du gain ponderé R; et la fonction de prédiction qui a été proposée.

1. La fonction de prédiction
Il faut rappeler que la fonction de prédiction de ’algorithme TD dans ce qu’on appelle
Algorithme TD linéaire (voir la section 2.3), est une fonction linéaire par rapport au
vecteur de parametres ajustables

Dans ce travail, on propose une fonction de prédiction non linéaire introduite de
maniere naturelle afin d’ajuster les parametres du MFAD. L’agent d’apprentissage est
utilisé pour prédire la performance du MFAD dans l'identification floue du systeme a
modéliser. De cette maniere, la fonction de prédiction est définie comme une fonction
dépendant de [’erreur d’identification :

e(xe,0:) = y(t) — ye(ws, 0;) (3.19)

ou y(t) dénote la variable de sortie réelle, au temps t, et y.(zy, 0;) la variable de sortie
estimée par le MFAD (3.2), en utilisant les valeurs disponibles du vecteur de parametres
0; et du vecteur d’information x;, au temps ¢.

l

Remarque 3 Le vecteur des paramétres 0, fait référence auz paramétres u', vt et w}

du MFAD.

Remarque 4 L’information contenue dans le vecteur x;, fait référence a la moyenne
Z(k), @ la variance o2(k), a la moyenne y(k) et aux données d’entrée x;(k) du MFAD
disponibles au tempst = k.

Soit P, la fonction de prédiction non linéaire que I'on propose :

> (N e (an, 0,) (3.20)

k=K

P(.ft, Ht) =

DN | —

avec e(t,0;) décrit par I'équation (3.19) et 0 < pu, A < 1.
Cette fonction de prédiction permet de prendre en compte toutes les erreurs obtenues

jusqu’a K pas de temps en arriere, en utilisant la valeur des parametres au temps ¢ et
I'information disponible au temps k.

Remarque 5 Le paramétre pu conserve le sens qui lui ait donné dans [’équation (2.8)
Remarque 6 Le paramétre A pondere l'influence des erreurs passées.

Remarque 7 Le critere de choix des valeurs des parametres et X est simple : ces
valeur doiwent permettre de capter les mesures les plus importantes pour les propriétés
courantes du systeme. En conséquence, des valeurs autour de 1 correspondent a un
bon choix.
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En développant la dérivée partielle de (3.20), on obtient 1’équation suivante :

t

P
0 mt’et = (uN) Fe(r, 0) U (K, 6,) (3.21)
k=K
ou De(zy. 6,
e(Tk,
Uk, 0) = =57 (3.22)

En substituant I'équation (3.21) dans 1’équation (2.12), qui fait référence au probléeme
d’AR, on a la loi suivante d’ajustement des parametres :

t

Orp1 = O+ p(rec + PP (31, 0,) — P2, 0)) Y (A e(zy, 0,) T (k,6,)  (3.23)
k=K

olt S3r . (uN)Fe(k, 0,)W(k,0,) est la trace d’éligibilité qui garde une mémoire des
erreurs d’identification du passé [18]. L’équation (3.23) correspond a la famille des
algorithmes T'D(\) presentée dans [18].

A partir de (3.20), on fait I'extension de P(zy,6;) vers P(x441,0;) de la maniére sui-
vante :

t+1

P(we41,0;,) = _Z tH F 2 (2, 0r)
k=1

N | —

1
= 5 [ :L't+150t +Z [/J)\ t+1 k 2(1’ 9,5)]

k=1

3 e, 9»]

k=1

1
= 562($t+1>9t)+ﬂ)\

1
= §€2<$t+1, Qt) + ,LL/\P(.Z't, Qt) (324.)

En substituant (3.24) dans (3.23), on a la loi d’ajustement suivante :

t
1
01 = 9t+P(7’t+1+M(2 ($t+179t)+,u)\P($t,‘9t P(xy,6,) Z $k79t)‘1’(k?79t)
k=1
(3.25)
2. La signal de renforcement
Dans le probleme de prédiction du gain pondéré R, on espere, a chaque itération, que
la valeur estimée de R; se rapproche de sa valeur réelle R,. C’est équivalent a esperer
que P(xy,0;) approche ry 1 + puP(x11,60;). Cette condition est déduite de I’équation
(2.11). Sur la base de la fonction de prédiction proposée, qui est la somme pondérée de
'erreur d’identification au carré, €2(t), la signal de renforcement 7,,; doit étre choisi
tel que :

0< Tyl + uP(xtH,Qt) < P(.fl?t, Ht) (326)
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D’un autre coté, si le modele flou est ajusté correctement, on espere que :

0< P($t+1, Qt) < P(.flft, Gt) (327)

Le signal de renforcement 7,1 est donc choisi pour satisfaire la condition (3.26), sur
la base de la condition espérée (3.27), de la maniere suivante :

g = Ttr1 = 0 s2 P(It+1,9t) < P(:L‘t,et)
* T4l = _%U€2($t+179t) st P(xy11,0;) > Py, 6;)
En conséquence, l'erreur d’identification introduite dans la fonction de prédiction

P(x441,6;), selon 'équation (3.24), est refusée par le signal de renforcement si P(x;41,6;) >
P(.’L‘t, Qt)

(3.28)

3.3 Exemples illustratifs

L’identification des systemes est un probleme important pour les application réelles, par-
ticulierement la commande des processus. La logique floue a été largement utilisée dans ce
domaine et de bons résultats ont été obtenus [6, 4, 5, 10, 11]. Cependant, les modeles flous
statiques peuvent ne pas étre adéquats dans le cas de dynamiques variant avec le temps ou
en présence de perturbations internes et externes importantes. Dans ces cas-ci, le MFAD
proposé dans cette these a une utilité importante comme identificateur.

Les trois exemples qui suivent illustrent les performances du MFAD pour I'identifications
des systemes non linéaires variant avec le temps, en utilisant un apprentissage hors ligne
(basé sur la méthode du gradient), puis en ligne (basé sur I'apprentissage par renforce-
ment) des parametres du modele flou. Les premier et deuxieme exemples correspondent
a des modeles dont une partie non linéaire inconnue va étre identifiée par un MFAD ; le
troisieme exemple correspond a une fonction totalement inconnue et le MFAD est utilisé
pour construire totalement la relation entrée-sortie.

Dans tous les cas, I'équation (3.8) est utilisée en prenant d, = 1, ce qui correspond &
y(t;) = y(t;j—1). En conséquence, le centre de l'ensemble flou de sortie G' dépend de la
derniere valeur disponible de la sortie réelle y. Les équations (3.4) et (3.6) utilisent §; = 4.

L’algorithme d’apprentissage supervisé, hors ligne, pour 'ajustement des parametres du
MFAD est mis en oeuvre selon les équations (3.10), (3.11) et (3.12) ; I'algorithme d’appren-
tissage en ligne est mis en oeuvre avec 1’équation (3.25). De plus, le taux d’apprentissage
p dans la loi d’ajustement peut étre constant ou avoir un comportement décroissant selon
I’équation suivante :

p(K —1)

SR E)

0<n<l (3.29)
ou K est l'itération courante. On espere, ainsi, un ajustement précis des parametres a chaque
itération. Habituellement, p(0) est une valeur proche de 1; de plus, p(K) — 1 — n lorsque
K — oo. Dans le cas d'un apprentissage en ligne, K coincide avec le temps courant ¢.

Afin d’obtenir les données d’apprentissage, dans le cas de l'utilisation des algorithmes
d’ajustement des parametres hors ligne, on choisit un signal d’entrée du type PRBS (Pseudo
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Random Binary Signal, en anglais), habituellement utilisé pour le développement de modeles
par identification [13].

3.3.1 Criteres d’évaluation de la performance du MFAD

— Ajustement des parametres hors ligne

Dans la phase d’apprentissage, la précision de prédiction des modéles flous est évaluée
sur la base de la valeur de la racine carrée de I'erreur quadratique moyenne (Root Mean
Squared Error (RMSE), en anglais), donné par ’équation suivante :

RMSE(K \/ DDA 6(0<K) ) (3.30)

ou N est le nombre total des données de I’ensemble d’apprentissage et K est l'itération
courante. # est le vecteur des parametres du modele flou.
Dans la phase de validation, le RMSE est calculé en utilisant 1’équation suivante :

RMSE = \/Zt 1) = 56, D) (3.31)

f

ou t est la variable temps et Ty est 'horizon de simulation; N7, est le nombre to-
tal d’échantillons utilisés sur Ty. L’erreur d’identification relative e,(t) = W,
normalisée sur l'intervalle [0, 1], est utilisée, aussi, comme une mesure de précision du
modele flou dans la phase de validation.

Pendant les expériences d’apprentissage hors ligne, les résultats obtenus en utilisant le
MFAD sont comparés avec ceux obtenus en utilisant le MFA classique, donné par (2.6),
a, et v étant des parametres ajustables par la méthode du gradient. Dans ce cas, les

équations (3.10), (3.11) et (3.12) sont utilisées en prenant :

&Cfigf") =1 (3.32)
358553) —1 (3.33)
(L)

S =1 (3.34)

— Ajustement des parametres en ligne

La performance du MFAD est mesurée par 1’équation (3.31). Les expériences d’appren-
tissage en ligne sont mises en comparaison avec les résultats obtenus par 'algorithme
d’apprentissage hors ligne, en utilisant une mesure de pourcentage d’erreur en prenant
comme référence la valeur du RMSE obtenu dans le cas hors ligne. Cette mesure est
donnée par I’équation suivante :

RMSE en ligne

ARMSE = RMSE hors ligne

100 (3.35)
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A partir de I’équation précédente, on peut calculer le pourcentage d’amélioration de la
performance d'un algorithme par rapport a 'autre.

Finalement, dans les deux cas d’apprentissage hors ligne et en ligne, on valide la perfor-
mance des modeles flous en présence d'une perturbation interne. Cette perturbation peut
signifier, au niveau des applications d’ingénierie, la présence d’une faute ou un changement
des valeurs habituelles des parametres du systeme par changement de la région d’opération,
par exemple. L’objectif est, alors, de visualiser le comportement des modeles obtenus dans
ce cas.

3.3.2 Exemple 1

Dans cette exemple, le systeme est décrit par I’équation aux différences suivante :

y(k +1) = 0.3y(k) + 0.6y(k — 1) + glu(k)] (3.36)

ou glu(k)] = a(k)sin(ru(k)) + 0.3sin(37u(k)) + 0.1sin(5bru(k)) et a(k) est un parametre
variant avec le temps décrit par a(k) = 0.6 + 0.3 sin(27k/50).

La partie inconnue g[u(k)] est estimée en utilisant un modele flou. On souhaite g.[u(k)] ~
glu(k)], out ge[u(k)] est donné par le modele flou. Il faut remarquer que la partie inconnue
glu(k)] dépend seulement de la variable d’entrée u(k) ; par conséquent, la variable d’entrée du
modele flou est x1(k) = u(k). Cette exemple a été développé dans [2, 7, 47| mais seulement
dans sa version invariante (a=cte).

Un ensemble de 250 couples de données d’apprentissage {(X(¢;),y(t;)), j = 1,...,250} a
été obtenu a partir d'une entrée PRBS appliquée au systéme, avec les niveaux [—2.5,2.5] et
une longueur maximale de L = 18.

1. Résultats expérimentaux en utilisant un MFA

Plusieurs cycles ont été realisés dans la phase d’apprentissage jusqu’a convergence de
I'erreur d’identification, avec des valeurs différentes des taux d’apprentissage p, ,p3,
p~ et du nombre de regles M. Les valeurs initiales des parametres ont été choisies de
facon aléatoire comme suggéré dans [7] : of € [~1,1], B! € [0,0.03] et A € [-5,5].

Le tableau 3.1 résume le RMSE obtenu dans la phase d’apprentissage et la figure 3.2
montre les résultats les plus importants avec M = 10, 20, 30, 40. Les valeurs de conver-
gence du RMSE sont identiques dans tous les cas et la performance finale, dans cette
phase-ci, n’est pas améliorée en utilisant d’autres valeurs des taux d’apprentissage.

TAB. 3.1
RMSE POUR L'ENSEMBLE D’APPRENTISSAGE, SELON LE NOMBRE DE REGLES M, EN UTILISANT
UN MFA (EXEMPLE 1).

M | No. de parametres | p, | ps | py | RMSE

10 30 0.7103]0.7] 0.134
20 60 05103]05| 0.13
30 90 0.7103]07| 0.13

40 120 0.7103]0.7] 0.134
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25

30 35 40

Fic. 3.2. Courbes d’évolution du RMSE pour la phase d’apprentissage en utilisant un MFA, en
fonction du nombre de regles (Exemple 1).

Chaque modele obtenu dans la phase d’apprentissage a été évalué en utilisant la signal
d’entrée u(k) = uy (k) suivant :

sin(27k/250)  si

1 <k <250 et 501 < k < 700
+0.5sin(27k/25))  si

(k) = { 3+ (0.5sin(27k/250) 251 < k < 500

(3.37)

Le tableau 3.2 résume le RMSE pour les données de validation. Basé sur ce résultat,
le MFA, avec M = 10, a la meilleure performance.

TaB. 3.2
RMSE POUR LES DONNEES DE VALIDATION, SELON LE NOMBRE DE REGLES M, EN UTILISANT
UN MFA (EXEMPLE 1).

M | RMSE
10| 0.36
20 | 0.85
40 | 0.42

La figure 3.3 montre I'erreur relative d’identification en utilisant le MFA, avec M =
10. Une autre validation a été faite, en prenant a(k) = 0, k& > 400, afin d’évaluer
le comportement du MFA face a une perturbation interne. Dans ce cas-ci, l'erreur
d’identification relative est montrée, figure 3.4 : on a obtenu RMSE = 0.3882.

Au vu des résultats précédents, on constate que la vitesse de convergence (figure 3.2)
et la performance du modele dans la phase d’apprentissage (tableau 3.1) est adéquate,
mais la performance du MFA dans la phase de validation, par rapport au RMSE,
pourrait étre améliorée (voir l'erreur d’identification relative dans les figures 3.3 et

3.4). Dans les expérimentations suivantes, on utilise le MFAD pour 'identification de
glu(k)].
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Fic. 3.3. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFA, avec u(k) = u1(k), pour M = 10
(Exemple 1).
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F1G. 3.4. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFA, avec u(k) = ui(k) et a(k) = 0,
kE > 400 (Exemple 1).

2. Résultats expérimentaux en utilisant le MFAD et apprentissage hors ligne
Le méme ensemble d’apprentissage utilisé pour les expérimentations précédentes a été
repris pour I'apprentissage d'un MFAD. Les valeurs initiales des parametres u', v! et
w! ont été choisies d'une maniere aléatoire sur l'intervalle [0, 1] avec, de plus, € = 0.01.
Sur le tableau 3.3, on montre les résultats les plus importants dans la phase d’appren-
tissage. Les valeurs des taux d’apprentissage p, = p, = 0.7, p, = 0.3 ont été retenues
apres de nombreuses séances d’essai et erreur.

Comme pour 'utilisation du MFA, la valeur de convergence du RMSE est la méme



3.3. EXEMPLES ILLUSTRATIFS 35

TaB. 3.3
RMSE POUR L'ENSEMBLE D’APPRENTISSAGE, SELON LE NOMBRE DE REGLES M, EN UTILISANT
UN MFAD (EXEMPLE 1).

M | No. des parametres | RMSE
6 18 0.1718
8 24 0.1714
10 30 0.1717
15 45 0.1736

dans tous les cas et la figure 3.5 montre les courbes de performance.
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Fic. 3.5. Courbes d’évolution du RMSE pour la phase d’apprentissage, en utilisant un MFAD
(Exemple 1).

Les MFAD obtenus dans la phase d’apprentissage ont été évalués en utilisant la si-
gnal de validation u(k) = wu;(k), défini par I’équation (3.37). Les valeurs du RMSE
obtenues pour les données de validation sont résumées sur la table 3.4. Basé sur les
résultats obtenus dans la phases de validation, le MFAD, avec M = 15, a la meilleure
performance, mais les modeles avec M = 6, ou M = 8, ont aussi une performance
adéquate, tant dans la phase d’apprentissage que dans la phase de validation.

La figure 3.6 montre l'erreur d’identification relative, pour les données de validation,
en utilisant le MFAD, avec M = 6. La performance du MFAD, en présence d’une
perturbation interne, en prenant a(k) = 0, k£ > 400, est montrée dans la figure 3.7.
Dans ce cas-ci, on obtient RMSE = 0.0769.

Afin de comparer les performances du MFA et du MFAD que 'on propose, la table
3.5 résume les résultats pour le meilleur modele flou, dans les deux cas. Bien que le
MFA ait un meilleur RMSE dans la phase d’apprentissage, 1'erreur d’identification
dans la phase de validation est améliorée par le MFAD, méme quand peu de regles
sont utilisées par le MFAD. On peut dire que la fonction non linéaire est tres bien
approchée par le MFAD.
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TaB. 3.4
RMSE POUR LES DONNEES DE VALIDATION, SELON LE NOMBRE DE REGLES M, EN UTILISANT
UN MFAD (EXEMPLE 1).

M | RMSE
6 | 0.1010
8 | 0.1006
10 | 0.1276
15 | 0.0955
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300

400
time (sec)

500 600

700 800

7

N
\J \

real output(-), estimated output (- —)

1 1
0 100 200

1
300

1 Il 1
400 500 600
time (sec)

1
700 800

F1G. 3.6. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD, avec u(k) = u1(k) (Exemple 1).

3. Résultats expérimentaux en utilisant le MFAD et ’apprentissage en ligne

Dans cette partie, on utilise 'algorithme d’apprentissage en ligne donné par I’équation
(3.25) pour l'ajustement des parametres du MFAD, avec A = u = 0.9. Le taux d’ap-
prentissage p, dans cette équation, est mis a jour par I’équation (3.29) avec n = 0.01,
a chaque itération du temps t = k.

Pour ces expériences, on valide la performance de cet algorithme en utilisant, d’une
part, I'entrée u(k) = uy (k) décrite par I'équation (3.37) et, d’autre part, en appliquant
une perturbation interne en prenant a(k) = 0 pour k > 400.

Afin de comparer les résultats actuels avec ceux obtenus en utilisant un apprentis-

TAB. 3.5
MEILLEURS RESULTATS POUR LES DONNEES D’APPRENTISSAGE ET VALIDATION EN UTILISANT
LE MFA ET LE MFAD (EXEMPLE 1).

Modele | M RMSE RMSE RMSE
(phase d’apprentissage) | (phase de validation) | (perturbation interne)

MFA | 10 0.134 0.36 0.3882

MFAD | 6 0.1718 0.1006 0.0769
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Fic. 3.7. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD, avec u(k) = ui(k) et a(k) = 0,
k > 400 (Exemple 1).

sage hors ligne, on prend les RMSE obtenus par 'ajustement en ligne et on calcule
le pourcentage d’amélioration, via 1’équation (3.35), par rapport aux RMSE obtenus
dans la phase de validation, pour le cas hors ligne (donnés dans le tableau 3.4). On
présente dans le tableau 3.6 les RMSE obtenus en utilisant ’apprentissage en ligne et
le pourcentage d’amélioration susmentionné. L’espace blanc indique qu’aucune simu-
lation hors ligne n’a été faite pour ce nombre de regles.

TAB. 3.6
RMSE EN UTILISANT LE MFAD AVEC u(k) = u1(k) ET L’APPRENTISSAGE EN LIGNE (EXEMPLE
1).
M | RMSE | % d’amelioration | RMSE (perturbation interne)
6 | 0.0834 17.46 0.0756
8 | 0.0769 23.56 0.0690
10 | 0.0875 31.43 0.0808
121 0.0930 0.0857

Le tableau précédent montre qu'une bonne performance du MFAD est atteinte avec
M = 8 et, pour tous les nombres de regles, la performance du MFAD est améliorée
en utilisant 'apprentissage en ligne. On observe, aussi, que la meilleure performance
obtenue en utilisant 'apprentissage hors ligne, avec M = 15 (voir le tableau 3.4), est
ameliorée en utilisant ’algorithme en ligne mais avec un nombre de regles plus petit.

La figure 3.8 montre I'erreur relative d’identification en utilisant le MFAD, avec M = 8.
Une autre validation, avec M = 8, a été faite en prenant la perturbation interne déja
décrite et la performance correspondante du MFAD est présentée, figure 3.9. Dans ce
cas, on obtient une amélioration du 10.27% par rapport au RMSE obtenu en utilisant
'algorithme hors ligne, avec M = 6 (voir la partie (2) de cet exemple).
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Fic. 3.8. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD et ’AR, avec u(k) = u; (k) (Exemple

1).
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Fic. 3.9. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD et ’AR , avec u(k) = u; (k) et la
perturbation interne (Exemple 1).

Basé sur les pourcentages d’amélioration constatés pour 1'usage de l’algorithme en
ligne, par rapport aux résultats obtenus en utilisant un ajustement du MFAD hors
ligne, on peut dire qu’un tel algorithme peut étre mis en oeuvre en ligne, en espérant
des bonnes performances au niveau des valeurs du RMSE.
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3.3.3 Exemple 2

La fonction que 'on va, maintenant, chercher a identifier est décrite par 1’équation aux
différences suivante :

y(k +1) = gly(k), y(k = D] +u(k) (3.38)

ou

y(R)y(k = Dly(k) + a(k))]

gly(k), y(k —1)] = 1+2(k) + 2k — 1)

(3.39)

et a(k) = 2.5 + 2.5sen(27k/50) est un parametre variant avec le temps. On suppose que la
fonction g[y(k), y(k—1)] est inconnue et doit étre approchée par une fonction g.[y(k), y(k—1)]
en utilisant un modele flou. Dans ce cas-ci, la fonction g.[y(k),y(k — 1)] dépend seulement
de la variable de sortie y. Donc, les variables d’entrée du modele flou sont z;(k) = y(k) et

za(k) = y(k —1).
Un ensemble de 250 couples de données d’apprentissage {(X(¢;),y(t;)), 7 = 1,...,250} a

été obtenu a partir d'une entrée PRBS appliquée au systeme, avec les niveaux [—0.5,0.5] et
une longueur maximale de L = 18.

1. Résultats expérimentaux en utilisant un MFA

Des expériences, comme celles développées dans 'exemple précédent, ont aussi été
développées pour cet exemple. Plusieurs cycles d’apprentissage ont été parcourus jus-
qu’a la convergence du RMSE, avec plusieurs valeurs des taux d’apprentissage pa, p3,
p, et du nombre de régles M. Les valeurs initiales des parametres al, 3! et 7' ont
été choisies de fagon aléatoire sur l'intervalle [0, 1]. Apres la phase d’apprentissage, les
MFA obtenus ont été utilisés en simulation avec, comme entrée, le signal de validation
donnée par ’équation suivante :

ua() = sin(2rk/25) si 1<k <100 et 501 < k < 700
2= 34 (0.5sin(27k/250) + 0.5sin(27k/25))  si 101 < k < 500
(3.40)

Le tableau 3.7 résume les résultats les plus importants dans les phases d’apprentissage
et validation. Dans le cas M = 30, les taux d’apprentissage ont été calculés en utilisant
"équation (3.29).

Sur la base de ces résultats, le MFA avec M = 20 affiche la meilleure performance.
Dans la figure 3.10, on montre les courbes d’évolution du RMSE obtenu dans la phase
d’apprentissage ; la performance de ce modele flou est présentée dans la figure 3.11.

En prenant a(k) = 0, k > 400, la performance du MFA avec cette perturbation interne
est présentée dans la figure 3.12. Dans ce cas-ci, on obtient RMSE = 0.7908.

Par référence a ces résultats, bien qu’on ait atteint la convergence de l'erreur dans
la phase d’apprentissage en utilisant le MFA | la performance du modele proposé avec
M = 20, dans la phase de validation (avec et sans perturbation interne), est peu
satisfaisante (voir la figure 3.11). Dans tout les cas, le RMSE est tres grand et le MFA
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TaB. 3.7
RMSE POUR LES DONNEES D’APPRENTISSAGE ET VALIDATION, SELON LE NOMBRE DE REGLES
M, EN UTILISANT UN MFA (EXEMPLE 2).

M | No. des Pa 03 P RMSE RMSE
parametres (apprentissage) | (validation)
10 50 0.5 0.5 0.5 0.1533 0.6036
20 100 0.7 0.3 0.7 0.1444 0.5630
30 150 pa(0) =11 ps(0)=1|py(0)=1 0.1594 -
40 200 pa(0) =11 ps(0)=1|py(0) =1 0.1764 0.7388
n=20.9 n=0.9 n =209
1 T T T T T T

09r ,

08 _

0.7F 1

0.6 1

LN M

M=20

Il 1 1 Il 1 1 1 Il 1
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
epoch

Fig. 3.10. Courbes d’évolution du RMSE pour la phase d’apprentissage, en utilisant un MFA
(Exemple 2).

ne peut pas suivre la sortie réelle en présence de changements soudains sur le signal
d’entrée ou de perturbation interne (voir la figure 3.12). On va maintenant essayer
d’améliorer ces résultats en utilisant un MFAD.

2. Résultats expérimentaux en utilisant le MFAD et apprentissage hors ligne

Les mémes données d’apprentissage utilisées dans les expériences précédentes ont été
reprises dans la phase d’apprentissage du MFAD. Les valeurs initiales des parametres
ul, vl et w! ont été choisies aléatoirement sur U'intervalle [0.9, 1.1], et € = 0.1. Les cycles
d’apprentissage ont été limités a 1000 et 2000 itérations et les taux d’apprentissage
ont été calculés selon 'équation (3.29) avec p,(0) = p,(0) = pu(0) =1 et n = 0.8.

Sur le tableau 3.8, on montre les résultats les plus importants dans les phases d’ap-
prentissage et validation, en utilisant u(k) = uy(k) comme signal d’entrée. La figure

3.13 montre les courbes d’évolution du RMSE jusqu’a 2000 itérations.

Selon les résultats présentés sur le tableau 3.8, le RMSE dans la phase de validation
n’est pas amélioré, méme si on accomplit un grand nombre d’itérations dans la phase



3.3. EXEMPLES ILLUSTRATIFS

41

o
)

o
o

relative error

o
~

o
[N

JJKMJ/\/\A/\/\/\/\/\A/\AMMMAAWA

200 300 400 500 600 700
time (sec)

800

real output(-), estimated output (- -)

1 1 1 1
400 500 600 700
time (sec)

1 1 1
100 200 300

Fia. 3.11. Erreur

d’identification relative, en utilisant le MFA, avec u(k)

800

uz(k) (Exemple 2).

o
©

o
)

relative error

1
~

o
S

e el NAN AN bl

0

15

200 400 600 700
time (sec)

800

real output(-), estimated output (- )

200 300 400

time (sec)

500 600

F1a. 3.12. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFA, avec u(k)
kE > 400 (Exemple 2).

d’apprentissage, ou si la convergence de l'erreur n’est pas atteinte.

800

Ce fait permet de

dire que la capacité de généralisation du MFAD peut étre atteinte avant la convergence
de 'erreur dans la phase d’apprentissage. Les MFAD, avec M = 8 ou M = 20, ont une
performance satisfaisante dans la phase d’apprentissage et, de plus, tous les résultats
expérimentaux sont meilleurs que ceux obtenus en utilisant le MFA déja présenté.

La figure 3.14 montre I’erreur d’identification relative pour les données de validation, en

utilisant le MFAD, avec M = 8, et les parametres obtenus au bout

de 1000 itérations.

La performance du MFAD, pour une perturbation interne, en prenant a(k) = 0, k >
400, est présentée dans la figure 3.15. Dans ce cas-ci, on obtient RMSE = 0.0952.
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TAB. 3.8
RMSE POUR LES DONNEES D’APPRENTISSAGE ET VALIDATION, SELON LE NOMBRE DE REGLES
M, EN UTILISANT UN MFAD (EXEMPLE 2).
M | No. des parametres | Itérations RMSE RMSE
(phase d’apprentissage) | (phase de validation)
8 40 1000 0.2130 0.1476
8 40 2000 0.2008 0.1824
10 20 1000 0.2051 0.1618
10 50 2000 0.1912 0.1933
20 100 1000 0.2325 0.1590
20 100 2000 0.2045 0.2222
40 200 1000 0.2545 0.2414
40 200 2000 0.2471 0.2199

0.28
0.26
w
2024
o
0.22

0.2

L 1 1 1 1 1 1 1 L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
epoch

Fi1Gc. 3.13. Courbes d’évolution du RMSE pour la phase d’apprentissage, en utilisant un MFAD
(Exemple 2).

Dans les deux figures 3.14 et 3.15, on observe que l'erreur d’identification relative
est acceptable. Il existe des sauts des valeurs de 'erreur juste lors du changement de
la valeur d’entrée (k = 100 et k£ = 500 dans la figure 3.14) ou de la présence de la
perturbation interne (k = 400 dans la figure 3.15). Néanmoins, apres ces sauts, I’erreur
relative revient a des valeurs convenables.

La comparaison entre les tableaux 3.7 et 3.8 permet d’affirmer que la performance
du MFAD, dans les deux phases d’apprentissage et validation, est meilleure que celle
obtenue en utilisant le MFA, méme si la convergence de 'erreur d’apprentissage n’est
pas atteinte.

Résultats expérimentaux en utilisant le MFAD et ’apprentissage en ligne

Comme pour I'exemple 1, on valide la performance de I'algorithme en ligne donnée par
I'équation (3.25) avec l'entrée u(k) = ua(k) décrite par 'équation (3.40) et en présence
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Fi1a. 3.15. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD, avec u(k) = us(k) et a(k) = 0,

kE > 400 (Exemple 2).

de la perturbation interne qui consiste a prendre a(k) = 0, k& > 400. Dans ce cas, on
prend A = p = 0.9 dans la loi d’ajustement en ligne. Le taux d’apprentissage p est mis
a jour par I’équation (3.29), avec n = 0.9, & chaque itération du temps t = k.

Les valeurs initiales des parametres ont été prises sur I'intervalle [0.8, 1.2], un peu plus
loin des valeurs retenues pour l'apprentissage hors ligne. L’objectif est de comparer
la performance de ’algorithme en ligne en partant de valeurs initiales des parametres
différentes autour de 1 (voir remarque 2). Cette performance est comparée a celle
obtenue dans le cas hors ligne, sur la base de 'amélioration du RMSE. Le tableau
ci-dessous donne cette comparaison. L’espace blanc indique qu’aucune simulation hors
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ligne n’a été faite pour ce nombre de regles.

TaB. 3.9
RMSE EN UTILISANT u(k) = ug(k) ET L’APPRENTISSAGE EN LIGNE. (EXEMPLE 2).

M | RMSE | % d’amelioration | RMSE (perturbation interne)
6 | 0.1110 0.0838
8 | 0.1285 12.94 0.1084
10 | 0.1327 17.99 0.1044
15| 0.1069 0.0860
20 | 0.1398 12.07 0.1056

Le tableau montre qu’une bonne performance du MFAD est atteinte avec M = 15,
et, pour tous les nombres de regles, la performance du MFAD est améliorée avec
I’algorithme en ligne. On observe, aussi, qu’aucune valeur de RMSE en utilisant ’ap-
prentissage hors ligne (voir le tableau 3.8) n’est proche des valeurs du RMSE obtenues
avec l'algorithme en ligne proposé.

Bien que la meilleure valeur du RMSE soit obtenue avec M = 15, on considere le
MFAD, avec M = 6, pour montrer que la performance pour ce nombre de regles
est toujours satisfaisante et 'effort de calcul plus petit pour une mise en oeuvre en
ligne, puisque le nombre de regles est réduit. La figure 3.16 montre I'erreur relative
d’identification en utilisant le MFAD, avec M = 6. Dans la figure 3.17, on montre une
autre validation de la performance du MFAD en prenant la perturbation interne déja
mentionnée apres k = 400. Dans ce cas-ci, on obtient une amélioration du 11.97% par
rapport au RMSE obtenu en utilisant 1’algorithme hors ligne, avec M = 8 (voir la
partie (2) de cet exemple).

0.15 T T T

0.1 4

0 AN 0 AW et NN e N D SAANAN AL,

0 100 200 300 400 500 600 700
time index

relative error

15 T T T

real output(-), estimated output (- )

L 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700
time index

F1g. 3.16. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD et ’AR, avec u(k) = us(k)
(Exemple 2).
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F1G. 3.17. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD et I'AR , avec u(k) = ua(k) et la
perturbation interne (Exemple 2).

A nouveau, comme dans la partie 2 de cet exemple, on observe, dans les figures 3.16 et
3.17, des sauts dans la valeur de 'erreur d’identification juste lors du changement du
signal d’entrée et de la perturbation interne, mais la valeur de l’erreur reste acceptable.
Sur la base de ces améliorations du RMSE obtenues par I'utilisation de ’algorithme
en ligne, par rapport aux résultats acquis en utilisant un ajustement du MFAD hors

ligne, on peut dire que cet algorithme permet une bonne identification en ligne de
modeles non linéaires.

3.3.4 Exemple 3
Soit la fonction aux différences non linéaire, variant avec le temps, suivante :

y(k+1) = gly(k), y(k = 1), y(k — 2), u(k), u(k — 1)] (3.41)

ou

~yk)y(k — Dy(k —2)u(k — 1)(y(k —2) — 1) + u(k)
9l = a(k) +y(k — 22 1 y(k — 1)2 (342)

avec a(k) = 1+ 0.1sin(27k/50).
La fonction estimée y.(k + 1) est définie comme :
ye<k + 1) = ge[y(k)vy(k - 1)7y<k o 2)7 'U,(k),’lj/(k o 1)] (343)

ou la fonction g.[.] est donnée par un modele flou. Dans cet exemple, la fonction inconnue
ge|-] dépend des variables d’entrée et sortie. En conséquence, les variables d’entrée du modele
flou sont 1 (k) = y(k), zo(k) = y(k—1), x3(k) = y(k —2), x4(k) = u(k) et z5(k) = u(k—1).
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Pour ce cas, deux ensembles de données d’apprentissage ont été obtenus en utilisant comme
entrée du systeme un signal PRBS avec les niveaux [—0.5,0.5] et une longueur maximale de
L = 18. Le premier ensemble contient 500 couples de données d’apprentissage et le deuxieme
ensemble 250 couples de données.

1. Résultats expérimentaux en utilisant un MFA

Les mémes expériences que précédemment ont été reprisés en utilisant le premier
ensemble de données d’apprentissage et les cycles d’apprentissage ont été arrétés a
3000 itérations. Les taux d’apprentissage ont été définis dynamiquement, en utilisant
I'équation (3.29), avec po(0) = ps(0) = py(0) = 1 et n = 0.9, pour M = 20 et
M = 30, et des valeurs constantes sur p, = pg = py = 0.5, pour M = 10. Les valeurs
initiales des parametres a!, 8! et 4* du modele flou ont été choisies aléatoirement sur
I'intervalle [0, 1]. Apres la phase d’apprentissage, les modeles flous proposés ont été
évalués en utilisant le signal de validation donné par 1’équation suivante :

ust) = sin(27k/250) si 1<k <500 et 801 < k < 1000
W 15 4 (0.8sin(27k/250) + 0.2sin(27k/25))  si 501 < k < 800
(3.44)

Sur le tableau 3.10, on résume les résultats les plus importants obtenus dans les phases
d’apprentissage et validation.

TAB. 3.10
RMSE POUR LES DONNEES D’APPRENTISSAGE ET VALIDATION, SELON LE NOMBRE DE REGLES
M, EN UTILISANT UN MFA (EXEMPLE 3).

M | No. des parametres RMSE RMSE
(phase d’apprentissage) | (phase de validation)

10 110 0.0886 0.1709

20 220 0.0772 0.1443

40 440 0.0734 0.0655

En prenant en compte ces résultats, le MFA avec M = 40 a la meilleure performance.
Dans la figure 3.18, on montre les courbes du RMSE lors de la phase d’apprentissage
et la figure 3.19 présente la performance de ce modele flou, avec I'entrée de validation
(3.44).

La performance du MFA, avec une perturbation interne, a été évaluée en prenant le
parametre variant avec le temps a(k) = 5 pour k£ > 450. Dans la figure 3.20, on observe
Perreur d’identification relative. Dans ce cas-ci, on obtient RMSE = 0.0969 et le MFA
a failli en précision de prédiction, apres k = 450.

Le deuxieme ensemble de données d’apprentissage, qui contient 250 couples d’entrée-
sortie seulement, a été pris pour réaliser une nouvelle phase d’apprentissage du MFA.
Dans ce cas, avec certaines valeurs des taux d’apprentissage, le RMSE pour M = 30,
est au-dessus de 0.20. La valeur de convergence du RMSE, obtenue avec 500 couples
des données d’apprentissage (cas précedent), n’a été atteinte qu’apres 10000 cycles
d’apprentissage, et 250 couples des données. En plus, le RMSE est plus grand dans la
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Fic. 3.18. Courbes d’évolution du RMSE pour la phase d’apprentissage, en utilisant un MFA
(Exemple 3).
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F1c. 3.19. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFA, avec u(k) = ug(k) (Exemple 3).

phase de validation par rapport au cas précédent (le RMSE est au-dessus de 0.25, en
utilisant 250 couples de données et 10000 itérations).

Sur la base de ces résultats, on peut conclure que la performance du MFA, avec
M = 40, est adéquate mais qu’on a besoin d’une quantité certaine de données d’ap-
prentissage ; sinon, on peut arriver a des valeurs considérables du RMSE. Dans les
expériences suivantes, on montre la capacité du MFAD a surmonter les difficultés ren-
contrées avec le MFA classique.

2. Résultats expérimentaux en utilisant le MFAD et apprentissage hors ligne
Pour ces expériences, on a pris le deuxieme ensemble de données d’apprentissage avec
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Fi1G. 3.20. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFA, avec u(k) = ug(k) et a(k) = 5,
k > 450 (Exemple 3).

250 couples d’entrée-sortie. Pour la phase d’apprentissage, les valeurs initiales des
parametres u!, vl et w! ont été choisies toujours aléatoirement sur l'intervalle [0, 1],
avec € = (.1.

Le tableau 3.11 montre les résultats les plus importants, apres une phase d’apprentis-
sage tres intensive. Les cycles d’apprentissage ont été arrétés a 500 et 1000 itérations
et les taux d’apprentissage ont été pris a p, = p, = 0.7 et p, = 0.3, pour M =
8,10, 15,20. On présente, aussi, les résultats obtenus dans la phase de validation, avec
Uentrée u(k) = us(k). La figure 3.21 montre les courbes du RMSE, lors de la phase
d’apprentissage.

TaB. 3.11
RMSE POUR LES DONNEES D’APPRENTISSAGE ET VALIDATION, SELON LE NOMBRE DE REGLES
M, EN UTILISANT UN MFAD (EXEMPLE 3).

M No. des No. des RMSE RMSE
parametres | itérations | (phase d’apprentissage) | (phase de validation)
8 88 500 0.1401 0.0156
8 88 1000 0.1318 0.0378
10 110 500 0.1678 0.0837
10 110 1000 0.1476 0.1101
15 165 500 0.1566 0.0308
15 165 1000 0.1393 0.0566
20 220 500 0.1607 0.1334
20 220 1000 0.1273 0.1209

Selon les résultats présentés sur le tableau 3.11, le MFAD, avec M = 8, a une per-
formance adéquate. La figure 3.22 montre I'erreur d’identification relative en utilisant
Uentrée u(k) = us(k), avec M = 8. Dans la figure 3.23, on observe la performance
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(Exemple 3).

du MFAD, dans le cas d’une perturbation interne qui consiste a fixer a(k) = 5 pour
k > 450. Dans ce cas, RMSE = 0.0130 et le MFAD a une performance adéquate,
meéme avec le systeme perturbé.

relative error

1 1 I 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800
time (sec)

LN TSNS
NS v NS

-15} 1

real output(-), estimated output (- )
I
(4]

1 1 1 1 Il 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800
time (sec)

F1G. 3.22. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD, avec u(k) = ug(k) (Exemple 3).

La comparaison des tableaux 3.10 et 3.11 permet d’observer que le RMSE dans la
phase d’apprentissage, en utilisant le MFA, est améliorée par le MFAD proposé. De
plus, selon les valeurs du RMSE obtenues, la capacité de généralisation du MFAD, dans
la phase de validation, est meilleure que celle obtenue en utilisant le MFA, qui plus est
avec un nombre d’itérations moindre. On peut remarquer, aussi, que ce résultat est
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Fic. 3.23. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD, avec u(k) = ug(k) et a(k) = 5,
k > 450 (Exemple 3).

obtenu a partir d’'un ensemble réduit de données d’apprentissage et un faible nombre
de regles, par rapport au cas du MFA.

. Résultats expérimentaux en utilisant le MFAD et ’apprentissage en ligne

Dans ce cas-ci, on utilise 'algorithme d’apprentissage en ligne donné par 1’équation
(3.25), avec A = = 0.9 et le taux d’apprentissage p mis a jour par I'équation (3.29),
avec n = 0.01 a chaque itération du temps ¢t = k.

La performance de l’algorithme en ligne est mise en exergue en utilisant 'entrée
u(k) = us(k) décrite par 'équation (3.44) et en présence de la perturbation interne
déja mentionée.

Les valeurs initiales des parametres ont été choisies sur 'intervalle [0.5,1.5], un peu
différentes des valeurs retenues pour I'apprentissage hors ligne. L’objectif est de com-
parer la performance de ’algorithme en ligne en partant d’autres valeurs initiales des
parametres. Ci-dessous, un tableau comparatif, pareil a ceux établis pour les exemples
1 et 2, est presenté. Les pourcentages négatifs indiquent que la performance du MFAD
n’est pas améliorée par 'usage de ’algorithme d’apprentissage en ligne.

TAB. 3.12
RMSE EN UTILISANT u(k) = ug(k) ET L’APPRENTISSAGE EN LIGNE. (EXEMPLE 3).

M | RMSE | % d’amelioration | RMSE (perturbation interne)
8 | 0.0323 -51.7 0.0247
10 | 0.0339 59.50 0.0276
151 0.0339 -9.14 0.0340
20 | 0.0205 84.63 0.0134

Le tableau montre que la meilleure performance obtenue par I’algorithme d’appren-
tissage en ligne du MFAD est atteinte avec M = 20 mais, cette valeur du RMSE est
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obtenue avec un nombre de regles plus faible en utilisant le MFAD et un apprentis-
sage hors ligne (voir les résultats hors ligne sur le tableau 3.11). En conséquence, on
observe sur le tableau 3.12 des valeurs négatives de pourcentage d’amélioration pour
deux valeurs du nombre de regles. Ces résultats peuvent indiquer qu’on a besoin, dans
certains cas, d’'un nombre de regles plus grand dans le cas de 'apprentissage en ligne,
pour obtenir des résultats semblables a ceux obtenus en utilisant ’apprentissage hors
ligne. D'un autre coté, on souligne qu’il est possible d’obtenir des résultats peu satis-
faisants au début d’un apprentissage en ligne, ce que peut avoir une incidence sur la

valeur du RMSE.

Les figures suivantes, montrant ’erreur relative, peuvent étre plus explicatives sur ces
résultats :

La figure 3.24 montre l'erreur relative d’identification en utilisant le MFAD, avec M =
20, et la figure 3.25 montre la performance du MFAD avec la perturbation interne
appliquée apres k = 450. Dans ce cas, le RMSE obtenu par I’algorithme d’apprentissage
en ligne reste assez proche de celui obtenu dans le cas hors ligne, avec M = 8. Par
comparaison entre ces figures et celles de I'apprentissage hors ligne (figures 3.22 et
3.23), on observe qu’il existe une erreur importante dans k=200,450,700 dans le cas
de I'apprentissage en ligne. Dans la section suivante, on va étudier la sensibilité de
I’algorithme en ligne vis-a-vis des conditions initiales des parametres et on va essayer
d’améliorer cet erreur via le changement des conditions initiales.
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F1a. 3.24. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD, avec u(k) = uz(k) (Exemple 3).

Un bilan sur les résultats obtenus dans cet exemple permet de dire que la performance
du MFAD, en utilisant 'algorithme en ligne, est bonne malgré les résultats obtenus
au niveau des valeurs du RMSE qui ne sont pas toujours améliorées par rapport aux
résultats obtenus en utilisant un MFAD et un ajustement des parametres hors ligne.
On a déja mentionné, que la valeur importante du RMSE peut étre une conséquence
des erreurs locales significatifs mais, globalement, les résultats obtenus, avec un ap-
prentissage en ligne, sont tout a fait satisfaisants.
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Fic. 3.25. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD, avec u(k) = us(k) et la pertur-
bation interne (Exemple 3).

3.4 Etude de sensibilité de P’algorithme d’apprentis-
sage en ligne

En vue de l'utilisation de 'algorithme d’apprentissage reposant sur ’AR proposé dans
cette these, des indicateurs numériques, obtenus a partir des simulations, sont fournis pour
la mesure de la sensibilité de cet algorithme vis-a-vis des parametres u, A, et du taux
d’apprentissage p.

De plus, il faut étudier la sensibilité de ’algorithme vis-a-vis du nombre de regles M et
des valeurs initiales des parametres u', v! et w! du MFAD. Pour cette analyse expérimentale,
on prend seulement les résultats obtenus pendant le traitement de ’exemple 3.

Enfin, des indicateurs graphiques sur le niveau de complexité des calculs sont fournis afin
d’estimer les temps de calcul.

1. Sensibilité vis-a-vis des parametres p, A, p

Il a été déja mentionné que le parametre A pondere I'influence des erreurs de prédiction
passées et le parametre p détermine la pondération au temps ¢ de la valeur des futurs
renforcements. Il est sugeré, donc, de prendre des valeurs autour de 1, méme pour le
choix de la valeur de 7, dans I’équation (3.29), pour la variation dynamique du taux
d’apprentissage p.

Ci-dessous, on présente un tableau avec les valeurs du RMSE pour différentes valeurs
des parametres et différents nombres de regles, avec 'entrées u(k) = wug(k), pour
I’exemple 3. Un taux de variation, par rapport a la meilleure valeur du RMSE obtenue
pour chaque valeur de M, est calculé pour mesurer la sensibilité vis-a-vis du nombre
de regles.
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TAB. 3.13
SENSIBILITE VIS-A-VIS DES PARAMETRES u, A, n (EXEMPLE 3).

M| n i | A | RMSE | taux de variation
8 10.01]09]0.9]0.0323 1
8 10.01{0.5]0.5]0.0384 1.19
8 10.01|0.1]0.1]0.0411 1.27
8 1 09 ]0.9]0.9] 0.0500 1.54
10 1 0.01 | 0.9 0.9 0.0339 1
10 | 0.01 | 0.5 | 0.5 | 0.0366 1.08
10 1 0.01 { 0.1 | 0.1 | 0.0378 1.12
10] 0.9 [0.90.9|0.0414 1.22
151 0.01]0.9]0.9]| 0.0339 1
151 0.01 | 0.5 | 0.5 | 0.0365 1.08
151 0.01]0.1]0.1|0.0373 1.10
151 0.9 | 0.9]0.9] 0.0392 1.16
20 1 0.01 1 0.9 10.9 ! 0.0205 1
20 1 0.01 [ 0.5 | 0.5 | 0.0219 1.07
201 0.01 | 0.1 | 0.1 0.0223 1.09
201 0.9 [ 0.9 0.9 0.0225 1.10

Partant de ces valeurs des taux de variation montrées dans la table 3.13, on peut
remarquer que :

— La valeur du taux de variation reste presque identique dans tous les cas. Il n'y a
pas de variations considérables pour des valeurs différentes des parametres u et A,
lorsque la valeur de 7 est fixée.

— Par contre, en prenant comme valeur de référence la meilleure valeur du RMSE
obtenue pour chaque nombre de regles, la variation de cette valeur est plus sensible
au changement du taux d’apprentissage p, a travers la variation du parametre 7.

Remarque 8 Ces résultats rejoignent les idées générales sur les valeurs adéquates de
et X suggérées dans les références bibliographiques. Par contre, les résultats obtenus
sur la variation de la valeur du taux d’apprentissage p, a travers la valeur de n, ne
sont pas décisifs au moment de faire une conclusion sur la robustesse de l’algorithme
en ligne.

2. Sensibilité vis-a-vis du nombre de regles M

A partir des résultats présentés dans le tableau 3.13 ci-dessus, on remarque que les
valeurs du RMSE, pour différentes valeurs de pu, A et n, restent tres proches jusqu’a
M = 15 et le RMSE est amélioré avec M = 20. Ce résultat permet de penser que pour
chaque cas particulier, il existe un nombre de regles “optimal” pour la mise en oeuvre
de l'algorithme d’apprentissage en ligne.

3. Sensibilité vis-a-vis des conditions initiales du MFAD
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En reprenant les résultats obtenus dans la partie (3) de I'exemple 3 (voir le tableau
3.12), on a développé d’autres expériences afin de voir la performance de 'algorithme
d’apprentissage en ligne, en partant d’autres conditions initiales, pour le méme temps
de simulation. De plus, d’autres expériences ont été developpées en utilisant un autre
signal d’entrée u(k) = u4(k), donné par I’équation (3.45), et en introduisant une mo-
dification sur le terme variant avec le temps a(k) = a;(k) = 1+ 0.3sin(27k/10) dans
la fonction (3.41).

walt) = sin(27k/250) si 1<k <500 et 801 < k < 1000
7 1.5+ (0.5sin(27wk/250) + 0.5sin(27k/25))  si 501 < k < 800
(3.45)

Le tableaux 3.14 ci-dessous montre des résultats comparatifs entre les performances
du MFAD, en partant de conditions initiales différentes, en visualisant le pourcen-
tage de variation semblable a celui défini par ’équation (3.35). Ce tableau reprend
quelques résultats déja montrés dans le tableau 3.12 et joints aux résultats des nou-
velles expériences.

TAB. 3.14
SENSIBILITE VIS-A-VIS DES CONDITIONS INITIALES (CI) (EXEMPLE 3).

M | Entrée | RMSE (CI € [0.5 1.5]) | RMSE (CI € [0 1]) | % de variation
8 us 0.0323 0.0392 17.60
8 Uy 0.0475 0.0499 4.81
20 Us 0.0205 0.0492 58.33
20 Uy 0.0361 0.0587 38.5

A partir de ce tableau, on peut voir que la performance du MFAD peut se dégrader,
sur le méme temps de simulation, selon l'intervalle ol ont été placées les conditions
initiales ; les figures suivantes (avec M = 20) expliquent cette dégradation.

En effet, on peut remarquer, sur la figure 3.26, qu’il existe au début un erreur im-
portante, mais la convergence de l'erreur d’identification est atteinte apres & = 200.
D’un autre coté, bien que, globalement, la valeur du RMSE lorsque CI € [0.5 1.5]
soit adéquate et qu'il n’existe pas d’erreur trop grande au début de la simulation (fi-
gure 3.27), les erreurs pour k = 200 et k = 700 sont significatives. La comparaison
entre les figures 3.26 et 3.27 montre que, apparemment, les conditions initiales sur
I'intervalle [0.5 1.5] sont treés proches des valeurs optimales et 1'atout de ’algorithme
d’apprentissage en ligne n’est pas utilisé.

Dans la figure 3.28, on montre la performance du MFAD en utilisant 1’algorithme
d’apprentissage en ligne, avec le signal d’entrée u(k) = u4(t) et CI € [0 1]. On peut
voir une bonne performance du MFAD apres k£ = 200.

A partir de ces résultats, on pense qu’il est possible de trouver de meilleures perfor-
mances en partant de certaines valeurs des conditions initiales, méme si la performance
globale, mesurée avec la valeur du RMSE, peut étre améliorée en partant d’autres in-
tervalles pour les conditions initiales.
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F1c. 3.26. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD, avec CI € [0 1] (Exemple 3).
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F1G. 3.27. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD, avec CI € [0.5 1.5] (Exemple 3).

Remarque 9 Les résultats obtenus sur la vitesse de convergence du RMSE, avec l’al-
gorithme en ligne, ne permettent pas de conclure sur la sensibilité des résultats vis-a-vis
des conditions initiales.

3.4.1 Indicateurs graphiques sur le niveau de complexité des cal-
culs

La complexité des calculs d’'un mécanisme d’inférence floue est mesurée par la quantité
de FLIPS (Fuzzy Logical Inference Per Second, en anglais) utilisées pendant I'application,
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Fic. 3.28. Erreur d’identification relative, en utilisant le MFAD, avec CI € [0 1] et u(k) = u4(k)
(Exemple 3).

lorsqu’on implante I'algorithme sur un processeur adéquat, c’est a dire, un processeur flou.
Lors de la mise en oeuvre, par simulation, de I'algorithme avec MatLab (¢), on mesure la
complexité des calculs par la quantité de FLOPS (Floating Point Operations, en anglais) !,

utilisée pour le calcul de l'inférence donnée par 1'équation (3.2).

Dans les figures 3.29 et 3.30, on présente des indicateurs graphiques qui montrent le
nombre de FLOPS utilisées, selon le nombre de regles et de variables d’entrée du MFAD.
Ces graphiques sont obtenues a partir des expériences développées dans la section 3.3.

Sur ces figures, on peut voir que le nombre de FLOPS reste raisonnable, méme pour le cas
le plus complexe traité dans cette these (2.3¢10* FLOPS sont mis & exécution pour n = 5
et M = 20). A partir de ces graphiques, il est simple d’inférer le nombre de FLOPS qui sera
utilisé en fonction du nombre de regles et de variables d’entrée.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté la contribution principale de ce travail : la proposition d’'un
modele flou avec des fonctions d’appartenance dynamiques. La performance de ce modele
en identification de systemes variant avec le temps a été comparée avec celle obtenue en
utilisant des modeles flous adaptatifs classiques, avec ajustement hors ligne des parametres
des fonctions d’appartenance. Suite a cette proposition de modele flou dynamique, on a
concgut un algorithme d’identification en ligne basé sur ’AR : les résultats obtenus sur des
exemples illustratifs ont démontré l'efficacité de la méthode en utilisant cet algorithme.

Dans le chapitre suivant, on discute en détail les résultats les plus importants obtenus
dans la premiere partie de ce travail de recherche.

!Cette quantité est obtenue par une commande disponible sur MatLab (©).
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Chapitre 4

Conclusions de la partie I

Les nouvelles approches de modélisation floue permettent de reculer des limitations pra-
tiques rencontrées dans la modélisation floue adaptative classique, ce qui explique I’'engoue-
ment qu’elles suscitent dans le domaine de la logique floue.

Dans cette these, on a présenté une approche de modélisation floue, adaptative, dyna-
mique. Cette approche repose sur l'introduction, dans les fonctions d’appartenance, du
comportement temporel des variables du systeme réel. Des fonctions paramétriques, qui
caractérisent les fonctions d’appartenance dynamiques, sont définies a partir de la moyenne
et de la variance des valeurs disponibles des variables du systeme.

Des algorithmes d’apprentissage hors ligne et en ligne ont été utilisés pour ’ajustement des
parametres du modele floue dynamique. Cependant, méme si ’apprentissage hors ligne est
mis en oeuvre, la structure proposée pour le Modele Floue Adaptatif Dynamique (MFAD) lui
permet de s’adapter en ligne aux changements de la dynamique du systeme réel a modéliser.
Cette propriété est tres utile dans le cas de dynamiques variant avec le temps ou, méme,
lors de la présence de perturbations internes ou internes importantes.

Les exemples illustratifs, présentés précédemment, sur 'identification de fonctions variant
avec le temps, montrent la capacité des MFAD dans de telles taches.

1. Conclusion sur ’algorithme hors ligne

Lors de 'identification hors ligne, avec la méthode du gradient, le MFAD montre une
meilleure performance que le MFA par rapport :

— au nombre plus faible de regles floues utilisées par le MFAD. Cette propriété permet
de diminuer la complexité des calculs lors de sa mise en oeuvre.

— aux valeurs du RMSE dans la phase de validation.

— a la capacité de généralisation a partir de peu de données et peu d’itérations d’ap-
prentissage.

— a la performance, dans le cas de perturbation interne, sur la base de la valeur du
RMSE.

— a la performance, dans le cas de changements imprévus sur le signal d’entrée.

Tous ces aspects sont en faveur du MFAD et correspondent a des propriétés impor-
tantes d’un modéle d’identification adapté aux applications pratiques.

99
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2. Conclusion sur I’algorithme en ligne

Pour ce qui est de 'algorithme en ligne basé sur 'apprentissage par renforcement,

la contribution repose sur la proposition d’une fonction de prédiction non linéaire

introduite de maniere naturelle afin d’ajuster les parametres du MFAD. L’agent d’ap-

prentissage est utilisé pour prédire la performance du MFAD dans l'identification floue

du systeme a modéliser. De cette maniere, la fonction de prédiction est définie comme

une fonction dépendant de I'erreur d’identification.

Au sujet de la sensibilité de I’algorithme en ligne, on remarque que :

— Il n’y a pas de variations considérables de la valeur du RMSE pour des valeurs
différentes des parametres p et A, en fixant la valeur de 7.

— la variation du RMSE est plus significative avec le changement du taux d’appren-
tissage p, via la variation du parametre 7.

— la variation du RMSE pour différentes valeurs de i, A et n reste stable a partir d’'un
certain nombre de regles.

— la performances du MFAD, a partir d’'un temps ¢, peut étre améliorée en choisissant
les conditions initiales dans un certain intervalle.

— la complexité des calculs, en prenant en compte le nombre de FLOPS réalisées, selon
le nombre de regles et de variables d’entrée, reste raisonnable.

Finalement, a partir de la comparaison des performances obtenues par le MFAD en utili-
sant ’apprentissage hors ligne et en ligne, on peut remarquer que, globalement, les résultats
au niveau de la valeur du RMSE, au sujet de l'utilisation de 1’algorithme en ligne, sont
améliorés par rapport a ceux obtenus par 'usage de I'algorithme d’apprentissage hors ligne.



II° PARTIE

Applications de la modélisation floue et de
I’apprentissage par renforcement

Dans cette partie, on utilise nos contributions sur la modélisation floue dynamique
et I'apprentissage par renforcement pour développer une application de commande
prédictive. En particulier, le MFAD est utilisé comme modele de prédiction et un
algorithme d’optimisation basé sur 'apprentissage par renforcement est développé
pour proposer la loi de commande.

D’abord, on rappelle les aspects méthodologiques généraux nécessaires pour le
développement de l'application de commande prédictive et on présente, ensuite,
notre proposition pour résoudre ce probleme de commande. Finalement, on discute
I'utilisation de la modélisation floue dynamique dans les problemes de supervision
et diagnostic.






Chapitre 5

Aspects méthodologiques
préliminaires

Dans ce chapitre, on présente les aspects méthodologiques de base pour le développement
d’'une application de commande prédictive, utilisant le MFAD et ’AR. Dans la premiere
partie, on rappelle les aspects généraux de la commande prédictive et le schéma d’AR
utilisé ; on présente, ensuite, la méthode de résolution des problemes de Programation Non
Linéaire (PNL) soumis a des contraintes, algorithme de base pour ’algorithme de commande
prédictive développé dans cette these.

5.1 Schéma de commande par modele interne

Un aspect important dans les problemes de commande est la capacité du controleur a
compenser les perturbations, les bruits et les erreurs de modélisation. Dans la commande
en boucle fermée, ces éléments se visualisent par la présence d’une erreur entre la signal de
référence et la sortie du processus. Le schéma de Commande par Modele Interne (CMI) est
une fagon de compenser cette erreur [48]. En général, ce schéma est composé de trois parties,
figure 5.1 :

W u b
—-K)—. Contréleur Processus
+
+
Modéle ye >
Inteme _
e
Filtre

F1G. 5.1. Schéma d’une CMI.
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1. Un modéle interne qui prédit la sortie du processus.
2. Un filtre de rétroaction

3. Un controleur basé sur le modele

L’objectif du modele interne est d’informer, via le calcul d’une erreur entre le processus
et son modele, sur 'existence de performances non souhaitées. Cette erreur est traitée dans
un filtre de rétroaction et retranchée du signal de référence afin de calculer une action de
commande rejetant l'effet des erreurs.

Avec un modele parfait, la CMI a la capacité de supprimer 'effet des perturbations ad-
ditives sur le processus, les bruits et les erreurs de modélisation. Le filtre de rétroaction
permet de rejeter les bruits de mesures, donnant un effet de stabilisation, en diminuant le
gain de boucle pour les hautes fréquences; dans le cas de processus non linéaires, ce filtre
doit étre congu de facon empirique.

Dans le paragraphe ci-dessous, on montre que la commande prédictive fait partie, de
maniere générale, de la commande par modele interne.

5.2 La commande prédictive

La commande prédictive des processus basée sur le modele (Model Based Predictive
Control (MBPC), en anglais) n’est pas une stratégie spécifique. Il s’agit d’'un ensemble
de méthodes de commande qui ont été développées autour de certaines idées fondamentales
49, 48] :

— L’utilisation d’un modele pour prédire la sortie du processus aux temps futurs (on dit
“sur un horizon de prédiction”).

— Le calcul d’une séquence de commande minimisant une fonction de performance.

— L’application d'une stratégie a horizon glissant dans laquelle la séquence de commande
est calculée a chaque instant d’échantillonnage ; apres, seulement, le premier signal de
commande est envoyé au processus et les autres sont oubliés. [50].

De nombreux algorithmes de commande prédictive ont été développés et leurs différences
sont basées sur les types de modeles de prédiction utilisés pour représenter le processus et les
bruits et sur la fonction de performance a minimiser. La caractéristique la plus intéressante
de la commande prédictive est qu’il s’agit d’'une méthodologie ouverte, basée sur certains
principes fondamentaux, ce qui permet de faire de nouvelles propositions pour la résolution
de problemes concrets de commande, en respectant simplement ces principes.

Les avantages fournis par une stratégie de commande prédictive peuvent étre recensés
comme suit :

— On peut développer la stratégie de commande en utilisant une connaissance limitée sur
le processus a commander et sans qu’'un type bien précis de modele soit imposé.

— La prise en compte des retards fait partie de I’approche.

— La commande “feedforward” est introduite de maniere naturelle pour la compensation
des perturbations.

— Les cas mutivariables peuvent étre traités assez facilement.

— Le traitement des contraintes est simple, d’un point de vue conceptuel.
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— Cette approche est tres utile lorsque les signaux de référence sont connus.
— La mise en oeuvre de la loi de commande est simple et le temps de calcul n’est pas
prohibitif.

Malgré ces avantages, il faut souligner un inconvénient majeur lié a l'optimisation de la
fonction performance : si la dynamique de systeme ne change pas, la loi de commande peut
étre calculée a ’avance mais, dans le cas de commandes adaptatives, le calcul de la loi doit
se faire a chaque instant d’échantillonnage. Néanmoins, prenant en compte la puissance
courante des processeurs actuels, ce “désavantage” est, de moins en moins, pénalisant.

Le probleme de l'optimisation, dans la commande prédictive, peut se faire en utilisant
différentes méthodes, indépendamment du modele, mais 1’élément le plus important est
d’avoir un modele de prédiction approprié car la performance de la loi de commande est tres
dépendante des différences entre le processus et son modele.

5.2.1 Stratégie générale de la commande prédictive

De maniere générale, la loi de commande prédictive est obtenue a partir de la méthodologie
suivante :

1. Prédire les sorties futures du processus sur ’horizon de prédiction défini, en utilisant
le modele de prédiction. On dénote par y.(t + k|t), k = 1,..., Hp, les sorties prédites
et par Hp I’horizon de prédiction. Ces sorties sont dépendantes des valeurs de sorties
et d’entrées du processus a commander connues jusqu’au temps t.

2. Calculer la séquence de signaux de commande, dénoté par u(t+k|t), k =0,..., Hc—1,
en minimisant un critere de performance afin de mener la sortie du processus vers une
sortie de référence. On dénote par w(t + k), k = 1,..., Hp, cette sortie de référence
et par He 'horizon de commande avec He < Hp. Comme He < Hp, on prend u(t +
Hp —1)= u(t+ Hc— 1) pour tout He < k < Hp; cela veut donc dire que le signal
de commande reste constant apres k = Hc jusqu’a la fin de 'horizon de prédiction
Hp. D’habitude, le critere de performance a minimiser est un compromis entre une
fonction quadratique des erreurs entre y.(t + k|t) et w(t + k) et un cout de l'effort de
commande. Par ailleurs, la minimisation d’une telle fonction peut étre soumise a des
contraintes sur I'état et plus généralment (et plus facilement) & des contraintes sur la
commande.

3. Le signal de commande u(t|t) est envoyé au processus tandis que les autres signaux
de commande sont oubliés. Au temps ¢ 4 1, on acquiert la sortie réelle y(t + 1) et on
recommence au premier pas de la méthodologie.

La figure 5.2 illustre cette méthodologie et sa mise en oeuvre utilise la structure de base
montrée dans la figure 5.3. Les deux blocs fondamentaux a remarquer sur cette figure sont
le modele et 'optimiseur. Le modele doit étre capable de “capturer” la dynamique du pro-
cessus, de prédire les sorties futures de maniere précise et sa mise en oeuvre doit étre facile;
I'optimiseur fournit les actions de commande. En présence de contraintes, la solution est
obtenue via des algorithmes itératifs, avec plus de temps de calcul, évidemment.

Au niveau des applications, la MBPC est devenue tres populaire, pour la commande de pro-
cessus chimiques, pour la simplicité de son algorithme, en utilisant des modeles de prédiction
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Commande prédictive

Commande u
Référence w Sortie estimée ye

Horizon de;
prédiction

Sortie y Horizon de

commande
t t+He t+Hp
Temps
Passé courant Futur

Fi1G. 5.2. Stratégie générale de la commande prédictive .

Entrées et S’orlﬁes de
sorties passées référence
+
Maodele Sorties
estimées
Entrées
futures
erreurs
Optimiseur

Fonction de Contraintes
performance

FiG. 5.3. Structure de base de la commande prédictive .
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simples [51, 52| mais, aussi, dans le cas des systémes multivariables avec contraintes. En
général, la MBPC peut étre utilisée sur des processus avec des retards, a phase non mini-
mum ou instables. La commande adaptative a fourni, aussi, des idées pour le développement
de stratégies a partir de modeles entrée-sortie. La MBPC a été, aussi, développée avec des
modeles Espace d’état, ce qui permet I'usage de formalismes connus et sa généralisation a
des cas complexes [53].

Bien qu’on ait déja remarqué les avantages et le succes de la MBPC, les premiers travaux
ne permettaient pas d’afficher des résultats généraux sur la stabilité et la robustesse, dans
le cas d'un horizon de temps fini. Actuellement, de tels résultats existent, tant au niveau de
la stabilité [54, 55, 56] que de la robustesse [48, 57].

5.2.2 Les éléments de la MBPC

La stratégie générale de la commande prédictive, repose sur trois éléments fondamentaux :

— Le modele de prédiction est 1’élément le plus important de la commande prédictive.
Il doit capturer completement la dynamique du processus sans étre complexe, plutot
intuitif, tout en permettant une analyse théorique.

— La fonction objectif ou fonction de performance J, dont la minimisation a pour but de
minimiser la différence entre la sortie y future et un signal de référence w. On peut, en
plus, pénaliser I'effort de la commande pour attendre cet objectif et avoir des contraintes
sur les valeurs possibles de la sortie y et du signal de commande w.

— La procédure d’optimisation fait référence a la méthode utilisée pour minimiser la
fonction de performance J. Sous certaines considérations (critére quadratique, modele
de prédiction linéaire et sans contraintes), on peut trouver une solution analytique du
probleme mais, en général, il faut utiliser des méthodes itératives d’optimisation.

Les modeles de prédiction

Le modele de prédiction a pour objectif de prédire la sortie aux instants futurs du temps. Il
existe de nombreuses manieres d’obtenir un tel modele de prédiction : modeles linéaires, non
linéaires, modeles dans 'espace d’état ou modeles entrée-sortie. On mentionne, ci dessous,
les modeles les plus utilisés [49, 48] :

1. Modele basé sur la réponse impulsionelle ou modéle de convolution, donné par I’équation
suivante :

Ye(t + k|t) = Z hau(t — i) = H(z Du(t + k|t) (5.1)

ot H = hiz7 '+ hoz 24 ... 4+ hyz VN et 27! est 'opérateur de retard. La valeur de
hi;,i =1,..., N coincide avec la valeur de la sortie y a chaque instant d’échantillonnage
lorsqu’une entrée impulsionelle unitaire est appliquée au processus.

Ce modele est tres utile pour les applications industrielles avec des processus stables : il
est tres intuitif et on n’a pas besoin d’information a priori sur le processus. Néanmoins,
la valeur de N doit étre grande (autour de 50 ou 60) ce qui arrive, en conséquence, a
calculer N parametres du polynome H.
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. Modéle basé sur la réponse indicielle, donné par 1’équation suivante :

ve(t +E|t) =) gidu(t + k — ift) (5.2)

ou g; est la valeur de la sortie y, a chaque instant d’échantillonnage, en réponse a
une entrée en échelon et le terme Au(t + k — i|t) est calculé comme une extension de
I'équation définissant la variation de la commande Au(t) = u(t) — u(t — 1).

Ce modele est inspiré du modele précédent, en changeant simplement le signal d’entrée,
avec les mémes avantages et inconvénients.

. Fonction de transfert, donnée par 1’équation suivante :

B(zfl)u
714(2_1) (t + k|t) (5.3)

ou A et B sont des polynomes d’ordre n, et ny, respectivement.

Ye(t + k|t) =

Ce modele est valide pour des processus instables; on n’a pas besoin de beaucoup de
parametres pour les polynomes A et B, mais il faut avoir quelque information pour
choisir I'ordre de ces polynomes.

. Modéle dans l’espace d’état, supposé linéaire et discret, donné par ’équation suivante :

ye(t + k[t) = Q | MFa(t) + Y M Nu(t + k — ift) (5.4)

=1

ou

x(t+1) = Mx(t) + Nu(t — 1) (5.5)

Dans ces équations, x dénote I'état, M et N sont des matrices du systeme. En utilisant
ce modele, on peut facilement généraliser au cas multivariable ; cependant, on a besoin
d’un observateur si les états ne sont pas disponibles.

. Modeéles non linéaires. L'utilisation de modeles de prédiction linéaires peut ne pas étre

efficace pour des processus avec des non-linéarités séveres. En conséquence, il peut étre
intéressant d’envisager des modeles non-linéaires tels les réseaux de neurones ou les
modeles flous. Il existe de nombreux travaux sur 'utilisation des modeles neuronaux
et flous dans la commande préditive, voir par exemple, [58, 59, 29, 30, 31].

Quant a nous, nous allons envisager 1'utilisation de notre MFAD comme modele de
prédiction non linéaire.

La fonction de performance

La forme générale de cette fonction de performance, est donnée par 1’équation suivante :

Hc

J(Ny,He,Hp) = E{ Z S(k) [y(t + kJt) — w(t + k)]* + Z ME) [Au(t + k- D)} (5.6)

k=N1 k=1
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Le deuxieme terme de I’équation (5.6) est 1a pour tenir compte de 'effort de commande
lors de 'objectif de minimisation de 'erreur sur la sortie, mais quelques méthodes ne le
prennent pas en compte. Les valeurs de N; et Hp définissent ’horizon de prédiction, c’est a
dire I'intervalle du temps pendant lequel on veut suivre le signal de référence; si on prend
N; # 1, alors, on n’accorde pas d’importance aux erreurs aux premiers instants de I’horizon.
Souvent, N; = 1, notamment en ’absence de retard dans le systéme. Les parametres (k)
et A(k) ponderent les termes d’erreur et de cout de commande : ils peuvent étre des valeurs
constantes ou avoir un comportement décroissant dans le temps, de facon exponentielle.

De plus, la minimisation de la fonction de performance (5.6) peut étre soumise a des
contraintes pour satisfaire des limitations physiques sur les actionneurs et capteurs du pro-
cessus, ou pour des raisons liées a la réalisation des controleurs. De facon générale, les
contraintes dans le probleme de commande prédictive sont du type inégalité :

Umin < U(t) < Umae  VE (5.7)
Atpin < u(t) —u(t — 1) < Atpee Vi (5.8)
Ymin S y(t) S Ymax vt (59)

Dans le cas de commande avec contraintes, la minimisation de la fonction objectif ne peut
pas étre atteinte de fagon explicite et il faut avoir recours a des procédures algorithmiques.

La procédure d’optimisation

On a déja mentionné que, dans le cas de modeles de prédiction linéaires associés a une
fonction de performance quadratique, on peut obtenir une expression analytique de la loi
de commande prédictive. Dans ce contexte, la méthode la plus utilisée est la Commande
Prédictive Généralisée (Generalized Predictive Control (GPC), en anglais) [60] qui utilise
un modele linéaire entrée-sortie et une fonction de performance générique du type (5.6).
L’idée de base de cette méthode est le calcul d'une séquence de signaux de commande sur un
horizon de commande défini, a partir d’'une solution analytique du probleme de minimisation
de la fonction de performance; cette solution est obtenue par l'utilisation d’'un modele de
prédiction particulier, comme celui, par exemple, donné par I’équation suivante :

y=Gu+f (5.10)
ou :

ye(t +d + 1[t)
o(t+d+2Jt
Ye( . 1 (5.11)
Ye(t +d+ NJt)

et
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Au(t)

Au(t+1) (5.12)

Au(t+ N +1)

f étant un vecteur contenant les valeurs passées de la sortie y et de l'entrée u dispo-
nibles au temps ¢, et G est une matrice triangulaire inférieure de parametres connus. Ce
modele (5.10) prend en considération un temps de retard dans le systéme de d périodes
d’échantillonnage et il fournit N prédictions prenant en compte tous les incréments sur
les signaux de commande futurs jusqu’au temps de prédiction courant. En substituant les
prédictions données par (5.10) dans la fonction objectif (5.6) et en prenant le vecteur de
référence w = [w(t+d+1) wit+d+2) ... wit+d+N)", Ny=d+1, H,=d+ N et
H. = N, on obtient la solution analytique suivante, qui donne chaque élément de la séquence
de signaux de commande futurs :

u=-—H" (5.13)

ou H et b sont des matrice et vecteur, respectivement, contenant une information connue.

De cette maniere, la méthode GPC, généralise le probleme de commande prédictive par
I'utilisation d’un modele de prédiction entrée-sortie qui permet d’obtenir, en un pas, la
séquence d’incréments de la commande a partir du temps ¢, via la minimisation de la fonction
objectif (5.6) quelles que soient les valeurs de H,, et H..

Remarque 10 On peut prendre H. < N afin de minimiser [effort de calcul mais, alors,
on dégrade la qualité de la prédiction donnée par l’équation (5.10).

La GPC peut s’appliquer aux systemes unstables et de phase non minimum, ce qui rend
cette méthode tres populaire au niveau des applications. Pour plus de détails sur cette
méthode, voir [49, 48].

D’autres algorithmes particuliers ont été proposés dans le domaine de la commande
prédictive. En particulier, en faisant une modification sur le modele de prédiction (5.3),
la loi de commande est obtenue par une approche désignée, en anglais, Ertended Prediction
Self Adaptive Control [49]. L’idée principale de cette approche est de réduire 1’horizon de
commande a 1; donc, 'unique valeur de commande qu’on a besoin de calculer est u(t), via
la minimisation de la fonction de performance suivante :

N

S (k) [w(t + k) — P(z")ye(t + k)] (5.14)

k=d

Remarquons que la fonction objectif ci-dessus est différente de celle de I’équation générale
(5.6). Ici, 'erreur est calculée par rapport au terme de prédiction P(z7')y.(t + k|t) qu’in-
corpore, via le polynome P, les prédictions passées au temps t + k.

On mentionne aussi d’autres algorithmes désignés, en anglais, Extended Horizon Adap-
tive Control, Model Predictive Heuristique Control, Dynamic Matriz Control, utilisant des
modeles linéaires entrée-sortie. On peut les trouver dans [49].
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Néanmoins, si on utilise des modeles non linéaires pour prédire la sortie du processus, alors,
on perd la convexité du probleme d’optimisation. C’est, évidemment, un gros désavantage au
niveau de 'application en ligne, a cause du temps de calcul que peut prendre chaque pas de
I'optimisation pour arriver a une solution admissible. Dans ce cas de commande prédictive
non-linéaire, on doit donc utiliser des méthodes d’optimisation non convexe, comme la Pro-
grammation Quadratique Séquentielle [48] ou des techniques de recherche discrete comme la
Programmation Dynamique, la méthode de Séparation et Evaluation Progressive (SEP), les
Algorithmes Génétiques [61, 58], etc.

D’autres algorithmes, utilisant des techniques de linéarisation, sont des approches viables
pour la commande prédictive non- linéaire. On peut, par exemple, linéariser le modele non
linéaire a chaque instant du temps et utiliser ce modele dans une méthode ordinaire de
commande prédictive [58] ; on peut, aussi, linéariser par rétroaction (Feedback Linearization,
en anglais) ’ensemble du systéme a tout instant. Dans ces cas, on peut revenir a I'utilisation
de la Programmation Quadratique [59].

Dans notre travail, on propose un algorithme d’optimisation basé sur ’apprentissage par
renforcement pour minimiser la fonction objectif.

Remarque 11 Aprés la présentation de la commande prédictive, on peut remarquer que
cette stratégie de commande entre dans un schéma de CMI (voir section 5.1, figure 5.1),
ou le controleur utilise un algorithme d’optimisation et le filtre compense les erreurs de
modélisation et les perturbations.

5.3 Algorithme d’apprentissage TD-Gammon

Une des applications les plus connues de ’apprentissage par renforcement est celle développée
dans [22] pour I'apprentissage du jeu de backgammon par un réseau de neurones. Dans ce
travail, ’auteur propose un algorithme d’apprentissage, appellé Apprentissage TD-Gammon,
inspiré de ’algorithme d’apprentissage utilisant la méthode TD, donné par I’équation (2.9).
Cette équation est reprise par l'algorithme TD-Gammon, mais en substituant a la valeur
de P(x441,0;) une valeur de renforcement r donnée selon le résultat obtenu dans l'itération
d’apprentissage courante. En conséquence, on obtient une loi d’apprentissage donnée par
I’équation suivante :

8P($t, 0,5)

9t+1 - 9t + 77<T - P(xh et)) 89

(5.15)

Dan le cas particulier de I'application traitée dans [22], le vecteur des parametres 6 cor-
respond aux poids dans le réseau de neurones donnant la valeur de P(xy, 6,), pour 'appren-
tissage du jeu. Ce schema d’apprentissage, mis en oeuvre par I'équation (5.15), a aussi été
utilisé dans [28] pour calculer une commande en ligne, basée sur le renforcement par associa-
tion [18]. Dans les deux applications, le renforcement est donné par deux valeurs discretes :
zéro et une autre valeur constante, définie selon le probleme et associées au succes ou échec
pendant 'apprentissage.

On va utiliser ce schema d’apprentissage pour calculer le signal de commande a chaque
instant du temps.
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5.4 Le probleme de programmation non linéaire et les
fonctions de pénalisation

On présente, ici, la méthode proposée dans [62] pour résoudre le probleme de PNL soumis
a des contraintes. Cette méthode repose sur l'utilisation de fonctions de pénalisation qui
permettent de déplacer une solution violant les contraintes justement dans le sens négatif
du gradient de la fonction de performance a optimiser.

Soit la forme canonique du probleme de PNL suivante :

Max, h(z) ; h(x) = h(xy, z9, ..., 2,)
sous gi(x) <0,i=1,2,...m (5.16)

On suppose que h(x) et g;(z) sont continues et dérivables. Basée sur la méthode du gra-
dient, si une solution admissible x(k), obtenue a l'itération k, se déplace dans la direction
appropriée du gradient Vh(x), alors, la fonction de performance h(x) peut étre améliorée.
Si la nouvelle solution z(k 4 1) est en dehors du domaine admissible, c’est a dire viole les
contraintes, alors, x(k 4 1) doit se déplacer selon la direction opposée au gradient afin de
satisfaire g; < 0. Basée sur ce raisonnement, une solution x(k+ 1) est obtenue a partir d’une
solution z(k), selon I'algorithme suivant :

x(k+1) =x(k) + ad(z(k)) (5.17)

ou k est l'indice d’itération, 0 < o < 1 est le taux d’apprentissage et d(x(k)) est définie
comme :

d(x(k)) = Vh(z) — Z w; Vgi(z) (5.18)

ol w; € RN est un parametre qui pondere le gradient Vg;(x). Ce parametre est défini par
I’équation suivante :

wi:{ 0 si gilx) <0 (5.19)

9maz — gz(x> + 6 ( )

Imaz = maz{g;(x),i =1,2,....,m} (5.21)

ol 0 € R a une valeur positive tres petite et g,,q, dénote la valeur maximale des contraintes
violées. Selon 1'usage des fonctions de pénalisation, on calcule, a nouveau, la fonction de
performance h(z) de la maniére suivante :
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h(x):{ h(z) i Gmaw <0 (5.22)

h(x .

e 1 6i(x) >0
ou M € R a une valeur positive tres grande. L’étude de la convergence de cet algorithme
est présenté en détail dans [62].

5.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté les fondements méthodologiques de base pour le développement des
applications de commande prédictive. Dans ce schéma de commande, on a repris I’algorithme
d’AR pour la résolution des problemes d’optimisation et on a mis ’accent sur la résolution
de problemes de PNL avec des contraintes via des fonctions de pénalisation. Soulignons que
I'algorithme TD-Gammon présenté est différent de celui proposé dans ce travail (section
3.2.2) car il s’agit d’une approche classique d’apprentissage par AR qui a été validé dans
d’autres travaux.

Dans le prochain chapitre, on propose un algorithme hybride utilisant I’AR, via 1’algo-
rithme TD-Gammon et fonctions de pénalisation, pour la résolution des problemes de PNL
associés a la commande prédictive. Le MFAD, ajusté hors ligne, sera utilisé comme modele
de prédiction.






Chapitre 6

Le MFAD et AR dans la commande
prédictive

Dans ce chapitre, on montre 'intérét de la modélisation floue dynamique et de 'apprentis-
sage par renforcement pour la commande prédictive d’un réservoir de fermentation, soumis
a des contraintes sur la valeur du signal de commande [61, 63].

Le MFAD, ajusté par un algorithme d’apprentissage hors ligne, est utilisé comme modele
de prédiction. Dans ce cas, on introduit une modification sur la définition de la moyenne et la
de la variance proposée dans les équations (3.4) et (3.6). L’apprentissage par renforcement
est utilisé pour résoudre le probleme d’optimisation, en utilisant un schéma classique de
renforcement, ce qui ameéne a proposer une fonction de performance particuliere (voir section
5.3). Etant donné la présence des contraintes dans le probleme, on utilise I’approche proposée
dans [62] (voir section (5.4)), pour I'optimisation de la nouvelle fonction de performance.

Dans la premiere partie, on présente la modification faite sur les équations (3.4) et (3.6).
Ensuite, dans la deuxieme partie, on propose ’algorithme de commande prédictive; fina-
lement, on montre les résultats obtenus sur la modélisation du processus de fermentation
en utilisant le MFAD et la performance de I'algorithme de commande prédictive travaillant
avec ce modele.

6.1 MFAD pour ’identification des systémes invariants

La définition qu’'on a proposée dans le paragraphe (3.1) pour la moyenne et la variance,
sur un certain intervalle de temps, est utile dans le cas de 'identification de systemes variant
avec le temps ; cependant, on a obtenu une performance satisfaisante avec le MFAD, pour le
cas invariant, en proposant une modification des équations (3.4) et (3.6) prenant en compte
toute l'information disponible sur les données historiques depuis ¢ = 0 jusqu’au temps
courant ¢t = ¢;. En conséquence, les équations (3.4) et (3.6) deviennent :

Y ()
Tl = =500 (6.1)
et

75
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_ >0 _o(@i(ty) — Tilty))? (6.2)

ol (t)) )

La performance du MFAD en utilisant cette modification a déja été démontrée dans I'iden-
tification de fonctions invariantes [64, 65] et d'un processus variant avec le temps [66]. C’est
donc cette structure qu’on va utiliser pour l'identification du processus de fermentation.

6.2 Algorithme de commande prédictive

On va utiliser, ici, une commande prédictive a un pas, c’est a dire que 'on va choisir
He = Hp =1 (voir la section (5.2)). La loi de commande prédictive est obtenue en résolvant
le probleme de PNL suivant :

1
mingJ(u) = i(w(t +1) — ye(t +1))?
sous
Umin S U(t) S Umaz

Alpmin < Au(t) < Apae (6.3)

ot w(t+1) est le signal de référence, y.(t+1) = f(u(t),y(t)) est la sortie estimée par le modele
de prédiction, en utilisant I'information disponible au temps ¢, et Au(t) = u(t) — u(t — 1).

On utilise la méthode présentée dans la section (5.4) pour la résolution du probleme (6.3),
en changeant ce probleme de minimisation en un probleme de maximisation, donné par :

mazx,h(u) = —J(u)
sous g;(u) <0, i=1,..1 (6.4)

La loi de commande prédictive a un pas est calculée par ’algorithme suivant :

P (t) = u(t — 1) + p*dF(u) (6.5)

ou k est l'indice d’itération pendant un intervalle d’échantillonnage, 0 < p < 1 est le taux
d’apprentissage, d*(u) est défini selon 'équation (5.18) et Vh(u) est donné par 'équation
suivante :

Oye(t+ 1)

Vh(u) = (w(t+1) —y(t + 1)) D)

(6.6)
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6.2.1 Définition du taux adaptatif par AR

La loi de commande proposée par I’équation (6.5) est dépendante du taux d’apprentissage
p : selon sa valeur, on n’arrive pas a une solution exploitable vis-a-vis des contraintes pendant
la recherche de la solution optimale. Le choix d'une bonne valeur du taux d’apprentissage
n’est pas évident; en conséquence, on propose un algorithme en ligne pour ajuster cette
valeur.

Vu la performance des algorithmes basés sur I’AR pour la résolution des problemes d’op-
timisation en ligne, au niveau de la commande de processus [26, 28], on formule, & nouveau,
un probleme de PNL, pour obtenir une loi d’ajustement de p pendant le calcul de la com-
mande u(t), via 'équation (6.5). Dans ce cas, on résout un deuxiéme probléme de PNL pour
arriver, ensuite, & une valeur améliorée de u(t) et Au(t) respectant les contraintes.

Le nouveau probleme de PNL est formulé de la facon suivante :

. 1
minyh(p) = 5(7‘ —J)?
sous gij(p),j=1,..J (6.7)

ou J est la fonction de performance définie pour le probléme de PNL (6.3) de recherche de la
commande u et r est un signal de renforcement a définir. La résolution du probleme ci-dessus,
via la méthode présentée dans la section (5.4), conduit a la loi d’ajustement suivante :

p(j +1) = p(j) +nd(p(j)) (6.8)

ou j est l'indice d’itération pour 'ajustement de p pendant une itération k, au temps ¢ du
calcul de u; 0 < n < 1 est le taux d’apprentissage et d(p) est défini selon I'équation (5.18),
avec Vh(p) donné par I'équation suivante :

Oye(t + 1) Ouk(t)

Vh(p) = —(r — J)(w(t +1) — ye(t + 1)) (D) op

(6.9)

olt u(t) est le résultat de 'équation (6.5) et 8“;{)(” = d*(u).

Avec cette fonction de performance proposée en (6.7), on arrive a respecter les contraintes

gi(p) ; la loi d’ajustement (6.8) est semblable a celle retenue dans les applications classiques
utilisant I’AR (voir section 5.3).

6.3 Exemple illustratif

6.3.1 Description du processus

Nous allons appliquer la commande prédictive, par simulation, a un processus de fermen-
tation de laboratoire [61, 63]. Le volume du réservoir est de 40 litres, mais il est rempli,
d’ordinaire, avec 25 litres d’eau. Le réservoir est alimenté par un flux d’air constant, fixé par
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F1G. 6.1. Processus de fermentation.

un controleur placé au fond du réservoir. La pression d’air dans le réservoir est commandée
par une vanne placée en haut du réservoir. La figure 6.1 donne le schéma du processus qui
possede une caractéristique non linéaire en régime permanent a cause de la caractéristique
non linéaire de la vanne de commande et une dynamique non linéaire, donnée par I’équation
suivante :

dP  1000RT
dt 224V,

2P, P

In(—
poKf n(Po)

v

g — (TR%) (6.10)

ou :
R est la constante des gaz (8.134Jmol ' K~!)
T est la température (305K)
Vj, est le volume du gaz (0.015m?)
U, est le débit du gaz (3.75210 *m3s™!)
Ry est le rayon du tube de sortie (0.0178m)
P, est la pression de référence (1.013z10° Nm—2)
po est la densité de I'air a Pextérieur (1.2K gm™3)
P est la pression dans le réservoir (Nm™2)
K est le facteur de friction de la vanne (Jmol ™)

Le facteur Ky est une fonction non-linéaire de la position de la vanne, dénotée par u, et
de W,. Sous ces caractéristiques, le processus a une entrée (la position de la vanne) et une
sortie (la pression dans le réservoir) ; la constante de temps la plus petite est environ de 45
sec., ce qui permet de prendre un temps d’échantillonnage de 5 sec. Le facteur Ky est donné
par ’équation suivante :

Ky=Kgx Kv (6.11)

avec
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K, = —3.538¢10 * (U,)? + 4.473e7 % (¥,)? — 1.9567e4 * (V) + 3.898 (6.12)

et

K, = 8.7056%u’—787.6%u’—1.9388e3xu+2.4454e6xu> —7.2568¢7+u?+1.2393¢9%u~+1.1610e11;
(6.13)

ol u est un pourcentage de fermeture de la vanne; en conséquence, u € [0 - 100]. De plus,
on a des contraintes sur la valeur de Au : le changement maximal entre chaque instant
d’échantillonnage est de 10 %, c’est a dire : Ay, = —10% et Atyne, = 10%.

6.3.2 Modélisation du processus par un MFAD

Le modele de prédiction a un pas utilisé dans cette commande prédictive est obtenu a
partir de 'ajustement hors ligne du MFAD. Au vu de la caractéristique invariante dans le
temps du processus, on utilise la modification déja présentée pour la définition des fonctions
d’appartenance dynamiques.

Un ensemble de 323 paires de données d’apprentissage {(X(¢;),y(t;)), j = 1,...,323}, a
été obtenu, en prenant en compte les expériences proposées par [63], en utilisant 1’entrée
u(t) = ur(t) définie par I’équation (6.14). Dans la figure 6.2, on montre le comportement de
processus avec cette entrée.

wr(t) {50+30sin(6.28t/1000)+52§21sin(6.28t/a,-) si t< 1600
T pr—

6.14
80 + S°F sin(6.28t/b;) si t > 1600 (6.14)

ou a; = 10,50, 100, 250, 500 et b; = 10, 50, 100, 500.

100

@
o

60

40
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20

1 1 1 1
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pressure (Pa)

1 1 Il Il 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
time(sec)

Fi1G. 6.2. Comportement du processus en réponse a ’entrée urp.
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En utilisant les lois d’ajustement hors ligne proposées dans (3.10), (3.11) et (3.12), on
arrive & un modele de prédiction de la forme y(t + 1) = f(u(t),y(t)), ou f(u(t),y(t)) est
décrit par un MFAD. Pour tenir compte des amplitudes différentes des variables d’entrée et
de sortie du processus de fermentation, on pondere la variation de chaque parametre u', v!
et w! du MFAD, par la norme ||.|| de chaque vecteur de variation des parametres Af asocié,
dans les regles, aux variables d’entrée u(t) et de sortie y(¢) du modele [28](cf. équation (6.15)
pour cette procédure de “normalisation”). De cette maniére, on n’a pas besoin de mettre a
I’échelle les variables d’entrée et de sortie, tout en gardant des valeurs convenables pour les

parametres du MFAD ; ainsi, pour chaque itération de la phase d’apprentissage, on a :

Al

O(K +1) =0(K) - PoTAa|

(6.15)

ou (K + 1) dénote le vecteur de parametres de I'ensemble flou dynamique associé aux
variables d’entrée ou sortie du MFAD, contenant les valeurs pour chaque regle. Le vecteur
A6 est obtenu en traitant les équations (3.13), (3.14) et (3.15) pour chaque élément du
vecteur.

Apres de nombreuses séances d’apprentissage, comme celles développées dans la partie
modélisation (voir section (3.3)), le meilleur MFAD a M = 30 et 90 parametres ajustables.
Ce modele flou a atteint une précision, dans la phase d’apprentissage, de RMSE = 909.6689
et RMSE = 776.7259 avec une erreur relative moyenne autour de 0.5% dans la phase de
validation, en utilisant 'entrée u(t) = uy (t), donnée par 1'équation (6.16). La performance
du MFAD dans la phase de validation est montrée dans la figure 6.3.

uy (t) = 60 + 25sin(6.28¢/250) + 10 sin(6.28t/75) + 3 sin(6.28¢/10) (6.16)
0.02 T T T T T T
_ 0.015
;2 0.01
© 0.005
00 2(;0 4(;0 660 8(IJO 1 OIOO 1200 1 4I00 1600
time (sec)
x10°

o

)

[N

real output(-), estimated output (- -)
B

1 1 1 1 1
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
time (sec)

o

F1G. 6.3. MFAD pour la prédiction de y(t + 1).
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6.3.3 Commande prédictive

La commande prédictive utilise le schéma de CMI illustré ci-dessous. Il fait intervenir un
filtre sur lequel on n’a pas travaillé prenant, tout simplement, celui proposé dans [63] :

F(z) 012409

6.17
E(2) z (6.17)
W+~ ug) Y(+1)
Optimiseur Processus
+
L Modeéle Yo+ v ¥
N Flou )
(MFAD) B
€
Filtre

Fic. 6.4. Schéma de commande prédictive.

Pour I'utilisation de I’algorithme proposé dans la section (6.2), les contraintes g;(u),i =
1,...,4, sur la commande seront décrites par les inégalités suivantes :

gi(u) = u(t) — 100 < 0

g2(u) = —u(t) <0

g3(u) = Au(t) — 10 <0
ga(u) = —Au(t) =10 <0 (6.18)

en conséquence :

Vg (u) =1
Vga(u) = —1
Vgs(u) =1
Vgi(u) = —1 (6.19)

D’un autre coté, les contraintes g;(p), 7 = 1, ..., 6, sur le taux d’apprentissage p sont décrites
par les inégalités suivantes :
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91(p) = pd(u) —10 <0
(

gg(p) —pd(u) =10 <0
93(p) = u(t — 1) + pd(u) — 100 < 0
9a(p) = —u(t — 1) — pd(u) <0
g5(p) =p—1=<0

gs(p) = —p <0 (6.20)

ou le terme d(u) est celui donné apres satisfaction des contraintes du probleme de PNL (6.4).
En développant les dérivées partielles, on a :

Vai(p) = d(u)
Vga(p) = —d(u)
Vgs(p) = d(u)
Vga(p) = —d(u)
Vgs(p) =1
Vgs(p) = —1 (6.21)

La valeur de renforcement, dans I’équation (6.7), est définie par I’équation suivante :

(6.22)

- 0 st J < 1000000
S —103%J  si J > 1000000

De cette maniere, si on a une erreur e = 0.5(w — ¥.) avec un ordre d’amplitude de 103, le
taux d’apprentissage est minimisé par rapport a une fonction de performance comme celle
donnée dans le probleme (6.3); sinon, on punit cette erreur en donnant un renforcement
négatif.

On a pris les valeurs suivantes pour les parametres de 'algorithme : M = 104, § = 1072
n = 107°, avec une valeur maximale d’itérations & = 5 pour chaque probléme de PNL associé
a 'optimisation de la commande et a l'optimisation du taux p. On part d'une valeur initiale
de p = 0.02, au début de chaque itération du probleme de PNL associé a la commande.

Remarque 12 Une itération k dans le probléeme de PNL de la commande correspond a une
certaine quantité d’itérations jusqu’a trouver des valeurs de u(t) et Au(t) satisfaisant les
contraintes. De méme, pour une itération j dans le cas du probléeme de PNL associé a la
recherche de p.

On présente, dans ce qui suit, les résultats obtenus par simulation. Afin de faire des
comparaisons, on montre, d’abord, la performance de la commande prédictive obtenue en
utilisant la fonction objectif proposée dans le probleme (6.3) avec un taux d’apprentissage p
constant, mais prenant des valeurs différentes, figure 6.5. Le signal de référence est décrit par
une fonction en escalier. Le signal de sortie, en continu, correspond a une valeur p = 0.02;
les signaux tiret et pointillé, correspondent aux valeurs p = 0.03 et p = 0.04, respectivement.
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x 10

pression(Pa)

1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
time(sec)

Fic. 6.5. Commande prédictive obtenue pour le probleme (6.3).

En prenant ces dernieres valeurs du taux p, on peut obtenir des réponses plus rapides,
mais avec des dépassements importants au début d’un changement de la valeur du signal de
référence. En utilisant des valeurs de p autour 0.02, on n’arrive pas a suivre la valeur de la
référence a certains niveaux.

La figure 6.6 suivante montre la performance de la commande prédictive en utilisant
I’algorithme proposé dans cette these, avec le taux d’apprentissage p ajusté en ligne, par
AR.

x 10
1.9 T T T T
1.8+ HUI'WA WYY i
B LA 4
16+ ﬂHAAMAA nAM At AL A i
K PP AP v
S5k .
=
o
7}
o
5 14r B
1.3 V b
1.2 7
1.1 7
1 1 L 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500

time(sec)

Fia. 6.6. Commande prédictive obtenue en utilisant un taux d’apprentissage adaptatif.

Les comparaisons entre les deux figures 6.6 et 6.6 mettent en évidence la performance de
la commande prédictive obtenue avec 'algorithme (6.5) avec une taux adaptatif : on peut
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suivre les changements du signal de référence plus vite et sans un dépassement important,
par rapport aux performances illustrées dans la figure 6.6.

Un résultat, en utilisant un taux adaptatif et en prenant la fonction de performance donnée
dans (6.3), c’est a dire sans renforcement et sous les mémes conditions de simulation, est
illustré dans la figure 6.7 : on peut remarquer que, malgré un taux adaptatif aussi (sortie
en continue), on n’arrive pas a obtenir la performance obtenue en introduisant ’AR dans la
fonction de performance définie par I’équation (6.7) (sortie pointillée).

x10°

1.9 T T T T
1.8 [\ Pty b
171 (\ RN ¥ | 1
s A
161 V V q
S1sr .
=
k)
(7]
3
5 1.4r B
1.3F V it b
1.2
1.1 z q
1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500

time(sec)

Fic. 6.7. Commande prédictive obtenue en utilisant un taux d’apprentissage adaptatif avec et
sans AR.

Sur la base des résultats précédents, on souligne trois points d’intérét, comme conséquence
de l'utilisation d’un taux d’apprentissage ajusté par 'AR :

— L’utilisation de ’AR pour I'ajustement de p permet de trouver une meilleure valeur de
la commande par rapport a celle obtenue avec le taux adaptatif sans renforcement ou
le taux a valeurs constantes.

— Au niveau du régime transitoire, on arrive plus rapidement au signal de référence sans
un dépassement important.

— Au niveau du régime permanent, bien qu’on arrive a maintenir la sortie de processus
autour de la valeur de référence, il existe un comportement oscillatoire autour de cette
valeur. Ce comportement peut indiquer le besoin d’ajuster le modele de prédiction ou
d’augmenter ’horizon de prédiction H, (en proposant des modeles de prédiction a H,
pas). On rappelle que, dans ces expériences, on a pris un horizon de prédiction H, = 1.

Remarque 13

Bien qu’il existe une preuve de convergence de la méthodologie de base, lorsqu’on utilise
des fonctions de pénalisation pour la recherche de la valeur optimale de u(t) minimisant la
fonction objectif (voir le travail [62]), il faut trouver les conditions pour assurer la stabilité
du systeme de commande a boucle fermée. Cela conduit, peut étre, a trouver une condition
additionnelle sur la valeur du tauz p.
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6.4 Conclusion

Ce chapitre a été centré sur la proposition d'un algorithme hybride, basé sur 'utilisation
de fonctions de pénalisation et ’AR, pour résoudre le probleme d’optimisation de la com-
mande prédictive. Ceci a permis d’améliorer la valeur de la commande, en proposant un taux
d’apprentissage ajusté en ligne. Ce taux d’apprentissage est solution d’un autre probleme
d’optimisation utilisant, aussi, des fonctions de pénalisation. Les résultats obtenus, en si-
mulation, pour la commande d’un processus de fermentation, ont démontré l'efficacité de
lalgorithme de commande proposée et du MFAD comme identificateur.

Dans le chapitre suivant, on avance que I'information contenue dans les fonctions d’appar-
tenance du MFAD, peut étre utilisée pour des taches de diagnostic et supervision, comme
une autre application possible du MFAD.






Chapitre 7

Le MFAD dans la supervision et le
diagnostic

L’automatisation est un facteur important qui permet d’augmenter la performance des
procédés industriels. La mise en oeuvre des systemes d’automatisation vise, en principe, a
la surveillance des différentes variables d’opération, de maniere dynamique, et au calcul, en
partant de cette information, des signaux de commande. Ainsi, les systemes d’automatisation
ont besoin, d'une part, de systemes d’information pour s’assurer que l'information est bien
utilisée dans les différents secteurs d’opération et, d’autre part, de systemes de commande
numérique permettant et assurant un bon comportement des processus, tout ceci avec le
but de satisfaire la demande en produits de meilleure qualité, de diminuer les temps et les
cotts de production.

Cependant, 'automatisation devient plus importante si on la pense de fagon intégrale
[67] : la structure d’intégration doit permettre le flux d’information & tous les niveaux de
la production (gestion administrative, opérations, etc.) sur 1’état des processus, des pro-
duits obtenus et toute l'information importante autour des aspects de la production. En
conséquence, les besoins du secteur industriel demandent une procédure de gestion globale,
intégrant les systemes de commande et les systemes de gestion administratives, pour la prise
de décisions. Une des architectures la plus connue au niveau des schémas d’automatisation
est celle hiérarchisée en cing niveaux : Processus, Commande Locale, Supervision, Planifica-
tion et Gestion Administrative, chacun représentant une partie de I’organisation industrielle
avec des taches particulieres.

Ce chapitre vise a l'utilisation de modeles flous au niveau supervision, dans lequel la
présence d’opérateurs humains est indispensable afin d’agir lorsqu’une dégradation de la
performance du processus devient importante. Dans la premiere partie, on présente la pers-
pective générale du probleme de supervision et du diagnostic, comme tache particuliere;
dans la deuxieme partie, on souligne 'intérét de la modélisation flou dynamique dans les
taches qui concernent ce niveau.

87
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Fia. 7.1. La hiérarchie en automatisation integrée.

7.1 Le probleme de supervision et de diagnostic

La partie commande et supervision, dans le cadre de 'automatisation integrée, sont des
aspects tres développés ces dernieres années [33, 68, 69]. Ils sont basés, d’'un c6té, sur la pro-
position de modeles qui, en principe, sont une description mathématique des lois physiques
décrivant les processus et, d’un autre coté, sur la proposition de schémas de commande qui,
en général, supposent le systeme stationnaire autour d'un point de fonctionnement. Clas-
siquement, ’ensemble modele-commande est sujet a des hypotheses tres restrictives sur le
processus, modeles tres raffinés, de bon fonctionnement des composants matériels, faisant
I'hypothese, souvent, de stationarité des procédés (d’invariance avec le temps). En cas de
panne, la performance du processus peut étre dégradée de fagcon importante et, en général,
les sources des pannes ne sont pas modélisables de maniere exhaustive.

Toutes ces considérations appellent au développement de systemes de surveillance, de
détection des fautes, de diagnostic et de prise de décision, tous en cohabitation au niveau
supervision, dans l’architecture présentée dans la figure 7.1, ou l'opérateur a la position
hiérarchique la plus élevée. En fait, on parle de systémes de supervision comme de systemes
d’aide a 'opérateur. Pour accomplir les taches de supervision, comme celles de diagnostic et
de prise de décision, on a besoin de ’analyse de telle information sur un intervalle de temps
qui peut étre tres petit.

Bien que la surveillance des variables (état) du processus par des systemes informatiques,
dont l'interface graphique opérateur-systeme, est une tache de base au niveau de la supervi-
sion, une surcharge d’information peut s’avérer néfaste s’il n’existe pas de systemes de trai-
tement de cette information pour aider I'opérateur a réagir au moment précis. D’ailleurs, les
systemes conventionnels de supervision sont plus des détecteurs d’alarmes que des systémes
de traitement d’alarmes réalisant I'analyse et le diagnostic d’une situation anormale.

Le but d’un systeme de supervision n’est pas de fonctionner a boucle fermée, pour rempla-
cer 'opérateur, mais d’aider ce dernier a comprendre les données, ce qui conduit a disposer
d’une capacité de raisonnement pour accomplir les taches suivantes [70] :

— Synthese de I'information.
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Traitement de 'information temporelle.

Mise a jour des informations du processus arrivant au temps actuel.

Traduction des données numériques, imprécises, incertaines en symboles interprétables
par 'opérateur.

La performance d'un systeme de supervision peut étre mesurée par sa capacité a distinguer
entre fonctionnements normal et degradé afin de [71] :

— Redéfinir le point de consigne pour les algorithmes de commande au niveau local

(régulateurs).

Planifier la séquence d’opération sur le processus.

Evaluer les conditions d’opération sur les installations des unités de production.
Traiter les fautes : détection, diagnostic (localisation et caractérisation), démarrage des
taches de maintenance (préventives ou correctives).

Prédire les comportements du processus selon les différents scénarios du moment.

D’un autre coté, le systeme de surveillance des variables, dont les taches d’estimation
d’état, permet de valider les résultats du raisonnement ci-dessus.

Les perspectives au niveau de la supervision sont tres variées, sur les techniques informa-
tiques ou les développements théoriques sur les modeles de raisonnement, dans le domaine
de l'intelligence artificielle [72]. Plus en détail, on peut mentioner des perspectives de super-
vision au niveau [70] :

1. Des boucles de commande locales. C’est la tache la plus simple et, partant de ’existence

de bons régulateurs, elle est limitée a la validation des capteurs et/ou actionneurs, la
redundance physique et analytique et la reconciliation des données pour obtenir une
base de données valide. D'un autre coté, la tache de diagnostic au niveau local s’appuie
sur des méthodes statistiques ou sur des méthodes de l'intelligence artificielle telles que
les systemes experts temps réel, utilisant, par exemple, des outils comme la logique
floue. Ces systemes travaillent de maniere synchrone avec le systeme d’acquisition.

. La gestion des fautes au niveau global. Elle concerne une grande quantité d’information

et doit suivre, de maniere générale, les étapes d'un probleme de diagnostic, figure 7.2
(73] :

— Détecter un état anormal.

— Localiser et caractériser la faute.

— Trouver les causes.

— Prendre des actions correctives au niveau de la commande et de la maintenance.

Cependant, cette gestion n’est pas facile car il persiste des probléemes compliqués
comme ceux liés aux caractéristiques des données. Ces données sont de nature variée :
imprécises, incompletes, non homogenes, dépendantes du contexte, temporelles. Cette
derniere caractéristique “temporelle” assure une transition continue entre le fonction-
nement normal et celui degradé au lieu d’une transition abrupte de style “saut”. En
conséquence, I’'objectif global du systeme de supervision est d’aller de la reconnaissance
des fautes a l'action.

On peut donc voir qu’il existe plusieurs types de raisonnement au niveau de la supervision
qui visent a fournir a 'opérateur une aide au processus de détection-décision et on arrive,
en conséquence, au besoin de modeles efficaces pour décrire toutes les situations possibles.
On a deja mentionné 'usage de modeles mathématiques, tres adéquats pour 'objectif de
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Fia. 7.2. Structure générale d’une commande supervisée.

commande ; mais, de tels modeles peuvent donner des résultats numériques sans qu’on puisse
leur attribuer une valeur explicative (modeles de type “boite noire”, tels que les réseaux de
neurones, par exemple). Ce fait devient un handicap au moment de développer le raison-
nement. En ce sens, les systemes basés sur des regles flous peuvent conduire a des modeles
capables d’incorporer, en partie, un raisonnement semblable a celui des opérateurs humains.

7.2 Le MFAD dans la supervision et le diagnostic

Des architectures de supervision et diagnostic utilisant des modeles flous sont deja connues
(74, 75, 76, 77], mais le point important est la proposition d'un bon modele, ou modeéles,
permettant une vue globale des procédés. Un bon modele doit [70] :

— Etre bati sur des informations ayant un sens physique.

— Rendre compte des phénomenes principaux sans étre une transcription précise.

— Permettre de visualiser des informations non numériques.

— Etre utilisable pour chacun des raisonnements associés aux différentes taches du niveau

supervision (voir section 7.1).

Etre basé sur la notion de causalité, afin de pouvoir remonter aux causes et déterminer

les effets des phénomenes.

— Contenir une représentation explicite du temps pour savoir a quel moment un probleme
est susceptible d’arriver et déterminer le raisonnement approprié.

Quelques-unes de ces caractéristiques sont présentes dans les MFAD proposés. Partant de
la définition donnée aux fonctions «, § et v (voir equations (3.3), (3.5) et (3.7)), on n’a
pas besoin de mettre a I’échelle les amplitudes originelles des variables d’entrée et de sortie,
permettant, aussi, de préserver le sens physique des variables du modele, tout en gardant
des valeurs convenables pour les parametres u!, v} et w! (voir remarque 2). Par ailleurs,
il est tres connu qu’'un modele flou est composé d’un ensemble de regles linguistiques SI-
ALORS dans lesquelles la notion de causalité est bien présente. Dans le cas du MFAD,
cette notion est aussi incorporée dans la définition des fonctions «, 3 et v : la variation des
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valeurs de la moyenne et de la variance des variables d’entrée du MFAD, visualisées dans «
et 3, sont associées a des variations sur les valeurs de ~. Finalement, bien qu’on n’ait pas
une représentation explicite du temps dans le MFAD, la notion temporelle incorporée dans
la définition des fonction a;, § et v permet d’avoir une mémoire temporelle en prenant en

compte une quantité d’information au temps passé (voir a nouveau les équations (3.3), (3.5)
et (3.7)).

A partir des caractéristiques susmentionnées, on peut se poser la question suivante : Com-
ment peut-on utiliser le MFAD dans les taches de supervision et diagnostic? A priori, on
peut dire que le MFAD peut étre utilisé dans les schémas classiques pour ces taches en
donnant une idée sur 1’évolution de la dynamique du processus, grace a sa capacité a en-
registrer une mémoire temporelle dans les fonctions a, 3 et 7, ce qui permet, au niveau de
supervision, de prendre une décision. De cette maniere, le MFAD peut étre utilisé comme
modele de détection ou diagnostic, pour proposer des indicateurs de fautes (figure 7.3), et
pour évaluer la performance du processus afin d’offrir une base d’information pour la prise
de décision sur la commande au niveau de supervision (figure 7.4).

Dans ce qui suit, on reprend 'exemple 2 (fonction non-linéaire variant avec le temps)
traitée dans la section 3.3 et le cas du processus de fermentation traité dans la section 6.3.
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F1G. 7.6. Fautes sur le terme a(k).

Dans les deux exemples, on simule les réponses a des perturbations différentes et on suit
I’évolution des fonctions d’appartenance « et 3, asociées aux variables d’entrée du MFAD
dans le schéma d’identification (figure 7.5), afin de détecter I'existence d'une faute a partir
de 'examen de la variation de ces ensembles flous. L’information contenue dans « et 3 peut
étre utilisée a des fins de diagnostic ou supervision, selon les schémas des figures 7.3 et 7.4.

Comme indicateur global, nous choisissons la norme, a instant d’échantillonnage, des ma-
trices «a(t) et G(t). Le composant (i,j) de ces matrices correspond a la valeur de cette
fonction associée & la variable z; dans la reégle j L.

7.2.1 Cas 1 : Fonction variant avec le temps

Dan ce cas, on simule deux types de fautes apres k& = 400 (figure 7.6) : une abrupte
(courbe continue) et une autre continue (courbe en pointillés), sur la valeur du terme a(k)
de la fonction. On rappelle, aussi, qu’il existe des changements sur la valeur de l'entrée a
k =100 et k = 500 (voir équation (2.5)).

1Ces matrices sont, en général, des matrices non carrées et on prend norm(MM7T) ou M désigne une
matrice.
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F1G. 7.8. Evolution de la norme des matrices v et w (Cas 1, condition normale).

On montre ci-dessous, I'évolution des normes des matrices retenues; de plus, en vue
de I'ajustement en ligne des parametres v! et w! des fonctions o et (3, on montre, aussi,
I’évolution des normes associées aux matrices v(t) et w(t).

D’abord, on présente dans les figures 7.7 et 7.8, I’évolution des fonctions d’appartenance
et parametres sous des “conditions normales”, c¢’est a dire sans faute.

Ensuite, on visualise ’évolution des normes dans le cas de la faute abrupte (figures 7.9 et
7.10), et dans le cas de la faute continue (figures 7.11 et 7.12).

Par rapport au fonctionnement normal, on peut faire les remarques le suivantes :

— Dans le cas de la faute abrupte, dont le changement de l’entrée, il existe des varia-
tions importante tant de 1’évolution des normes des matrices a0 et 5 que de celles des
parametres :

— L’évolution des parametres est plus sensible a ces changements : on peut les visualiser
dans la figure 7.10, justement a £ = 100 et k = 500, pour le changement de l’entrée,
et a k = 400 pour la faute abrupte.

— Bien que l'on puisse espérer des changements au niveau des fonctions « et 4 (on
rappelle qu’elles sont dépendantes de la moyenne et la variance), on ne visualise des
variations importantes sur I’évolution de (3, que pour le changement a 'entrée (voir
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F1G. 7.12. Evolution de la norme des matrices v et w (Cas 1, faute continue).

figure 7.9).
— Par contre, I’évolution de la fonction « est perturbée de facon importante tant pour
le changement a ’entrée que pour la faute abrupte.

— Dans le cas de la faute continue, il existe une évolution différente des parametres apres
k = 500, changement a I’entrée et faute continue, par rapport aux cas de fonctionnement
normal et de faute abrupte. On rappelle que la faute continue devient faute abrupte
autour k£ = 700 ; on a donc des informations différentes entre k£ = 400 et k£ = 700, ce qui
peut aider a spécifier le type de perturbation sur le systéme (interne ou a ’entrée).

— Au niveau de I’évolution de «, on apercoit un changement différent entre k& = 400 et
k = 500, par rapport a celui obtenu pour la faute abrupte, cet intervalle étant celui
pendant lequel commence la dégradation du fonctionnement du systeme, a cause d’une
faute.

Sur la base de ces résultats, on observe qu’il est possible d’obtenir des informations sur le
fonctionnement du systeme a partir de I’évolution tant des fonctions a que des parametres v
et w, lorsqu’ils sont ajustés en ligne. Cette information peut étre analysée par un classifieur
de fautes en utilisant le schéma de la figure 7.3 ou le classifieur peut étre un MFAD. Souli-
gnons que, dans ce cas, I’évolution de la fonction § n’est pas sensible a la faute (perturbation
interne).

7.2.2 Cas 2 : Processus de fermentation

On reprend le cas de la commande prédictive d'un processus de fermentation. Ici, on
considere un changement abrupt de débit du gaz ¥, apres ¢t = 100, ce qui diminue la valeur
du facteur de friction de la vanne K (voir équation (6.11)). Considérons I’évolution des
fonctions « et 3 (on rappelle que les parametres v! et w! sont ajustés hors ligne).

On présente, dans la figure 7.13, la performance du systeme de commande avec une entrée
de référence constante. On montre, ensuite, cette performance, lorsqu’on applique la per-
turbation (figure 7.14), et I’évolution des normes des matrices a et 3 (figures 7.15 et 7.16)
2

2La période d’échantillonnage est de 5 sec.
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Fig. 7.13.
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Dans ces deux dernieres figures, la ligne en pointillés montre le comportement pour le
fonctionnement normal et la ligne en continue pour le cas de faute. On visualise une va-
riation importante de la norme de la matrice 3 ; par contre, il n’existe pas d’une variation
considérable de ’évolution de la matrice a. Cela donne de I'importance a I'utilisation d’un
ajustement en ligne des parametres de MFAD, pour obtenir plus d’information pertinente
pour le niveau de diagnostic.

On remarque, a nouveau, la performance du schéma de commande prédictive utilisant
le MFAD comme identificateur. La performance de la commande dans le cas de faute est
dégradée par rapport a celle obtenue lors d’un fonctionnement normal; on peut donc uti-
liser I'information extraite des fonctions d’appartenance lors des taches de supervision afin
d’ajuster les parametres de la commande ; en conséquence, il semble important de déveloper
des approaches dans ce sens.

7.3 Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté une vision générale du probleme de supervision et diagnos-
tic et on a remarqué que le MFAD a de caractéristiques intéressantes pouvant étre explotées
dans ces taches de niveau supérieur. En particulier, on s’est apercu que, en présence de
perturbations ou de fautes dans le systeme, les variations trouvées tant dans l’évolution
temporelle des fonctions d’appartenance que dans celle des parametres ajustés en ligne,
donnent des informations soit pour la détection/le diagnostic, soit pour ’ajustement des
controleurs au niveau supervision.

Dans le chapitre suivant, on souligne les aspects les plus importants trouvés dans cette
deuxieme partie, lors de 'utilisation du MFAD et de ’AR dans des taches de niveau supérieur
dans une structure générale d’automatisation integrée.
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Conclusions de la partie 11

L’obtention de modeles pour I'identification des systemes pouvant offrir des informations
importantes pour la synthese des taches de commande et supervision, est un pas crucial
dans le domaine de la commande des processus. Dans cette partie, on a présenté, d’un
coté, l'utilisation du MFAD pour la prédiction de la sortie a un pas d’un processus de
fermentation, dans un schéma de commande prédictive; d’'un autre coté, on a discuté de
I'utilisation de I'information contenue dans le MFAD comme modele de prédiction, dans les
taches de diagnostic et supervision.

1. Conclusions sur P’application a la commande prédictive

Pour ce qui est de la commande prédictive, on a remarqué la performance adéquate
du MFAD pour l'identification d’un processus invariant, en utilisant une modification
de la définition de la moyenne et de la variance associées aux variables d’entrée du
modele flou. Au vu de la caractéristique invariante du systeme, on n’a pas besoin de
calculer la moyenne et la variance sur une fenétre de temps, mais de les calculer de
fagon récursive, en intégrant chaque donnée arrivant au temps courant pour le calcul
de la valeur actuelle de la moyenne et de la variance. Cela conduit a proposer des
fonctions d’appartenance statiques en absence de perturbations sur le systéme réel (on
peut parler de “régime permanent” des fonctions d’appartenance).

On a montré, aussi, dans cette partie d’applications, comment utiliser I’apprentissage
par renforcement pour traiter un probleme d’optimisation : 'amélioration du taux
d’apprentissage pour le calcul de la commande prédictive, en formulant un probleme de
programmation non linéaire avec une fonction objectif dépendant d’un renforcement.
Bien que les simulations aient montré une performance adéquate du schéma de com-
mande prédictive en utilisant ’apprentissage par renforcement et le modéle flou dyna-
mique, il faut fournir des conditions additionnelles pour garantir la stabilité en boucle
fermée du systeme de commande, par exemple en utilisant des fonctions de Lyapunov
contenant une fonction d’erreur entre la sortie du processus commandé et la sortie de
référence.

2. Conclusion sur I’application au diagnostic et la supervision

Pour le diagnostic et la supervision, remarquons, a nouveau, l'intérét d’avoir un modele
avec les propriétés du MFAD qui :
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— Préserve le sens physique des variables du modele.
— Conserve la notion de causalité.
— Integre la notion du temps.

Les cas présentés montrent qu’il est possible d’utiliser 'information contenue dans
I’évolution temporelle des normes associées aux matrices des fonctions d’appartenance
des variables d’entrée du MFAD, pour détecter I'existence de perturbations ou fautes
sur le systeme réel. Cette information peut étre analysée par un autre modele (flou,
flou-dynamique, non-flou) afin de donner des indicateurs de fautes (diagnostic) ou
proposer des changements sur le controleur (supervision). De plus, si les parametres
des fonctions d’appartenance son ajustés en ligne (on a utilisé ’AR pour cet objectif),
I’évolution des normes associées aux matrices des parametres peut aussi étre utilisée,
avec celle des fonctions d’appartenance, pour les fonctions de diagnostic ou supervision.

Remarquons, ici, que nous avons seulement donné des idées sur I'utilisation du MFAD
comme modele de diagnostic ou supervision et nous avons profité des données obtenues
d’un autre MFAD d’identification pour avoir plus d’information sur 1’évolution du
systeme. Il reste a proposer un MFAD de diagnostic, ou supervision, utilisant cette
information.
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Ce travail de recherche a consisté en la proposition d’'un modele flou avec des fonctions
d’appartenance dynamiques, a parametres ajustables en ligne, par un algorithme basé sur
I’Apprentissage par Renforcement (AR). Nous avons été motivée par deux aspects impor-
tants sur la modélisation floue :

— L’incorporation de la variable “temps” dans les modeles flous.
— La minimisation de la possibilité d’obtenir des ensembles flous disjoints, probleme sen-
sible dans les approches adaptatives de modélisation floue.

L’approche présentée dans ce travail prend en compte la dynamique des variables du
systeme en introduisant, dans les fonctions d’appartenance d’un modele flou, la valeur
moyenne et la variance des variables d’entrée et de sortie du modele au temps t. De cette
maniere, les ensembles flous se déplacent sur le domaine de discours des variables, en fonc-
tion des valeurs de la moyenne et de la variance échantillonnées. La propriété dynamique
du modele flou proposé est un atout pour l'identification de systemes variant avec le temps,
par exemple.

La modélisation floue temporelle et adaptative

L’obtention de modeles satisfaisants, a partir de données d’observation (probleme d’iden-
tification), pour la caractérisation d'un systéme, est vraiment une tache délicate qui va de
la sélection d’une structure du modele la plus adaptée au probleme (systemes linéaires,
non-linéaires) jusqu’a trouver une méthode d’ajustement des parametres du modele capable
d’extraire 'information contenue dans les données disponibles, afin de capter les propriétés
essentielles du systeme dans son modele.

Lors de la recherche de structures non-linéaires pour I'identification des systemes, la théorie
de la Logique Floue permet de proposer des modeles linguistiques basés sur une partition
linguistique des valeurs de ses variables, valeurs décrites par des ensembles flous caractérisés
par une fonction d’appartenance ; ’ajustement d’'un modele flou, via les parametres de ses
fonctions d’appartenance, est une tache d’identification. Ainsi, la recherche de méthodes pour
le développement d’une représentation précise des processus réels est un aspect important
de la modélisation floue.

Bien que les modeles flous soient tres utilisés, depuis plusieurs années, pour la modélisation
des systemes dynamiques, la structure de ces modeles est plutt “statique” et la variable
“temps”, dans quelques travaux seulement, a été incorporé comme variable d’entrée du
modele, mais pas comme une variable interne permettant de guider 1’évolution dynamique
du modele.
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D’un autre coté, on s’est attaché a proposer des structures améliorant ’activation des regles
floues lorsqu’on utilise des algorithmes d’ajustement de parametres. On a donc été conduite
a s’intéresser aux algorithmes d’ajustement des parametres. Dans ce sens, on a pensé le
probleme d’identification flou, visant a ’ajustement de parametres du modele, comme un
probleme d’AR, avec 'objectif d’arriver a des algorithmes utilisables en ligne.

Dans cette problématique temporelle et adaptative liée a la modélisation floue, nous pou-
vons préciser les deux objectifs principaux de ce travail : d’une part, I'incorporation de la
variable “temps” dans les fonctions d’appartenance du modele flou, partie fondamentale
pour proposer un modele précis du systeme et, d’autre part, la proposition d’un algorithme
d’apprentissage en ligne pour I'ajustement des parametres de ces fonctions d’appartenance
dynamiques.

Notre contribution

Dans ce travail de recherche, nous avons proposé des approches originales par :

1. T'incorporation de fonctions d’appartenance dynamiques dans un modele flou adaptatif,
en proposant un Modele Flou Adaptatif Dynamique (MFAD).

2. T'utilisation d’un algorithme d’apprentissage en ligne pour l’ajustement des parametres
du modele flou basé sur I’AR.

En ce qui concerne le premier point, des fonctions paramétriques, qui déterminent les
fonctions d’appartenance dynamiques, sont définies a partir de la moyenne et de la variance
échantillonnées des valeurs disponibles, au temps ¢, des variables du systeme. Ces fonctions
d’appartenance dynamiques sont incorporées dans un modele flou de type Mamdani dont on
peut obtenir une expression analytique, ce qui permet d’utiliser des algorithmes d’appren-
tissage pour 'ajustement de ces parametres.

Sur le deuxieme point, l'algorithme d’ajustement proposé repose sur l'utilisation de la
méthode des Différences Temporelles pour la résolution de problemes d’AR comme un
probleme de prédiction. On a proposé une fonction de prédiction non linéaire introduite de
maniere naturelle afin d’ajuster les parametres du MFAD. L’agent d’apprentissage est utilisé
pour prédire la performance du MFAD dans I'identification floue du systeme a modéliser. De
cette maniere, la fonction de prédiction est définie comme une fonction dépendant de I’erreur
d’identification. La définition de cette fonction de prédiction conduit, aussi, a la définition
d’un signal de renforcement en concordance avec la tache d’identification a développer.

La performance du MFAD avec I'algorithme d’apprentissage en ligne, basé sur ’AR, pour
I'identification des fonctions non-linéaires variants avec le temps a été évaluée par com-
paraison avec les résultats obtenus en utilisant un modele flou adaptatif classique : on a
remarqué que le MFAD montre une meilleure performance quant au nombre de regles uti-
lisées, a la valeur de l'erreur d’identification, tant dans la phase d’apprentissage que dans
celle de validation, et a la performance en présence de perturbations.

Apres cette démarche algorithmique, d’aucuns pourraient se poser des questions sur 'uti-
lisation de la connaissance experte dans les modeles obtenues et sur leur lisibilité- in-
terprétabilité. Ces points, sur lesquels nous revenons dans notre prospective, n’ont pas été
occultés mais, pour le moment, simplement abordés a 2 niveaux :

— initialisation, par 'expert, du systeme d’inférence floue a optimiser.
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— validation, par ’expert, du modele obtenue.

La capacité de prédiction du MFAD a été mise en valeur dans un probleme de commande
prédictive d'un processus de fermentation. Au vu de la caractéristique invariante du systeme,
on a proposé une modification de la définition de la moyenne et de la variance associées
aux variables d’entrée du modele flou. Les résultats obtenus mettent en relief la bonne
performance du MFAD pour l'identification de ce processus invariant.

De plus, on a montré, dans cette partie “Applications”, comment utiliser ’AR pour trai-
ter un probleme d’optimisation en améliorant le taux d’apprentissage, pour le calcul de la
commande prédictive, en formulant un probleme de programmation non linéaire avec une
fonction objectif dépendant d’un renforcement. Les simulations ont montré une performance
correcte du schéma de commande prédictive utilisant ’apprentissage par renforcement et le
MFAD.

Finalement, on a discuté de I'utilisation de I'information contenue dans le MFAD comme
modele de prédiction, dans les taches de diagnostic et supervision : il est possible d’utiliser
I'information contenue dans I’évolution temporelle des normes associées aux matrices des
parametres des fonctions d’appartenance des variables d’entrée du MFAD, pour détecter
I'existence de perturbations ou de fautes sur le systeme réel.

Perspectives

Les résultats obtenus nous suggere des pistes a explorer pour la continuation de ce travail
de recherche :

1. Au sujet de la modélisation floue.

— La définition de fonctions d’appartenance dynamiques du type triangulaire.

Dans ce travail, nous nous sommes focalisée sur les fonctions d’appartenance de type
gaussien ; cependant, on peut proposer, aussi, une structure dynamique pour des
fonctions d’appartenance triangulaires en utilisant la valeur moyenne échantillonnée
pour définir la valeur modale des fonctions d’appartenance et la variance pour propo-
ser une expression définissant la base de ces fonctions d’appartenance triangulaires.
L’utilisation de ces fonctions d’appartenance est tres connue pour la proposition
d’un type de controleur flou [8].

— L’introduction de fonctions d’appartenance dynamiques dans les modeles du type

TSK.

Nous avons traité, ici, les modeles du type Mamdani, mais I'incorporation de fonc-
tions d’appartenance dynamiques dans les modeles du type TSK pourrait étre va-
lidée facilement en utilisant ’algorithme d’ajustement de parametres en ligne pro-
posé. Rappelons qu'une expression analytique est aussi disponible pour ce type de
modele. Rappelons que ce type de modele est tres utilisé pour la proposition de
controleurs et d’observateurs flous [78].
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— Dans ce travail, nous avons retenu, comme critere d’évaluation des méthodes, le
critere d’erreur quadratique, critere facile et couramment utilisé, tout a fait justifié,
donc, dans ce travail, mais qui doit étre élargi dans un travail complémentaire proche,
en intégrant les aspects suivants :

— robustesse du modele,

— généricité du modele,

— interprétabilité du modele,

— compromis précision-interprétabilité du modele

2. Au sujet des applications au diagnostic et a la supervision.

Nous avons envisagé 1'utilisation du MFAD comme modele de supervision et de diag-
nostic. L’information contenue dans le MDAF d’identification pourrait étre utilisée
comme variable d’entrée d’'un MFAD de diagnostic ou supervision. Il reste a valider la
performance de ce modele dans un probleme concret.
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La contribution principale de ce travail de recherche est la proposition d’'un modele flou
avec des fonctions d’appartenance dynamiques a parametres ajustables en ligne, par un al-
gorithme basé sur I’Apprentissage par Renforcement (AR). L’approche présentée prend en
compte la dynamique des variables du systeme en introduisant, dans les fonctions d’apparte-
nance d’un modele flou, la valeur moyenne et la variance des valeurs d’entrée et de sortie du
modele au temps t. De cette maniere, les ensembles flous se déplacent sur le domaine de dis-
cours des variables, en fonction des valeurs de la moyenne et de la variance échantillonnées ;
ainsi, la possibilité d’obtenir des ensembles flous disjoints peut étre minimisée. La propriété
dynamique du modele flou proposé est un atout pour résoudre les problemes de commande
de systemes variant avec le temps, par exemple.

Des exemples d’identification de fonctions non-linéaires variant avec le temps, illustrent
la capacité du modele flou adaptatif dynamique pour l'identification des systemes. Une ap-
plication a la commande prédictive a été développée, en utilisant le modele flou proposé
comme modele de prédiction et I’AR pour résoudre le probleme d’optimisation de ce type
de schéma de commande. Finalement, I'utilisation de I'information contenue dans les fonc-
tions d’appartenance dynamiques du modele flou a des niveaux supérieurs de supervision et
diagnostic, a été aussi discutée comme perspective intéressante d’application de ce type de
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This work deals with the proposition of an adaptive fuzzy model with dynamical mem-
bership functions. The identification of the parameters of these membership functions is
performed by a on-line reinforcement learning-based algorithm. This approach takes into
account the system variables dynamic by incorporating the mean value and the variance, at
time ¢, of the input and output variables of the fuzzy model into its membership functions.
By this way, the fuzzy sets associated to the fuzzy variables, are relocated on the domain of
discourse according to the sampled mean and variance values ; thus, a disjointed partition of
the fuzzy sets into de fuzzy model could be avoid. The dynamical property of the proposed
fuzzy models is an asset in fuzzy control problems in case of time-varying nonlinear systems,
for example.

Classical examples related to the identification of time-varying nonlinear functions show
the capabilities of the dynamical fuzzy models. An application to predictive control has been
developed using the fuzzy model as one step ahead predictor and the reinforcement learning
in the optimization problem of this type of control scheme. Finally, a discussion about the
use of the information provided by the dynamical membership functions is presented in
order to accomplish diagnosis and supervision tasks at upper levels.
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