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Résume :
De nos jours, la prédiction de la durée d’exécution d’un projet de conception est devenue d’une

importance cruciale pour les gestionnaires.

Mon travail s’inscrit dans ce contexte en se basant sur la proposition d’une approche intégrée
sur I'utilisation conjointe des réseaux de neurones artificiels (RNA), le systéme d'inférence

floue (FIS) et le systeme adaptatif d'inférence neuro-floue (ANFIS).

Ce mémoire consiste trois chapitres, les deux premiers chapitres contiennent des notions

théoriques et des explications, et le dernier chapitre est pour la simulation.

Mots clés : Apprentissage, ANFIS, floue, Matlab....



Table des matieres :

INEFOUCTION QENEIAIE.......c.oiiiiceie ettt et e s be et e e be s re e b e s teareesbesteeeesreanes 1
Chapitre 1 1 GENEIAIIES .......cueiieeiee et b ettt e 3
PAITIE | et b bbbt 3
Lo INEFOTUCTION ottt b bbbt b e anas 3
2. L’intelligence artificielle :.........ccooiiiiieiiiiie s 3
2.1, L’apprentissage MACKINE ©.......cciiiiiiiiiieie sttt sttt bbb nbe e 3

3. LamAthode ANFIS: ...ttt 4

O - W (oo Lo U 1= TN USSR 5
5. ENSEMDIE FlOU f.eiiii e 6

6. SOUS-ENSEMDIES TIOUS: ...t 9

7. Lesvariables INQUISTIQUES : ......oiveiiieiiieeree et 11

8. OPAIALEUIS TIOUS : ...ttt ettt 14

9. Raisonnement en 10gique TIOUE & .....cooeeii i 14
10, REGIES FIOUES : ...ttt 17
11, FUZZITICATION ©.itiiiiiic bbbt 18
12, L7infErence flOUE & ..o 18
13, DATUZZITICALION .ottt 19
14, RESEAU 08 NEUIOMNES  ...viiiiiteieitesieteeste ettt ettt bbbt e sttt st s e b e st s et sb et e b 22
15.  Avantages et inconvénients de [a MEthOdE ©..........ceeieiiiiiii i 23
16, CONCIUSION ..ot bbbttt b bbbt 24
L T 1 PSSR 25
Lo INEFOTUCTION .ot b bbbttt 25
2. Elaboration de MOGERIES : ..o e 25
2.1.  Fonctions d’adhésion pour les variables d’entrée et de SOTtie ©........cceeverierieriiciienienne. 25

3. Reégles du systeme de logique floue et surfaces de CoONtrole @........ccccoveverieiciiciciiece e 27

4. RESUIALS EXPEITMENTAUX ©.viveeriiieieeieisiesieie ettt et stesteste e e eseesensessesteseenaeeeneas 27
4.1, Processus TIG (AVEC MATLAB) (...t 27

4.2, Programme WSN bbb 32
Chapitre 2 : L’étude algorithmique et I’optimisation de la méthode ANFIS .........ccoeovvveiiniiincniennnn, 38
L T OSSR 38
Lo INEFOTUCTION oottt n e ren e 38
2. Quelques types de combinaison NeUro-FIOUES : ..........ccceiiiiiiririnienieieee e 38
2.1.  Systémes neuro-flou coopératifs et CONCOUIaNtS : .........c.ccvvivrerererierieieee e 38

2.2, Les systemes neuro- flou FONAUS : ......ocoiieiiiiiie e 39

2.3.  Falcon (Fuzzy Adaptive Learning Control Network): .........cccccovveiiniiiieneieie e 40



2.4, Le NEFCON (NEUFO-FUZZY CONIIOI) & w.ooovveveeeeeeseeeeeeeeeseeeseeeeeseeeseeeseeeeeeeeee s 41

3. LemOdele ANFIS & ..o 41
3.1, Architecture de PANFIS ..o 41

3.2.  Algorithme d’apprentissage de PANFIS :....ccooiiiiiiii s 46
PAITIE 11 et R Rttt bRt r bt 48
Lo INEFOTUCTION oot b bbb 48

2. MEthode deS MOINAIES CAMTES :.......cueiiteieeteieie ettt sttt ettt e bbbt se bbb neanas 48
A. Méthode des moindres Carrés OrdiNAINES : ...........eovireriiiriieriiieee e 49

B. Meéthode des moindres Carrés CONIAINTS : ........ccooveirririiirieiseese s 49

C. Laméthode des Moindres Carrés GENEraliSs : ...........ccoovviriiiirieiiiinseee e 50

2.1, Ladroite des MOINAIES CAITES ©........ciiriirieiiieiriei sttt 50

2.2.  Evaluation de la qualité de 1a régreSSion : .......cccoeoveiiereiensise e 51

2.3, PIBVISIONS ..ottt 52

3. RELIOPIOPAGALION < ....iuiieiiiiiiiiteiet et b ettt b bbbttt b et 53
3.1.  Algorithme de rétropropagation : ..........cccciveieiiieiiiie st ees 53

A, CONCIUSION ..ottt b bt bbbt e st ettt ettt nn e 61
Chapitre 3 : Simulation avec ANFIS sur Matlab.............c.cooo oo 63
1. Mise en ceuvre avec ANFIS sur Matlab [ ..o 63
1.1.  Description de I’interface ANFIS sur Matlab : .........ccooeiiiiiiinininceee e 63

1.2, Apprentissage SUr ANFIS ...t s sre s 65

2. RESUIALS ...t bbbttt 65
2.1. Réglage de I’outil pour un bon apprentiSSAZE : .......ceeveeiviereeiierieeieeiee e e e 65

2.2, Lesétapes de 1a SIMUIALION ... 70
CONCIUSTON GENEIAIE ...ttt sttt s b e et e et e s ae e b e beeaeesbeste e besbeeseesbesaeenrestens 78



Liste des figures

Figure 1 - L'ArchiteCture de I'ANFIS ..ottt sre s 4
Figure 2 - Représentation du sous-ensemble flou F des petits entiers...........cocooverrenneniensenccsee 6
Figure 3 - Comparaison de 1’appartenance de la température en logique classique vs la logique floue . 8
Figure 4 - Fonction d’appartenance caractérisant le sous-ensemble *bon’ de la qualité du service........ 9
Figure 5 - Représentation graphique d’un ensemble classique et d’un ensemble flou............ccccervenee. 10
Figure 6 - Comparaison entre fonction caractéristique d’un ensemble classique et fonction

d’appartenance d’un ensembIe flOU........cccoiiiiiiiiieii e 10
Figure 7 - Propriétés d’un ensemble flOU .........ccoiiiiiiiiiiieiccce s 12
Figure 8 - Variable linguistique *qualité du SETVICE ......ccvruirierieiriiiiise e 12
Figure 9 - Variable linguistique *qualité de 1a NOUITItUIE  ..........ccovviiiiriie s 13
Figure 10 - Variable linguistique *montant du pourboire’ ..........ccoovvirerinieieniereieeeesese e 13
Figure 11 - Exemple d’implication flOUE ..........cooiiiiiiiiiiniieieces s 16
Figure 12 - Exemple d’implication floue avec conjonction OU traduite par un MAX.........c.ccccevenene 17
Figure 13 - EXEMPIE A'INFEFBNCE ....ocvviiiiec ettt sttt sae e e 19
Figure 14 - Exemple d’implication floue en utilisant la matrice des déciSions...........coovrvrerereriennn 20
Figure 15 - Défuzzification avec la méthode moyenne des maxima (MM) .........ccccoeveveeiiic e, 21
Figure 16 - Défuzzification avec la méthode centre de gravité (COG)......ccccovvvviviiviieie e, 21
Figure 17 - Structure d'un Neurone artifiCiel............coooviiiiiiiiee e 22
Figure 18 - Réseau de neurones multicouChe (ZENOU) .........cccvoieieieeie i 23
Figure 19 - ANFIS structure modele TIG SOUAGE .......cvvveirieririirieie et 26
Figure 20 - Fonction d’adhésion pour la variable d’entrée du débit de gaz .........ccoovvvvrivrvieienenienene 26
Figure 21 - Fonction d’adhésion pour la variable d’entrée actuelle...........cocoverereinivniinienciesese e 26
Figure 22 - Fonction d’adhésion pour variable d’entrée de tension ...........coceververieiinnnsiseneseseeenes 27
Figure 23 - Fonction d’adhésion pour la variable d’entrée de diamétre d’électrode.........coovvvrvrunnnne. 27
Figure 24 - Résistance a la traction prévue et expérimentale pour le modéle ANFIS............ccoceovrenene. 29

Figure 25 - Tracé 3D de la résistance a la traction montrant I’interaction de la tension et du courant . 29
Figure 26 - Tracé de surface 3D de la résistance a la traction montrant I’interaction du courant et du

(0oL o[- o - VOSSPSR PTRTPP 30
Figure 27 - Limite d’élasticité prévue vs la limite eXpérimentale...........ccocvvererereieienieniesesesese s 31
Figure 28 - Tracé de surface 3D de la limite d’élasticité montrant I’interaction de la tension et du

(oT0 101 | PP 32
Figure 29 - Tracé de surface 3D de la limite d’élasticité montrant ’interaction de la tension et du débit
OB AZ. ettt E b bR bR £ R R £ R R b bRt R bt Rt bbb r e 32
Figure 30 - Schéma de I’architecture logicielle du coordinateur de WSN .........ccoviviviiinininincneene 33
Figure 31 - Conseils de développement de WSN.........cccooiiiiirinine e 33
Figure 32 - Schéma conceptuel du WSN basé sur I’ANFIS pour le contréle du climatiseur................ 34
Figure 33 - ANFIS StrUCTUIE TIAGIAM .. ..cuee ittt sttt ettt et seeene e e e 34
Figure 34 - Diagramme des résultats d’inférence ANFIS ........ccooiiiiiiiiiniiiiiee s 35
Figure 35 — Exemple de diagrammes de surface d’inférence de ’ANFIS ..o, 35
Figure 36 - Diagramme des températures mesurées des quatre coins iNtErieurs.........ccocvvveevverererene 36
Figure 37 - Diagramme des résultats de simulation des quatre coins iNtErieurs ..........cc.ccceeevereerienene. 36
Figure 38 - Systeme neuro-flou COOPETatif..........c.ccvoiiiiiiiieiece e 39
Figure 39 - Systéme Neuro-flou CONCUITENT..........cciiiiiiiiiee s 39
Figure 40 - ArchiteCture de FALCON. ........ooii ettt see e 40

Figure 41 - L architecture de NEFCON ........ccooiiiiiiiiiiieieeeee e 41



Figure 42 - L’ Architecture de IPANFIS ......c.oooiiiiii e 42

Figure 43 - Exemple ANFIS & 2 entées aVeC 9 FEGIES ........covviiiiiiiei it 45
Figure 44 - Réseat A’ ANFTS ... ..o oo st sbe et be s ae et e teeseesreetaesresneeneenreans 46
Figure 45 - Méthode d’apprentissage Hybride ...........cooiieiiiiiciiiiiiis e 47
Figure 46 - lllustration de la formule DTEDAFDR ......cocv o 51
Figure 47 - Propagation des calculs dans le réseau de NEUIONES. ..........ccveveiereereseesese e 55
Figure 48 - poids a contribué a I'erreur de chaque NEUIONE. ............coeiriieiiinnec e 56
Figure 49 - L'erreur est propagée vers l'arriére jusqu'a la couche précédente. .........ccocevvevveieieenennnn, 57
Figure 50 - Rétropropagation de couche en couche, jusqu'a la premiere. ..........cccoceererienncnecseens 57
FIQUre 51 - ECTan CENTIAL.......c.eciiiie ittt sttt te et e te s e sbeeta e besneeneenre e 64
Figure 52 - Résumé du choix des données d'entraiNemMENt............ccccverieveeiiiiiisieese s 66
Figure 53 - Exemple d'entrainement d'un systeme ANFIS .........cooiiiiiiiiiiicie e 67
FIQUIE 54 - LES UONNEES ....cvviveceie ittt ettt ettt s e et e s te e st e s te e st e sbeete e besae et e sbeeneesbeeteesbesaeeneenreens 70
Figure 55 - INerface anfiSEaIt..........coiiiriiiieeiei e 71
Figure 56 - FIS EdItEUr QVEC 3 INPULS ....ocueeieiiecie et sttt te et s te et s te et e e b e eta e besreene e ne e 72
Figure 57 - FIS EdIteUr QVEC 3 INPULS ....ocueeiiiiecie ettt ste et be et ste et et e esreete e besreeneenne e 72
Figure 58 — OULPUL VATTADIE ..o s 73
FIGQUIE 59 - REQIE BUITEUN ......ecveeeie ettt s be et e s be e esbeeteesresaeeneenre e 73
Figure 60 - ANFIS editor (EPOCNST3).....ccueiiiiiiiiiiiie i 74
Figure 61 - ANFIS editor (EPOCNS=30) .....cveiiiiiiiiiiiisie e 74
Figure 62 - ANFIS editor (EPOChS=200).......ccccoiiiiiiiiie ettt re e 75
Figure 63 - ANFIS editor (EPOCNS=240)........cccoiiiiiiiriieiieiieieeee s 75
Figure 64 - La courbe en 3D de la sortie ; S1 en fonction des deux entrées Bet M ..........ccccoeevenenenn, 76
Figure 65- REGIES 08 3 INPULS .......oviiiiieiiieiieeeee ettt 77

Liste des tableaux

Tableau 1 - Comparaison entre la logique classique et la logique floue pour un systeme de chauffage. 7
Tableau 2 - Résistance a la traction prévue et eXpErimentale.........ccccevveeeiiieeienie e 28
Tableau 3 - Limite d’élasticité prévue et eXperimentale ............cooerveiiiiirineneseee e 30


file:///C:/Users/LEILIA%202021/Downloads/Mémoire%20-%20ANFIS+++%20(1).docx%23_Toc115303552
file:///C:/Users/LEILIA%202021/Downloads/Mémoire%20-%20ANFIS+++%20(1).docx%23_Toc115303553
file:///C:/Users/LEILIA%202021/Downloads/Mémoire%20-%20ANFIS+++%20(1).docx%23_Toc115303554

Introduction générale

Introduction générale

Récemment, de nombreuses applications d’appareils intérieurs, extérieurs et mobiles, comme
la domotique et la sécurité, I"automatisation de I’espace des véhicules, les produits de
consommation, les soins de santé, la surveillance de I’environnement et 1’identification des

emplacements intérieurs, etc., ont été développées pour améliorer la qualité de vie humaine.

L’ ANFIS a été proposé il y a de nombreuses années et est largement utilisé dans les travaux de
recherche. L’ ANFIS révele un réseau d’apprentissage efficace et ses applications peuvent étre
trouvées dans de nombreux ouvrages de la littérature. Le controleur ANFIS est utilisé pour

contréler les moteurs des ventilateurs pour le contréle de la température intérieure.

Le contréleur ANFIS est un algorithme convivial et sert de méthode pour induire de nombreuses
régles floues avec des fonctions d’adhésion appropriées pour générer les paires d’entrées/sorties
(E/S) de mémoire associée floue (FAM) et des régles floues raisonnables afin d’établir un

systéme d’inférence flou (SIF). Un contrdleur fiable peut étre congu sur la base de ce FIS.

MATLAB™ Ltd. a fourni aux ingénieurs des outils trés utiles et conviviaux pour concevoir ce
controleur ANFIS.

Ce mémoire est constitué de trois chapitres :

Dans le premier chapitre, nous avons deux parties ; dans la premiere partie nous allons parler
d’intelligence artificielle, la logique floue, des réseaux de neurones et en particulier de la

méthode ANFIS. Et pour la deuxieme partie ; un état de I’art sur les travaux avec ANFIS.

Dans le deuxiéme chapitre, une partie sur I’étude algorithmique de la méthode ANFIS, et I’autre

est pour 1’optimisation (méthode des moindres carrés et rétro propagation).

Le troisieme et dernier chapitre est concernant la partie application ; simulation avec le logiciel
MATLAB.
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Chapitre 1 : Géneralites

Partie | :
1. Introduction :

Ce chapitre présente une méthode de commande moderne appelée logique floue. La logique
floue differe de la logique conventionnelle parce qu'elle permet de définir partiellement ou
"flouement™ les régles de contréle.

La puissance de la logique floue vient de sa capacité a décrire un phénomeéne ou processus
particulier de fagon linguistique, puis de représenter ce phénomene par un faible nombre de
régles. La connaissance d'un systéeme flou est contenue dans des regles et des ensembles flous

contenant des descriptions générales des propriétés du phénomeéne en question.
2. L’intelligence artificielle :

L'intelligence artificielle (I1A) est un ensemble de technologies qui permettent aux machines
d'effectuer des taches et de résoudre des problemes normalement réservés.

Les taches de I'lA peuvent étre tres simples pour les humains, comme conduire une voiture.
Une planification complexe peut étre nécessaire, comme aux échecs ou au Go. Les taches les
plus complexes, comme traduire des textes ou animer un dialogue, demandent beaucoup de

connaissances et de bon sens.

Malgré toutes ces avancées, nous avons encore un long chemin a parcourir pour créer des

machines aussi intelligentes que les humains.

Bien sdr, nous avons des systémes capables d'accomplir d'autres taches difficiles de maniére
plus fiable et plus rapide que la plupart des humains, mais ce qui hous manque, ce n'est pas
seulement de représenter le monde, mais de nous en souvenir, d'en discuter, de le prévoir, de

planifier.
2.1.L’apprentissage machine :
L'apprentissage pilote les systémes de toutes les grandes sociétés Internet.

lIs l'utilisent depuis longtemps pour filtrer le contenu indésirable, classer les réponses de
recherche, faire des recommandations ou sélectionner des informations qui intéressent chaque

utilisateur.
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Dans sa forme la plus couramment utilisée, I'apprentissage automatique est supervisé. L'entrée
de la machine est représentée par une image d'un objet et recoit la sortie souhaitée pour cet
objet.

Ainsi, la machine ajuste ses parametres internes pour rapprocher les performances des
performances souhaitées. Aprés avoir présenté aux machines des milliers d'exemples

catégorisés, elle peut classer la plupart d'entre eux correctement.

3. La méthode ANFIS :

ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) est un systéme d'inférence adaptatif neuro-
flou qui consiste a utiliser un réseau de neurones a 5 couches (figure 1) pour lequel chaque
couche correspond a la réalisation d'une étape d'un systeme d'inférence floue de type Takagi
Sugeno.

Pour la simplicité, nous supposons que le systeme d'inférence flou a deux entrées x et y, et a
comme une sortie f. Supposer que la base de regle contient deux regles floues de type Takagi-
Sugeno :

Régle | :
Sl xest Aletyest Bl ALORS f1 =pl x+qly +rl
Régle 2 :
Sl xest A2 ety est B2 ALORS 2= p2 x+q2 y +r2

Aq X,y
X
{ w o~
A; [ N

B4 Il N
'.'I"< W2 Wi T Layer 5

B2 Layer2  Layer 3 ":*13'
Layer 1 Layer 4

Figure 1 - L'Architecture de I'ANFIS
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L'architecture classique d'un modéle ANFIS peut étre décrite de la maniére suivante :

1. La premiére couche comporte autant de neurones qu'il y' a de sous-ensembles flous dans le
systeme d'inférence représenté. Chaque neurone calcule le degré de vérité d'un sous ensemble
flou particulier par sa fonction de transfert.

2. La deuxiéme couche cachée sert a calculer le degré d'activation des prémisses. Les neurones
recoivent en entrée le degré de veérité des différents sous-ensembles flous composant cette

prémisse et ont en charge le calcul de son propre degré de Vvérite.

3. La troisieme couche cachée nomlalise de degré d'activation des regles. L'ensemble des

sorties de cette couche seront appelées les poids normalisés.

4. La quatrieme couche cachée sert a determiner les parametres de la partie consequence des

regles.

5. La couche de sortie contient un seul neurone dans cette couche et c'est un neurone qui calcule

la sortie globale comme I'addition de tous les signaux entrants.

4. La logique floue :

La logique floue (fuzzy logic, en anglais) est une technique utilisée en intelligence artificielle.
Elle a été formaliseée par Lotfi Zadeh en 1965 et utilisée dans des domaines aussi variés que
l'automatisme (freins ABS), la robotique (reconnaissance de formes), la gestion de
la circulation routiere (feux rouges), le contrdle aérien, I'environnement (météorologie,
climatologie, sismologie, analyse du cycle de vie), la médecine (aide au diagnostic), I'assurance

(sélection et prévention des risques) et bien d'autres.

Elle s'appuie sur la théorie mathématique des ensembles flous. Cette théorie, introduite par
Zadeh, est une extension de lathéorie des ensembles classiques pour la prise en compte
d'ensembles définis de fagon imprécise. C'est une théorie formelle et mathématique dans
le sensou Zadeh, en partant du concept de fonction d'appartenance pour modéliser
la définition d'un sous-ensemble d'un univers donné, a élaboré un modele complet de
propriétés et de definitions formelles. Il a aussi montré que cette théorie des sous-ensembles
flous se réduit effectivement a la theorie des sous-ensembles classiques dans le cas ou les

fonctions d'appartenance considérées prennent des valeurs binaires ({0,1}).


https://www.techno-science.net/definition/5738.html
https://www.techno-science.net/definition/1570.html
https://www.techno-science.net/definition/2787.html
https://www.techno-science.net/definition/3469.html
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Medecine.html
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Prevention.html
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Theorie-des-ensembles.html
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/SENS.html
https://www.techno-science.net/definition/6402.html
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Sous-ensemble.html
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Univers.html
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Elle présente aussi l'intérét d'étre plus facile et meilleur marché a implémenter
qu'une logique probabiliste, bien que cette derniére seule soit stricto sensu cohérente
(voir Théoreme de Cox-Jaynes). Par exemple la courbe Ev(p) peut étre remplacée par trois

segments de droite sans perte excessive de précision pour beaucoup d'applications.

5. Ensemble flou :

En logique floue, un ensemble flou contient plusieurs valeurs. L’ensemble floue est concerné
par un degré d’appartenance (ou degré de vérité). On utilise un continuum de valeurs logiques
entre 0 (complétement faux) et 1 (complétement vrai). Une fonction d’appartenance est utilisée
pour mapper un item X dans le domaine des nombres réels a un intervalle de 0 a 1, ce qui permet

un degre de verité.

L’appartenance a un ensemble représente une valeur entre 0 et 1. Un ensemble flou peut étre
défini comme un ensemble ayant des frontieres floues. Un ensemble flou est définit comme suit

: soit S un ensemble et x un membre de cet ensemble.

Un sous-ensemble flou F de S est défini par une fonction d’appartenance pF(x) qui mesure le

degré auquel x appartient a F.
Un exemple :

Soit S un ensemble des entiers positifs et F un sous-ensemble flou de petits entiers. Des entiers
peuvent avoir une distribution de probabilité qui indiquent leur appartenance au sous-ensemble
flou F: pF(1) = 1.0, puF(2) = 1.0, uF(3) = 0.9, ... uF(30) = 0.01.

La figure 2 montre cette fonction d’appartenance. Dans la théorie des ensembles flous,

I’ensemble flou A de X (ou X est I’'univers d’étude).

Figure 2 - Représentation du sous-ensemble flou F des petits entiers



https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Logique.html
https://www.techno-science.net/definition/2368.html
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Courbe.html
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Est définit comme une fonction :
pA(x) : X — 0,1

Ou pA(x) =1 si x est totalement dans A, pA(x) = 0 si x n’est pas dans A et 0 < uA(x) <1 six

est partiellement dans A. La fonction d’appartenance est une mesure :
* Du degré auquel un élément est membre d’un ensemble.

* Du degré d’appartenance.

* De la valeur de I’appartenance.

* Du degré de confiance.

La logique floue permet de transformer plusieurs valeurs réelles en quelques variables floues

avec différentes appartenances, ce qui permet de réduire le nombre de régles.
On utilise ces regles pour faire la commande d’un systéme.

Le tableau 1 compare des regles de commande classiques a la logique floue pour un systeme de

chauffage, ou v est la vitesse du ventilateur.

Tableau 1 - Comparaison entre la logique classique et la logique floue pour un systéme de
chauffage

Logique classique Logique floue
Si T=21°"ALORS v = 30% Si T =élevée ALORS v = lent
SiT=22ZALORS v =40% Si T = assez élevee ALORS v = rapide
Si T=23ALORS v =50% Si T =trés élevée ALORS v = tres rapide

Si T =24ALORS v =60%

SiT=25ALORS v ="75%

Si T>26ALORS v =100%

Pour représenter la logique floue sur ordinateur, il faut déterminer la fonction d’appartenance.

On utilise le plus souvent une représentation graphique.

Les bornes de ces graphiques proviennent d’experts dans le domaine. La figure 3 montre deux
exemples de représentation de la température, une en logique classique, et 1’autre en logique
floue. Selon la figure 3, en logique classique, une température de 22.5 est considérée comme
élevée.
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En logique floue, une température de 22.5 appartient au groupe « moyenne » avec un dégrée

d’appartenance de 0.167, et appartient au groupe « €levée » avec un degré d’appartenance de
0.75.

uel(x)

L4
0.8
0.6
0.4+
0.2

Faible Moyenne

| ] 1 | ] 1
14 15 16 17 18 1% 20 21 22 23 24 25 26

a) Représentation classique

uplx)
L4
0.8 F

0.6 F
0.4 F

1 s
| 1
14 15 1 17 18 19 20 21 2223 24 25 26

Faible

b} Représentation floue

Figure 3 - Comparaison de I’appartenance de la température en logique classique vs la logique
floue

Les variables floues faibles, moyennes et élevées sont représentées par des fonctions linéaires.
D’autres fonction aurait pu étre utilisées, comme des trapézoides, des paraboles, etc. Cependant,
les fonctions linéaires sont beaucoup plus faciles a implémenter de facon pratique, et donnent

de bons résultats.

On utilise souvent une notation vectorielle pour représenter les fonctions. Pour les fonctions

d’appartenance de la figure 3, on peut utiliser la notation suivante :
» Température faible : (1/17, 0/19).
» Température moyenne : (0/17, 1/20, 0/23).

» Température élevée : (0/21, 1/23).
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6. Sous-ensembles flous :

La logique floue repose sur la théorie des ensembles flous, qui est une généralisation de la
théorie des ensembles classiques [Zadeh, 1965]. Par abus de langage, suivant les us de la
littérature, nous utiliserons indifféremment les termes sous-ensembles flous et ensembles flous.
Les ensembles classiques sont également appelés ensemble nets, par opposition a flou, et de

méme la logique classique est également appelée logique booléenne ou binaire.

bon

Dhegre
d'sppartenance

05

| L | 1 1 1 |
0 1 2 3 4 5 & 7 8 9 10
input variable "sarvice"

Figure 4 - Fonction d’appartenance caractérisant le sous-ensemble *bon’ de la qualité du service

La figure 4 montre la fonction d’appartenance choisie pour caractériser le sous-ensemble *bon’

de la qualité du service.
Définition 1 :

Soit X un ensemble. Un sous-ensemble flou A de X est caractérisé par une fonction

d’appartenance f?: X — [0, 1].
Note :

Cette fonction d’appartenance est 1’équivalent de la fonction caractéristique d’un ensemble

classique.

Dans notre exemple du pourboire, il nous faudra redéfinir des fonctions d’appartenance pour

chaque sous-ensemble flou de chacune de nos trois variables :
— Input 1 : qualité du service. Sous-ensembles : mauvais, bon et excellent.

— Input 2 : qualité de la nourriture. Sous-ensembles : exécrable et délicieux.
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— QOutput : montant du pourboire. Sous-ensembles : faible, moyen et elevé.

La forme de la fonction d’appartenance est choisie arbitrairement en suivant les conseils de
I’expert ou en faisant des études statistiques : formes sigmoide, tangente hyperbolique,

exponentielle, gaussienne ou de toute autre nature sont utilisables.

La figure 5 montre graphiquement la différence entre un ensemble classique et I’ensemble flou

correspondant a une nourriture délicieuse.

Figure 5 - Représentation graphique d’un ensemble classique et d’un ensemble flou

La figure 6 compare les deux fonctions d’appartenance correspondant aux ensembles
précédents.

debcieux

o 1 2 3 4 5 L] 7 & ] 10 o 1 2
inpat variabke “Teurhe”

Figure 6 - Comparaison entre fonction caractéristique d’un ensemble classique et fonction
d’appartenance d’un ensemble flou

Pour pouvoir définir les caractéristiques des ensembles flous, nous redéfinissons et étendons

les caractéristiques usuelles des ensembles classiques.

Soit X un ensemble, A un sous-ensemble flou de X et pA la fonction d’appartenance le

caractérisant.

Définition 2 :

10
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La hauteur de A, notée h(A), correspond a la borne supérieure de I’ensemble d’arrivée de sa

fonction d’appartenance : h(A) = sup {pA(x) | x € X}.
Définition 3 :

A est dit normalisé si et seulement si h(A) = 1. En pratique, il est extrémement rare de travailler

sur des ensembles flous non normalisés.
Définition 4 :

Le support de A est ’ensemble des éléments de X appartenant au moins un peu a A. Autrement

dit, ¢’est I’ensemble supp (A) = {x € X | HA(X) > 0}.
Définition 5 :

Le noyau de A est I’ensemble des ¢léments de X appartenant totalement a A. Autrement dit,
c¢’est I’ensemble noy(A) = {x € X | LJA(X) = 1}. Par construction, noy(A) < supp(A). Définition
6:

Une a-coupe de A est le sous-ensemble classique des ¢léments ayant un degré d’appartenance

supérieur ou égal a o : a-coupe(A) = {X € X | pA(X) > a}.

Une autre fonction d’appartenance pour un pourboire moyen sur lequel nous avons fait figurer

les propriétés précédentes est présentée sur la figure 7.

Nous remarquons que si A était un ensemble classique, nous aurions simplement supp(A) =
noy(A) et h(A) = 1 (ou h(A) = 0si A = @).

Nos définitions permettent donc bien de retrouver les propriétés usuelles des ensembles

classiques.

7. Les variables linguistiques :

Le concept de fonction d’appartenance vu précédemment nous permettra de définir des
systemes flous en langage naturel, la fonction d’appartenance faisant le lien entre logique floue

et variable linguistique que nous allons d"définir a présent.

11
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[ I
moyen Noyauimoyen) = {15}
1 Hauteurimoyen) = 1
Support{moyen) = ]10, 20[
Degré
d'appartenance
0.5
0 : \
0 5 10 15 20 25 30
output variable "pourboire”
Figure 7 - Propriétés d’un ensemble flou

Définition 7 :

Soit V une variable (qualité du service, montant du pourboire, etc.), X la plage de valeurs de
la variable et Tv un ensemble fini ou infini de sous-ensembles flous. Une variable linguistique

correspond au triplet (V, X, Tv).

[ELYE(s bon excallent
1
Dot gré
d'spparicaante
0a
0
0 1 2 3 4 5 T = ] 10

nput variable "sarvice”

V' = qualité du serviee
X=m
Ty = {manvais, bon, excellent}

Figure 8 - Variable linguistique *qualité du service’

12
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exécrable délicieux
Deegre
Aappartenance
05
0
0 1 2 3 4 5 6 8 g 10
input variable "nourriture”™
V' = gualite de o nowrriture
N =Rt
Tv = {exdorable. délicicur}
Figure 9 - Variable linguistique *qualité de la nourriture’
faible moyen eleve
1
Degré
d'upparienunce
D - : -
0 5 ] 15 20 25 30

autput variable "pourboire”

Vo= ynontant du powrboire
X =Rt
Ty = { faible, moyen, dlevd}

Figure 10 - Variable linguistique ’montant du pourboire’

13
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8. Opérateurs flous :

Afin de pouvoir manipuler aisément les ensembles flous, nous redefinissons les opérateurs de
la théorie des ensembles classiques afin de les adapter aux fonctions d’appartenance propres a

la logique floue permettant des valeurs strictement entre O et 1.

Contrairement aux definitions des propriétés des ensembles flous qui sont toujours les mémes,
la definition des opérateurs sur les ensembles flous est choisie, a I’instar des fonctions

d’appartenance.

Voici les deux ensembles d’opérateurs pour le complément (NON), I’intersection (ET) et

I’union (OU) utilisés le plus couramment :

Dénomination Intersection ET : Réunion OU ! Complément NON :
Hang(x) Hang(x) KA

Opérateurs de Zadeh | min (u,(x), ug(x)) | max (us(x), ug(x)) 1—pa(x)

MIN/MAX

Probabiliste pa(x) X pp(x) ta(x) + pp(x) 1—pa(x)

PROD/PROBOR — s (x) X pg(x)

Avec les définitions usuelles des opérateurs flous, nous retrouvons toujours les propriétés de

commutativité, distributivité et associativité des opérateurs classiques.
Cependant, relevons deux exceptions notables :

— En logique flou, le principe du tiers exclu est contredit :AU A # X, autrement dit

Hana(x) # 1.

— En logique floue, un élément peut appartenir a A et non A en méme temps : AUA # @,
autrement dit p4z(x) # 0. Notons que ces éléments correspondent a I’ensemble supp(A) —
noy(A).

9. Raisonnement en logique floue :

En logique classique, les raisonnements sont de la forme :

{ Sipalors q
p vrai alors q vrai

14
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En logique floue, le raisonnement flou, également appelé raisonnement approximatif, se base
sur des regles floues qui sont exprimées en langage naturel en utilisant les variables
linguistiques dont nous avons donné la définition précédemment. Une regle floue aura cette

forme :

Sixe AetyeBalorsz € C, avec A, B et C des ensembles flous.

Par exemple :

« Si (la qualité de la nourriture est délicieuse), alors (le pourboire sera élevé) ».

La variable ’pourboire’ appartient a I’ensemble flou *élevé’ “a un degré qui dépend du degré de
validité de la prémisse, autrement dit du degré d’appartenance de la variable ’qualité de la

nourriture’ a I’ensemble flou ’délicieux’.

L’idée sous-jacente est que plus les propositions en prémisse sont vérifiées, plus 1’action
préconisée pour les sorties doit étre respectée. Pour connaitre le degré de vérité de la proposition

floue ’le pourboire sera ¢élevé’, nous devons définir I’implication floue.

A D’instar des autres opérateurs flous, il n’existe pas de définition unique de 1’application floue
: le concepteur du systéme flou devra choisir parmi le large choix d’implications floues déja
définies, ou bien la définir a la main. Voici les deux définitions de I’implication floue les plus

couramment utilisées :

Nom Valeur de vérité
Mamdani min( fp (x), f (%))
Larsen fa(x) X fp(x)

Fait notable, ces deux implications ne généralisent pas I’implication classique. Il existe d’autres
d’définitions d’implication floue la généralisant, mais elles sont moins utilisées. Si nous
choisissons I’implication de Mamdani, voici ce que nous obtenons pour la régle floue ’Si (la
qualité de la nourriture est délicieuse), alors (le pourboire sera ¢élevé)’ lorsque la qualité de la

nourriture est notée 8,31 sur 10 ;

15
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Nowrriture = 8.31 Degré de vérité de la proposition

"le pourboire est éleve™ :
Degré i

d'appartenance

0 Qualité de la nowrriture 10 0 Montant du pourboire 30

Figure 11 - Exemple d’implication floue

Le résultat de I’application d’une régle floue d’dépend donc de trois facteurs :
1. la définition d’implication floue choisie ;

2. la définition de la fonction d’appartenance de 1’ensemble flou de la proposition située en

conclusion de la regle floue ;
3. le degré de validité des propositions situées en prémisse.

Comme nous avons défini les opérateurs flous ET, OU et NON, la prémisse d’une regle floue
peut trés bien étre formée d’une conjonction de propositions floues. L’ensemble des regles

d’un systéme flou est appelé la matrice des décisions.

Voici celui de notre exemple du pourboire :

Si le service est mauvais ou la nourriture est | Alors le pourboire est faible

exécrable

Si le service est bon Alors le pourboire est moyen

Si le service est excellent ou la nourriture est | Alors le pourboire est élevé

délicieuse

La figure 12 montre nous obtenons pour la regle floue ’Si (le service est excellent ou la
nourriture est délicieuse), alors (le pourboire sera élevé)’ lorsque la qualité du service est notée
7,83 sur 10 et la qualit¢ de la nourriture 7,32 sur 10 si nous choisissons 1’implication de

Mamdani ainsi que la traduction du OU par MAX.

16
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Service = 7.83 Nourriture = 7.32 Degreé de vérité de la proposition
’ "le pourboire est élevé' :
/ ,.r"r.
4 /
/ MAX!| /

/ |

| =
0 | 10 0 10 0 Montant du pourbeire 30

Figure 12 - Exemple d’implication floue avec conjonction OU traduite par un MAX

Nous allons maintenant appliquer 1’ensemble des 3 régles de notre matrice des décisions.
Cependant, nous allons obtenir 3 ensembles flous pour le pourboire : nous les agrégerons par

I’opérateur MAX qui est presque toujours utilisé pour 1’agrégation.

Comme nous le voyons, il ne nous reste plus qu’a prendre la décision finale, a savoir quel
pourboire nous allons réellement donner sachant que la qualité du service est notée 7,83 sur 10

et la qualité de la nourriture 7,32 sur 10.

10.Reégles floues :

Une régle floue est une déclaration de la forme suivante :
SIxest AALORSyestB

Ou x et y sont des variables linguistiques, et A et B sont des valeurs linguistiques, déterminées
par les ensembles flous sur les ensembles X et Y. Une variable linguistique est une variable
floue. Par exemple : La tension est haute. La variable linguistique tension prend la valeur
linguistique élevée. La plage de valeurs linguistiques possibles d’une régle représente ['univers

de cette variable. Un exemple de régle floue est :
Sl vitesse est lente ALORS arrét est court

La variable vitesse peut avoir une plage de valeurs entre 0 et 220 km/h. On peut inclure des
sous-ensembles flous (tres lent, lent, moyenne, rapide, trés rapide) pour modifier cette regle.

Chaque sous-ensemble flou représente une valeur linguistique pour la variable.

La logique classique (SI — ALORS) utilise la logique binaire. La logique floue permet
d’associer une plage de valeurs (un ensemble flou) a des variables linguistiques. On peut réduire

le nombre de regles jusqu’a 90% en utilisant la logique floue.

17
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11.Fuzzification :

La fuzzification est I’opération de rendre une entrée classique en valeur linguistique. Des
valeurs d’entrée sont traduites en concepts linguistiques représentés comme des ensembles
flous. Les fonctions d’appartenance sont appliquées aux mesures et des degrés de vérité sont
établis pour chaque proposition. Les régles d’inférence permettent de calculer les valeurs
d’appartenance de régles qui ont plusieurs antécédents. Si la conjonction qui unit deux

antécédents est ET (AND), on prend le minimum des deux.

Ex : SI voiture a de ’essence ET voiture a un moteur ALORS voiture peut fonctionner
Supposons que la voiture a le plein d’essence (appartenance 1.0), mais qu’elle n’a pas de moteur

(appartenance 0).
La regle doit-elle étre déclenchée ?

Bien sr que non ; une voiture sans moteur ne fonctionne pas. Si la conjonction qui unit deux

antécédents est OU (OR), on prend le maximum des deux.

Ex : Sl le chien jappe OU il fait trés froid dehors ALORS ouvrir la porte. Supposons que le

chien ne jappe pas (appartenance 0.0), mais qu’il fait trés froid dehors (appartenance 1.0).

Doit-on ouvrir la porte au chien ? Bien sir que oui ; on ne va pas laisser le chien dehors en
temps tres froid. Les conclusions atteintes par les systéemes flous sont des faits flous ayant des

degrés d’appartenance.

Ex : risque est faible avec une appartenance de 0.5. Cependant, le déroulement final doit étre
une décision concrete ; ex : louer de I’argent. Le processus de transformer un fait flou en un fait

net est la défuzzification.

12.L’inférence floue :

L’inférence consiste a utiliser le moteur d’inférence, qui est un mécanisme permettant de
condenser I’information d’un systéme a travers d’un ensemble de régles définies pour la
représentation d’un probléme quelconque. Chaque régle délivre une conclusion partielle qui est
ensuite agrégée aux autres regles pour fournir une conclusion (agrégation). Les regles
constituent le systéme d’inférence floue, dans la suite de ce chapitre nous donnons une

description de regles floue dans un cadre plus formel.
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Si \ Oﬁ?@ém! est ha_%?:)

Y
\

G o bk

- y
Prémisses Conjonction [mplication Conclusion

Figure 13 - Exemple d'inférence

13.Défuzzification :

La défuzzification consiste a caractériser les variables linguistiques utilisées dans le systeme. Il
s’agit donc d’une transformation des entrées réelles en une partie floue définie sur un espace de
représentation lié¢ a I’entrée. Cet espace de représentation est normalement un sous-ensemble
flou. Durant I’étape de la fuzzification, chaque variable d’entrée et de sortie est associée a des

sous-ensembles flous.

Comme pour tous les opérateurs flous, le concepteur du systéeme flou doit choisir parmi
plusieurs définitions possibles de défuzzification. Une liste détaillée peut étre consultée dans
[Leekwijck and Kerre, 1999].

Nous allons présenter brievement les deux principales m"méthodes de défuzzification : la

méthode moyenne des maxima (MM) et la méthode du centre de gravité (COG).

La défuzzification MM définit la sortie (décision du montant du pourboire) comme :
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Service = 7,83 Nourriture = 7,32

\ N\ /\
Regle 1 \
s / -
Regle 2 J/ MAX
|

ff_
Régle 3 MAX /

e AR

0 Montant du pourboire 30

Figure 14 - Exemple d’implication floue en utilisant la matrice des décisions

Etant la moyenne des abscisses des maxima de 1’ensemble flou issu de I’agrégation des

conclusions.

fgy-dy
fgdy

Décision =

0US = {ym € R, u(¥m) = SUP,er ()}

Et R est ’ensemble flou issu de 1’agrégation des conclusions.
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L

0 Montant du pourboire 30

i

0 Montant du pourboire 30

Décision : pourboire est 25 1

Figure 15 - Défuzzification avec la méthode moyenne des maxima (MM)

La défuzzification COG est plus couramment utilisée. Elle définit la sortie comme
correspondant a 1’abscisse du centre de gravité de la surface de la fonction d’appartenance

caractérisant I’ensemble flou issu de I’agrégation des conclusions.

Joy.u).dy

Décision =
Jou).dy

L

0 Montant du pourboire 30

£

0 Montant du pourboire 30

[écision : pourboire est 21,3

Figure 16 - Défuzzification avec la méthode centre de gravité (COG)
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Cette définition permet d’éviter les discontinuités qui pouvaient apparaitre dans la

défuzzification MM, mais est plus complexe et demande des calculs plus importants.

Certains travaux tel [Madau D., 1996] cherchent & améliorer les performances en cherchant
d’autres méthodes aussi efficaces mais avec une complexité algorithmique moindre. Comme
nous le voyons sur les 2 figures montrant les méthodes de défuzzification MM et COG

appliquées a notre exemple, le choix de cette méthode a un effet important sur la décision finale.

14.Réseau de neurones :

Cette méthode établit un systéme de connexions neurales/synaptiques qui permet d'apprendre
en modulant le poids des différentes connexions. Elle repose sur les connexions gque nous
trouvons dans le cerveau humain. Nous avons un plan d'un neurone artificiel en bas. Il faut un

certain nombre et applique a chacun un certain poids, puis donne une issue.

Au sein d'un réseau, les poids des différents neurones seront également modulés pour donner

une grande structure. Cela permettra de combiner des neurones dans certaines formes.

poids
valeurs
X7
fonption
d'activation

somme pondérée
net; o
2 @ )

activation
fonction de I

combinaison

0.

i
seuil

Figure 17 - Structure d'un neurone artificiel

La figure ci-dessous donne un exemple de forme de réseau de neurones. Celle-ci combine 4
couches de neurones. Dans ce cas précis une couche prend ses entrées de la couche précédente

et donne ses sorties a la couche suivante.
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o

Couche Premiére Deuxieme Couche

d'Entrée Couche Couche de ‘
Cachée Cachée Sortie

Figure 18 - Réseau de neurones multicouche (Zenou)

Le réseau tirera alors des lecons des exemples que nous fournirons. Il fonctionnera selon un
algorithme a partir duquel il minimisera I'erreur qu'il fait en ce qui concerne la sortie que nous
lui imposons. L'un des algorithmes les plus connus est la propagation inverse des dégradés. Il
s'agit d'examiner la différence entre la valeur cible prévue par le réseau et la valeur donnée par
le réseau apres I'apprentissage. Alors le réseau va modifier le poids des neurones comme une
fonction du gradient de cette différence afin de toujours diminuer I'erreur. Les neurones les plus
impliqués dans I'erreur recevront un poids plus faible tandis que les autres recevront un poids

plus élevé.

15.Avantages et inconvénients de la méthode :

L’apprentissage par réseau de neurone est lent pour ’entrainement mais donne un taux de
réponse en temps réel trés rapide.

Le taux d'erreur est généralement supérieur a la méthode SVM (Support vector machines).
Malgré toutes les comparaisons ont eté faites et ont déja prouvé que parfois la méthode des
réseaux de neurones avait un taux d'erreur inférieur au SVM. L'exemple qui suit compare les

deux méthodes de distraction au volant (Tango F., Botta, Minin et Montanari, 2010).
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Le lien entre les entrées et les sorties est une boite noire dans laquelle il n’est pas possible
d’avoir une connaissance sur notre systéme. C’est le plus gros inconvénient du réseau de

neurones.

16.Conclusion :

Au cours des définitions, nous avons vu que le concepteur d’un systéme flou doit faire un
nombre de choix important. Ces choix se basent essentiellement sur les conseils de 1’expert ou
sur I’analyse statistique des données passées, en particulier pour définir les fonctions

d’appartenance et la matrice des décisions.
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Partie 11 :
1. Introduction :

La technique de logique floue offre la possibilité de fournir un modéle et un contréle simplifiés
pour diverses applications non techniques (Javaherdashti, Nwaoha et Ebenso, 2012).

Le caractére fondé sur des regles des modeles flous permet pour une interprétation de modele
d’une manicre similaire a celle que les humains utilisent pour décrire la réalit¢ (Edwin et

Kumanan, 2007).

Les méthodes conventionnelles de validation statistique fondées sur des données numériques
peuvent étre complétées par 1I’expertise humaine qui implique souvent une connaissance et une

intuition heuristiques (Zalnezhad, Ahmed et Hamdi, 2013).

Le systeme d’inférence neuro-floue adaptative (ANFIS) est une technique avancée de systéemes
a base floue pour modélisation et simulation des systémes complexes (Siva, Murugan et
Raghupathy, 2009).

Cette technique fournit une méthode de modélisation floue pour apprendre des informations sur
un ensemble de données, afin de calculer les paramétres de la fonction d’adhésion qui
permettent le mieux au systéme d’inférence floue associ¢ de suivre les données d’entrée / sortie

données.

2. Elaboration de modéles :
2.1.Fonctions d’adhésion pour les variables d’entrée et de sortie :

Les paramétres d’entrée utilisés pour le soudage TIG, y compris le « courant », la « tension »,
le « débit gazeux » et le « diamétre de 1’électrode », ainsi que leurs termes linguistiques, leurs
fonctions d’adhésion et leur plage de répartition sur les univers de discours respectifs, sont
décrits aux figures 2 a 5. Une fonction d’adhésion triangulaire a été utilisée pour tous les termes

linguistiques dans toutes les variables.
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Figure 19 - ANFIS structure modéle TIG soudage

Dans la figure 2, la fonction d’adhésion indique que le débit de gaz est moyen.

i

MEDLIN HEH

Figure 20 - Fonction d’adhésion pour la variable d’entrée du débit de gaz

Dans la figure 3, la fonction d’adhésion est courante comme moyenne.
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Figure 21 - Fonction d’adhésion pour la variable d’entrée actuelle
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Dans la figure 4, la fonction d’adhésion indique que la tension est moyenne.
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Figure 22 - Fonction d’adhésion pour variable d’entrée de tension

Dans la figure 5, la fonction d’adhésion indique que le diamétre de 1’électrode est moyen.
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Figure 23 - Fonction d’adhésion pour la variable d’entrée de diamétre d’électrode

3. Regles du systéme de logique floue et surfaces de controle :

La modélisation floue du soudage TIG de tuyaux en acier doux utilise quatre parametres
d’entrée et deux paramétres de sortic modélisés les uns apres les autres, dont chacun correspond

a certaines variables linguistiques.

Les régles étaient les mémes pour la modélisation de la résistance a la traction et de la limite
d’¢élasticité ; lorsque la modélisation de la limite d’élasticité « Résistance a la traction » a été

remplacée par « Limite d’élasticité ».
4. Résultats expérimentaux :
4.1.Processus TIG (avec MATLAB) :

Dans cette étude, le modele ANFIS a été développé sur la base de 30 expériences de parameétres

de processus TIG.

Un modéle MATLAB a été développé pour prédire la qualité de la soudure TIG en termes de

parametres structurels, y compris la résistance a la traction et la limite d’€lasticité.
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Les valeurs mesurées et prévues des caractéristiques de la soudure TIG sont présentées dans les

tableaux 1 et 2.

Tableau 2 - Résistance a la traction prévue et expérimentale

S/N Résistance a la traction Résistance a la
expérimentale MPa traction prévue MPa
1 462.05 462
2 438.94 439
3 343.78 344
4 404.29 433
5 462.05 462
6 462.05 462
7 346.55 347
8 508.25 508
9 462.05 462
10 462.05 467
11 508.25 508
12 485.15 485
13 485.15 485
14 462.05 462
15 462.05 462
16 462.05 462
17 485.15 485
18 485.15 485
19 415.84 439
20 415.84 416
21 462.05 462
22 462.05 462
23 462.05 462
24 462.05 462
25 462.05 439
26 462.05 439
27 462.05 433
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28 438.94 439
29 438.94 439
30 415.84 439
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Figure 24 - Résistance a la traction prévue et expérimentale pour le modéle ANFIS
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Figure 25 - Tracé 3D de la résistance a la traction montrant I’interaction de la tension et du
courant
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Figure 26 - Tracé de surface 3D de la résistance a la traction montrant I’interaction du courant
et du débit de gaz

Tableau 3 - Limite d’élasticité prévue et expérimentale

S/N Limite d’élasticité Limite d’élasticité
experimentale MPa prédite MPa
1 352.71 353
2 335.07 335
3 262.43 262
4 308.62 331
5 352.71 353
6 352.71 353
7 264.53 263
8 387.98 388
9 352.71 353
10 352.71 354
11 387.98 388
12 370.34 370
13 370.34 371
14 352.71 353
15 352.71 353
16 352.71 353
17 370.34 370
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18 370.34 370
19 317.44 335
20 317.44 318
21 352.71 353
22 352.71 353
23 352.71 352
24 352.71 352
25 352.71 335
26 352.71 335
27 352.71 331
28 335.07 336
29 335.07 335
30 317.44 335
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Figure 27 - Limite d’élasticité prévue vs la limite expérimentale

Expernimental Run
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Figure 28 - Tracé de surface 3D de la limite d’¢élasticité montrant I’interaction de la tension et du
courant
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Figure 29 - Tracé de surface 3D de la limite d’¢élasticité montrant I’interaction de la tension et du
débit de gaz

4.2.Programme WSN :
Ces résultats sont de programme du WSN :

Le programme du WSN est développé sur un logiciel libre appelé Code : Blocks.
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Figure 30 - Schéma de I’architecture logicielle du coordinateur de WSN
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Figure 31 - Conseils de développement de WSN
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Figure 32 - Schéma conceptuel du WSN basé sur ’ANFIS pour le contréle du climatiseur
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Figure 33 - ANFIS structure diagram
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Figure 35 — Exemple de diagrammes de surface d’inférence de I’ ANFIS
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Figure 36 - Diagramme des températures mesurées des quatre coins intérieurs
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Figure 37 - Diagramme des résultats de simulation des quatre coins intérieurs

La méthode de conception pour le contréle d’un climatiseur intérieur en utilisant le WSN basé
sur I’ANFIS est proposée. Les vérifications physiques et les simulations sont également

démontrées avec succes.
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Chapitre 2 : L’étude algorithmique et I’optimisation de la
méthode ANFIS

Partie | :
1. Introduction :

Le systeme Neuro-Flous combine les avantages de deux technologies complémentaires. Les

systemes flous fournissent une bonne représentation des connaissances.

L'intégration de réseaux de neurones dans ces systemes améliore les performances grace a la
capacité des réseaux de neurones a apprendre. A l'inverse, I'injection de regles floues du réseau
de neurones clarifier la sémantique des parameétres réseau et faciliter leur initialisation. Cela

permet d'économiser beaucoup de temps de calcul pour I'identification.

Bien que de nombreux types de systemes neuro fuzzy aient été définis et développés ces

derniéres années, ils sont parfois non standardisés, vagues et déroutants.

Pour plus de clarté dans la définition, ce chapitre propose une breve description de plusieurs

types de systémes neuro fuzzy et une description plus détaillée de I'ANFIS.

2. Quelques types de combinaison Neuro-Floues :

Il existe de nombreuses fagons de combiner les réseaux de neurones et les systemes flous. Ces
types peuvent étre classés fonctionnellement et structurellement selon I'architecture et la

structure.
Recherche sur les systéemes d'inférence floue et construction de réseaux de neurones.

2.1.  Systemes neuro-flou coopératifs et concourants :

Un systéme Neuro-flou coopératif peut étre considéré comme préprocesseur ou le mécanisme
d'apprentissage de réseaux de neurones artificiels (RNA) détermine les fonctions
d’appartenance de Systéme d’inférence flou (SIF) ou les regles floues a partir données
d’apprentissage. Une fois que les paramétres de SIF sont déterminés, RNA va au fond. La régle
basée est habituellement déterminée par un algorithme clustering flou. Les fonctions
d'appartenance sont habituellement approximées a partir RNA par les données d’apprentissage.
Dans un systéme Neuro-flou concourant, RNA aide le SIF continment pour déterminer les

parameétres exiger particulierement si les variables d'entrée du contrdleur ne peuvent pas étre
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mesurées directement. Dans certains cas les sorties de SIF ne pourraient pas étre directement
applicables au processus. Les figures ci-dessous représentent les modéles Neuro-Flou
coopératifs et concourants.

EMA
Régle floue FIS
QuUTPUT
Donn |
d

Partition flowe

Régle flone  FIS
UUTI’iT

Partition flowe

Donree

Figure 39 - Systéme neuro-flou concurrent

2.2.  Les systemes neuro- flou fondus :

Dans une architecture Neuro-Flou fondue, les RNA sont utilisées pour déterminer les
parameétres de SIF. Les systemes Neuro-Flou fondus partagent les structures de données et la
représentation de connaissance. Une maniere habituelle d'appliquer un algorithme

d'apprentissage a un systeme flou est a représentez-la dans une architecture spéciale.

De quelque maniere que 1’algorithme d’apprentissage de I’RNA ne peut pas €tre appliqués
directement a un systéme d’inférence comme une fonction parce que les fonctions utilisées dans
le systeme d'inférence sont habituellement non différentiables. Ce probléme peut étre abordé
en employant des fonctions différentiables dans le systéme d'inférence ou prés ne pas utiliser

I'algorithme d'apprentissage de RNA standard. Certains types de systemes Neuro-Flou
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principaux GARIC, FAUCON, ANFIS, NEFCON AMUSEMENT, SONFIN, et beaucoup

d'autres.

2.3.  Falcon (Fuzzy Adaptive Learning Control Network):

FALCON a une architecture cing couches, comme il est représenté dans la figure suivante. Il y
a deux neurones pour chaque variable de sortie. Une pour les données d’apprentissage (sortie

désirée) et l'autre est pour la sortie de FALCON.

La premiere couche cachée sert a fuzzifier les variables d'entrées. Chaque neurone dans cette

couche représentant une fonction d’appartenance a un ensemble floue.

La deuxiéme couche cachée définit les parties antécédentes des regles floues suivie par les

parties conséquences des régles dans la troisiéme couche cachée.

FALCON emploie un algorithme d’apprentissage hybride comportant 1’apprentissage non
supervisée pour localiser des fonctions d’appartenance et base des régles initiale et
I’apprentissage supervisé pour optimiser I’ajustement des parametres du MF pour générer les

sorties désirées.

Figure 40 - Architecture de FALCON
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2.4. Le NEFCON (NEuro-Fuzzy CONtrol) :

NEFCON est congu pour mettre en application le systéme d’inférence flou type Mandani.

Il est consisté de 2 couches dont les poids sont les ensembles flous et les régles floues. Avec la
méme utilisation antécédente supposée ont partagé les poids, qui sont représentés par des
ellipses dessinées autour des raccordements. Elles assurent l'intégrité de la base de régle. La
couche d'entrée assure la tache de l'interface de fuzzification, la logique d'inférence est
représentée par les fonctions de propagation, et la couche de sortie est l'interface de
défuzzification.

L'apprentissage du modele de NEFCON est basé sur un mélange de 1’apprentissage non
supervisé et supervisée (rétropropagation). NEFCON peut étre employé pour apprendre des
regles initiales, si aucune connaissance du systeme n'est disponible ou méme pour optimiser

une base manuellement définie de regle.

/_‘ COUCHE DE DEFUZIFICATION

COUCHE DES REGLES FLOUES

COUCHE DE FULIFICATION

Figure 41 - L’architecture de NEFCON

3. Le modeéle ANFIS :

3.1.  Architecture de PANFIS :

ANFIS (Adaptive Network Based Fuzzy Inference System) est un systéme d'inférence neuro-
floue adaptatif qui consiste a utiliser un réseau de neurones de type MLP a cing couches, chaque

couche correspondant a une réalisation d'une étape du systéme.
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Raisonnement flou de type Takagi-Sugano. Pour simplifier, supposons que le systeme
d'inférence floue a deux entrées, x et y, et f comme sortie. Supposons que votre base de regles
contienne deux régles floues de type Takagi-Sugano.

Régle | :

Sl xest Aletyest Bl ALORS f1 =pl x+qly +rl
Regle 2 :

Sl x est A2 ety est B2 ALORS 2= p2 x+q2 y +r2

L’ANFIS a une architecture posée par cinq couches comme représenté sur la figure :

couche 4

couche 1

\Jr couche 5

/Af W, f J

_bf

Figure 42 - L’ Architecture de ’ANFIS

Une architecture classique peut étre décrite de la maniere suivante :
1. La premiere couche :

La premicre couche d'une architecture de type ANFIS comporte autant de neurones qu’il y’a

de sous-ensembles flous dans le systéme d’inférence représenté.

Chaque neurone calcule le degré de vérité d’un sous ensemble flou particulier par sa fonction

de transfert. La seule restriction sur le choix de cette fonction concerne sa dérivabilité.

En retrouve dans la littérature, 1’utilisation, de fonctions gaussiennes et les parametres

modifiables sont le centre et la pente de la gaussienne (variance).

La fonction d’activation des neurones i de la premicre couche :

fil = pai(x) 1)
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Tel que x est I'entrée au neurone i, et Ai est un sous ensemble floue correspondant au variable

X.

En d'autres termes, f;* est la fonction d’appartenance du Ai et il indique le degré auquel donné

x satisfait le quantifier Al.

Nous choisissons Hai(x) pour étre en forme de (Gaussien, triangle, trapézoidal) avec le

maximum égal a 1 et le minimum égal a 0, tel que les fonctions généralisées de ces formes sont

Triangle:
u(x) = max [min (gg) , 0] (2)
Trapézoidale:
u(x) = max [min (g, 1,%) ) 0] (3)
Gaussienne:
n(x) = exp (- 2) (4)

{a, b, c, 6} est I'ensemble des parametres. Pendant que les valeurs de ces parametres changent,
les fonctions en forme précédente changent en conséquence, de ce fait présenter de diverses

formes de fonction d’appartenance sur la variable linguistique Ai.

Les paramétres dans cette couche désigner sous le nom des paramétres de fonction

d’appartenance.
2. Ladeuxiéme couche :

La deuxieme couche cachée sert a calculer le degré d'activation des prémisses. Les neurones de

la ces couches représentent chacun la prémisse d'une régle.

IIs regoivent en entrée le degré de Vérité des différents sous-ensembles flous composant cette

prémisse et ont en charge le calcul de son propre degré de Vvériteé.

Les fonctions d’activation utilisées pour ces neurones dépendant des opérateurs présents dans

les regles (ET ou OU).

La fonction d’activation des neurones i de la premiére couche :
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Wi = pai () X i (y) (5)
Ou k : représente le nombre de regle,
i : représente le nombre de partition de X,
j : le nombre de partition de y.
3. Latroisieme couche :

La troisieme couche cachée normalise de degré d’activation des régles. Chaque neurone dans

cette couche est un neurone de cercle noté N.

Le i®*™¢ neurone calcule le rapport entre i*™™ poids de regles et la somme de tous les poids des

regles. Cette opération est appelée la normalisation des poids.

Wy = ok
“KTEIw

(6)

L’ensemble des sorties de cette couche seront appelées les poids normalisés.
4. Laquatriéme couche :

La quatriéme couche cachée sert a déterminer les parametres la partie conséquence des régles

(P, 0, 7).
La fonction de chaque neurone dans cette couche est la suivante :
fif =W x (prx + @y + 1) (7)
Ou W, est la sortie de la troisiéme couche, et {pi, gi et ri} est I'ensemble des paramétres.
Ces parameétres désigner sous le nom les parameétres conséquents.
5. La couche de sortie :

La couche de sortie contient un seul neurone dans cette couche, est un neurone de cercle noté

S qui calcule la sortie globale comme addition de tous les signaux entrants, ¢’est-a-dire :

£o =) Wox fi (®)
k
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La figure qui suit représente un systeme ANFIS, a 2 entrées chaque entrée repartie en trois sous

ensemble floue et 9 régles.

Parametres de lieux

l

E}@-—@
W e@
[ R S )

e e
B 0. ®
_ @
B el g
C R -

X

parameétires consequents

ko] ko] N ] k] ] ] bo] o] «——

Y Y
b £
3 6 9
B;
B 2 5 8
&
f : 1 4 7
— y X
! [ A A A
» X
Figure 43 - Exemple ANFIS a 2 entées avec 9 régles

Tableau 1 - Les différentes couches d’un syst¢éme ANFIS

Les différentes couches

Types des couches

Le nombre de neurone dans la
couche

Couche 0 Les entrées n

Couche 1 Les valeurs (p.n)

Couche 2 Les regles p"

Couche 3 La normalisation p"

Couche 4 Linéarisation des fonctions p"

Couche 5 Somme 1
Tel que :

n : le nombre des entrées.

p : le nombre des sous-ensembles flous d’entrée (partition flou).
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entrée| |par-si regl+norme| |par-alors | [sortie

@ _

<
3/

]
entréel ®< ~

= > E \;E_',l,
¢ y
entrée2 (-"BF:: q
oo
ey
couches: 0 1 2 3 5

Figure 44 - Réseau d’ANFIS
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Noter que les neurones dans ANFIS ont différentes structures :

- Valeurs [fonction d'appartenance définie par différentes formes].
- Regles [habituellement produit].

- Normalisation [division de somme et d’arithmétique].

- Fonctions [régressions linéaires et multiplication avec w, tel que west la normalisation

du poids w].
- Lasortie [Somme Algébrique].

3.2.  Algorithme d’apprentissage de I’ANFIS :

Le systeme ANFIS applique le mécanisme d’apprentissage des réseaux neurone sur des

techniques d’inférence floues.

Dans l'architecture ANFIS proposée dans la figure, la sortie globale peut étre exprimé en tant

que des combinaisons linéaires des parametres consequents.
Avec plus précision, la conclusion (la sortie) sur la figure peut étre récrit comme :

wl w2

- 14—
f W1+W2f +W1+W2

£2

= (W)p1 + Wiy)q; + Wr + (Wx)p, + (Way)q, + (W),

La sortie est une fonction linéaire des paramétres conséquences (p, g, r).
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ANFIS est représentation paramétrique deux ensembles de parametres : S1 et S2 tel que :

- S1 représente les parametres des ensembles flous utilisés pour la fuzzification dans la

premiére couche de systeme ANFIS.

S1= {{all,bll, Cll}i {alz, b12, ClZ}r .,{alp, blpt Clp}t ...,{anp, bnpt Cnp}} (11)

Ou p est le nombre de partition floue de chacun des variables d’entrées et n est le nombre de

variables d'entrées.

- S2 représente les coefficients des fonctions linéaires (les parameétres conséquentes).

S2 = P1, P2, P3) 491,92, 43, -+, 11, 12,13 ... (12)

Parametres .
Parametres

[nanlinéair'eﬁ f lindaires

Figure 45 - Méthode d’apprentissage Hybride

ANFIS utilise un cycle d'apprentissage de deux passages :

- Le passage en avant : S1 est fixe et S2 est calculé en utilisant I’algorithme de moindre
carré de l'erreur (LSE). (Le LSE est appliqué seulement une fois lorsque commencer a
obtenir les valeurs initiales des paramétres consequents)

- Le passage en arriére : S2 est fixe et S1 est calculé en utilisant I’algorithme de Rétro

—Propagation.
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Partie 11 :
1. Introduction :

L’ajustement est une opération d’optimisation portant sur la recherche du profil théorique qui

colle le mieux possible aux données expérimentales.

Le processus d’ajustement doit permettre d’interpréter et de prévoir les variations de la variable

dépendante en fonction de la variable expliquée, supposé connue.

De nombreuses méthodes existent pour ajuster les paramétres du modele théorique afin de

choisir le meilleur ajustement.

L’ANFIS est un systtme d'inférence floue (SIF) dont les paramétres des fonctions
d'appartenances sont ajustés en utilisant 1’algorithme d’apprentissage rétro propagation, ou en

combinaison avec un autre type d’algorithmes comme le moindre carré.

2. Méthode des moindres carrés :

Une situation courante en sciences biologiques est d’avoir a sa disposition deux ensembles de
données de taille n, {y1, y2,...,yn} et {x1, x2,...,xn}, obtenus expérimentalement ou mesurés

sur une population.

Le probleme de la régression consiste a rechercher une relation pouvant éventuellement exister

entre les x et les y, par exemple de la forme y = f(x).

Lorsque la relation recherchée est affine, c’est-a-dire de la forme y = a*x + b, on parle de

régression linéaire.

Mais méme si une telle relation est effectivement présente, les données mesurées ne vérifient

pas en général cette relation exactement.

Pour tenir compte dans le modéle mathématique des erreurs observées, on considere les données
{y1, y2,..,yn} comme autant de réalisations d’une variable aléatoire Y et parfois aussi les

données {x1, x2,....xn} comme autant de réalisations d’une variable aléatoire X.

On dit que la variable Y est la variable dépendante ou variable expliquée et que la variable X

est la variable explicative.
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A. Méthode des moindres carrés ordinaires :
On considére une variable d’intérét y appelée variable dépendante et un ensemble de K
variables dites explicatives auquel on adjoint une constante. On dispose de N observations. On

note y = (y1,...,yN ) I’empilement des N observations de la variable dépendante.

On définit de méme les vecteurs x,...,Xk et X la matrice des variables explicatives a laquelle on
adjoint le vecteur constant e = (1,..., 1)0 : X = j e, X1,...,Xk ¢ est donc une matrice de dimension
N x (K + 1).

Définition L’estimateur des moindres carrés ordinaires est défini comme le vecteur b de
dimension K + 1, b = (bo,...,bk) 0, des coefficients de la combinaison linéaire de e, X1,...,Xx
réalisant le minimum de la distance de y a I’espace vectoriel de RN engendré par e, x1,...,Xk,

pour la norme euclidienne : b"meo = arg min ly — xbl?.

B. Methode des moindres carrés contraints :
On peut souhaiter estimer un modéle économétrique linéaire en incorporant une information a
priori sur les paramétres prenant la forme de contraintes linéaires. On peut aussi vouloir tester

si certaines relations entre les parametres sont bien acceptées par les données.

Les résultats obtenus au chapitre précédent ont montré comment tester des hypotheses trés

simples, s’écrivant sous la forme Ho : bk = b%, ol b% est une valeur donnée.

On va examiner ici un cas un peu plus général dans lequel les hypothéses que 1’on veut tester,
ou bien les contraintes que I’on veut imposer font intervenir une ou plusieurs combinaisons

linéaires des parametres.

On va montrer obtenir un estimateur différent de celui des moindres carrés ordinaires, appelé
estimateur des moindres carrés contraints (mcc) et on va montrer ses deux propriétés principales
: I’estimateur des mcc est toujours plus précis que I’estimateur des mco ; I’estimateur des mcc

est non biaisé seulement si la vraie valeur du paramétre satisfait les contraintes imposées.

Il'y a donc un arbitrage entre robustesse et précision des estimateurs. Un tel arbitrage est trés
fréquent en économétrie. On va aussi introduire un test trés utilisé permettant de tester des

contraintes linéaires.

Ce test est connu sous le nom de test de Fisher, et on va voir comment le mettre en ccuvre

simplement a partir de deux régressions, I’une par les mcc et ’autre par les mco.
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C. La méthode des Moindres Carres Genéralisés :
On introduit un autre estimateur appelé estimateur des moindres carrés généralisé. 1l correspond
a la minimisation de la distance entre les observations et 1’espace engendré par les variables

explicatives, non plus dans la métrique canonique de RN, mais dans celle correspondant & Q2.

2.1. Ladroite des moindres carrés :

Les données {(xi, yi), I = 1,...,n} peuvent étre représentées par un nuage de n points dans le plan

(%, y), le diagramme de dispersion.

Le centre de gravité de ce nuage peut se calculer facilement : il s’agit du point de coordonnées
R 1 1

(&, 5) = G Xier %oy Xiza Vo).

Rechercher une relation affine entre les variables X et Y revient a rechercher une droite qui

s’ajuste le mieux possible a ce nuage de points. Parmi toutes les droites possibles, on retient

celle qui jouit d’une propriété remarquable : c’est celle qui rend minimale la somme des carrés

des écarts des valeurs observées yi a la droite yi = ax; + b.

Si &i représente cet écart, appelé aussi résidu, le principe des moindres carrés ordinaire (MCO)

consiste a choisir les valeurs de a et de b qui minimisent.

E = zn: £ zn:(yi — (ax; + b))2 (13)

i=0 i=0

Diroite de régression de
¥ en x de pente a et
dorigine &

=

Un calcul montre que ces valeurs, notées a et b, sont égales a :

A imo(xi =0 — ¥)
T e ()

b=9y—ax (15)
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On exprime souvent & au moyen de la variance de X, s, et de la covariance des variables.

I Tf”rl

T

Figure 46 - lllustration de la formule DT=DA+DR

La droite horizontale passe par le centre de gravité du nuage ; la premiere figure représente la

dispersion totale DT, la seconde la dispersion due a la régression DR (nulle si la pente de la

droite des moindres carrés est nulle et importante si cette pente est forte) et la troisieme la

dispersion autour de la droite, ou dispersion résiduelle.

Aléatoires X et Y,

Avec :

Et:

COVxy

COVy,y,

Q>
Il

BN _ _
COVyxy = EZ(XL - x)(yl - y)
i=1

2.2. Evaluation de la qualité de la régression :

(16)

(17)

(18)

Pour mesurer la qualité de I’approximation d’un nuage (xi, Yi)i=L.n par sa droite des moindres

carrés (apres tout on peut toujours faire passer une droite par n’importe quel nuage !), on calcule

son coefficient de

corrélation linéaire défini par :

COVy,y
Ty =

SxSy
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C’est un nombre compris entre —1 et +1, qui vaut +1 (resp. —1) si les points du nuage sont
exactement alignés sur une droite de pente a positive (resp. Négative). Ce coefficient est une

mesure de la dispersion du nuage.

On considére que 1’approximation d’un nuage par sa droite des moindres carrés est de bonne
qualité lorsque |rxy| est proche de 1 (donc rxy proche de +1 ou de —1) et de médiocre qualité

lorsque |rxy| est proche de 0.

En pratique on estime souvent la régression acceptable lorsque |rxy| > V3 2 =0, 75 = 0.866 ....
Parfois on préfére calculer non plus rx mais son carré noté R? = ryyrxy car on a la relation

suivante :

DG = ) 0=+ ) =P (20)

Qui exprime que la dispersion totale de Y (DT) est égale a la dispersion autour de la régression
(DA) plus la dispersion due a la régression (DR). Or on peut vérifier que 1’on a R? = DR/DT,
c’est-a-dire que le R? représente la part de la dispersion totale de Y que 1’on peut expliquer par

la régression.

Ainsi si 1’on obtient une valeur de R?= 0,85 (et donc r = 0, 92 ...), cela signifie que la
modélisation par la droite des moindres carrés explique 85% de la variation totale, ce qui est un
trés bon résultat. Cependant, méme avec un R? excellent (proche de 1), notre modele linéaire
peut encore étre rejeteé.

En effet, pour étre assuré que les formules données & et b fournissent de bonnes estimations de
la pente et de I’ordonnée a ’origine de la droite de régression, il est nécessaire que les résidus

&i soient indépendant et distribués aléatoirement autour de 0.

Ces hypotheses ne sont pas forcément faciles a vérifier. Un tracé des résidus et un examen de
leur histogramme permet de détecter une anomalie grossiére mais il faut faire appel "a des

techniques statistiques plus élaborées pour tester réellement ces hypotheses.

2.3. Prévisions :

Siy = &x + b est la droite des moindres carrés d’un nuage de points (xi, Yi)i=1.n, ON appelle

valeurs prédites de y par le modeéle les valeurs y, = ax; + b.
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Notons cependant que s’il peut sembler naturel d’utiliser une valeur prédite pour compléter les
données initiales dans I’intervalle des valeurs de X, on se gardera de prédire sans de multiples

précautions supplémentaires des valeurs de X en dehors de cet intervalle.

En effet il se peut que la relation entre X et Y ne soit pas du tout linéaire mais qu’elle nous soit

apparue comme telle "a tort parce que les xi sont proches les uns des autres.
3. Rétropropagation :

La technique de rétropropagation du gradient (Backpropagation en anglais) est une méthode
qui permet de calculer le gradient de I'erreur pour chaque neurone du réseau, de la derniere
couche vers la premiére. Les algorithmes traditionnels de correction d'erreurs basés sur le calcul
des gradients par rétropropagation sont souvent appelés techniques de rétropropagation de
gradient, et c'est exactement la méthode présentée ici. En fait, la correction d'erreur peut se faire

par d'autres moyens, notamment en calculant la dérivée seconde.

La technique consiste & corriger les erreurs en fonction de I'importance des facteurs qui ont
précisément contribué a la réalisation de ces erreurs. Pour les réseaux de neurones, les poids
synaptiques qui contribuent a la production de grandes erreurs sont plus modifiés que les poids

qui produisent de petites erreurs.

3.1.  Algorithme de rétropropagation :

Cet algorithme permet de réaliser un apprentissage du réseau de neurones. On cherche a obtenir
du réseau une réponse préétablie comme ¢€tant correcte. On dispose d’une base de connaissance

de type entrée (p) - sortie attendue (d).

On compare ensuite la sortie (a) a la sortie attendue. On introduit une fonction e = d—a qui est
la fonction d’erreur que I’on va chercher @ minimiser en modifiant les poids du réseau. Une fois
les poids définis par cet algorithme a partir d’exemples connus de 1’utilisateur, on va chercher

a extrapoler le réseau, en lui fournissant des entrées inconnues.
Voici un rappel des différentes notations utilisées pour décrire un réseau de neurones :

- L est le nombre de couches du neurone.
- o est lafonction d'activation Sigmoide.
- wj,est le poids qui relie le i*™ neurone de la I*™ couche au j**™ neurone de la (I -

1)me couche.

53



Chapitre 2 : L étude algorithmique et I’optimisation de la méthode ANFIS

- W' est une matrice de taille i x j (i lignes et j colonnes) qui contient tous les poids de la
I"®me couche.
- b} est le biais associé au i*®™ neurone de la 1™ couche.
- Db'est le vecteur qui contient tous les biais de la I'*™ couche.
Nous allons également introduire deux éléments de notation supplémentaires :
z} est la valeur d'agrégation du i*™ neurone de la I®™ couche, c'est a dire la valeur qu'un

neurone calcule avant de la passer a la fonction d'activation.
n
l_ 1 -1 l
Zi = Z Wl'jaj + bi (21)
j=1

a} est la valeur d'activation du i®™ neurone de la I*™ couche, c'est a dire la valeur définitive
crachée par le neurone. On a donc a} = o(z}).

A. L'algorithme de la rétropropagation du gradient :

Nous pouvons maintenant entrer dans le vif du sujet et aborder le fonctionnement de

I'algorithme d'apprentissage dans un réseau de neurones.

A quelques subtilités prés, entrainer un réseau de neurones fonctionne exactement sur le méme
principe que pour les modeéles plus simples : répéter jusqu'a ce que C(w, b) converge, pour tous

les poids w{; et b; :

' ' ac

' ' acC

bj « by —ax—
db

Ou a est le taux d'apprentissage.

Si l'algorithme ne change pas, la seule difficulté, ici, réside dans le calcul des différentes

dérivées partielles.

D'habitude, si la fonction est simple, il suffit d'appliquer les régles de dérivation en s'aidant de

quelques dérivees usuelles pour obtenir une dérivee en bonne et due forme.

Or, un réseau de neurones - modele constitué de potentiellement millions de fonctions

composeées entres elles- n'est pas une fonction simple. 1l faut trouver une autre solution.
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Il existe heureusement une solution qui porte le doux nom d'algorithme de rétropropagation de

gradient (backpropagation en angliche).

Avant d'étudier l'algorithme en détail, commengons par essayer de comprendre son

fonctionnement de manieére intuitive.

B. Rétropropagation du gradient : intuition :

Imaginons une donnée d'entrainement (X, T) avec X le vecteur qui contient les entrées, et T

(pour target) la sortie attendue.

Donnons X a notre réseau de neurones. Les calculs se propagent de couche en couche jusqu'a

la sortie qu'on notera Y.

o e

Q._Q O~
O/O$<

Figure 47 - Propagation des calculs dans le réseau de neurones.

Si notre réseau n'est pas entraing, il y a des chances pour que Y et T soient différents. Nous
pouvons calculer tres simplement I'erreur du modeéle par I'équation suivante : E=T - Y (on note

parfois E : 9).

Puisque nous connaissons la valeur attendue pour les neurones de la derniére couche, il est assez
facile de savoir dans quelles mesures les poids associés a chaque neurone ont contribué a cette

erreur.
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C'est a dire qu'il existe une formule (que nous verrons en détails plus loin) pour obtenir toutes

les valeurs oC/ aw;j a partir de &“.

o T

;

O
O

O O O
O O O

Figure 48 - poids a contribué a I'erreur de chaque neurone.

Nous connaissons la valeur attendue de la derniere couche, et nous savons quels calculs ont
permis de passer de I'avant-derniére a la derniére couche. Par conséquent, il nous est possible,
grace a d'astucieuses opérations que nous verrons plus en détails ensuite, de calculer dans quelle
mesure les neurones de I'avant-derniere couche ont contribué a I'erreur. En gros, nous pouvons

calculer I'erreur de I'avant-derniére couche.
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-t — |6 || T

0o
i

Figure 49 - L'erreur est propagée vers I'arriére jusqu'a la couche précédente.

O _O T

O O O

Et si nous connaissons I'erreur de I'avant-derniére couche, nous pouvons calculer I'erreur de la

couche précédente, et ainsi de suite, jusqu'a la premiere.

L-1

O
3
N

(&)

QD

O O Ue

L_Q D,

Figure 50 - Rétropropagation de couche en couche, jusqu'a la premiére.

Une fois que nous avons obtenu l'erreur de toutes les couches, il nous est facile d'appliquer la
méme béte formule pour obtenir les dérivées partielles de tous les poids du réseau d'un seul

coup.
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Ainsi, en une seule passe vers l'avant suivie d'une seule passe vers l'arriere, nous avons
potentiellement calculé des millions de dérivées partielles d'une maniére algorithmiquement
efficace. C'est cette propagation de I'erreur du réseau vers l'arriere qui a donné son nom a l'algo

de la rétropropagation du gradient.

Voici le pseudo-code de I'algorithme d'apprentissage d'un réseau de neurones (algorithme du

gradient + rétropropropagation du gradient) :

Il ne s'agissait ici que de décrire sommairement le fonctionnement de I'algorithme.
C. Calcul d'erreur pour la derniere couche :

Nous avons le pseudo-code de I'algorithme, donc il nous faut étudier comment la modification
d'un seul poids peut impacter le résultat de la fonction de codt.
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Imaginons que dans le réseau de neurones illustré ci-dessus, pris d'un coup de folie, je décide

de modifier un tout petit peu le poids wf; en lui ajoutant une petite valeur que je noterai Awl,

En modifiant ce poids, je modifie la valeur de sortie du réseau, en donc la valeur calculée par
la fonction de colt. Cette modification de la valeur C, je la noterai AC.
Par définition, on a I'équation suivante :
ac
L —
WAWM =AC (22)
11
On peut mieux comprendre comment une variation de wk, impacte C en détaillant les impacts
sur les valeurs intermédiaires.
D'abord, modifier wk; va modifier le calcul de z£. En suivant I'exemple ci-dessus, on peut

modéliser cet impact de la fagon suivante :

——Awk, = Azf (23)

Puisque zI est utilisé pour calculer af, il est évident qu'une variation du premier aura un impact

sur le second.

dak
—L Azt = Adk (24)
0z;
Enfin, puisque la fonction de cot dépend de la sortie du réseau, une variation de a¥, fait varier
C.

ac
@Aal =AC (25)

En considérant les trois équations précédentes, il est facile d'effectuer quelques remplacements

et simplifications pour obtenir I'équation suivante :

ac ozt aak ac
owk,  owk, 9zt dak

(26)
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En clair : pour calculer comment w fait varier C, il suffit de calculer comment w fait varier z,
comment z fait varier a, et comment a fait varier C. En fait, il ne s'agit ni plus ni moins que d'une

illustration du théoréme de dérivation des fonctions composées.

ac . . . . . , . . .
Fs Est la variation de la fonction de co(t en fonction de la sortie du réseau. Ce n'est rien d'autre
1

que la dérivée de la fonction de codt.

Cette dérivée dépend évidemment de la fonction de codt utilisée, mais son calcul ne présente

pas de probléme particulier.

dak . . . . . . T .
azij Désigne la variation de la fonction d'activation en fonction de I'agrégation. Pour obtenir
1

cette valeur, il nous suffit de calculer la dérivée de la fonction d'activation.

— =0'(z})) (27)

. 9zk . . . . . ..
Enfin, awLLl est la variation de la fonction d'agrégation en fonction de ce seul poids. En utilisant
11
les régles usuelles de dérivation, il est possible de montrer que cette valeur est exactement égale
aal1,
L
0z;

= gi-1 28
owly ¢ (28)

Si on récapitule, nous avons maintenant tout ce qu'il nous faut pour établir I'équation suivante :

aC
P at 1 x g’ (z}) x cost’(al) (29)
11
Qu'on géneralisera ainsi :
aC
P a;j' xa'(z}') * cost’(af) (30)
w

ij
Dans un but doptimisation, on calculera dabord la valeur intermédiaire

5k =a'(z}) = cost'(al) (31)
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S'il vous reste un peu de matiere grise en état de marche, vous n'aurez pas manque de remarquer

I'égalité suivante :

dak ac ac
8 =0o'(zl) = cost'(af) = azZL o = 5F (31)
On obtient enfin :
ac
p a; =" * 8} (32)

D. Généralisation :

Méme si nous avons utilisé des poids spécifiques pour notre étude, nous avons assez d'éléments

pour généraliser et écrire les équations nécessaires a I'implémentation de I'algorithme :

8k =a'(z}) = cost'(al) (33)
8! = o' (z1) * Z witigh (34)
j
aivi] = a6 35)
oc
ET J; (36)

Notez que la derniere équation est balancée en lucide sans aucune justification. C'est parce que

je suis en train de faire une indigestion de maths.

4. Conclusion :

Les méthodes d'optimisation et de fiabilité des systémes présentés permettent de satisfaire le
niveau de fiabilité structurale requis et la détermination de la meilleure conception possible en

termes de co(t et de qualité.
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Chapitre 3 : Simulation avec ANFIS sur Matlab

1. Mise en ceuvre avec ANFIS sur Matlab :

Nous avons opté pour 1’approche neuro-floue. Nous présentons ici I’environnement Matlab qui

a permis de mettre en ceuvre cette méthode.

1.1.Description de ’interface ANFIS sur Matlab :

Les méthodes de DM permettent en général de tirer une/des regles afin de répondre au probleme
donné, a savoir un certain nombre d’inputs donnant un certain nombre d’outputs. Avec le bruit,
les données fausses, il se peut que la régle ne soit pas forcément juste. C’est pour cela qu’il
convient de fonctionner par étapes pour ne pas obtenir de regles qui soient juste dans notre cas

précis mais non généralisable.

Les trois étapes a suivre sont énonceés ci-dessous :

- Etape d’entrainement : Lors de cette étape, nous allons fournir a la machine un
package de données qui lui permettra d’en sortir une regle générale. Le systeme boucle

sur lui-méme jusqu’a obtenir une erreur minime (que nous décidons au départ).

- Etape de vérification : Cette deuxiéme étape est cruciale. Elle fonctionne avec un
package de données indépendantes de la premiere étape. Elle se fait en paralléle et elle
décide de I’arrét de la boucle. A partir du moment ou I’erreur sur le package de données
augmente de nouveau cela signifie que nous sommes en train de trouver des régles non

généralisables. Il faut donc arréter la boucle au minimum de 1’erreur de ces données.

- Etape de test : nous prenons encore un set de data extérieur aux autres pours, apres tout

apprentissage, analyser la réponse du systeme enfin créé.

La répartition des sujets entre les différentes étapes est importante. Dans des systemes assez
complexes, l’erreur va atteindre un minima pour un certain nombre de cas étudiés a
I’entrainement. Dépassant ce nombre de cas on raugmente donc I’erreur faite sur le modéle.
L’¢étape de vérification nous permettra de nous en rendre compte au fur et a mesure. Cela va
justifier que les regles que nous trouvons sont généralisables car elles peuvent s’appliquer a des
personnes dont les mesures n’ont pas été exploitées pour notre systeme. Des papiers sur les
méthodes de DM nous indiquent des répartitions suivantes (Tango & Botta, Evalutation of

Disctraction in a Driver-Vehicle-Environment Framework: An Application of Différent Data-
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Mining Techniques, 2009) (Mukkamala, Janovski, & Sung, 2002) : 60% de données pour
I’entrainement et 40% pour la vérification. C’est ce que nous allons suivre dans la suite de notre

apprentissage.

Les figures ci-dessous nous donnent I’interface que nous avons sous Matlab pour la méthode

neurofuzzy. L’écran central nous permet d’accéder aux autres fenétres.

ZUE & B L 89 @ o @) seerch Documentation g |

r New Variable o o) Preferences (% Community
= '{v':' - () Find Files & g = \mi) E 2 O
[ Open Variable = (7 Set Path Request Support
New Open |- Compare Import Save Simuiink  Layout Help
- - Data Workspace |/ ClearWorkspace ~ [ ClearCommands ~ Library v  -Gd Parallel = ~ o AddOns ~
FILE VARIABLE GODE SIMULINK ENVIRONMENT
G o (5 F ek G WINDOWS » systern32 » v R

Command Window ® | | Workspace

=
(@) New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started X | Name Value Min  Max
g fi

G |

Initializing...

Figure 51 - Ecran central

Nous fonctionnons en interface Matlab et ANFIS fait partie de la ToolBox Fuzzy. Elle est assez
simple a utiliser. Dans un premier temps nous devons préparer notre ensemble de données de
la fagon suivante : ce sera des matrices avec nos entrées sur toutes les premiéres colonnes et la
sortie que nous désirons sur la derniere colonne. Nous pouvons charger la fenétre centrale grace
a la commande anfisedit sur Matlab. A partir de cette fenétre nous allons charger les données

d’entrainement et de checking que nous avons préparées auparavant.

Ensuite il faut choisir un FIS (fenétre en haut a gauche), c’est le modéle duquel on veut que
notre systéme se rapproche. On peut ainsi choisir le nombre m de fonctions d’appartenance
(Membership Fonctions) que nous souhaitons pour chaque entrée, et le type de fonction que
nous voulons. Nous devons donc savoir en combien d’espaces différents nous voulons séparer
nos données. Ces choix vont nous donner le nombre de régles r auxquelles vont répondre le
systeme selon la formule ci-dessous. On considére sur cette derniére qu’il y a au moins deux

entrées. Le cas avec une seule entrée est trivial.

r=mlx* m; aveci # 1
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mMi le nombre de séparation de I’entrée 1.

Nous avons une représentation des liens entres les MFs, les inputs et les outputs (écran en bas
a gauche). De méme les régles floues obtenues sont visibles dans un autre écran (en haut a
droite). A partir de ce dernier nous pouvons choisir de tester des entrées diverses pour étudier

le comportement du systeme entraine.

1.2.Apprentissage sur ANFIS :

L’apprentissage avec ANFIS sous Matlab va permettre d’ajuster tous les parameétres que nous
avons presentés précédemment. Des données de références nous permettrons de les choisir pour
obtenir une sortie qui soit le plus en phase avec celle que nous recherchons. La méthode la plus
utilisée s’appelle la rétropropagation. Nous allons la détailler dans la suite de ce paragraphe.

Le systeme ANFIS va décrire une boucle. Celle-ci va permettre de déterminer dans un premier
temps qu’elles sont les connections responsable de I’erreur et de combien elle participe a cette

derniére. En fonction de ces informations ont va pouvoir modifier les poids qui ne vont pas.

L’erreur que nous utilisons est du type quadratique (le carré de la différence entre la sortie
voulue et de la sortie obtenue). Le principe a modifié le poids des entrées du réseau en fonction
de ’erreur que nous obtenons. Ainsi le systéme baissera le poids des neurones ayant le plus

participé a I’erreur et en augmentera le poids des autres neurones.

2. Résultats :

2.1.Réglage de I’outil pour un bon apprentissage :

Dans le cadre de la tunnelisation attentionnelle nous ne disposons d’aucune connaissance
experte. Nous avons un probléme d’indicateur objectif qui nous dirait quand la personne est
tunnélisée. Nous avons choisi de prendre ’alarme de batterie comme indice. Elle sera notre
indicateur objectif. Nous pourrons considérer comme tunnélisée une personne qui entre en
conflit avec le robot et ne détecte pas la panne a partir de la phase 4 et jusqu’a la fin. Et comme
non tunnélisée une personne qui aura vu la panne grace a la contre-mesure et du méme coup
pris conscience du probléme. Gréace a la phase 4 de la mission nous avons donc un ensemble de
données qui vont nous servir a entrainer le systtme ANFIS. Nous avons enleveé tous les cas que
nous trouvions litigieux (car nous ne pouvions pas les considérer comme compléetement

tunnélisées ou non tunnélisées).
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Nous voulons un ensemble de données qui soit le plus propre possible. Pour cela nous avons
considéré les personnes ayant recu une contre-mesure comme non-tunnélisée (sortie égale a 0).
Il'y a un temps normal de détunnélisation. Le contre mesure prend déja 6 secondes a se mettre
en place. De plus des études chez Airbus ont permis de se rendre compte que le temps moyen
de réaction d’un pilote face a une alarme « Pull Up » est de 3 a 5 secondes. Nous avons donc
choisi de retirer les 10 premiéres secondes considérant que la personne n’est pas encore
compleétement détunnélisée. Pour les personnes n’ayant pas recu de contre-mesure, nous
n’avons choisi que les données pendant lesquelles le volontaire entrait en conflit avec le robot

(sortie égale a 1).

Ces choix sont résumes dans la figure ci-dessous.

Phase 4 Phasa 2 Phase 3 Phase 4

Alarme de batterie

Figure 52 - Résumé du choix des données d'entrainement

L’entrainement peut maintenant commencer a partir de ces données. Il y a un certain nombre

de paramétre a choisir dans ANFIS avant de commencer 1’apprentissage.

A partir de ce package de données nous pouvons les diviser en deux parties. Une premiére partie
servira a I’entrainement et la deuxiéme servira au checking. Nous allons mettre 60% des
données dans le premier set et les 40% restant dans le deuxiéme (Mukkamala, Janovski, &
Sung, 2002).

L’entrainement s’est fait sur un certain nombre de boucles pendant lesquelles la méthode va
minimiser le taux d’erreur faite sur la partie entrainement. Pour obtenir un optimal il faut

atteindre que I’erreur sur le set de checking remonte (voir graphe ci-dessous).

66



Chapitre 3 : Simulation avec ANFIS sur Matlab

_17'::.7.':.'._'..:_-" — O H
| B g
| File Edit View
f Training Error — ANFISInfo.  —
| [

# of inputs: 3 l
|| # of outputs: 1 L]
# of input mfs:
=] 222
4 om 3
i
E
N 1 1 L L L L 1 Structure I
20 40 60 50 100 120 140 160 Clear Phot I
Epachs
loaddata — ][ GeneraleFIS — ][ TramFIS ~—| [ TestFls  —
Type: From: Optim. Method:
[ aming () Load from file hybrid « | | | Piot against:
@ ) file (®) Load from worksp. Error Tolerance: (®) Training data
- - o .
O checking ® workse. gem partition o g‘l'esimg data
3 O T Sub. clustering 180 Checking data
| LoadData_ | ClearData | Load | Train Now | Testhow |
=
/| epoch 180:error=0.38447 | ‘ Help Close
Figure 53 - Exemple d'entrainement d'un systéeme ANFIS

La partie ANFIS systeme utilisé.

Nous considérons comme entréees X1, X2, et X3

X1 la note de Maths, X2 la note de Physique, et X3 la note de Chimie.

Les 3 notes seront considérées entre 8 et 16.

B =16 (bonne), A=8 (acceptable).

X1, X2, et X3 se divisent en deux regles floues A et B

Cette couche adaptative (couche de fuzzifcation) contient6 neurones qui transforment les
données numériques des entrées mesurées par les capteurs en interprétations linguistiques.
Chaqgue neurone calcule ses activations qui sont égales aux degrés d'appartenance des entrées
Xiavec i = 1.2 dans les sous-ensembles flous représentes par les fonctions gaussiennes

décrites par:

W, = exp@ (37)
avec

c . Le centre de la régle floue représentée par une gaussienne

o . L’écart type
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> La deuxiéme couche comporte aussi 8 neurones

1-BBB

2-BBA

3-BAB

4-BAA

5-ABB

6-AAB

7-ABA

8-AAA
Cette couche appelée couche des regles, ou chaque neurone correspond a une regle floue,
selon la méthode de Takagi- Sugeno. Les différents neurones calculent respectivement leur
activation par un produit (operateur T-norme) pour donner la valeur de degré de vérité,
exprimée par la relation suivante :
Ui = #1j(x1)-li2j(x2)-l«l3j(x3)-

=B, A

i=1....k avec k=8 le nombre de régles selon la méthode de Sugeno-Takagi.

» La troisieme couche comporte 8 neurones
C'est la couche de normalisation. Chaque neurone de cette couche recoit la valeur de I'activation
du neurone précédent et la somme de celles de la couche précédente et calcule le poids effectif
de chaque régle en exprimant sa probabilité par :
Hi = k‘u—l (38)
i=1 Hi
k=1....8

» La quatriéme couche comporte 8 neurones
Couche adaptative ou couche de deffuzification. Le role de cette étape est important car il doit
évaluer les valeurs des poids cohérents des regles donnéees pour obtenir des résultats optimisés
pour chaque regle. Chaque nceud de cette couche recoit de la couche précédant la valeur
normalisée correspondante et les entrées initiales. La deffuzzification est donnée par :
wi = [ fi = Bilqin (1) + qiz(x2) + qiz(x3) + qial
Avec tous, q;; n=1..4 les parametres conséquents qui contribuent a donner la réponse

désirée.
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» La cingquiéme couche
Cette couche est représentée par un seul neurone noté par un neeud, et qui recoit les
differentes défuzzifications de la couche précédente pour déterminer la variable correspondant
a I'angle de braquage du robot.
Cette variable est calculée par:
k
y= g Tt (39)
=1 ik
> La Mise a jour : l'apprentissage combine la méthode des moindres carrés et la

méthode de descente de gradient. Les parametres résultants g;; sont calculés comme suit

Yq = A.q;j (40)
Tel que
Yy = Xy (41)
Avec Y, le vecteur des valeurs désirées sachant que j=1....k.

k est le nombre de solutions, et A la matrice composée des paramétres du contréleur ANFIS.

La méthode des moindres carrés calcule les parametres conséquents q;; Par :
qij = (AT. ALY, AT (42)
Une fois les parametres conséquents q;; obtenus et les solutions calculées nous les comparons

avec les valeurs désirées en évaluant I’erreur exprimée par :

Zl: yd] (43)

La procédure de I’apprentissage par rétropropagation se développe par la série de dérivation se
propageant de la couche représentant la sortie jusqu’aux couches entrées par 1’expression
suivante :
JE.
p
—P__9 EPYS 44
ayj (ydj y]) ( )
En développant couche par couche nous obtenons :
0E, O0E, 0y,
p O D, * Otn
oa

da dy; ow; (45)

Avec, a = c et a =0 pour ces deux paramétres de la mise a jour s’expriment comme suit :

0E,
ry Jda
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n étant le rapport de ’apprentissage

Les regles floues selon Takagi sugeno :

R1= SiXlest BetX2est B et X3 estBalors f; = [q11(x1) + q12(x2) + q13(x3) + q14]
R2=Si XlestBet X2est Bet X3est A alors  f, = [qo1(x1) + g22(x2) + q23(x3) + qo4]

R8=Si X1 est Aet X2 est Aet X3estA alors fg = [qg1(x1) + qg2(x3) + q3(x3) + qg4l

2.2.Les étapes de la simulation :

Maintenant, on passe a 1’application.
Les figures suivantes représentent les étapes du travail :

Dans un premier temps, on les données comme montrent les deux figures suivantes :

>> note2=[(16 16:12 14:0% 08716 15713 12715 13711 13716 10:;09 13716 13712 09713 11]
notez =—

16
1=

S
16
13
1s
XX
16

v

16
12
13

B ORHRERERRE KR
HOWWOWWNOMOON

>> note4=[(08 12716 12714 15716 14711 13710 12710 O8:716 13716 15714 16713 10710 O095]

notea =—

OO
5
N

1
=%
16 14
11 13
10 12

10
16

-
>> note3=[12 15713 16711 15716 16713 11716 1Sr11 11716 14715 15710 11710 09;09 O8]

note3 =

FREEEERRRRR
YOOMARAWAKWN

HHMERERR RN
DORNBRORANAW

Figure 54 - Les données

Puis on écrit la commande anfisedit, une interface apparait, on clique sur File et sur new fis et
choisis sugeno. On clique sur Edit et sur add variable choisis dans un premier temps input et

refais la méme chose pour obtenir 3 inputs.

Cliquer sur I’input les fonctions d’appartenances triangulaires apparait, puis recliquer sur edit
et taper sur remove all variables, retape sur sur add variable, il apparait une petite interface, on

choisit gaussmf et le nombre 2, ensuite on clique sur chaque courbe mf, on nomme la
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premiére M (mauvaise note) la deuxiéeme B (bonne note) et sur I’interface on tu replis range

8 16].

mfl=M et mf2=B on a fait ¢a pour toutes les trois inputs. Pour I'output on fait la méme chose

sauf que dans la petite interface on choisit constant et le nombre 8 qui représente le nombre de

regles. On clique sur chaque mf et on la remplace par S1 jusqu’a S8.

Une fois avoir déclaré toutes les données, on clique sur edit et rules et on écrit les régles et on

les exporte vers Workspace.

On revient vers l'interface anfisedit et on appuis sur load data pour charger nos données dans le

Anfis comme on peut le voir dans la figure suivante :

M Anfis Editor: Untitled [
File Edit View
— ANFIS Info. =
1
0.8 # of inputs: 1
# of outputs: 1
| # of input mfs:
p 0.6 [ T o < 3
| 0.4
input variable name:
0.2 [note1 note2 noted notes)
% 0.2 Lancel e |
- Clear Plot
Load data Generate FIS Train FIS [ TestFiS
Type: From: Optim. Method:
Sy O Load from file hybrid < | | | Piot againse
) Tasiin O fie () Load from worksp. Error Tolerance: (@) Training data
9
e (®) Grid partion :mch&_ () Testing data
O Damo O ‘Sub. clustering 3 O Checking data
Load Data. Clear Data Generate FIS Train Now
| ‘ | Help Close |

Anfis Editor: Untitled - m] X
File Edit Wiew
Training Data (oo0) — ANFISInfo.  —
16 o
= @ #of inputs: 7
14 e} # of outputs: 1
- e} o # of input mfs:
a 3333333
=%
= 12 o o @ # of train data
o pairs: 12
10 o
ol
8 L L L L 1 Structure
0 2 4 6 . & 10 12 Clear Plot
data set index
Load data Generate FIS Train FIS [ Testfs
T From Optim. Method
o ) Load from file hybrid | | | Piot against:
O Testing O file O Load from worksp. Error Tolerance: @ Training data
. 0 .
Grid partt Testing dat
() Checking (@) worksp. @ Grid pariion Epochs: O Tesling data
= D x
() Sub. clustering 5 () Checking data
() bemo
Load Data. 1 Clear Data ] Generate FIS ] Train Now ] Test Now
train data lpaded ‘ ‘ Help Close

Figure 55 - Interface anfisedit
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FIS Editor: Untitled - O X
File Edit View
b
. qh"'-.
input1 S
Untitled
SO =] e
(=ugeno)
input2 o -
—"""
output?
inmit®
FIS Name: Untitled FIS Type: EUgeno
And method prod oo Current \fariable
or method — o (|| T input3
N Type input
Implication miin
Range [a1]
Aggregation T
Defuzzification e o Help Close
Ready
Figure 56 - FIS éditeur avec 3 inputs
Mermbership Function Editor: Untitled - O *
File Edit View
FIS Variables Membership function piots  Plot points: 181

inputi output1
0.5
input2

ianItS C C 1 1 1 1 1 1 1 i
3 9 10 11 12 13 14 15 16
input variable "input1™

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Name input Name 1]

Type input Type gaussmf b

Params [3.398 g]

Range [8 18]

Dizplay Range [ 18] Help Close

Selected variable "input1™

Figure 57 - FIS éditeur avec 3 inputs
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B Membership Function Editer: Untitled — O >

File Edit View

FIS Variables Membership function plots ~ Plot points: 181
X @ s .
input!  outputt a3 o
ini ut2 52 o
51 a5
input3
output variable "output1”

Figure 58 — output variable

M rule Editor: ANFIST - O *®

File Edit View Options

_If (input1 iz M) and (input2 is M) and (input3 is M} then (output is 51} (1)
_If {input1 i= M) and (input2 is B} and (input3 is M) then (eutput! is 52) (1}
If (input1 iz M) and (input2 is B) and (input3 is B) then (output! is 53} (1)
_If {input! iz B) and (input2 is B} and (input3 is B) then (output? is S4) (1)
_If {input1 iz B) and (input2 is M} and (input3 is B) then (output! is S5} (1)
_If {input1 i B) and (input2 is M} and (input3 is M) then (eutput! is S6) (1}
If (input1 iz M) and (input2 is M) and (input3 is B) then (output! is S7) (1

Figure 59 - Régle éditeur

73



Chapitre 3 : Simulation avec ANFIS sur Matlab

4 )]
et lfl}l 5 (] Find Fies &l g = LRIEIEED L3 analyzs Code E Training data : o FIS output : * — ANFISInfo.  —
[|» Open Variable = k7 Run and Time 4 16 1]
New MNew Open | |-|Compare Import Save Si o
Script v - Data Workspace (77 Clear Workspace w  [77 Clear Commands ~  Li 14 9 * #of inputs: 3
* & # of outputs: 1
FILE VARIABLE GODE Si oo < & of nput mfs:
L= 12 # FR— p
&« EHa b Cov WINDOWS b system32 » 1 #* % | 222
S
3 Command Window o 10 é
z |
2 (@) Mew to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started. 8 ol
P |
: Designated epoch number reached —-> ANFIS training ¢ 6 L L . L L ! Structure
3 0 2 4 6 8 10 12 =
Index
. . Load data - Generate FIS Train FIS [ TestFIs
ANFIS info: — From: Optim. Method:
Number of nodes: 34 o () Load from file hybrid | | Fiot against
. (®) Training 4
Number of linear parameter&‘ : 8 P—— O file (®) Load from worksp. Error Tolerance: (®) Training data
Number of nonlinear parameters: 12 () Grid partition 0 ) Testing data
() checking (@) worksp. Epochs:
Total number of parameters: 20 ol () Sub. clustering 3 () checking data
Number of tfaln}nq data palrs: 12 LoadDats.. | ClearData | Load | Train Now | Testhow |
Number of checking data pairs: 0
Number of fuzzy rules: 8 Average testing error: 1.008 “ Help Close
. . .. notel= TIT T
Warning: number of data 1s smaller than number of modifiable parameters noter—
Start training ANFIS ... -note2=clc
.clc
1 1.00917 ~notel=[11 13;
2 1.007%¢6 note2=[1le 16&;
note3=[12 15;
Designated epoch number reached --> ANFIS training completed at epoch 2. ~noted=[08 12;
-anfisedit
fx >> v |<
Figure 60 - ANFIS editor (Epochs=3)
HOME )]
New g FilE Edit View
n {h I [ Find Fies 4 L
[ open Vi Training Error — ANFIS Info. =
ew MNew Open |i-|Compare Import Save 1.02
cript v - Data Workspace [ Clear
1.01 #ofinputs: 3
FILE VARIABLE - oy . # of outputs: 1
1 EHE » C » WINDOWS ¥ system32 » 1 **+*** Lo
B
Command Window L‘u': 099 *****
1 L *
@) New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getti **+*** .
) 098 * 4
Designated epoch number reache ***+
0.97 L L L L L + Structure
0 5 10 e 1 Sh 20 25 30 Clear Piot
pochs
ANFTIS info: loaddata — | Generate FIS Train FIS — TestFls  —
Number of nodes: 34 ||Type From: ETET SEATE
Number of linear pan|@) raining O Load from fiic hybrid ~ | | Plot against:
Number of nonlinear ||()Testng ) file O] Ln.ad frDT worksp. Eurrnr Tolerance: (O Tralr!mg data
Total number of paral|C checking (@) worksp O rid parttion o O Testln.gdata
N ber of training d O Demo O Sub. clustering 30 O Checking data
Number of chec ]{lng | LoadData.. | clearpData | Load ... Train Now | Test Now
Number of fuzzy ruleg
Epoch 30:error= 0.97195 | | Help Close

Warning: number of data is smaller thal NUMDEr OL MOUII1abDlE pParaleElers
Start training ANFIS ...

1 0.971952
2 0.970671

Designated epoch number reached --> ANFIS training completed at epoch 2.

fx >>

Figure 61 - ANFIS editor (Epochs=30)
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Comme on peut le voir sur la figure au-dessus I'erreur est grande pour démunir cette erreur on
augmente a chaque fois les Epochs jusqu'a avoir un résultat plus précis.

4
o I P
File Edit View
™~ J} (e New va
= + [JFnaries | (3] L@ ) open Training data - 0 FIS output - * — ANFIS Info.
New New Open |i:|Compare Import  Save 16 &
S - - Data Workspace [ Clear
@ #ofinputs: 3
FiLE VARIABLE i o n # of outputs. 1
L e b Cov WINDOWS » system32 » = * ® O ¢ & # of input ms:
a 222 =
5 Command Window £ 12 @ )
= 1 & ES 1
2 @) New to MATLAB? Watch this Yideo, see Examples, or read Gett . ® x
E i | [ ~
= Designated epoch number reache @
3 g p 8 PR Y L L L I Structure
0 2 4 6 8 10 12 —
Index
ANFIS info: Load data Generate FIS Train FiS — Testfi
Number of nodes: 34 ||t From: T3 T
Number of linear paw|@®)iraing O Load from fie hybrid | | Piot against
Number of nonlinear ||()ress Q) file (®) Load from worksp. Error Tolerance: (®) Training data.
E= " 0 .
Total number of pard|Ociecig ©worsp. || o orperion e O Testing data
Number of training d| O oemo () Sub. clustering 200 () Checking data
Number of checking d| Leadbata. |  Clearbata | Load | Train Now | TestNow |
Number of fuzzy rule
Average testing error: 0.33585 H Help Close
Warning: number of data is smaITler anm 1 €@ OL ModlI1able paramerlers
Start training ANFIS ...
1 0.336046
2 0.335849
Designated epoch number reached --> ANFIS training completed at epoch 2.
fx >> v
ez
Figure 62 - ANFIS editor (Epochs=200)
4
M R o
EEZI ﬁ JJ, HH 2 New v File Edit View
\ Find Files -
L L pna — [ open Vi Training data - 0 FIS output : * — ANFIS nfo.
Hew MNew Open ||-|Compare Import Save 18
Script > - Data \Workspace (7 Clear
6L = #of inputs: 3
FILE VARIABLE | @ # of outputs: 1 |1
& = EHE b Gy WINDOWS » system32 » = 14 3 & gnzflgum ms:
% Command Window g 12 @ e Q &
2 | |
= @ New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getti &
£ 1 10 & 0
£ Designated epoch number reache &
3 5 s i L s s s ' Structure
0 2 4 6 ] 10 12 Clear Plot
Index
ANFIS info: Loaddata —— ][ Generate FIS Train FIS — TestFis
Number of nodes: 34 |[wype From Optim. Method:
Number of linear pan|@)raining O Load from fie hybrid ~ | | | Prot against
Number of nonlinear ||C)Testing ) file: (®) Load from worksp. Error Tolerance: (®) Training data
0
Grid partit Testing dat
Total number of para|C) checkng () worksp. L o (O Testing data
Number of tra:i_nj_ng dl 5 peme () Sub. clustering 240 () Checking data
Number of checking d | LoadData | Clear Data | Load | Train How | Test Now |
Number of fuzzy ruleg =
Average testing error: 0.27352 H Help Close
Warning: number of data is smaTIer than NUMDEr O MOAIrlable paramerers
Start training ANFIS
1 0.274197
2 0.273917
Designated epoch number reached ——> ANFIS training completed at epoch 2.
fx >>
Figure 63 - ANFIS editor (Epochs=240)
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File Edit View Options
5
]
input2 ¥ & inputt
XK (input): inputt e ¥ (input): input2 e Z (output): outputi v
X grids: 15 ¥ grids: 15 Evaluate
Ref. Input: [MaN NaN 12.5] ”P'Dt points: 199 H Help | Close | |
Ready |
Figure 64 - La courbe en 3D de la sortie ;
S1 en fonction des deux entrées
BetM
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File Edit View Options
input! =12 input2 = 12 input3 = 12.5 outputt = 13
1
N
|
i | — T
5 T
6 ]
|
T _\_\_‘_‘—\-._\_
]
& 16 8 16 9 16
-29.44 404
Input: [12:12:12 5] Plot points: |14 Move: left | right | dnwn| up |
Opened system ANFIS1, & rules Help | Cloze |
Figure 65- Regles de 3 inputs

Résultats et interprétation :

Apres avoir simuler le anfis avec logiciel Matlab et étudier son role dans apprentissage on
conclut que quand on augmente le nombre des itération (epochs) plus que le résultat est
meilleur plus précis donc pour optimiser I'apprentissage il nous faut plusieurs itérations pour
démunier l'erreur.
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Conclusion générale

Conclusion générale :

L'objectif de ce mémoire est de permettre a des étudiants de choisir selon leurs notes la
spécialité permise. Pour cela nous avons pensé a I'application d'une technique de I'intelligence
artificielle a avoir lI'algorithme ANFIS. Cette méthode utilise a la fois un raisonnement expert
de la logique floue et la capacité de l'apprentissage de réseaux de neurones artificiels. L a
collaboration de ces deux méthodes répond de maniére efficace a I'optimisation dans I'étude des

processus.

Le raisonnement expert doit définir les regles floues d'une maniére intelligente et efficace de
sorte que le moteur d'inférence arrive a trouver la meilleure mixture qui répondra favorablement
aux attentes du processus. Suivra ensuite I'apprentissage qui est définit par une hybridation des
méthodes des moindres carrés et de la rétro-propagation et qui permet au systeme d'acquérir la
facon d'évoluer suivant une direction souhaitée, par la correction des caractéristiques des

fonctions d'appartenance des régles floues définies par I'expert.

Ces deux méthodes appliquées a notre travail, nous font remarquer qu'aprés la simulation et
dans la phase de I'apprentissage notre systéme s'améliore, et se rapproche du modele désiré en

fonction du nombre d'itérations utilisées.
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