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Préface

L’analyse de régression classique est une méthode ancienne, largement utilisée dans la
plupart des domaines scientifiques. Pendant les deux derniéres décennies, la méthode
de régression classique s’est évaluée donnant naissance a une nouvelle méthode: la
régression floue. Comme la théorie des sous-ensembles flous est une théorie
mathématique qui prend en compte 1’imprécision et les incertitudes qui régnent sur les
événements naturels de la vie, la régression floue permet de modéliser les systémes

influencés par les jugements humains ou ceux qui ne sont pas bien définis.

Ce travail est consacré a I'utilisation de la méthode de régression linéaire floue dans les
deux problémes de sélection de la technologie importants de I’industrie: le probléme de
sélection de robot industriel et le probléme de sélection de systéme flexible de
fabrication. Des modéles de décision basé sur la régression linéaire floue sont
développés et les solutions sont obtenues a 1’aide des techniques variées d’optimisation

floue.

Tout d’abord, je tiens & remercier a Prof. Dr. E. Ertugrul Karsak, le directeur de cette
thése, qui m’a permis d’enrichir mes idées et de les élaborer en m’encourageant au
cours de ce long travail. Jexprime toute ma gratitude a lui, pour le temps qu’il m’a

consacré, pour ses critiques et pour sa patience.
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Résumé

Les incertitudes présentes dans les événements quotidiens ne permettent pas
I’utilisation des techniques classiques de modélisation. La complexité et 1’ incertitude
de la vie vient de I'imprécision du raisonnement humain. Les systémes qui sont
influencés par la pensée humaine deviennent en général plus difficiles 4 comprendre et
a interpréter. Comme les méthodes classiques restent insuffisantes dans le cas de
modélisation des systémes complexes et mal définis, un nouveau concept a été introduit
qui contenait les domaines de I’incertitude ou de I’imprécision. La théorie des sous-
ensembles flous est une théorie mathématique qui prend en compte de 1’imprécision et
des incertitudes qui régnent sur les événements naturels de la vie. Cette théorie est
capable d’interpréter des informations imprécises et d’agir. De nos jours les
applications de cette théorie sont primordiales dans un domaine assez vaste de

I’ingénierie et des sciences appliquées.

L’analyse de régression est considérée comme une technique indispensable dans la
plupart des domaines scientifiques. Elle est utilisée pour modéliser les relations entre
les variables. La technique est basée sur le calcul des coefficients (les paramétres du
modele) qui décrivent a quelle mesure les variables dites indépendantes sont liées a une
variable qui dépend d’elles, nommée variable dépendante. L’analyse de régression
permet de décrire les relations entre les variables par estimation des paramétres du
systéme et de prédire les valeurs de la variable dépendante en utilisant les valeurs des

variables indépendantes.

L’analyse de régression classique est une méthode ancienne, largement utilisée dans
presque chaque matiére. Dans les deux derniéres décennies, la méthode de régression
classique s’est évaluée donnant naissance a une nouvelle méthode: la régression floue.
Gréce a cela, la régression a ajouté a son domaine d’application les systémes flous.
Elle est maintenant utilisée pour décrire les événements imprécis en méme temps que

les événements précis. Afin de faire une distinction entre les deux méthodes de



régression, la régression classique basée sur la théorie classique ensembliste est appélée

aussi la régression statistique.

La régression classique fait des hypothéses strictes sur les propriétés statistiques du
modele qui ne sont pas facilement étre justifiées si I’ensemble de données n’est pas
suffisamment large. La violation des ces régles peut affecter la validité et la
performance de la régression statistique. La régression floue est plus effective que la
régression linéaire statistique quand les hypothéses ne peuvent pas étre employées
proprement, si par exemple les jugements humains ou des processus ambigus sont

présents.

La régression floue a été proposée en 1982 par Tanaka et ses collégues. Depuis cette
date la régression floue a évolué par la création de nombreux modé¢les par différents
auteurs. Dans ce travail les modéles de régression linéaire floue sont utilisés. Le but de
régression linéaire flou est de détérminer les paramétres flous estimés & condition que
le degré d’appartenance des valeurs de la variable dépendante a ses valeurs floues
estimées soit au moins ¢égal & un degré cible de confidence, qui est choisi par le
décideur. Le but de la méthode est de détérminer les coefficients flous afin que la

valeurs estimées de la variable dépendante soient la moins floue possible.

Ce travail est consacré a I’utilisation de la méthode de régression linéaire floue dans les
deux problémes importants de I’industrie: le probléme de sélection de robot industriel

et le probléme de sélection de systéme flexible de fabrication.

La sélection de robot industriel constitue la source des travaux publiés depuis un certain
temps. Il existe différentes catégories de modéles pour trouver une solution au
probléme donné. Afin de montrer la validité d utilisation de régression linéaire floue
pour la sélection de robot, les résultats obtenus par la régression linéaire floue sont
comparés avec ceux obtenus par un travail déja fait en utilisant la régression statistique
robuste. Leur méthodologie est appliquée a la régression linéaire floue et la corrélation
des résultats est déterminée par le test de corrélation du rang de Spearman. La valeur

du coefficient de corrélation calculée montre une relation positive entre le classement
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des robots suivant les deux méthodes citées, et les résultats obtenus sont semblables.
Les différentes techniques de régression linéaire floue sont aussi utilisées dans un
contexte d’un modéle de décision présenté en détails. Cette étape a pour but de
montrer que la régression linéaire floue peut étre utilisée pour la sélection de robot
industriel au lieu de la régression statistique, aux cas ol les paramétres sont floues, ou
I’incertitude régne sur le systéme étudié, ou encore I’ensemble de données n’est pas

suffisant pour pouvoir appliquer la régression statistique classique.

Dans I’étape suivante qui représente 1’utilisation plus générale de la régression linéaire
floue, le probléme de sélection de systéme flexible de fabrication est traité. Un
nouveau modele de sélection basé sur la régression linéaire floue est proposé. Ce
modéle est établi en se servant de deux méthodes distinctes d’optimisation, la
programmation booléenne floue et la programmation multiobjectif dans le cas des
fonctions objectif sous forme d’intervalles. Comme le modéele nécessite les valeurs
floues de classement des alternatives, les méthodes de classement des nombres flous
sont aussi étudiées. Les résultats de deux méthodes sont analysés pour en tirer des

conclusions.

Enfin, la régression floue permet de modéliser les cas ou les relations entre les
paramétres du systéme ne sont pas bien définis et les varibles sont données sous forme
des nombres flous. C’est grice a cette capacité que la méthode de régression floue est

une alternative viable pour la résolution des problémes de sélection de la technologie.
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Ozet

Giinliik yasantimizda karsilagtifimiz olaylarin gogunun 6ziinde varolan belirsizlikler,
modelleme asamasinda kesin tekniklerin kullamlmasina imkan vermemektedir. Insan
diisiince ve sezgisinin rol oynadig: sistemler, verilerin genellikle kesin olarak elde
edilememesi, degiskenler arasi iligkilerin belirlenememesi gibi nedenlerle daha
karmagik bir yapiya biiriinmektedir. Karsilasilan bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in
gelistirilen bulamik kiime teorisi, insan diisiince yapisinin bulamk O6zelliginin etkili

oldugu sistemleri modelleme becerisine sahiptir.

[k baslarda kullanim alam simirh kalmig olan bu teori daha sonralarda bilim diinyasinin
hemen her alaninda yapilan galigmalarda kullanilmig ve basarili sonuglar alinmugtir.
Giiniimiizde bulanik kiime teorisi, kesin kurallarin olmadig1 ya da kesin sinirlarla
belirlenmemis olaylarin konu edildigi ¢ok ¢esitli problemlerin ¢6ziimiinde, sayisiz
teknikle beraber kullaniimakta ve bu sayede olusturulan modeller gercegi daha iyi
yansitmaktadr.

Degiskenler arasindaki iligkileri modellemede kullanilan klasik regresyon analizi, ¢ok
sayida bilim dali igin temel araglardan biridir. Bu teknikle, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin fonksiyonel olarak verilmesi saglanarak sistem
degiskenleri arasindaki iligkinin incelenmesine ve sistemin olasi durumlari i¢in tahmin

yapilmasina imkan verilmektedir.

Klasik regresyon analizi modelin istatistiksel 6zellikleri hakkinda bazi varsayimlar
gerektirmektedir. Fakat bu varsayimlarin saglanmasi, her kosulda kolay olmamaktadir.
Sistem yapisindaki belirsizlie bagl olarak verilerin tamaminin ya da bir kisminin
kesin sayilar olarak elde edilememesi veya sistem yapisinin degiskenler arasinda kesin
iligkiler tanimlanmasina imkan vermemesi gibi durumlarda klasik regresyon analizinin
uygulanmast miimkiin degildir. S6zii gegen durumlarn da i¢inde oldugu regresyon

analizinin gerektirdigi sartlarin bazilannin saglanamadig1 bir¢ok durumda, modelin



performansinin diigmesi ve kotii sonuglar vermesi sebebiyle klasik regresyon analizinin

uygulanmasi Gnerilmemektedir.

Klasik regresyon analizinin gerektirdigi sartlarin saglanamadig1 ve belirsizligin hakim
oldugu durumlarda bulanik regresyon analizi etkili bir ara¢ haline gelmektedir.
Bulanik regresyonun, degiskenlerin bulanik sayilar olarak ifade edilmesi ya da sistem
parametreleri arasindaki iligkilerin net olarak tamimlanamamasi halinde kullanilmasi
onerilmektedir. Klasik regresyon analizini bulanik regresyon analizinden ayirmak i¢in,
klasik regresyon analizinden, barindirdig: istatistiksel varsaymmlardan yola gikarak
literatlirde istatistiksel regresyon analizi olarak bahsedilmektedir. Bu caligmada da
kullanilan istatistiksel regresyon terimi klasik kiime teorisine dayali regresyon teknigini

igaret etmektedir.

Ik olarak 1982 yilinda Tanaka ve digerleri tarafindan ortaya atilan bulanik regresyon
analizi bulamk ya da deterministik veri kiimeleri i¢in bulanik parametreler
hesaplamaktadir. Bulanik regresyon analizinin, degiskenlerin bulanik sayilar halinde
ifade edilmesi ya da sistem parametreleri arasindaki iligkilerin net olarak
tamimlanamamasi halinde kullamilmasi onerilmektedir. Bulanik regresyon analizi
belirsizlik igeren problemlerin ¢6ziimii i¢in farkli yazarlar tarafindan gesitli regresyon

modelleri kullanilarak gelistirilmis ve bunlara gore ¢esitli isimler almigtir.

Istatistiksel regresyon analizi, regresyon fark terimlerinin gézlem hatalarindan
kaynaklanan, sifir ortalamali bagimsiz rastgele degiskenler oldugunu varsaymaktadir.
Oysa bulanik regresyon modelinde, istatistiksel regresyonun aksine, ortaya ¢ikan

sapmalarin modelin kendi yapisindaki belirsizlige bagl oldugu disiiniilmektedir.

Bu calismada kullanilan bulanik regresyon modelleri, bulamk dogrusal regresyon
modelleri olup, literatliirde uygulamalarina yaygin olarak rastlanmakta ve bu modeller
uygulama kolaylifi sebebiyle bir¢ok aragtirmaci tarafindan tercih edilmektedir.
Calismanin ilerleyen boliimlerinde farkli bulamk dogrusal regresyon modelleri

incelenerek Ozellikleri belirtilmis, bunun yani sira su ana kadar bulanik regresyon
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analizinin kullamildi§1 yayimlanmis makalelerin incelendigi bir literatiir galigmas:

yapilmugtir.

Bulanik dogrusal regresyon analizi, bagimli degiskenlerin gézlemlenen her degerinin,
tahmin edilen bagimh degisken bulanik kiimesindeki iiyelik derecesinin, karar vericinin
belirledigi bir esik degerinin iizerinde olmasi sartiyla bulanik regresyon katsayilan
hesaplamaktadir. Bulanik regresyon analizinde belirlenen parametrelerin bulamk
olmalarindan dolayi, bu parametreleri kullanarak hesaplanan ve tahmin edilen bagimh
degiskenin degerleri de bulanik olacaktir. Bulanik dogrusal regresyon probleminde
istenen belirtilen bu kisit altinda, tahmin edilen bagimli degiskenin degerlerinin
bulanikliginin en disiik seviyeye indirilmesidir. Bulanik dogrusal regresyon problemi
bir dogrusal programlama modeline doniistiiriilerek ¢oziilebilmekte ve bu kullanic
agisindan biiyiik kolaylik saglamaktadir.

Bu ¢alismanin uygulama kisminin ilk béliimiinde, endiistride olduk¢a sik karsilagilan
ve literatiirde ¢ok sayida uygulamasi bulunan endiistriyel robot se¢imi probleminde
bulanik dogrusal regresyon analizinin alternatif bir karar destek yOntemi olarak

kullanilmasi irdelenmektedir.

Miihendislik bilimlerinde ve bilgisayar teknolojilerinde gozlemlenen hizli degisimler
sonucunda, endistriyel robotlar ileri Uretim sistemlerinin ¢ogunda yer almaya
baglamistir. Robotlar, tekrarlanan ya da karmasik isleri hatasiz yaparak, kalitenin
iyilestirilmesinin yamnda maliyetin diisiiriilmesinde de rol oynamaktadirlar. Ureticiler,
Ozellikle insan giiciiniin yeterli olmadig1 ya da insan saghigim tehdit eden islerin yerine
getirilmesinde robotlardan faydalanmaktadirlar.  Endiistriyel robotlarin genellikle
pahali olmalann ve ¢ok sayida Ozelliklerinin bulunmasi, robot alternatiflerinin
ihtiyaclara gore dikkatle incelenmesini gerektiren bir se¢im siirecine yol agmaktadir.
Robot secimi problemlerinin giighigii, robot O6zelliklerinin 6ziinde birbirleriyle
celismesi ve aralarindaki iligkilerin net olarak ifade edilememesi gibi nedenlerle
artmaktadir. Bu sebeple se¢im asamasinda sayisal tekniklerin kullanilmas: fayda
saglamaktadir.
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Endiistriyel robotlarin sayr ve cesitliligi, kullaniminin yayginlagmas:1 ve kullanim
alanlarimin geniglemesi sonucunda belirgin Olglide artis gOstermistir. Giinlimiizde
potansiyel bir robot kullanicis: farkli performans ve maliyetteki ¢cok sayida alternatifi
degerlendirmek zorunda kalmaktadir. Bu durum, karar vericilere robot segim
asamasinda yardimci olabilecek modeller gelistirilmesi i¢in Onemli ¢aligmalarin
yapilmasina ortam hazirlamigtir. Robot segimi problemi son yirmi yil iginde aktif bir

aragtirma ortami olarak belirmistir.

Bu c¢alismanin uygulama kisminin ilk bdliimiinde endiistriyel robot segiminde
kullanilabilecek bulanik dogrusal regresyon tabanli bir karar modeli verilmektedir.
Daha 6nce farkli yazarlar tarafindan da kullamilmug olan yirmi yedi robot ve dort
ozellikten olusan veri kiimesi bu galismada da kullanlarak, bulanik dogrusal regresyon
analizi uygulandiginda elde edilen sonuglar, literatiirde aym veri kiimesine istatistiksel
regresyon uygulanmasinin sonuglariyla karsilastirilarak, bulamk dogrusal regresyonun
robot secimi siirecinde alternatif bir karar destek yontemi olarak kullanilmas:

irdelenmistir.

Robot ozelliklerinden tekrarlayabilirlik, tasima kapasitesi, hiz ve maliyetin
degerlendirme Ol¢iiti olarak dikkate alindigi modelde, maliyet karar verici igin biitge
kisitim  olustururken, tasima kapasitesi ve hiz regresyon analizinin bagimsiz
degiskenlerini, tekrarlayabilirlik ise bagimli degiskenini meydana getirmektedir.
Gozlemlenen ile tahmin edilen deger arasindaki fark degerlerinin negatif ¢iktig
durumlar gercek degerin tahmin edilenden daha kiigiik olduguna isaret etmektedir.
Robotlar igin tekrarlayabilirlik Ozelliginin en kiigiklenmesinin  istenmesi
diisiniildiiglinde mutlak degeri en yliksek negatif farka sahip robot, performansi

beklenenden en yiiksek olan robot alternatifi konumuna gelmektedir.

Bu sekilde yapilan siralama ile istatistiksel regresyon sonucu yapilan siralama arasinda
pozitif iligki bulundugu Spearman sira korelasyon testi uygulanarak gosterilmis, alinan
sonuglarin birbiriyle Ortiigtiigii goriilmiistir. Kullanilan degisik bulamik dogrusal
regresyon modelleri ile sonucun iyilestirilmesine ¢alisilmigs ve farkli yazarlarn

sonuglanyla karstlagtiriimigtir.
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Bu sayede endistriyel robot se¢imi problemine uygulanan bulanik dogrusal
regresyonun, incelenen verilerin bulanik oldugu ya da teknoloji segimi problemlerinde
de karsimiza ¢ikan sistem parametreleri arasindaki iligkilerin net olarak
tanimlanamadig1 durumlarda istatistiksel regresyona alternatif olarak kullanilabilecegi

kanisina varnlmastir.

Calismanin sonraki béliimiinde bulanik dogrusal regresyonun uygulanmasina elverisli
bir problem olan esnek imalat sistemi se¢imi problemi ele alinmigtir. Modern imalat
sistemleri, isletmelerin kiiresellesmenin de etkisiyle siirekli degisen pazar sartlarina
uyumunu kolaylastirirken, kalitenin artirilmasi ve maliyetin diisiirlilmesinde de etkili
olmaktadirlar. Modern imalat sistemlerine yapilan yatinmlarin biiytlik 6lgekli olmas: ve
secim asamasinda degerlendirilmesi gereken c¢ok sayida birbiriyle c¢eligebilen
Ozelliklerinin bulunmasi nedeniyle bu siiregte karar vericilerin kullanabilecegi bir¢cok

model gelistirilmistir.

On adet esnek imalat sisteminin bes 6zelligi i¢in olusturulan veri kiimesi yardimiyla
Onerilen bulamk dogrusal regresyon tabanli karar modelinin uygulanabilirligi
incelenmistir. Bulanik regresyon yontemi, esnek imalat sistemi se¢iminde de karsimiza
¢ikan sistem parametreleri arasindaki iliskilerin net olarak tanimlanamadig: durumlarda
istatistiksel regresyona alternatif olarak kullanilabilmektedir. Esnek imalat sistemi
secim silirecinde dikkate alinan degerlendirme Olgiitleri, ¢ikti miktar, liretim hacmi
esnekligi, rotalama esnekligi, ara iiriin stogu ve galisma dis1 siire olup, ¢iktt miktari
regresyon analizinin bagimli degiskeni olarak belirlenmistir. Cikti miktarim diger
ozelliklerle iligkilendiren regresyon denkleminin olusturulmasindan sonra bulanik

regresyon parametreleri hesaplanmaktadir.

Birinci asamada, olusturulan veri kiimesinde bagimli degiskenin degerleri {iggensel
simetrik bulanik sayilar halinde verilirken diger degiskenler kesin sayilar halinde ifade
edilmistir. Ikinci agamada ise ¢ikti miktarimin yam sira bagimsiz bir degisken olan
calisgma dist siire de bulanik olarak verilmis ve farkli regresyon modellerinin

uygulanmasina imkan yaratilmagtir.
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Gozlemlenen deger ile regresyon sonucu hesaplanan tahmini degerler arasindaki
bulanik farkin biiyiikliigii ger¢cek degerin tahmin edilenden ne kadar fazla oldugunu, bir
baska deyisle s6z konusu alternatifin beklenenin {izerindeki performansinin derecesini
gostermektedir. Hesaplanan fark degerinin en biiyiiklenmesi amacinin yaninda
kullamim alam ve maliyet kisitlannin dikkate alinmasi, bulanik 0-1 programlama
modeli yardimiyla gergeklestirilmektedir. Bulanik 0-1 programlama modelinin yam
sira aralik cinsinden ifade edilen amag¢ fonksiyonlarinin optimizasyonuna dayanan

farkli bir teknik de kullanilarak alinan sonuglar karsilagtirttmagtir.

Sonug olarak bulanik regresyon yOnteminin, sistem parametreleri arasindaki kesin
olmayan iligkilerin bulundugu ve degiskenlerin bulanik sayilar halinde ifade edildigi
durumlart modelleyebilme 06zelligi, teknoloji segimi problemlerinin ¢6ziimiinde

istatistiksel regresyona alternatif, etkin bir ara¢ olarak belirmesini saglamaktadir.

Literatiirde iizerine ¢ok sayida uygulama yapilmis iki konu, endiistriyel robot segimi ve
esnek imalat sistemi se¢imi problemlerinin farkli bulanik dogrusal regresyon modelleri
esas alinarak yapilandirilmis karar destek modelleri kullanilarak ¢6ziimlenebildigi
gosterilmis ve bu asamada bulanik sayilarin siralanmasi, bulanik 0-1 programlama ve
aralik cinsinden amag¢ fonksiyonlarin optimizasyonu gibi farkli tekniklerden

yararlanilmistir.

Bulanik regresyon analizi son yillarda ¢ok cesitli alanlarda uygulamalarina rastlanan
oldukc¢a hizl1 gelisen bir tekniktir. Belirsizligin varoldugu her tiirlii alanda kullanim
bagarili sonuglar vermekte ve istatistiksel regresyonun uygulanamadigr problemleri

¢Ozlime kavusturmaktadir.

Xv



1. Introduction

La description mathématique des relations présentes entre les variables joue un role
important pour la modélisation des systémes. La connaissance d’une €quation de cette
forme facilite la compréhension des effets de changement des valeurs des variables et
permet de prédire les états nouveaux du phénomene étudié. L’analyse de régression est
une technique congue pour effectuer ce type de travail cité, c’est a dire elle a pour but
de modéliser les relations entre les variables. Elle calcule les coefficients de régression
qui décrivent 3 quelle mesure les variables dites indépendantes sont liées & une variable

qui dépend d’elles, nommée variable dépendante.

L’analyse de régression classique ne peut étre utilisée que si les hypothéses sont
vérifiées. Cette technique est valable pour les systemes strictement définis ou les
variables prennent des valeurs exactes. L’analyse de régression classique reste
insuffisante quand on est face a des relations imprécises. L’imprécision et I’incertitude
crées en général par le raisonnement humain constituent la source de la théorie des
sous-ensembles flous, une théorie mathématique qui est capable d’interpréter des
informations imprécises et d’agir. La méthode de régression floue prend ses racines
dans la théorie des sous-ensembles flous, et permet de modéliser les systémes

possédant des relations ou des données imprécises.

La deuxiéme étape de ce travail comporte les informations générales sur 1’analyse de
régression classique et une partie consacrée a la théorie des sous-ensembles flous afin
de mieux comprendre la régression floue. Dans cette étape les modéles variés de
régression linéaire floue sont présentés et une étude détaillée sur la littérature de

régression floue est donnée.

Les étapes suivantes traitent 1’utilisation des modéles de régression linéaire floue dans
les problémes de sélection de la technologie. Les problémes de sélection de la

technologie forment un grand ensemble de sous-problémes rencontrés souvent dans



I’industrie. Le probléme de sélection de robot industriel et le probléme de sélection de
systéme flexible de fabrication font partie de ce groupe. L’augmentation perpétuelle du
nombre des technologies existantes rendent de plus en plus difficile le processus de
prendre une décision définitive de la technologie qui va étre utilisée. A cause de la
variété et la compléxité des technologies industrielles, il est assez compliqué de choisir

I’alternative la plus conforme aux attentes d’une société.

Dans la troisiéme étape, afin de montrer la validité d’utilisation de régression linéaire
floue pour la sélection de robot industriel, les résultats obtenus par la régression floue
sont comparés avec ceux de la régression robuste. La sélection de robot industriel
constitue la source des travaux publiés depuis un certain temps. Il existe différentes
catégories de modéles pour trouver une solution au probléme donné. Une
méthodologie déja pratiquée en utilisant la régression statistique classique, est
appliquée a la régression linéaire floue et la corrélation des résultats est déterminée par

le test de corrélation du rang de Spearman.

Les résultats étant satisfaisants pour la sélection de robot, dans la quatri¢me partie le
probléme de sélection de systéme flexible de fabrication est traité. L’adoption des
systémes flexibles de fabrication (SFF) qui font partie des technologies modernes, attire
I’attention des chercheurs depuis une vingtaine d’années. Le gain de flexibilité,
I’augmentation de la qualité, la diminution des colits sont compris parmi les avantages
d’intégrer un systéme flexible de fabrication. Par contre la sélection de ce type de
technologie, rend obligatoire 1’analyse de plusieures caractéristiques qui augmente la

complexité des modeles proposés.

Dans ce travail un modéle de décision basé sur la régression linéaire floue est proposée
pour la sélection de systeme flexible de fabrication et la résolution est faite par
différentes méthodes d’optimisation floue: la programmation booléenne floue et la
programmation multiobjectif dans le cas des fonctions objectif sous forme d’intervalles.
La derni¢re partie du travail aboutit a des conclusions et propose des idées nouvelles

pour I'utilisation de la régression floue.



2. La régression floue

2.1. Généralités sur ’analyse de régression

L’analyse de régression est considérée comme une technique indispensable dans la
plupart des domaines scientifiques [1]. Elle appartient & un grand ensemble constitué
de méthodes de I’analyse des données. Les données sont utilisées soigneusement par
les analystes afin de tirer des conclusions qui servent & enrichir les connaissances des

disciplines variées de science.

L’analyse de régression est utilisée pour modéliser les relations entre les variables. La
technique est basée sur le calcul des coefficients (les parametres du modéle) qui
décrivent a quelle mesure les variables dites indépendantes sont liées a une variable qui
dépend d’elles, nommée variable dépendante. L’analyse de régression se distingue des
autres types d’analyses statistiques avec son but qui est d’exprimer la variable

dépendante comme une fonction des varibles indépendantes [1].

Les deux cas majeurs ou 1’analyse de régression est fortement pratiquée sont les
suivants [2]:
- la description des relations entre les variables par estimation des paramétres
du modgéle, et
- la prédiction des valeurs de la variable dépendante en utilisant les valeurs

des variables indépendantes.

Par conséquent, la performance d’une méthode de régression est mésurée par le niveau

de ces deux capacités: la capacité descriptive et la capacité prédictive.

L’analyse de régression statistique est une méthode ancienne, largement utilisée dans
presque chaque mati¢re. Dans les deux derniéres décennies, la méthode de régression

classique s’est évaluée donnant naissance & une nouvelle méthode: la régression floue.



Grice a cela, la régression a ajouté les systémes flous a4 son domaine d’application.
Elle est maintenant utilisée pour décrire les événements imprécis en méme temps que

les événements précis.

La régression statistique et la régression floue ont été développées suivant différentes
perpectives; nommeées la théorie probabiliste et la théorie possibiliste respectivement.
Comme leurs méthodes d’estimation des paramétres et par conséquent leurs résultats
sont différents, I’approche utilisée est spécifique au probléme et dépend de la situation

étudiée [2].
2.2. La régression statistique

Le terme “régression statistique” employé tout au long de ce travail, signifie désormais
la régression linéaire statistique. C’est & dire le modele de régression de base
comportant N variables indépendantes et dont la fonction de régression est linéaire, est

étudié.

Le modéle de la régression statistique classique utilise une fonction linéaire afin

d’exprimer la relation entre la variable dépendante y et les variables indépendantes x;,

Xy [31:

yl = ﬁo +,31xl-l +,82x12 +...+ﬁle'N +el- (2.1)

ou B (=0, 1, ..., N) representent les paramétres (on peut les nommer aussi comme les
coefficients de régression) et e; (i = 1, 2, ...,M) ol M est le nombre de données pour la

variable dépendante) représentent les termes d’erreur.

Le modé¢le suppose que les termes d’erreur qui sont des variables alétoires suivent une
loi de moyenne nulle et d’une variance constante. La détérmination des coefficients f;

permet de calculer les valeurs estimées de yi. Les valeurs d’écart e; égales a la



différence entre y; et y,-* (e; =y - y,-*) sont généralement supposées dues aux erreurs de
mesure [2] [4].

La résolution du mod¢le classique de la régression statistique se repose sur la méthode
des moindres carrées. La méthode des moindres carrées détermine le vecteur optimum
des coefficients de régression qui minimise la somme de e;” [4]. Si on suppose que les
valeurs de e; suivent la loi normale, les valeurs de la variable dépendante peuvent étre
prédites utilisant les valeurs données des variables indépendantes et les intervalles de

confiance peuvent &tre établis pour les paramétres de régression [2].
2.3. La régression floue
2.3.1. La théorie des sous-ensembles flous

La théorie des sous-ensembles flous est une théorie mathématique formée par Zadeh
[5] afin de prendre en compte ’imprécision et les incertitudes qui régnent sur les
événements naturels de la vie. Zadeh a écrit dans la préface d’un livre, qu’il a eu
premi¢rement 1’idée du concept des sous-ensembles flous au printemps de 1’année 1964
quand il travaillait avec Bellman sur la classification et I’analyse des systemes. Les
méthodes classiques restaient insuffisantes dans le cas de mod¢lisation des systémes
complexes et mal définis, ainsi ils cherchaient un nouveau concept qui pourrait contenir
les domaines d’incertitude et d’imprécision. De ce point de départ Zadeh a décidé de
généraliser la théorie des ensembles classiques et la notion de la fonction
caractéristique. C’est ainsi que 1’idée d’appartenance graduelle et ensuite les concepts
de sous-ensemble flous et de degré d’appartenance naquirent [6]. La théorie des sous-
ensemble flous a été annoncée pour la premiére fois dans 1’article bouleversant de

Zadeh [5].

2.3.1.1. Le concept d’incertitude

La pensée humaine est en général loine d’étre précise. La vie a une nature complexe et
floue. Les classes d’objet dans le monde réel n’ont pas des critéres précis

d’appartenance. La classe des objets larges ou la classe des gens en bonne santé ne



peuvent pas étre définies strictement. Le méme type d’ambiguité se régne dans le cas

d’un nombre comme 10 qui est en relation avec la classe des nombres réels supérieurs &

1[5]1[7]

Pour les mathématiques ordinaires, les sous-ensembles d’un ensemble sont définis
clairement. Mais quand nous parlons des personnes en bonne santé dans I’ensemble des
personnes, c’est assez difficile de décider si une personne appartient 4 ce sous-
ensemble ou non. Méme si une réponse est donnée, il existe une perte d’information

car il n’y a pas de moyen de calculer le degré de santé de cette personne.

Si nous avons une proposition comme “ John est jeune”, il n’est pas toujours possible
de dire si c’est vrai ou faux. Quand nous connaissons 1’dge de John, disons x, la
véracité de la proposition est plus juste. Mais cela dépend de notre point de vue sur la
jeunesse. Si la proposition est “John a en dessous de 22 ans” et nous connaissons 1’age
de John, nous pouvons donner une réponse. Les dges possibles se trouvent dans
I’intervalle [0, ). Soit A le sous-ensemble {x: xe [0,:0): x <22}. A I’aide de cela nous
pouvons déterminer si 1’4ge de John est dans A ou non. Mais la notion de “jeunesse”
ne peut pas étre définie comme un sous-ensemble de [0, ). C’est juste ici que Zadeh

introduit la notion de sous-ensemble flou [7].

Les classes imprécisement définies jouent un réle important dans le raisonnement
humain particuliérement dans les domaines de communication de 1’information et la
reconnaissance des formes [5]. La technologie qui avance rapidement a crée un réve
extraordinaire: des machines qui imitent le raisonnement humain et la théorie des
ensembles flous a attiré 1’attention de nombreux scientifiques. De nos jours les
applications de cette théorie sont primordiales dans un domaine assez vaste de

’ingénierie et des sciences appliquées [7].

2.3.1.2. D’un ensemble classique A un ensemble flou

Avant de donner les définitions de base sur la théorie des sous-ensembles flous, il est

important de faire une distinction entre les ensembles classiques et les ensembles flous.



Cette partie qui est une introduction aux propriétés mathématiques, afin de faciliter la

compréhension générale concerne les différences de ces deux théories.

Un ensemble classique est un ensemble des objets satisfaisant des propriétés précises.
C’est a dire les limites d’un ensemble classique sont définis strictement et un objet
appartient complément ou n’appartient pas du tout a cet ensemble. La théorie des sous-
ensembles flous est une extension de la théorie des ensembles classiques. Cette théorie
plus générale, englobe la théorie des ensembles classiques qui désormais considérée
comme un cas particulier. Cette théorie est capable d’interpréter des informations

imprécises et d’agir.

Tandis qu’un ensemble classique est un ensemble des objets satisfaisant des propriétés
précises, un sous-ensemble flou est un ensemble des objets satisfaisant des propiétés
imprécises. Un ensemble floue permet de graduer l'appartenance d'un élément a une
classe c’est a dire la théorie des sous-ensembles flous permet de mesurer une gradation

dans I’appartenance a un ensemble.
2.3.1.3. Définitions de base
Soit X est un espace de points avec un élément générique noté par x [5].

Un ensemble classique (non-flou) est défini comme un groupe d’¢éiéments ou objets x €
X qui peut étre fini, comptable ou surcomptable. Chaque élément ne peut étre

qu’appartenir ou non a un ensemble 4, 4 X [8].

Un sous-ensemble classique 4 d’un ensemble X est détérminé par une fonction

caractéristique z44(x) qui est définie par [7]:

lLxe 4

1) :{O,x iy 2.2)



Un ensemble flou 4 dans X est caractérisé par une fonction d’appartenance w7 (x)qui

associe chaque point de X & un nombre réel de 1’intervalle [0, 1], avec une valeur de

#7(x) qui represente le degré d’appartenance de x dans 4 [5].

Un sous-ensemble flou d’un ensemble X est une fonction X — [0,1]. Ces fonctions
dont les images sont contenues dans un ensemble de 2 éléments {0, 1} correspondent
aux sous-ensembles classiques, ainsi les sous-ensembles classiques sont les cas

spéciaux des sous-ensembles flous.

La différence majeure qui existe entre les deux notions d’ensemble est la suivante: la
fonction caractéristique est unique pour un ensemble classique, mais il y a une infinité
de fonction d’appartenance pour un ensemble flou. Les opérations possibles sur les
sous-ensembles flous sont identiques aux ensembles classiques mais les lois de non-

contradiction et du tiers exclus restent en dehors de cette généralisation.

Les sous-ensembles flous sont nommeés simplement comme Jes ensembles flous dans la
littérature. Mais comme, la France reste en dehors de cet habitude, la théorie des

ensembles flous y est encore nommée la théorie des sous-ensembles flous.
Le sous-ensemble floue permet de graduer l'appartenance d'un élément a un ensemble.

our un conce ou donné, on peut considérer des fonctions d’a enance diverses.
P t flou donné t d des foncti d’appart diver

Le choix de la fonction d’appartenance est subjectif et dépend du probléme étudié [7].

Une a-coupe (alpha-coupe) d'un sous ensemble flou A est un sous-ensemble classique

A g extrait du sous ensemble flou 4, définie en fonction d'un seuil & e [0,1] fixé [8]:

Ag ={x e X| p3(x) 2a} (2.3)



Un ensemble flou 4 est convex si [8]

pg Gy + (1= Dxg) 2 minfpy (), 3 (o) p oy, mp € X, Aef0)]  (24)

Si sup,, #7(x) =1, ensemble flou est dit normal [8].

Un nombre flou est un ensemble dont la fonction d’appartenance satisfait les propriétés

de “normalité” (1a fonction égale a 1 pour au moins un x) et convexité.

Un nombre flou triangulaire est un nombre flou spécial représenté par (a,b,c), a étant la

borne inférieure, ¢ étant la borne supérieure et b la valeur mayenne.

Hx) A

v

a b c
Figure 2.1: Un nombre triangulaire flou.

Si A; et A; sont des nombres flous triangulaires A1@A;, A|®A,, -A; sont des nombres
flous triangulaires.  Soient deux nombres flous triangulaires représentés par
Ar=(a;,b1,c1), Ay=(az,by,c2). Les opérations sur ces nombres flous sont définis par les

formules (2.5), (2.6), et (2.7).

Addition: @ représente 1’addition des nombres flous,

A A= (al + ap, b] + bz, ¢+ 02) (2.5)
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Soustraction: © représente la soustraction des nombres flous,
A1© Ax=(a1—cz b1 —bp, c1—2y) (2.6)

Multiplication: ® représente la multiplication des nombres flous et k£ est une constante

scalaire:

E® A = (kdl,kbl,kcl),k>0 (27)
U | Chey, kb Ry ),k < 0 '

2.3.2. La régression floue : Généralités et survol de la littérature

L’analyse de régression floue ou un systéme flou linéaire a été utilisé comme le mod¢le
de régression, a été proposée premicrement par Tanaka, Uejima et Asai [4]. Par le fait
que les fonctions d’appartenance soient considérées des distributions de possibilité, cet

approche est nommeée aussi 1’analyse de régression possibiliste[9].

Les valeurs des variables indépendantes qui servent a calculer les coefficients et les
valeurs estimées de la variable dépendante sont les données d’entrée (input) de
’analyse et les valeurs de la variable dépendante sont considérées comme les données
de sortie (output). Il existe 3 cas pour analyser les données d’entrée et de sortie (input-
output): *les données d’entrée et de sortie sont non-floues (crisp input-output data),
*les données d’entrée sont non-floues et les données de sortie sont floues (crisp input-
fuzzy output data), *les deux sont floues (fuzzy input-output data). Par conséquent, les
modeles de régression floue sont assez variés et cela rend difficile le fait de grouper les
différents types de 1’analyse de régression floue en catégories bien définies.
Néanmoins les techniques de régression sont classifiées en 2 catégories distinctes: les

approches possibilistes et les approches de moindre-carrées [9].
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Dans le cadre de ce travail afin d’observer 1’évolution de la méthode de régression
floue et d’analyser les domaines d’application, une étude détaillée sur la régression
floue a été faite. A cette stade, la liste des publications sur la régression floue jusqu’en
1996 élaborée par Wen et Lee [10] était trés utile. En utilisant ce travail et en faisant
des recherches détaillées sur ce sujet, une liste contenant des articles publiés jusqu’au
Mai 2005 sur la régression floue est élaborée. Le tableau 2.1 montre cette liste
contenant les noms des auteurs, le type de mode¢le et I’étude de cas étudié dans I’article,

le genre de I’article (théorie ou application) et son numéro de référence dans la liste

générale des références.

Tableau 2.1 Survol de la littérature sur la régression floue

Théorie ou

Auteur(s) Modéle Etude de Cas Application  Réf.
Tanaka, Uejima,  Probléme de Min = M¢écanisme de prix  Théorie et [4]
Asai (1982) application
Yager (1982) Variables Exemples Théorie [11]

linguistiques / numériques
Arithmétique floue
Bandemer (1985) Probléme de Max  Exemples Théorie [12]
(appartenance) numériques
Heshmaty, Kandel Probléme de Min  Prévision des Application [13]
(1985) ventes
Gharpuray, Probléme de Min  Hydrolyse de Application [14]
Tanaka, Fan, Lai cellulose
(1986)
Jajuga (1986) Moindres carrées ~ Exemples Théorie [15]
numériques
Celmins (1987) Moindres carrées ~ Probléme de Théorie et [16]
perforation application
Celmins (1987) Moindres carrées ~ Prévision des Théorie et [17]
ventes application
Tanaka (1987) Problémes de Min  Exemples Théorie [18]
et de Max numériques
Chen (1988) Probléme de Max  Indice de réfraction Théorie et [19]
application
Diamond (1988)  Moindres carrées  Exemples Théorie [20]
numériques
Tanaka, Watada Problémes de Min  Taux de change de  Théorie et [21]
(1988) et de Max Yen application
Sakawa, Yano Probléme de Min  Prévision des Application [22]

(1989)

ventes
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Tanaka, Hayashi,
Watada (1989)

Bardossy (1990)

Bardossy,
Bogardi,
Duckstein (1990)
Hayashi, Tanaka
(1990)

Nather, Albrecht
(1990)

Oh, Kim, Lee
(1990)

Savic, Pedrycz
(1991)

Tanaka, Ishibuchi
(1991)

Ishibuchi, Tanaka
(1992)

Jozsef (1992)
Sakawa, Yano
(1992)

Wang, Ha (1992)

Bardossy,
Bogardi,
Duckstein (1993)
Ishibuchi, Tanaka,
Okada (1993)

Lu, Xu (1993)

Moskowitz, Kim
(1993)

Chang, Lee
(1994a)

Chang, Lee
(1994b)

Peters (1994)

Redden,
Woodall(1994)

Conjonction des
problémes de Min
et de Max
Problémes de Min
modifiés
Problémes de Min
modifiés

Probléme de Min

BLUE (moindres
carrées)
Probléme de Max
(appartenance)
Probléme de Min
VS Moindres
carrées
Conjonction des
problémes de Min
et de Max
Réseaux neuraux

Probléme de Min
Probléme
multiobjectif
Modified Min
problems
Probléme de Min

Réseaux neuraux
Probléme de Max
(appartenance)
Probléme de Min
Probléme de Min
Moindres carrées
Probléme de

Max(appartenance)
Probléme de Min

Exemples
numériques

Mécanisme de prix

Hydrologie

Quantité de
production /
Prédiction de la
température de
I’eau
Exemples
numériques
Prévision
financicre
Exemples
numériques

Exemples
numeériques

Evaluation de la
qualité
Exemples
numériques
Exemples
numériques
Dose-effet

Exemples
numériques

Taux de change de
Yen

Exemples
numériques
Exemples
numériques
Indicateurs
économiques
Meécanisme de prix

Théorie

Théorie et
application
Application

Application

Théorie

Théorie et
application
Application

Théorie

Théorie et
application
Théorie
Théorie

Théorie
Théorie et
application
Théorie
Théorie
Théorie et
application
Théorie
Théorie
Théorie et
application

Théorie et
application

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]
[28]

[29]

[30]

[31]

[32]
[33]

[34]

[35]

[36]
[37]
[38]
[39]
[40]
[41]

[3]
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Tanaka, Ishibuchi,

Yoskikawa(1995)

Probléme de Min

Chang, Lee, Konz Probléme de Min

(1996)

Chang, Lee
(1996)

Kim, Moskowitz,
Koksalan (1996)
Redden, Woodall
(1996)

Chang (1997)

Kim, Bishu
(1998)
Chen (1999)

Cheng, Lee
(1999)

Wen, Lee (1999)

Yen, Ghoshray,
Roig (1999)
Buckley, Feuring
(2000)
Dunyak,Wunsch
(2000)

D’Urso, Gastaldi
(2000)

Kim, Moskowitz,
Dhingra, Evans
(2000)

Ozelkan,
Duckstein (2000)
Wang, Tsaur
(2000)

Wang, Tsaur
(2000)

Chang (2001)

Chang, Ayyub
(2001)

Chen (2001)

Moindres carrées
pondérées
Probléme de Min

Probléme de Min
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Dans ce travail nous nous intéressons seulement & des approches possibilistes qui sont
basées sur les modeles possibilistes. Les modéles étudiés sont des modéles linéaires de

régression floue qui sont trés répandus dans la littérature de régression floue.
2.3.3. La régression linéaire floue : Le modéle de Tanaka

Le mode¢le de la régression linéaire classique utilise une fonction linéaire afin

d’exprimer la relation entre la variable dépendante y et les variables indépendantes x,,

ceey XN [3]:
yi = ﬂo +ﬂ1xl-1 +,B2x12 +...+ﬂinN +el' (2.8)

ou 4 (j = 0,1,...,N) representent les les coefficients de régression et e; (i = 1,...,M ou M
est le nombre de données pour la variable dépendante) représentent les termes d’écart
entre les valeurs observées y; de la variable dépendante et celles des valeurs estimées
yi. La régression linéaire floue utilise aussi la méme type de fonction avec une
différence primordiale qui constitue la base de la nouvelle méthode: les coefficients de

I’analyse de régression floue sont sous forme des nombres flous. Par conséquent les

~

valeurs estimées de y; calculées par la suite d’obtention des paramétres A j sont aussi

des nombres flous.

Tanaka et ses collégues [4] dans leur article fondateur de cette méthode, décrivent une

fonction de régression lin€aire floue comme (2.9).

o~ ~ ~ ~
yl = AO + Alxﬂ + Alez +..+ AleN (29)

ou x; désigne (i =1,2, ...,.Metj = 1,2, ...,N) la valeur de la variable indépendante pour la
i-éme observation, et yi* désigne la valeur de la variable dépendante de 1’observation i

calculée a partir de I’équation (2.9).
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Le choix de la fonction d’appartenance des paramétres flous dépend du décideur. Afin

de simplifier la formulation et alléger les notations, les paramétres de ce modele sont

des nombres flous symétriques A j =(aj,c;), qui peuvent étre définies par:

,uzj (aj)=L((aj—aj)/cj) (2.10)

ou o représente la moyenne, c¢; représente la dispersion des paramétres flous, et

~

#5 (aj)représente la fonction d’appartenance de g; au nombre flou 4 j La fonction
J

de référence satisfait les propriétés suivantes: * L(x) = L(-x), * L(0)=1, * L (x) est

strictement décroissante sur [0, +o0) [21].

Le but de régression linéaire flou est de détérminer les paramétres flous estimés

A j =(aj,c;) acondition que le degré d’appartenance de y; (la i-iéme valeur observée

de la variable dépendante) de sa valeur floue estimée y:‘ =AX ; soit au moins H, qui

est choisi par le décideur [4].

Le modéle de Tanaka étudié dans cette partie est déstiné & des valeurs de variables

indépendantes et de variables dépendantes non-floues. Notons que les valeurs estimées

N N
y,~* ont la forme de (Z ajxij, Zc j |x,~j|). La condition citée ci-dessus peut étre
j=0 j=0

représentée par deux contraintes d’inégalités:

N N
Ya LD Y| 2 v 121,200 M @.11)
j=0 j=0

N N
> ax; —|L*1(H)|zcj|x,-j}5y,. i=1,2, ..M 2.12)
j=0 =0
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Le modé¢le de Tanaka suppose que L(x) = max (0,1-|x| ). Ainsi les coefficients sont des
nombres triangulaires symétriques réprésentés par (2.13) et aussi géométriquement

dans la figure 2.1 et |L‘1 (H)‘ —1-H.

—a

)

J
l-———a;:-c;<a;<a;+c;
~ (a;)= A B J J 7 2.13
13, (a;) ¢; (2.13)
0, sinon
ﬂ;jj(aj)
1
0.5
< > —> %
2
G G

Figure 2.2: Un coefficient flou triangulaire symétrique.

Le but de la méthode de Tanaka est de détérminer les coefficients flous afin que la
valeur estimée y; de la variable dépendante soit la moins floue possible, i.e. ait la plus
petite valeur de dispersion c¢; en satisfant un degré cible de confidence H. Le terme H
est considéré comme une mesure d’adéquation (“goodness-of-fit” en anglais) ou une
mesure de compatibilité entre 1’ensemble de données et le modéle [59]. Une valeur de

H est égal & 0 indique que le modéle établi est complétement compatible avec
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I’ensemble de données, au contraire une valeur de H égale a 1 indique I’incompatibilité

totale .

L’imprécision totale de I’ensemble de données étudié est calculée par:

N M
PR C; jZIx,-jl) (2.14)
j=0 i=1

Le modéle qui minimise 1’imprécision totale sous les contraintes (2.11) et (2.12) peut
étre formulé comme un probléme de programmation linéaire indiqué ci-dessous et ainsi

il peut étre résolu facilement.
N M
Min )" (c; D |xs) (2.15)
j=0 i=l
N N
Zajxy +(1—H)chlx0|2y, , i=1,2,..,.M
Jj=0 Jj=0

N N
Zajxij—(l—H)chlxileyi, i= 1,2, ...,M
j=0 j=0

¢;20, j=1,2,..,N

xi0 =1, He [0,1]

La détérmination des parameétres flous par 1’algorithme de la régression linéaire flou
dépend de la valeur H qui est choisie subjectivement. Pour donner une interprétation
mathématique de H, on peut dire que chaque observation y; est contenu dans !’intervalle

de support de la valeur estimée y; correspondante avec un degré d’appartenance > H.
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Il faut aussi signaler que trés rarement, la valeur H est définie comme la plus petite

valeur de 4;, h; étant les valeurs choisies pour chaque observation [38].

Une importante caractéristique de la régression linéaire floue est que les valeurs
moyennes des coefficients n’apparaissent pas dans la fonction objectif, seule
I’augmentation des dispersions pénalise le critére choisi. Ceci peut expliquer le fait
qu’un point de donnée input ajouté, qui satisfait la valeur d’appartenance du modéle
détérminé sans ce point particulier, 4 I’ensemble de données ne résulte aucun
changement dans le modéle. C’est A dire le modéle est insensible aux nouveaux points
qui satisfont les contraintes du modé¢le déja établi. La valeur de H devient importante &
cause de cette caractéristique citée, il faut noter que les valeurs trés petites de H peut
rendre le modé¢le trés robuste mais en méme temps le modéle ne peut pas étre assez

specifique [29]. La figure 2.3 représente 1’algoritme de la régression linéaire floue.

v

Figure 2.3: La représentation de 1’algorithme de la régression linéaire floue [2].



21

Les valeurs moyennes des parametres floues restent inchangées pour différents degrés
de confidence tandis que le modéle, il devient plus flou avec un degré de confidence
c’est & dire une valeur H plus grande [59]. Tanaka et Watada [21] proposent une
méthode pour la détermination de la valeur A selon la suffisance de I’ensemble de
données étudié. La valeur H est égale & 0 lorsque ’ensemble de données est
suffisamment large et elle augmente au fur et a mesure que ’ensemble de données
devient petit quand on le compare avec la taille idéale. Le critére de sélection de la
valeur H est généralement subjectif et difficile & justifier dans des situations réelles. Il
existe deux approches (une approche analytique et une approche de recherche)
développées par Moskowitz et Kim [38] pour affecter une valeur H plus
rationnellement. Il faut noter que les travaux publiés sur ce sujet n’utilisent quasiment

pas ces approches qui demandent un effort supplémentaire.

2.4. Les propriétés de la régression linéaire floue

2.4.1. La régression linéaire floue versus la régression linéaire statistique

La régression statistique peut étre utilisée dans un environment non-flou ou les
relations entre les variables sont parfaitement définies [2]. Le modéle de la régression
statistique est applicable seulement si les données sont réparties selon une loi statistique
et aussi si les données et les relations ne sont pas floues [3]. Si le phénoméne étudié ne
varie pas suivant des régles stochastiques mais s’il est aussi impreécis, il est plus naturel
d’établir une équation floue exprimant les relations d’un ensemble de données qui peut
étre flou ou non-flou. C’est 4 dire un phénomene flou doit étre modélé par une
équation floue [9]. La méthode de la régression linéaire floue proposée par Tanaka,
Uejima et Asai [4] a pour but de modéliser les phénoménes imprécis tandis que la

régression statistique, elle a été congue pour les systémes bien définis.

Le modéle suppose que les termes d’erreur e; qui sont des variables alétoires, suivent
une loi de moyenne nulle et d’une variance constante. Les valeurs d’écart e; égales a la

différence entre la valeurs observées et les valeurs estimées sont généralement
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supposées dues aux erreurs de mesure [2] [4]. On contraire, les valeurs d’écart e; sont

dues a la nature imprécise du systéme dans 1’analyse de régression floue.

La régression classique fait des hypothéses strictes sur les propriétés statistiques du
modéle qui ne sont pas facilement étre justifiées si I’ensemble de données n’est pas
suffisamment large. La violation des ces régles peut affecter la validité et la
performance de la régression statistique. La régression linéaire floue est plus effective
que la régression linéaire statistique quand les hypothéses ne peuvent pas étre
employées proprement, si par exemple les jugements humains ou des processus

ambigus sont présents [2].

L’analyse de régression est capable de: 1) décrire les relations entre les variables par
estimation des paramétres du modele, et 2) prédire les valeurs de la variable dépendante
en utilisant les valeurs des variables indépendantes. La régression statistique linéaire
est généralement supérieure a la régression linéaire floue pour le pouvoir prédictif mais
pour la capacité descritive 1a réponse n’est pas facile a trouver. Les facteurs associés a
I’ensemble de données, le choix de la méthode sont importants dans ce cas-la. La
régression floue devient une technique trés effective quand I’ensemble de données est
insuffisant pour supporter 1’analyse statistique ou quand il y a des relations incertaines

entre les variables [2].

Comme la méthode d’estimation des parameétres est différente pour les deux approches
considérées, le décideur doit décider quelle approche faut-il utiliser dans une situation
spécifique [2]. En général, les problémes de la régression statistique doivent étre
ouvert a I’expérience, c’est a dire on peut faire suffisamment d’expériences afin
d’arriver a une relation statistique valide [29]. La régression floue est appropriée aux

situations ou les valeurs d’une partie ou de la totalité des variables sont floues [2].

2.4.2. Vue générale sur les modéles de régression linéaire floue

Dans cette partie nous allons essayer de donner les propriétés de quelques méthodes de

régression linéaire floue y compris particuliérement la méthode de Tanaka. Un
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formulaire contenant les mod¢les importants de la littérature dont certains seront
utilisés dans les parties suivantes du travail est présenté. Les modéles sont classés
selon la nature des données. Le premier groupe contient les modeles établis pour les
variables dépendantes et indépendantes non-floues (crisp input - crisp output), le
deuxiéme groupe renferme les modéles pour la variable dépendante floue et les
variables indépendantes non-floues (crisp input - fuzy output) et le dernier groupe
posséde des modeles pour les variables dépendantes et indépendantes floues (fuzzy

input - fuzzy output).

¢ varibles dépendantes et indépendantes non-floues

Le premier modéle proposé par Tanaka, Uejima et Asai [4] a été congu avec des
variables dépendantes floues. Le modele, qui serait ultérieurement développé suivant
deux méthodes, a été basé sur le critere de minimisation de la somme des dispersions.
La version pour les données non-floues de ce premier type peut étre aisément obtenue
en supprimant les dispersions des variables dépendantes. Le modéle de Tanaka ainsi

formulé est encore couramment utilisé grice a sa facilité d’application.

Tanaka 1a [4](varibles dépendantes et indépendantes non-floues)

Minimiser ¢, +¢; +...+cy (2.16)

Sous les contraintes

N N
zaij +|L'1(H)|chlxyl2y, , I= 1, 2,...,M
Jj=0 Jj=0

N N
Zajx,-j —iL”l(H)‘chlx,-ASy,- , i=1,2,..., M
J=0 =0

¢=20, j=0,1,..,N
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Tanaka et ses collégues ont essayé d’améliorer les défauts de leur modele au fur et &
mesure que de nombreux critiques apparaissaient sur ce sujet. L’une des critiques les
plus importantes était que la solution était dépendante de I’échelle des valeurs des
variables indépendantes. Les coefficients du modéle ainsi que leurs valeurs de
dispersion dépendent de 1’unité de mesure des variables indépendantes [3] [93]. Afin
de rectifier ce probléme, le critere de minimisation de la somme des dispersions a été

changg¢ par le critére de minimisation de la somme pondérée des dispersions.

Tanaka 2a [21] (varibles dépendantes et indépendantes non-floues)

N M
Minimiser Y (¢ jZ|x,~j |) (2.17)
j=0 i=l

Sous les contraintes

N N
Zajxij +lL_1(H)|ZCjIxij|2yi , 1= 1, 2,...,M
j=0 j=0

N N
Yy LD Y eyl < i, =121
Jj=0 Jj=0

620, j=0,1,..,N

Le modeéle de Tanaka a été aussi fortement critiqué & cause de sa faiblesse envers les
données extrémes ou “outliers”. Peters [41] avec son mod¢le dont ’intervalle estimé
est influencé par toutes les données existantes est une viable alternative a 1’approche de

Tanaka. Le modé¢le de Peters est robuste en présence des données extrémes.
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Peters [41] (varibles dépendantes et indépendantes non-floues)

- M
Maximiser A=1/M ) 4; (2.18)

i=1
Sous les contraintes

_ M N
1-Dpy —Z ch|x,-j|2—d0
i=1j=0

N N
A-2)p;+ Y axy+ yocjfg|2yi, i=1,2,., M
=0 7=0

N N
A-4)p; - Z Xy + chlx,-jIZ—y,- , i=1,2,....M
j=0 j=0

A <1, |L"1(H)’:=l, 20, i=1,2,...,M, j=0,1,.,N

Ici, dyp représente la valeur désirée de la fonction objectif. Comme nous préférons
obtenir un modéle non-flou (minimisation de I’incertitude) dy peut-étre choisi égale a 0.
Les valeurs de p, et de p; doivent étre choisies selon le contexte général du probléme
(une valeur ¢élevée de p, et des faibles valeurs de p; signifient un faible besoin de
minimisation des dispersions). Les détails du modéle de Peters vont étre données

ultérieurement dans un contexte de comparaison avec le modéle de Tanaka.

e variables dépendantes floues, variables indépendantes non-floues

Le modéle pour les varibles dépendantes floues de Tanaka a été dévéloppé suivant deux
méthodes et s’est transformé en deux problémes nommés Max et Min. Pour les

variables dépendantes floues y;désigne la valeur moyenne et e; désigne la valeur de

dispersion de y;, y; = (¥;,¢;) .
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Tanaka 1b [4] (variables dépendantes floues, variables indépendantes non-floues)

Minimiser ¢, +¢; +...+ ¢y (2.19)

Sous les contraintes

Zajx,-j+L‘1(H)ZcJ| i| 2y +-H)e;, i=1,2,...M
Jj=0 Jj=0

N N _
> ajxy = |[LHE) Y el < vi - - Heg, i=1,2,...,M
j=0

¢20, j=0,1,.,N

Tanaka 2b [21] (variables dépendantes floues, variables indépendantes non-floues)

Probléme de Max
N M
Maximiser D" (c; Y |xz]) (2.20)
j=0 =1

Sous les contraintes
Za X lL (H)‘chlxljl<y,+(l Hye;, i=1,2,.... M
j=0

N
Z % ’L_I(H)|ch|x,]|>y, (= H)e;, i=1,2,... M

¢20, j=0,1,.,N
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Tanaka 2¢ [21] (variables dépendantes floues, variables indépendantes non-floues)

Probléme de Min

N M
Minimiser . (¢; "] (2.21)
j=0 =l

Sous les contraintes

N N
-1 — ,
Zajxl-j+|L EY Y ejleg| 2y +a-Hye;, i=12,..., M
Jj=0 j=0

N N —
z ajx,-j —.LWI(H) ZCJIx,-jISy,- —(l—H)e,-, i=l,2,...,M
j=0 j=0

620, j=0,1,..,N

Hojati, Bector et Smimou [93] proposent des modéles de régression linéaire floue qui

sont simples a résoudre et qui ont pour but de corriger les défauts du modéle de Tanaka.

Les deux cas suivants ont été examinés par Hojati, Bector et Smimou [93]:
Cas 1: variables indépendantes non-floues, variable dépendantes floues

Cas 2: variables indépendantes et dépendantes floues

Leurs modeéles donnent des solutions meilleures pour le premier cas, quand on les
compare avec celles de Tanaka et pour le second cas ils donnent une nouvelle approche
a un probléme qui n’a pas été traité suffisamment dans la littérature. dj, et dy étant les
variables de déviation supérieures et inférieures, les coefficients de régression sont
détérminés de facon ou la déviation totale entre les points supérieurs des des intervalles
H-coupe estimés et observés |dy,'-d,, | et entre les points inférieurs des des intervalles

H-coupe estimés et observés |dy*-di;| est minimisé.
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HBS 1 [93] (variables indépendantes non-floues, variables dépendantes floues)

M
Minimiser » (d"iv +d v +d iL +d i) (2.22)
i=1

Sous les contraintes

N —
dlaj+(-H)e)xy+d* v —d v = y; +(1-H)e;, i=1,2,... M
Jj=0
N _
d(a;-(-H)e)xy+dtiw—d iL =y; —(1—-H)e;, i=1,2,..., M
j=0
o : sans signe impos¢, ¢; =0, j=0,1,..., N, d¥i,d i, d iv,d v 20,i=12,... M

¢ variables dépendantes et indépendantes floues

Les variables indépendantes aussi sont sous forme des nombres flous, x; = (x;, f;7)-

Le mode¢le de Hojati, Bector et Smimou [93] pour le second cas est donné pour une

seule variable indépendante afin d’alléger 1’expression.

Sakawa et Yano [33] proposent un modéle multiobjectif afin de résoudre ce type de
régression linéaire floue. Ils considerent le conflit entre le degré de confidence et
I’ampleur des valeurs de dispersion des coefficients. Les valeurs des variables
dépendantes et indépendantes sont sous forme des nombres flous comme ceux-ci:

xij =(Xy.di), yi =(¥i.e;). LetR désignent la borne inférieure et la borne supérieure

d’un nombre flou donné sous forme d’intervalle [L, R].

Sakawa et Yano [33] divisent les parametres en 3 catégories J;, Jet Js satisfaisant les
propriétés données au modele. Cette hypothése n’est pas trés restrictive car dans les

situations réelles le signe des parameétres est en général connu en avance.
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HBS 2 [93] (variables dépendantes et indépendantes floues)

M
Minimiser Y (d* v +d v +d L +d "L +d wU +d"pU +d il +d L) (2.23)
i=1

Sous les contraintes

1 _ -
D@ +(—H)e;)x; —(-H)f)+d v —d qu = y; +(1-H)e;, i=1,2,...,. M
j=0

1 _ —
dila;j+A—H)e;)xy +(U-H)f)+d iy —d wU =y; +(1-H)e;, i=1,2,..., M
j=0

1 _ _
Daj+A-H)yej)x; —A-H)fy)+d u —d L =y; —(1-H)e;, i=1,2,...M
j=0

1 _ il
dla;+(—H)e;)xy +A-H)f)+d L —d ik =y; —(1-H)e;, i=1,2,..., M
j=0

oy : sans signe imposé, ¢ =0, j=0,1 x;= (x_,-j, fi)

dtur,d ar,d av,d av,d v .,d wu,d L, d " wL 20, i=1,2,.., M

Sakawa et Yano [33] (variables dépendantes et indépendantes floues)

th= X @ @@ -1 @dy)

ieJ; (2.24)
bY@ - @@+ @y
jeJyUJ;
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rR= = @+l @e)E; -1 @4

L ij
€
J €3 1 » (2.25)
+ . > (aj +L (a)cj)(xl-j +L (a)dij)
1€ Jl UJ2
: k R L

i=
v+l Yo 2vL, i=1,2,., M4
5i-L ey, <¥R, i=1,2,.,M

a;-Le)c; 20, ) e
a;-LNe);<0,a;+L " (e)c; 20, j el

a;+L N (e)e; <0, s
¢20,7=0,1,.,N



3. Le probléme de sélection de robot industriel

Le mot “robot” est utilis¢é pour la premicre fois en 1920 dans un oeuvre intitulé
Rossum’s Universal Robots par Karel Capek, 1’écrivain de science-fiction tchéque. Ce
mot courant de la vie industrielle, synonyme du mot “travailleur” en tchéque, exerce
toutes les responsabilités assumées par sa signification littéraire. En 1942, Asimov,
écrivain d’une série d’histoires concernant les robots qui serait publiée dans les années

suivantes, a développé “les trois lois de robotique” suivantes [96]:

- Un robot ne doit blesser personne ni, par manque d’activité, permettre qu’une
personne ne fasse mal.

- Un robot doit toujours obéir a des ordres données par des gens sauf dans des
circonstances telles que ces ordres soient en conflit avec la loi précédente.

- Un robot doit protéger sa propre existence sauf dans des circonstances telles

qu’ils soient en conflit avec les deux lois précédentes.

L’apparition des robots sur la scéne industrielle, a occasionné la naissance d’une
nouvelle période de production. Alos que la robotique industrielle est née en 1963, il a
fallu attendre les années 80 pour les travaux de normalisation de la mesure de
performances des robots existants. Pendant les deux derniéres décennies, d’une part, le
nombre de robot industriel a augmenté brusquement et d’autre part, 1’élévation du cofit
de fabrication d’un robot industriel s’est resté dans les intervalles acceptables. Grace a
ces deux événements observés, les robots sont utilisés de manicre de plus en plus

répandue dans la vie du travail.

Au départ, le role des robots industriels n’était limité qu’a 1’exécution des tiches
répétitives a la place des opérateurs humaines. Ils sont maintenant utilisés dans
beaucoup d'applications industrielles, comme soudure, finissage, chargement de

machine, manipulation de matériaux etc.
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Actuellement, un utilisateur de robot potentiel est confronté a un grand nombre

d'options. La décision de quel robot a choisir est fait plus complexe parce que

I'exécution de robot est indiquée par un grand nombre de paramétres pour lesquels il n'y

a, jusqu'ici, aucune norme & I'échelle industrielle [97]. Récemment, un effort

considérable a été concentré sur le développement des modéles afin de faciliter le

processus de sélection de robot pour les décideurs. Des modeles de probleme de

sélection de robot sont classifiés en 5 catégories [98] :

g B W=

Modéles de décision de multi-critéres;

Modgéles d'optimisation de performance des systémes de production;
Modg¢les assistés par ordinateur;

Modgeles statistiques; et

Les autres approches.

Les approches au probléme de sélection de robot sont évaluées en termes de [98] :

. La considération des attributs de robot (Quels attributs de robot sont considérés

pour effectuer le choix ?)

La nécessité de données (Quels parametres doivent étre estimés? et Quelle est la
difficulté de I’estimation ?)

Polyvalence (Le modéle peut-il étre appliqué a différentes applications
robotiques ou est-il limité & qu’une seule application spécifique?)

Les hypothéeses du modele

3.1. La performance des robots

Khouja et Offodile [98] ont groupé les caractéristiques qui sont déja utilisées pour

I’évaluation des robots comme indique le tableau 3.1.

1.

Les caractéristiques d’ingénierie: Elles déterminent I’habileté des robots a
accomplir des tiches. Elles concernent la capacité de charge, la vitesse, le

répétabilité et I'exactitude.
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2. Les caractéristiques reliées au fournisseur: Elles déterminent l'attraction des

fournisseurs de robot.

3. Les caractéristiques de cott: Elles déterminent les coiits totaux d'installer et de

faire travailler des robots.

Tableau 3.1: Caractéristiques utilisées pour I’évaluation des robots [98]

Caractéristiques utilisées pour 1’évaluation des robots

Les caractéristiques

Les caractéristiques reli¢es

Les caractéristiques de cofit

Corrigé de I’erreur

d’ingénierie au fournisseur
Capacité de charge Marque Coiits des robots
Répétabilité Disponibilité de formation Cott d’installation
Vitesse Qualité de formation Cott d’outillage
Meéthode de Documentation Consommation d’énergie
programmation Aide pour I’installation Cot de travail
Atteinte verticale Disponibilité des pi¢ces de Coiit de maintenance
Atteinte horizontale rechange
Taille de 1a mémoire Délai d’installation
Accélération Services de pré-vente
Décélération Disponibilité de rendre
Degrées de liberté service
Fiabilité Garantie
Habileté au diagnostic
Langage de
programmation
Contrdle du logiciel

Les principales caractéristiques d’un robot industriel, ainsi que les conditions dans

lesquelles les mesures doivent se dérouler, sont définies par les normes ISO 9230.

Méme si ces caractéristiques peuvent étre actuellement vérifiées par des essais décrits

dans les normes, I’expérience nous montre que les essais restent parfois insuffisants

pour la caractérisation totale d’un robot par rapport & une application. En vérité, pour

une application donnée le décideur doit faire face a des trajectoires, des vitesses et des

charges spécifiques.

L'exactitude et la répétabilité peuvent étre citées parmi les caractéristiques d’ingénierie

les plus primordiales mais les plus confuses. La répétabilité est définie comme




34

I’habileté du robot a retourner au méme point. Afin de mieux comprendre le sens de
répétabilité et celui d’exactitude supposons que les points d’arrét du robot forment un
ensemble de n points avec le centre en ¢, en essayant d’exercer la tdche de toucher au
point p. Dans ce cas décrit, I'exactitude qui est une mesure de proximité entre les
taches du robot et le point de commande, est égale a la distance entre ¢ et p comme

indiquée sur la figure 3.1 [98].

Figure 3.1: Répétabilité et exactitude du robot [97].

La répétabilité peut étre définie comme la variation de l'endroit actuel du robot quand le
manipulateur le déplace périodiquement vers & un méme endroit commandé, tandis que
I'exactitude est la différence entre 1'endroit actuel et l'endroit commandé. Il est plus
facile de corriger une exactitude dégradée qu’une répétabilité en méme situation, et par
conséquent, généralement on assume que la répétabilité est une caractéristique plus

critique [99].

Les fabricants de robots ont une tendance a donner des valeurs spécifiques pour la
vitesse maximale du robot, la capacité de charge maximale, et la répétabilité minimale.
Cela crée une série de difficultés pour les utilisateurs car ces limites sont souvent
mutuellement exclusif. De plus, la relation fonctionnelle parmi ces parameétres est
souvent inconnue et rarement, disponible a l'utilisateur comme relation analytique

[100].
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3.2. Sélection de robot

Khouja et Offodile [98] ont formulé le probléme de sélection de robot de fagon

générale comme suit:

Maximiser F(X) 3.1
jet

sous les contraintes
C < b

L,-_<x,~j_< U,‘ Vie L

Ou
J € J: ensemble des robots commercialement disponibles,

i € I:ensemble des caractéristiques d’un robot,

X est le vecteur de toutes les caractéristiques d’un robot,

X est la variable représentant la i-iéme caractéristique,

x; est 1a valeur de X; pour le robot j,

L; : la valeur minimale requise de X; détérminée par les tiches qui seront exécutées,
U; : 1a valeur maximale permise de X; détérminée par les tiches qui seront exécutées,
C;: le colit du robot j,

b : le budget consacr¢ au robot, et
Jf(x) est une fonction qui évalue la mesure d’éfficacité de la sélection en fonction des

caractéristiques du robot.

Méme si les contraintes du probléme permettent d’éliminer un nombre important de
robots, la sélection reste encore difficile parmi les robots admissibles. Comme indiqué
sur la figure 3.2, les caractéristiques d’ingénierie ont un effet critique sur la
performance des systémes de production [98], mais elles rendent la sélection plus dure
a cause de la dépendance de ces caractéristiques entre elles: les charges lourdes ou la
décélération et ’accélération élevées d’un robot de grande vitesse sont a la cause d’une

exactitude et d’une répétabilité insuffisantes.
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Dans ce travail nous concentrons notre attention sur les mode¢les statistiques pour le
choix de robot. Ce type de modéles du choix de robot est décrit dans les détails dans la

partie suivante.

Exactitude — .
Répétabilité Qualité du produit

Type de contrdle

Vitesse
Accélération
Décélération
Degrées de liberté

Durée du cycle

Capacité de charge
Méthode de
programmation
Atteinte verticale
Atteinte horizontale
Taille de la mémoire
Langage de
programmation
Logiciel

Fléxibilité de fabrication

A 4

Figure 3.2 : Caractéristiques d’ingénierie des robots et performance des systémes de
production [98].

3.2.1. Modéles statistiques

Le processus de sélection des modeles statistiques est basé sur les caractéristiques
d’ingénierie des robots. La performance du robot résultant de ce type de modéle peut
manifester des variations en comparaison avec la performance attendue théoriquement,
car les seules données requises du probléme (les spécifications des fabricants) sont
mutuellement exclusif. Les modéles de cette catégorie utilisent des techniques

statistiques a multivariables.

Imany et Schlesinger [100] ont essayé de mettre en place une technique formelle pour

le processus de sélection de robot industriel. Un modéle basé sur la programmation
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linéaire d’objectif et la régression ordinaire de moindre carrés sont appliqués de fagon
indépendante sur un ensemble de données de 27 robots. La répétabilité est choisi
comme la variable dépendante due a son effet critique sur la qualité du produit. Ainsi,
I’équation de régression adaptée relie la répétabilité a la capacité de charge et a la
vitesse. Le robot qui assure les contraintes et qui posséde la plus petite erreur ( la
valeur de I’erreur “e;” est définie comme la différence entre y;, la valeur observée de
répétabilité du robot i, et y;", 1a valeur estimée de répétabilité du robot i ) c’est & dire le
robot le plus proche a ’hyper-plan de la régression, est sélectionné. A 1’aide des

résultats, le travail montre aussi que le modele proposé est plus robuste que la

régression ordinaire de moindre carrées en présence des données extrémes (“outliers™).

Booth, Khouja et Hu [101] ont proposé un mod¢le en utilisant une analyse robuste de la
distance “Mahalanobis” et une analyse de composants principaux. A la différence de la
plupart des modeéles développés pour la sélection de robot industriel, leur modéle tient
en compte le fait que la performance du robot choisi est impossible a obtenir en réalité,
ce que signale les fabricants des robots en général. Les robots sélectionnés par ce
modéle deviennent candidats pour ['usine afin de vérifier les spécifications du
fabricant. L’ensemble de données utilisé differe de 1I’ensemble qui a été précédemment
utilisé dans le travail de Imany et Schlesinger [100] avec un seul robot hypothétique

inclus dans 1’application.

Le travail publi¢ par Khouja et Booth [102] en 1991, utilise une régression de M-
estimateur parce qu’elle est robuste en présence des valeurs extrémes et elle est efficace
pour minimiser la variance. Les détails de leur méthode sont expliquées dans la partie

ultérieure faisant comparaison avec la régression linéaire floue.
3.3. Application de la régression linéaire floue a la sélection de robot industriel

La sélection de robot industriel constitue la source des travaux publiés depuis un certain
temps. Il existe différentes catégories de modeles pour trouver une solution au
probléme donné. Nous concentrons sur les mod¢les statistiques et particuliément celui

proposé¢ par Khouja et Booth [102].
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Afin de montrer la validité d’utilisation de régression linéaire floue pour la sélection de
robot, les résultats obtenus par la régression floue sont comparés avec ceux de la
régression robuste de M-estimateur utilisée par Khouja et Booth [102]. Leur
méthodologie est appliquée a la régression linéaire floue et la corrélation des résultats

est déterminée par le test de corrélation du rang de Spearman.
3.3.1. Méthodologie

Un ensemble de données comportant les 4 caractéristiques —le cofit, la capacité de
charge, la vitesse et la répétabilité- de 27 robots est utilisé pour I’application. La
répétabilité est choisie comme la variable dépendante & cause de son effet primordiale
sur la qualité. Le critére de cofit constitue la contrainte budgetaire pour le décideur.
Ainsi I’équation de régression qui met en évidence la relation de la répétabilité avec la

capacité de charge et la vitesse est de la forme suivante:

*
Vi =ap+ayx;+axp (3.2)

ou yi* la valeur de répétabilité estimée, x;; la valeur de la capacite de charge et x;; la

valeur de la vitesse du robot i.

L’équation de régression trouvée permet de calculer les valeurs de répétabilité estimées
pour les robots candidats en utilisant les valeurs observées des variables indépendantes
c’est a dire la capacité de charge et la vitesse. Il est naturel qu'une différence existe
entre les valeurs de répétabilité estimées et celles d’observées. Cet écart est représenté

par e; pour le robot i.

€i=Yi -J’i* (3-3)

Les valeurs strictement négatives de e; (e; < 0), impliquent que la répétabilité estimée

est supérieure a la répétabilité observée (y; < y,-* ). Le i-iéme robot est plus performant
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que I’on prévoit et la grandeur de e; négative indique son échelle de performance. Plus
la valeur de | e] devient grande, plus le robot est un robot extréme (ou “outlier”) et par
conséquent, le robot est plus ou moins performant dépendant dans quelle partie de
I’hyperplan de régression il se trouve [102]. Il ne faut pas oublier que notre but est la
minimisation de la répétabilité, et c’est ainsi que le robot possédant la valeur de e;
minimale et qui assure les contraintes budgetaires devient candidat pour le test et la

sélection.

Khouja et Booth [102] en appliquant la régression robuste de M-estimateur, afin de
vaincre le probléme de la variance non-constante, ont pris le logarithme népérien de la
capacité de charge et celle de la répétabilité. Pour faire une comparaison exacte des
résultats nous avons décidé d’utiliser aussi I’ensemble de données modifi€¢ par eux.
Puis, le modéle de régression linéaire floue de Tanaka a été appliqué. La valeurde H a

été choisie égale a “0.5”.
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Tableau 3.2: Les valeurs des 4 critéres pour 27 robots [100]

Robot Coit C"(I:’l‘l‘:‘rteede Vitesse Répétabilité
($10.000) o f: me) (m/s) (millimétre)
1 7.20 60.0 135 0.150
2 4.80 6.0 1.1 0.05
3 5.00 45.0 127 1.270
4 7.20 15 0.66 0.025
5 9.60 50.0 0.05 0.250
6 1.07 1.0 0.30 0.100
7 1.76 5.0 1.00 0.100
8 3.20 15.0 1.00 0.100
9 6.72 10.0 1.10 0.200
10 2.40 6.0 1.00 0.050
11 2.88 30.0 0.90 0.500
12 6.90 13.6 0.15 1.000
13 3.20 10.0 1.20 0.050
14 4.00 30.0 1.20 0.050
15 3.68 47.0 1.00 1.000
16 6.88 80.0 1.00 1.000
17 8.00 15.0 2.00 2.000
18 6.30 10.0 1.00 0.200
19 0.94 10.0 0.30 0.050
20 0.16 1.5 0.80 2.000
21 2.81 27.0 1.70 2.000
22 3.80 0.9 1.00 0.050
23 1.25 2.5 0.50 0.100
24 1.37 25 0.50 0.100
25 3.63 10.0 1.00 0.200
26 5.30 70.0 125 1.270
27 4.00 205.0 0.75 2.030
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Tableau 3.3: Les valeurs utilisées dans les modéles

Robot Capacité de Charge Vitesse Répétabilité
(Im) (In)
1 4.094345 1.35 -1.89712
2 1.791759 1.1 -2.99573
3 3.806662 1.27 0.239017
4 0.405465 0.66 -3.68888
5 3.912023 0.05 -1.38629
6 0 0.30 -2.30259
7 1.609438 1.00 -2.30259
8 2.70805 1.00 -2.30259
9 2.302585 1.10 -1.60944
10 1.791759 1.00 -2.99573
11 3.401197 0.90 -0.69315
12 2.61007 0.15 0
13 2.302585 1.20 -2.99573
14 3.401197 1.20 -2.99573
15 3.850148 1.00 0
16 4.382027 1.00 0
17 2.70805 2.00 0.693147
18 2.302585 1.00 -1.60944
19 2.302585 0.30 -2.99573
20 0.405465 0.80 0.693147
21 3.295837 1.70 0.693147
22 -0.10536 1.00 -2.99573
23 0.916291 0.50 -2.30259
24 0.916291 0.50 -2.30259
25 2.302585 1.00 -1.60944
26 4.248495 1.25 0.239017
27 5.32301 0.75 0.708036




42

Modéle de Tanaka utilisé:
N M

Minimiser " (¢; . |x;)
j=0 =l

Sous les contraintes

N N
Zajx,-j +’L_1(H) chleIZy, , i=1,2,...M
Jj=0 j=0

N N
Za]xy —|L_1(H) chleISy, , I= 1,2, ...,M
j=0 =0

620, j=0,,..,N

(3.4)

Le mod¢le proposé par Tanaka a été critiqué vivement a cause de sa faiblesse envers les

valeurs extrémes. Ces valeurs présentes dans un ensemble de données détériore la

performance du modele et change la forme de la droite de régression. Le modéle

oblige les données a étre dans I’intervalle estimé; c’est a dire les limites de ’intervalle

sont déterminées par la valeur la plus extréme. Ainsi on observe des déviations pour

les variables dépendantes estimées, ce qui n’est pas du tout désirable.

Modéle de Peters

_ M
Maximiser A =1/M)_ 4

i=1

Sous les contraintes

_ M N
(1—2,)p0 —Z chlx,-j|2—d0

i=1j=0
N N
A-2)pi+ X apmy+ Yocilxy| 2y, i=1,2,.
j=0 Jj=0
N N
(A-4)p; Zajx,-j+ZcJ|x,J|z yi, i=1,2,
j=0 j=

A <1, |L‘1(H)[:=1 G0, j=0,1,..,N

(3.5)
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ou p; est la largeur de I’intervalle de tolérance de y;. Les paramétres p, et p; doivent
étre choisis selon le contexte général du probléme. Tandis qu’une valeur élevée de p,
et des faibles valeurs de p; signifient un faible besoin de minimisation des écarts, une

petite valeur affectée a p, et des grandes valeurs de p; forment un intervalle étroit.

La variable A représente le degré d’appartenance de la solution a 1’ensemble des
“bonnes solutions”.  Le paramétre dj représente la valeur désirée de la fonction
objectif. Comme nous préférons obtenir un modele non-flou (minimisation de
I’incertitude) dj peut-étre choisi égale a 0, cette situation est représentée par A = 1.
Le modéle a été modifi€ en utilisant la moyenne arithmétique comme !’opérateur
d’aggrégation pour A. La compensation entre les données est ainsi réalisée, chacune

influence la fonction de régression avec un poids de //M [41].

Peters [41], avec son modéele dont P’intervalle estimé est influencé par toutes les
données existantes est une viable alternative a 1I’approche de Tanaka. Cette approche

est robuste en présence des données extrémes.

3.3.2. Résultats et conclusion

Les deux modg¢les sont appliqués. Les équations des droites de régression trouvées ci-
dessous sont obtenus en utilisant le logiciel GAMS. Les modé¢les écrits en code GAMS

se trouvent dans 1’appendice A et B.

Modéle de Tanaka
In(répétabilité) = (-2.346, 4.211) + 1.149* vitesse + 0.024* In(capacité de charge) (3.6)

Modéle de Peters
In(répétabilité) = (-1.942, 1.418) + (0.1, 0.268)*vitesse + 0.18*In(capacité de charge)(3.7)

Les valeurs de yi* sont calculées uniquement en utilisant la moyenne des parameétres

flous trouvés. Les résultats sont présentés dans les tableaux 3.4 et 3.5.



Tableau 3.4: Résultats du modéle de Tanaka

Numéro du Répétabilité estimée (In)

Rang du robot robot (Tangka) ei=y;- y,-*
Ji
1 R4 -3.68888 -2.11095
2 R14 -2.99573 -2.11016
3 R13 -2.99573 -2.08379
4 R2 -2.99573 -1.95663
5 R10 -2.99573 -1.84173
6 R22 -2.99573 -1.7962
7 R1 -1.89712 -1.20053
8 RS -2.30259 -1.17058
9 R7 -2.30259 -1.14421
10 R19 -2.99573 -1.04969
11 R9 -1.60944 -0.5826
12 R23 -2.30259 -0.55308
13 R24 -2.30259 -0.55308
14 R18 -1.60944 -0.4677
15 R25 -1.60944 -0.4677
16 R6 -2.30259 -0.30129
17 R11 -0.69315 0.537124
18 R17 0.693147 0.676154
19 RS -1.38629 0.808367
20 R21 0.693147 1.006747
21 R3 0.239017 1.034427
22 R26 0.239017 1.046803
23 R16 0 1.091831
24 R15 0 1.104596
25 R27 0.708036 2.064534
26 R20 0.693147 2.110216
27 R12 0 2.111008
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Tableau 3.5: Résultats du modéle de Peters

Répétabilité estimée (In)

Rang du robot Nu::):;:)t du (Pc:ErS) e=yi-yi
i
1 R4 -3,6888795 -1,8858632
2 R14 -2,9957323 -1,7859478
3 R13 -2,9957323 -1,5881976
4 R19 -2,9957323 -1,4981976
5 R2 -2,9957323 -1,486249
6 R10 -2,9957323 -1,476249
7 R22 -2,9957323 -1,1347674
8 R8 -2,3025851 -0,9480341
9 R1 -1,89712 -0,827102
10 R7 -2,3025851 -0,7502839
11 R23 -2,3025851 -0,5755174
12 R24 -2,3025851 -0,5755174
13 R6 -2,3025851 -0,3905851
14 R9 -1,6094379 -0,1919032
15 R18 -1,6094379 -0,1819032
16 R25 -1,6094379 -0,1819032
17 RS -1,3862944 -0,1534585
18 R11 -0,6931472 0,5466373
19 R16 0 1,0532352
20 R15 0 1,1489734
21 R26 0,2390169 1,2912878
22 R3 0,2390169 1,3688177
23 R12 0 1,4571874
24 R27 0,7080358 1,616894
25 R21 0,6931472 1,8718965
26 R17 0,6931472 1,9476981
27 R20 0,6931472 2,4821635

Supposons qu’un directeur doit choisir un robot d’une capacité de charge de 7 kg., qui
fonctionne avec une vitesse de 0.6 m/s et qui posséde une répétabilité¢ de 0.10 mm. Un
budget de $ 37.000 est consacré a I’achat de ce robot. Dans cette situation Khouja et
Booth [102] choisissent le 13 iéme robot , qui est aussi le robot choisi par les mode¢les

de régression floue.
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Afin de montrer la validité d’utilisation de la régression lin€aire floue, les coéfficients

de corrélation du rang de Spearman des deux mod¢les sont calculées.

Tableau 3.6: Calcul du coefficient de la corrélation du rang de Spearman pour le
modéle de Tanaka

Numéro du Khouja & .Rc’eg.r CSSION  pifférence &2
robot Booth linéaire floue @)
(Tanaka)
1 2 7 -5 25
2 4 -4 0 0
3 22 21 1 1
4 8 1 7 49
5 10 19 -9 81
6 24 16 8 64
7 9 9 0 0
8 6 8 -2 4
9 11 11 0 0
10 5 5 0 0
11 16 17 -1 1
12 26 27 -1 1
13 3 3 0 0
14 1 2 -1 1
15 21 24 -3 9
16 15 23 -8 64
17 25 18 7 49
18 13 14 -1 1
19 7 10 -3 9
20 27 26 1 1
21 23 20 3 9
22 14 6 8 64
23 19 12 7 49
24 20 13 7 49
25 12 15 -3 9
26 17 22 -5 25
27 18 25 -7 49
614

rs = 0.8125764




47

Tableau 3.7: Calcul du coefficient de la corrélation du rang de Spearman pour le
modele de Peters

Numéro du Khouja & .R?g.r ession Différence 2
robot Booth linéaire floue ) d
(Peters)
1 2 9 -7 49
2 4 5 -1 1
3 22 22 0 0
4 8 1 7 49
5 10 17 -7 49
6 24 13 11 121
7 9 10 -1 1
8 6 8 -2 4
9 11 14 -3 9
10 5 6 -1 1
11 16 18 -2 4
12 26 23 3 9
13 3 3 0 0
14 1 2 -1 1
15 21 20 1 1
16 15 19 -4 16
17 25 26 -1 1
18 13 15 -2 4
19 7 4 3 9
20 27 27 0 0
21 23 25 -2 4
22 14 7 7 49
23 19 11 8 64
24 20 12 8 64
25 12 16 -4 16
26 17 21 -4 16
27 18 24 -6 36
578

rs = 0,8235653

La formule du coefficient de corrélation du rang de Spearman est la suivante:

2
624" 32)

ro =1
: n(n2 -1)

ou 7 représente le nombre de données.
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D’aprés les coefficients calculées, I’hypothése nulle qui défend 1’indépendance des
observations est rejetée (Les valeurs limites de la distribution du coefficient de
corrélation du rang de Spearman se trouvent dans I’appendice C). Les résultats
montrent que le modéle de Peters est plus robuste quand il s’agit d’un ensemble de
données contenant des valeurs extrémes comme nous possédons dans cet exemple-1a.
La régression floue linéaire peut étre utilisée pour la sélection de robot industriel a la
place de la régression statistique, aux cas ou les paramétres sont floues, ou I’incertitude
régne sur le systéme étudié, ou encore ’ensemble de données n’est pas suffisant pour

pouvoir appliquer la régression statistique classique.

3.4. Modéle de décision basé sur la régression linéaire floue pour la sélection de

robot industriel

3.4.1. Préliminaires

La partie précédente du travail a fait preuve d’une suffisance de capacité pour la
régression linéaire floue & propos de son utilisation & la place de la régression
statistique dans le cas d’un probléme de séléction de robot industriel. Le travail a été
effectué en utilisant le méme ensemble de données utilisé par Khouja et Booth [102]
afin d’obtenir des résultats comparables. Khouja et Booth [102], dans leur travail, face
au probléme de la variance non-constante ont pris le logarithme népérien de la capacité
de charge et celle de la répétabilité. La régression floue, étant une méthode non-
statistique, ne s’occupe pas de la variance des termes. Par conséquent, 1’ensemble de
données peut étre utilisé dans sa forme originale, sans avoir été modifié par la fonction

logarithmique.

Khouja et Booth [102] considérent le critére de colit comme une contrainte budgetaire
pour le décideur et ne le font pas intervenir dans 1’équation de régression. Pour élargir
le nombre de critéres qui influencent le résultat du modéle, le cotit peut étre aisément
inclus dans I’analyse. Le mod¢le proposé dans cette partie prend en compte ces

modifications primordiales.
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3.4.2. Méthodologie

L’ensemble de données comportant les 4 caractéristiques —le cofit, la capacité¢ de
charge, la vitesse et la répétabilité de 27 robots est encore utilisé pour ’application. La
répétabilité est choisie comme la variable dépendante & cause de son effet primordiale
sur la qualité. Une équation de régression est établie de fagon ou elle met en évidence

la relation de la répétabilité avec la vitesse, la capacité de charge et le coiit.

*
Yi =ap+arxiy+ayxip+ asxs 3.9

ou y,-* désigne la valeur de répétabilité estimée, x;; 1a valeur de la vitesse, x;,; la valeur
de la capacite de charge et x;3 le coit du robot i. La méthodologie appliquée est
identique a celle representée dans la partie précédente. Le méme ensemble de données
et la méme équation de régression a été déja utilisés par Imany et Schlesinger [100}

avec une méthodologie différente.

Le modg¢le de Peters est choisi comme le modéle de régression linéaire floue pour cette
partie de travail. Le caractére robuste de ce modeéle qu’on a vérifié dans la partie
précédente est la facteur dominante qui le met en premier rang parmi les autres modéles
de régression floue. Notre modele de décision basé sur la régression linéaire floue
choisit le robot qui a la plus grande valeur de |l el (c’est une donnée extréme) entre les
robots possédant une valeur d’écart e;=y;-y; négative. Le modéle de Peters satisfait
les besoins de la méthodologie: il est robuste en présence des données extrémes et

permet de les identifier.
3.4.3. Résultats de I’application
L’équation de régression qui concretise la relation de la répétabilité avec la vitesse, la

capacité de charge et le colit, obtenue grace au modéele de Peters (ou dp= 0, p,~1000 et

pi=1) est la suivante:
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Répétabilité = (0.550,0.526) + (0.315,0.241)*vitesse + 0.003*capacité de charge
—0.029*cofit (3.10)

Les valeurs de y;” sont calculées a partir de (3.10) en utilisant uniquement la moyenne
des paramétres flous trouvés. Les résultats sont présentés dans le tableau 3.8. Le

modele écrit en code GAMS se trouve dans 1’appendice D.

Tableau 3.8: Nouveaux résultats du modéle de Peters

Numéro du Répétabilité estimée _ »
Rang du robot Robot P e;i=yi-yi
1 R14 0.94645 -0.852
2 R13 0.7753 -0.8152
3 R1 0.94005 -0.79645
4 R10 0.5536 -0.7634
5 R7 0.43735 -0.72896
6 R2 0.61647 -0.7253
7 R8 0.82896 -0.7172
8 R22 0.8172 -0.7075
9 R19 0.73162 -0.59724
10 R25 0.8134 -0.58973
11 R23 0.83998 -0.57875
12 R24 0.43795 -0.57527
13 R9 0.8652 -0.53162
14 R4 0.902 -0.5286
15 R6 0.89928 -0.51647
16 R18 0.90548 -0.5123
17 R11 0.993 -0.33998
18 RS 0.7123 -0.18735
19 R16 0.64724 0.09452
20 R15 0.80186 0.10072
21 R26 1.08501 0.26995
22 R3 0.7575 0.32995
23 R12 0.67875 0.56205
24 R27 0.67527 0.74475
25 R21 0.78973 0.91499
26 R17 1.00005 1.007
27 R20 1.28525 1.19814
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Supposons qu’un décideur exige un robot avec une répétabilité inférieure 3 0.2 mm et
son budget est limité & $ 37.000. D’apres les résultats présenté€s dans le tableau 3.8, le
robot numérol3 (R13), qui occupe le deuxiéme rang parmi les 27 robots satisfait les
exigences détérminés. Par conséquent le modele basé sur la régression linéaire floue de
Peters choisit le robot 13 comme le meilleur candidat. La méthode de Imany et
Schlesinger [100] choisit le robot 25 si on considére les mémes circonstances. D’aprés
les données du tableau 3.2, on peut facilement remarquer que le meilleur robot
détérminé dans ce travail cotlite moins cher et posséde une répétabilité plus petite et une
vitesse plus grande que ce qui est choisi par Imany et Schlesinger [100]. Si on ajoute a
ces remarques 1’égalité des capacités de charge, cette analyse aboutit & une conclusion
évidente: le meilleur robot détérminé dans ce travail est plus performant que le robot

détérminé par 1’analyse d’Imany et Schlesinger [100].



4. Evaluation des alternatives de technologie 4 ’aide de la méthode de régression

linéaire floue

4.1. Introduction aux systémes flexibles de fabrication

L’augmentation perpétuelle du nombre des technologies existantes rendent de plus en
plus difficile le processus de prendre une décision définitive de la technologie qui va
étre utilisée. La sélection de technologie est la plus importante décision afin de
contrdler le milieu concurentiel. A cause de la variété et la compléxité des technologies
industrielles, il est assez compliqué de choisir 1’alternative la plus conforme aux
attentes d’une compagnie. Face & des problémes de critéres multiples au sujet de
sélection et d’affectation des nouvelles technologies, de nombreux mode¢les ont été

développés dans la littérature.

L’adoption des systémes flexibles de fabrication (SFF) qui font partie des technologies
avancées, attire 1’attention des chercheurs depuis une vingtaine d’années. Le gain de
flexibilité, I’augmentation de la qualité, la diminution des cofits et des durées de cycle
sont compris parmi les avantages d’intégrer un systéme flexible de fabrication qui sont
prouvés expérimentalement. Malgré ces nombreux avantages, les systémes de
technologie avancées, en général, n’ont pas pu se diffuser totalement dans le monde
industriel. L'adoption et la justification de la littérature des syst¢mes flexibles de
fabrication s'est focalisée en fonction pourquoi ces systémes n'ont pas été largement
mis en application [103]. Les raisons du manque d’adoption de ces systémes sont
reliées aux facteurs techniques, économiques, organisationnelles ou politiques [104].
De plus, la sélection de ce type de technologie, rend obligatoire I’analyse de plusieurs

caractéristiques qui augmente la complexité des modeles.



53

4.2. Les modéles d’évaluation des systémes flexibles de fabrication

Les modeles d’évaluation des systémes flexibles de fabrication et les autres
technologies stratégiques de fabrication se forment un large éventail constitué des
approches mathématiques et de modélisation des systémes [104]. Durant les années 90,
un grand nombre d’articles ont été publiés sur la sélection des technologies avancées.
Ces travaux peuvent étre groupés en 3 catégories essentielles: 1’analyse économique,

les techniques stratégiques, et les méthodes analytiques [105].

L’analyse économique est constitué des techniques classiques d’évaluation de
I’économie d’ingénierie. On peut en citer comme exemples le taux de rentabilité
interne (internal rate of return: IRR) et la valeur actualisée nette (net present value:
NPV) qui ont déja été fréquemment utilisés dans la littérature. Le défaut primordial
des techniques de 1’analyse économique, c’est qu’elles ne prennent pas en compte les

bénéfices stratégiques et non-économiques [105].

La prise en compte des objectifs généraux de la société a causé 1’intégration des
mesures stratégiques et tactiques dans 1’analyse. Les méthodes stratégiques
d’¢valuation nécessitent moins de données techniques et sont utilisées souvent a coté

des méthodes économiques ou analytiques [105].

Les approches analytiques nécessitent en général beaucoup plus de données et elles
sont considérées comme difficiles par rapport a I’analyse économique. L’incertitude du
futur et la présence des objectifs multiples peuvent étre considérés dans ces méthodes.
L’analyse de la valeur, la modélisation mathématique sont des applications essentielles

de I’approche analytique [105].

L’utilisation des techniques modernes et les approches nouvelles de modélisation a créé
une augmentation du nombre de modeles et a aggrandi leurs régions d’application. La
programmation dynamique, la théorie de décision, la programmation linéaire, 1’analyse
de simulation, le processus hiérarchique analytique, la méthode d’enveloppement des

données sont les exemples des méthodologies récemment utilisées [104]. Shang et
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Sueyoshi [106] utilise le processus hiérarchique analytique, la simulation et 1a méthode
d’enveloppement des données pour la sélection d’un SFF, Sarkis [104] établit un
modéle basé sur la méthode d’enveloppement des données et Karsak et Kuzgunkaya
[105] propose un modéle flou a objectifs multiples. L’article de Proctor et de Canada
[107] donne des renseignements détaillés sur les méthodes d’évaluation des
investissements de la fabrication. Le travail élaboré par Son [108] est une véritable

source bibliographique qui contient 274 articles déja publiés sur ce sujet.

4.3. Les critéres utilisées

Comme nous I’avons déja signalé, le processus de sélection des technologies comporte
I’analyse d’un grand nombre de facteurs. Une liste limitée peut étre donnée afin de
montrer la variété des crit¢res utilisées dans la littérature: qualité, débit, travail en
cours, temps d’écoulement, flexibilité de la gamme de fabrication, temps d’arrét, colt
total, taux de production, risque, etc. Il existe plusieurs travaux publiés détaillés faits
sur les critéres possibles pour la sélection des systemes flexibles de fabrication. Les
criteres doivent étre détérminées par la société et doivent refléter les stratégies

adoptées.

Les critéres qui vont étre utilis€ées pour la technique de sélection d’un systéme de
fabrication a I’aide de régression linéaire floue sont déterminées a la suite de 1’analyse

des plusieurs travaux [103, 104, 106 et 107]. Les critéres choisies sont les suivantes:

e Débit (“Throughput” en anglais): Dans le monde industriel, le débit d’un systéme est
le taux de transformation des produits en argent, contrairement aux sorties (ou “ouput”

en anglais) qui peuvent aussi étre stockés dans un dépot.

o Flexibilité de capacité¢ (“Volume flexibility” en anglais): La fléxibilité de capacité
représente la capacité disponible d’un systéme pour la production des produits pendant

un intervalle de temps donné [104].
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o Flexibilité de la gamme de fabrication (“Routing flexibility” en anglais): Le nombre

d’opérations par un groupe de machines dans un systéme flexible de fabrication [104].

e Travail en cours (“Work in process” —WIP- en anglais): Le travail en cours représente

les stocks en cours des produits d’un systéme qui fonctionne.

e Temps d’arrét (“Downtime” en anglais”): La durée totale des arréts d’un systéme

productif. Les temps d’arréts sont dus en général aux périodes de panne des machines

ou les temps consacrés a la calibration pour la production d’un nouveau produit. Pour

la méthodologie utilisée, on considére comme critére, 1’amélioration possible des temps

d’arrét ce qui est plus visible et compréhensible pour les décideurs.

L’unité de mesure des critéres citées ci-dessus et les limites inférieures et supérieures

sont données dans le tableau suivant.

Tableau 4.1: Critéres considérés pour la sélection d’un systéme de fabrication

Critére Considérée Max'npls.er ou Unité de Mesure S Iflf:erleures
Minimiser et Supérieures
Débit (D) Max Unités de produits (1500, 3000)
Flexibilité de Max La capacité de production (100,300)
Capacité (FC) moyenne par type de
produit
Flexibilité de la Max Le nombre d’opérations 1,5)
Gamme de moyen par groupe de
Fabrication (FGF) machines
Travail En Cours Min Unités de produits (100, 400)
(TEC)
Amélioration des Max Pourcentage (1, 15)
Temps d’Arrét (TA) d’amélioration par rapport

a ’existant
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4.4. La méthodologie proposée

4.4.1 Utilisation de la régression linéaire floue

La sélection des systémes flexibles de fabrication a été déja traitée par nombreux
techniques scientifiques. Nous proposons un nouveau modéle de sélection basé sur la
régression linéaire floue. La justification de I'utilisation de la méthode de régression
linéaire floue, est faite de fagon convaincante en examinant les critéres de sélection.
Comme nous 1’avons signalé précédemment, les problémes de sélection des nouvelles
technologies obligent les décideurs de prendre en compte un nombre important de
critéres qualitatives ou quantitatives. De plus, certaines critéres qui semblent d’étre
mesurées par des méthodes expérimentales, sont recueillies de maniére subjective.
C’est ainsi qu’il est souvent impossible de posséder des données chiffrées exactes, les
valeurs obtenues sont approximatives. Si on compte aussi des critéres linguistiques,
I’utilisation de la théorie des sous ensembles flous devient indispensable. Méme si la
régression statistique peut étre utilisable avec un ensemble de données suffisamment
large; la restriction du nombre des alternatives, qui est souvent le cas, constitue une

base conforme & la régression floue.

Le débit qui montre concrétement le succés du systéme, constitue la variable
dépendante de I’analyse de régression, et les autres critéres définies précédemment -
flexibilité de capacité, flexibilit¢ de la gamme de fabrication, travail en cours,
ameélioration des temps d’arrét- qui influencent la performance du systéme, constituent
les varibles indépendantes. Ainsi, une équation de régression qui relie le débit aux

variables indépendantes est établie comme suivante:

>
Yi =ag+ayxy+axxp+azxzt agxi 4.1)

Le débit est donné sous forme d’un nombre flou triangulaire symétrique représenté par
(v,ey) ou y; est la moyenne et e; représente la dispersion de la valeur du débit i. Les
variables indépendantes sont supposées non-floues dans le premier cas étudié. Pour le

deuxi¢me cas, la situation est généralisée aux variables dépendantes et indépendantes
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floues et donc les variables indépendantes sont aussi considérées sous forme des

nombres flous triangulaires symétriques représentés par (¥;;,d;;) ol X;; est la moyenne

et dj représente la dispersion. Les variables indépendantes dont la valeur dj; est nulle

sont des nombres non-flous.

Les coefficients du premier cas de 1’équation de régression sont calculés grice au
modéele de la régression linéaire floue de Tanaka. Un modéle plus complexe, ce de
Sakawa et Yano [33], est utilisé pour le deuxiéme cas. Aprés avoir trouvé les
coefficients des variables indépendantes, 1’équation de régression permet de calculer les
valeurs éstimées y,-* de débit. Les coefficients étant flous, les valeurs éstimées

deviennent floues aussi.
4.4.2, Sélection de SKFF par la programmation booléenne floue

L’équation de régression trouvée permet de calculer les valeurs de débit estimées pour
les systémes flexibles de fabrication candidats en utilisant les valeurs observées des
variables indépendantes. Il est naturel qu’une différence existe entre les valeurs de

débit estimées et celles d’observées. Cet écart est représente par e; pour le i-ieme SFF.

e;i=Yi- yi* (4.2)

Les valeurs strictement positives de e; (e; > 0), impliquent que le débit estimé est
inférieur au débit observé (y; > y,-* ). Le i-iéme SFF est plus performant que 1’on
prévoit et la grandeur de e; positive indique son échelle de performance. Plus la valeur
delel devient grande, plus le SFF est un SFF extréme (ou “outlier”) et par conséquent,
le SFF est plus ou moins performant dépendant dans quelle partie de I’hyperplan de
régression il se trouve [102]. Il ne faut pas oublier que notre but est de maximiser le
débit des systémes, et c’est ainsi que le SFF possédant la valeur de e¢; maximale se

classe au premier rang.
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Comme les valeurs éstimées et observées du débit sont floues, la différence entre ces
deux valeurs c’est a dire ¢; est obtenue sous forme d’un nombre flou. Etant donné que
la différence de deux nombres flous symmétriques est un nombre symmétrique, e; est
un nombre flou symmétrique. La différence de deux nombres flous est calculé suivant
la formule (2.6).

Un modéle de programmation booléenne floue est établi pour la sélection de SFF.
Comme le modele nécessite les valeurs de classement de débit des alternatives, les

méthodes de classement des nombres flous sont étudiées en premier.

4.4.2.1. Méthodes de classement des sous-ensembles flous

Un grand nombre de méthodes de classement des sous-ensembles flous sont proposées
dans la littérature. Bien que leur utilisation soit assez répandue, la plupart de ces
méthodes sont critiquées vivement & cause des résultats qui restent opposés a
Iintuition. Le probléme de classement des nombres flous est considéré trés imporant
par le fait que ces nombres flous qu’on doit classer sont en général obtenus étant des
valeurs reliées & un ensemble d’alternatives dans des problémes de décision. Par
conséquent la comparaison des deux sous-ensembles est en effet la comparaison de

deux alternatives dans un processus de décision [109].

Le probléme traité ici est de classer n sous-ensembles flous de I’intervalle d’unité /. La
restriction du domaine de définition de R a I ne cause aucune perte de généralité. La
critique essentielle adressée aux méthodes de classement est qu’elles tendent a

défuzzifier un classement flou pour obtenir un classement non-flou [109].

Les méthodes de classement des sous-ensembles flous peuvent étre sousgroupées en
diverses catégories selon 1’approche utilisée. Yager [110], Chang [111] et Adamo
[112] utilisent une méthode simple qui consiste & définir une fonction de classement qui
envoie chaque sous-ensemble flou & une ligne réelle ou une ordre naturel existe. Les
autres auteurs comme Baas et Kwakernaak [113], Baldwin et Guild [114] ont pour but

d’obtenir un ensemble flou d’alternatives optimales ou est le degré auquel I’alternative
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i peut étre considéré comme optimale. Jain [115, 116] utilise I’opérateur flou de
maximisation. Dubois et Prade [117] proposent un ensemble de 4 indices qui sont

complétement capables de décrire la location relative de 2 nombres flous.

La plupart des premi¢res méthodes qui ont été apparues, étaient destinées a classer les
nombres flous positifs. Le classement des nombres flous négatifs qu’on rencontre pas
souvent est traité dans peu d’articles. L’un des travaux importants fait sur ce sujet est
I’article de Yao et Wu [118]. Ils proposent une méthode de classement des nombres
flous basée sur le principle de décomposition et la distance signée. Cette méthode
permet de classer les nombres flous négatifs et positifs. Chu et Tsao [119] proposent
une méthode récente permettant de classer aussi les nombres flous négatifs et positifs
avec I’aire entre le centre de gravité et le point d’origine. Comme ils testent
I’utilisation de leur méthode par des exemples précis, cette méthode est choisie pour la
premic¢re étape de notre modele de sélection de SFF par la programmation booléenne

floue.
4.4.2.1.1. Méthode de Chu et Tsao

Chu et Tsao [119] proposent une méthode nouvelle qui calcule 1’aire entre le point ou
se trouve le centre de gravité et le point d’origine d’un nombre flou pour classer un

ensemble de nombres flous entres eux. Le point du centre de gravité (X, y) possede ses

coordonnées sur I’axe des abscisses et sur I’axe des ordonnées et a pour définition:

L f iy [rae [ (x f Py
[Of e L [(f e

x(4) =

(4.3)

e Cogha+ [ g

» (4.4)
[igpor [ @
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ou les fonctions d’appartenance gauche (left: L) et droite (right: R) d’un nombre flou

A=(a, b, c) sont représentées par (4.5) et (4.6).

=

ffw== 45)
L X—da
fro=1= (4.6)

La fonction g(x) est la fonction inverse de f{x). L’aire entre le point de centre de
gravité (X, y) et le point d’origine (0,0) d’un nombre flou 4 est égal a S(Z) =Xx.y. Le
nombre flou possédant la plus grande valeur de S est considérée comme le plus grand

des autres [119].
4.4.2.2. Modé¢le de programmation booléenne floue

Le probléme de sélection de SFF a pour but de maximiser le débit des systemes, c’est a
dire nous essayons de trouver le SFF qui est le plus performant par rapport a I’attendu,
ainsi le modeéle maximise les valeurs de différence calculées, e; En réalisant cette
objective, les sociétés doivent prendre en compte les différentes contraintes qu’elles

sont d’obliger de respecter.

Les valeurs de différences calculées a partir des droites de régression seront sous forme
des nombres flous comme on 1’avait déja précisé. Un probléme qui sélectionne le SFF
optimum en maximisant les valeurs de différence sous les contraintes détérminées peut

étre formulé comme un programme linénaire booléen flou ci-dessous:

Max z= Y d;x; (4.7)
ieM

Sous les contraintes

Zaijx,- < bl , = 1,2,..., T
ieM

X; € {0,1}, ieM
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Le probléme est un ou d; représente la valeur de e; calculée pour chaque SFF qui est un
nombre flou, a; sont les coefficients des contraintes signalées par la société et b, sont

les valeurs limites des contraintes.

L’article de Herrera et Verdegay [120] explique en détail la résolution de ce type de
probléme considéré. Ils proposent de mettre & la place des coefficients flous se
trouvant dans la fonction objectif, des valeurs non-floues obtenues pendant la phase de
classement des nombres flous. C’est & dire les valeurs obtenues & 1’aide de la méthode
de Chu et Tsao [119] seront les coefficients de chaque SFF pour le calcul de la valeur
de la fonction objectif. Ainsi le mod¢le sera transformé en un modéle non-flou assez

facile a résoudre.

4.4.3. Sélection de SFF par I’optimisation de Pintervalle de la fonction objectif

Ishibuchi et Tanaka [121] proposent une autre méthode pour la résolution des
problémes flous avec contraintes. Comme, on I’observe dans le cas étudié les
coefficients flous de la fonction objectif sont généralement des nombres flous
triangulaires (g, b, c) avec b la valeur moyenne, qui pouvent étre exprimés sous forme
d’intervalles [a, c]; a est la borne inférieure (L:left), et ¢ est la borne supérieure (R:
right). Ainsi en utilisant les relations d’ordre sur les nombres flous et une fonction
d’objectif sous forme d’intervalle, ils établissent un modele de programmation
multiobjectif. Pour résoudre ce probléme et pour obtenir les solutions Pareto optimales

une fonction objectif pondérée est construite:

Max wz (x)+(1—-w)zc(x) 4.8)

ou

zp(x)= Zajxj 4.9
jeN

zc(x)= Y bjx; (4.10)

JeEN
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Aprés avoir ajouté les contraintes qui paraissent nécessaires, les solutions Pareto

optimales sont obtenues en augmentant graduellement les valeurs de w entre O et 1.

4.5. Application de Ia méthodologie
Un ensemble de données de 10 alternatives de systémes flexibles de fabrication,
présenté dans le tableau 4.2 est formé aléatoirement suivant les critéres choisies et en

respectant les limites inférieures et supérieures prédétérminées.

Tableau 4.2: L.’ensemble de données utilisé pour la régression floue (casl)

SFF Débit FC FGF TEC TA
Yi €;

1 1562 52 120 2 370 3.2
2 2680 144 249 5 167 10.9
3 2457 103 252 3 188 8.1
4 1765 27 139 1 349 24
5 2963 81 288 5 132 10.8
6 2108 162 186 2 265 6.2
7 1946 203 201 3 362 4.1
8 2221 79 173 3 319 7.4
9 2841 154 277 5 124 12.5
10 2199 216 162 4 212 4.6

Les variables indépendantes sont supposées non-floues dans le premier cas étudié. Les
coefficients de 1’équation de régression reliant le débit a les autres critéres définies
précédemment -flexibilité de capacité, flexibilit¢ de la gamme de fabrication, travail en
cours, amélioration des temps d’arrét- sont calculés grice au modéele de la régression

linéaire floue de Tanaka (2.21). Ainsi I’équation ontenue est représentée par (4.11).

Débit = 1583.100 + 2.297 * FC + 88.913 FGF + (- 1.220, 0.671)* TEC
+(31.675, 16.472) * TA 4.11)

Le modé¢le écrit en code GAMS est donné dans I’appendice E. Les coefficients de
régression sont données sous forme (&, ¢;) out ¢; est la valeur moyenne et c; représente
la valeur de dispersion des nombres flous. Quand ¢; est nulle le nombre flou devient a

un nombre non-flou dit “classique”.
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Pour le deuxiéme cas les variables indépendantes sont aussi considérées sous forme des

nombres flous triangulaires symétriques représentés par (X;;,d;;) o x;; est la moyenne

et dj représente la dispersion. Les variables indépendantes dont la valeur dj; est nulle

sont des nombres non-flous.

Les coefficients de régression linéaire floue qui sont

calculés a I’aide du modéle de Sakawa et Yano (2.24) se forment 1’équation (4.12).

Tableau 4.3: L’ensemble de données utilisé€ pour la régression floue (cas2)

SFF Débit FC FGF TEC TA

i e X d;
1 1562 52 120 2 370 3.2 0.6
2 2680 144 249 5 167 10.9 2.0
3 2457 103 252 3 188 8.1 1.1
4 1765 27 139 1 349 24 0.3
5 2963 81 288 5 132 10.8 1.8
6 2108 162 186 2 265 6.2 0.9
7 1946 203 201 3 362 4.1 0.7
8 2221 79 173 3 319 7.4 1.2
9 2841 154 277 5 124 12.5 1.9
10 2199 216 162 4 212 4.6 0.5

Débit = 1054.545 + 4.579 * FC + 44.221 FGF + (- 0.394, 0.278)* TEC

+35.453* TA

(4.12)

La suite de la méthodologie proposée étant la méme pour les deux cas cités, seuls les

calculs et les résultats du premier cas sont présentés dans ce travail.

Les valeur

estimées de debit son calculées en utilisant I’équation (4.11) du premier cas sont

données dans le tableau 4.4.
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Tableau 4.4: Les valeurs estimées du débit

SFF Débit
Moyenne de y;’ Dispersion de y;
1 1686.526 300.9804
2 2741.136 291.6018
3 2455.891 259.5712
4 1641.536 273.7118
5 2870.251 266.4696
6 2061.253 279.9414
7 1999.764 310.4372
8 2092.435 335.9418
9 2908.592 289.104
10 2197.931 218.0232

by . z . r 71 * . ' *
Aprés avoir calculé les valeurs estimées de débit, les différences e; = y; - y; entre les

valeurs observées et les valeurs estimées sont détérminées.

Tableau 4.5: Les valeurs de ¢;

SFF ei=yi-yi
Moyenne de e; Dispersion de ¢;
1 -124.526 352.9804
2 -61.1355 435.6018
3 1.1095 362.5712
4 123.464 300.7118
5 92.749 347.4696
6 46.747 441.9414
7 -53.7635 513.4372
8 128.565 414.9418
9 -67.5915 443.104
10 1.069 434.0232

Les valeurs de classement des valeurs e; des SFFs sont détérminées en utilisant la

méthode de Chu et Tsao.



65

Tableau 4.6: Les valeurs obtenues par la méthode de Chu et Tsao

SFF Chu et Tsao
1 -62.2630
2 -30.5677
3 0.5548
4 61.7320
5 46.3745
6 23.3735
7 -26.8818
8 64.2825
9 -33.7957

10 0.5345

Supposons que la société posséde un territoire limité, donc une contrainte d’espace doit
étre inclus dans 1’analyse. Le colt étant un facteur toujours important constitue la

deuxiéme contrainte du modéle. L’espace occupé par chaque SFF en m’

ainsi que
leurs cofits en millions de dollars sont présentés dans le tableau 4.7. L’espace libre
dans P’atelier est limité 3 600 m> et le budget consacré a cet investissement par la

société est de 1.7 millions de dollars.

Tableau 4.7: L’espace occupé par chaque SFF et leurs coits

SFF Espace occupé Coiit
(m?) (millions de $)
1 450 1.5
2 560 1.6
3 630 1.9
4 520 1.6
5 580 1.7
6 400 1.2
7 500 1.3
8 480 1.5
9 600 1.6
10 520 1.4
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Supposons que la société désire acheter un systéme flexible de fabrication dont la
flexibilité de la gamme de fabrication soit supérieure & 3 et dont le travail en cours soit

inférieur a 300.

Un probléme linénaire booléen flou (4.13), qui sélectionne le SFF optimum en
maximisant les valeurs de différence sous les contraintes détérminées est formulé et

résolu a I’aide de logiciel LINDO.

Maximiser (4.13)

—62.2630 x; - 305677 xp + 0.5547 x3+ 61.7320 x4 + 46.3745 x5 + 23.3735 x¢ — 26.8818
x7+64.2825 x3 — 33.7957 x9 + 0.5345 x19

sous les contraintes
1.5 +16x+19x3+1.6x3+1.7x5+1.2x6+13x7+1.5x3+1.6x9+1.4x0<1.7

450 x1 + 560 x3 + 630 x3 + 520 x4 + 580 x5 + 400 x¢ + 500 x7 + 480 x3 + 600 x9 + 520 x19
<600

2x1+5x+3x3+ x4+ 5x5+2x6+3x7+3x5+5x9+4x10=3

370x1+ 167 x; + 188 x3 + 349 x4 + 132 x5 + 265 x¢ + 362 x7 + 319 x5 + 124 xo + 212 x19
<300

xptxo+ x3t x4+ x5+ xg+ x7+ xg+x9+ x30=1

X1,..., %10 € {0, 1}

Le SFF 5 est sélectionné par le mod¢le utilisé. La méthode de Ishibuchi et Tanaka est
appliquée aussi de la méme fagon. Les solutions Pareto optimales obtenues en
augmentant graduellement w sont les mémes. Le SFF 5 est encore le SFF choisi par la

deuxiéme méthode.



5. Conclusion

Ce travail comportant des applications dans des domaines différentes, est une recherche
détaillée sur la régression floue. Il engendre les informations générales sur 1’analyse de
régression y compris une recherche de littérature, la description de la méthode de
régression linéaire floue et les études sur le probléme de sélection de la technologie,
plus particuli¢rement sur le probléme de sélection de robot industriel et le probléme de
sélection de systéme flexible de fabrication qui constituent les domaines favorables a

I'utilisation de la régression floue.

Les résultats obtenus & partir des modeles de décision proposés sont facilement
intérprétables. Le modéles basé sur la régression linéaire floue permet de choisir la
méme alternative ou dans certains cas celle qui est mieux par rapport a ce qui est
détérminé par la régression statistique quand I’ensemble de données est capable de
justifier les hypothéses de la régression statistique. Comme les performances des
modéles de régression linéaire floue sont différentes, il est conseillé d’analyser le

probléme étudié pour effectuer un bon choix entre nombreux modéles.

Pour les systémes qui ne sont pas bien définis ou dans lesquels I’effet humain est
présent, les relations entre les variables sont en général imprécises et les données
obtenues sont souvent sous forme des nombres flous. Pour ces cas-ci, la régression
floue apparait comme une approche plus adaptée a la situation car 1’utilisation de la
régression statistique n’est pas possible et en plus la régression floue permet de décrire

I’imprécision observée.

La sélection de robot industriel et la sélection de systéme flexible de fabrication font
partie d’un grand domaine de recherche scientifique: la sélection de la technologie.
Ces deux problémes constituent des bases formidables a 1’utilisation de la régression

floue. Les relations entre les critéres de choix ne sont pas définies clairement, les
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valeurs des données peuvent étre floues a cause de la difficult¢ de mesure. En plus, le

nombre d’alternatives est souvent limité.

Notre travail montre que la régression floue a I’aide des techniques d’optimisation
floue donnent des bons résultats et permet de résoudre ces problémes qui ne peuvent
pas étre traités avec la régression classique. La combination des modéles de régression
linéaire floue avec la programmation bouléenne floue et la programmation
multiobjectif dans le cas des fonctions objectif sous forme d’intervalles testée pour le
probléme de sélection de systéme flexible de fabrication, apparait comme une
technique efficace d’aprés le résultat obtenu. Les techniques différentes peuvent étre
utilisées a c6té de I’analyse de régression linéaire floue dépendant au contexte du

probléme.

Les modeéles de décision présentés dans ce travail peuvent étre améliorés en utilisant
des modéles de régression différents. Ces modéles sont assez généraux et ils peuvent
étre appliqués a plusieurs problémes de décision. La forme de la fonction
d’appartenance des nombres flous peut étre choisi différemment selon le contexte du

probleme étudié.

La régression floue est utilisable dans des nombreux cas comme le déploiement de la
fonction qualité (DFQ) possédant des propriétés citées ci-dessus. Actuellement les
modeles de régression floue évoluent rapidement et leur utilisation constitue la source

de nombreux travaux.
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Appendices

Appendice A: Le modéle de Tanaka écrit en code GAMS

Sets
i competitors / 1¥27 /
j independent variables / 0*2 / ;

Parameters

y()

/

1 -1.897119985
2 -2.995732274
3 0.2390169

4 -3.688879454
5 -1.386294361
6 -2.302585093
7 -2.302585093
8 -2.302585093
9 -1.609437912

10 -2.995732274
11 -0.693147181
12 0

13 -2.995732274
14 -2.995732274
15 0

16 O

17  0.693147181
18  -1.609437912
19 -2.995732274
20 0.693147181
21 0.693147181
22 -2.995732274
23 -2.302585093
24 -2.302585093
25  -1.609437912
26  0.2390169

27  0.708035793 /;

Table x(i,))

0o 1 2
1 1 1.35 4.094344562
2 1 1.1 1.791759469
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3 1 1.27 3.80666249
4 1 0.66 0.405465108
5 1 0.05 3.912023005
6 1 03 0

7 1 1 1.609437912

8 1 1 2.708050201

9 1 1.1 2.302585093
10 1 1 1.791759469
11 1 0.9 3.401197382
12 1 0.15 2.610069793
13 1 1.2 2.302585093
14 1 1.2 3.401197382
15 1 1 3.850147602
16 1 1 4.382026635
17 1 2 2.708050201
18 1 1 2.302585093
19 1 0.3 2.302585093
20 1 0.8 0.405465108
21 1 1.7 3.295836866
22 1 1 -0.105360516
23 1 0.5 0.916290732
24 1 0.5 0.916290732
25 1 1 2.302585093
26 1 1.25 4.248495242
27 1 0.75 5.323009979
Scalar h /0.5/;

Variables

c(j) spread of fuzzy parameter j
m(j) mean of fuzzy parameter j
z sum of the spreads

Positive Variable ¢ ;
Equations

spread objective function
constraint1(i)
constraint2(i) ;

spread .. z =e= sum(j ,c(j)* sum (i, abs(x(i,j)))) ;

constraint1(i) .. sum(j, (mG)*x(i,j) + h*c(j)*abs(x(i,))))) =g= y(@i) ;
constraint2(i) .. sum(j, (m(j)*x(i,j) - h*c(j)*abs(x(i,))))) == y(i) ;

Model fuzzyreg /all/ ;
Solve fuzzyreg using lp minimizing z ;
Display c.], m.1 ;
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Appendice B: Le modéle de Peters écrit en code GAMS

Sets

i/1%27/
j/0%*2/;
Parameter

¥(i)

/

1 -1.897119985
2 -2.995732274
3 0.2390169

4 -3.688879454
5 -1.386294361
6 -2.302585093
7 -2.302585093
8 -2.302585093
9 -1.609437912

10 -2.995732274
11 -0.693147181
12 0

13 -2.995732274
14 -2.995732274
15 0

16 O

17 0.693147181
18  -1.609437912
19 -2.995732274
20  0.693147181
21 0.693147181
22 -2.995732274
23 -2.302585093
24 -2.302585093
25  -1.609437912
26  0.2390169

27  0.708035793 /;

Parameter

p()

o IR B RV, N S 2
— e b e e e e



9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

Table x(i,j)

O 0NN W bW

NN RN NN N b= et ot ok o ol bk pmad
N D WN= OO0 D WRN~=O

[u—

Pt paemd e ek ek e ek el e ek e ed el i ek s e feed

/;

()

Sy G G G W G T =Y

Pt et ek e e el et ek e et et ek e e ek e

1

1.35
1.1
1.27
0.66
0.05
0.3
1
1
1.1
1
0.9
0.15
1.2
1.2
1
1
2
1
0.3
0.8
1.7
1
0.5
0.5
1

%

4.094344562
1.791759469
3.80666249
0.405465108
3.912023005
0
1.609437912
2.708050201
2.302585093
1.791759469
3.401197382
2.610069793
2.302585093
3.401197382
3.850147602
4.382026635
2.708050201
2.302585093
2.302585093
0.405465108
3.295836866
-0.105360516
0.916290732
0.916290732
2.302585093
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26 1 1.25 4.248495242
27 1 075 5.323009979

Scalar D /0.037/ ;
Scalar T /1000/ ;

Variables

a(1)

c(j) spread of fuzzy parameter j
m(j) mean of fuzzy parameter j
z

Positive Variable ¢ ;
aup(i)=1;
alo(i)=0;

Equations

spread objective function

constraint1(i)

constraint2(i)

constraint3 ;

spread .. z =e= sum(i, a(i)*D) ;

constraintl(i) .. sum(j, (m() + ¢())*x(1.,j)) =g= (y(1) - p)*(1 - a(@))) ;
constraint2(i) .. sum(j, (- m(j) + c())*x(i,j)) =g= (- (1 - a@))*p(i) - y(¥)) ;
constraint3 .. - sum((i ), c(G)*x(1,j)) =g=- (1 - 2)*T

Model fuzzyreg /all/ ;
Solve fuzzyreg using lp maximizing z ;
Display c.l, m.], a.l ;
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Appendice C: Les valeurs limites de la distribution du coefficient de corrélation
du rang de Spearman

n o
0.050 0.025 0.010 0.005
5 0.900 - - -
6 0.829 0.886 0.943 -
7 0.714 0.786 0.893 -
8 0.643 0.738 0.833 0.881
9 0.600 0,683 0.783 0.833
10 0.564 0.648 0.745 0.794
11 0.523 0.623 0.736 0.818
12 0.497 0.591 0.703 0.780
13 0.475 0.566 0.673 0.745
14 0.457 0.545 0.646 0.716
15 0.441 0.525 0.623 0.689
16 0.425 0.507 0.601 0.666
17 0.412 0.490 0.582 0.645
18 0.399 0.476 0.564 0.625
19 0.388 0.462 0.549 0.608
20 0.377 0.450 0.534 0.591
21 0.368 0.438 0.521 0.576
22 0.359 0.428 0.508 0.562
23 0.351 0.418 0.496 0.549
24 0.343 0.409 0.485 0.537
25 0.336 0.400 0.475 0.526
26 0.329 0.329 0.465 0.515
27 0.323 0.385 0.456 0.505
28 0.317 0.377 0.448 0.496
29 0.311 0.370 0.440 0.487
30 0.305 0.364 0.432 0.478

Source: Olds, E.G., “Distribution of sums squares of rank differences for small

samples”, Annals of Mathematical Statistics, 9, (1938).
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Appendice D: Nouveau modéle de Peters écrit en code GAMS

Sets
1/1%¥27/
j /0*3/;
Parameter
y(i)

/

1 0.15
2 0.05
3 1.27
4 0.025
5 0.25
6 0.1
7 0.1
8 0.1
9 0.2
10 0.05
11 0.5
12 1

13 0.05
14 0.05
15 1

16 1

17 2

18 0.2
19 0.05
20 2
21 2
22 0.05
23 0.1
24 0.1
25 0.2
26 1.27
27 2.03/;
Parameter
p@)
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

P—
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Table x(i,j)

O 00 ~I O\ W bW e
— e e e e e e O

— ottt ok ki
N B W= O

NN DN DN DN = =
W= OO 0
Pk ek e ek el ek ek ek ek et ek ek ek ped b )

N
W

1 2

1.35 60
1.1 6
1.27 45
0.66 1.5
0.05 50
03 1
1 5
1 15
1.1 10
1 6
09 30

7.2

4.8

5
7.2
9.6

1.07
1.76
3.2

6.72

24

2.88

0.15 13.6 6.9

12 10
1.2 30
1 47
1 80
2 15
1 10
03 10
08 15
1.7 27
1 0.9
05 25
05 25
1 10

32
4
3.68
6.88
8
6.3
0.94
0.16
2.81
3.8
1.25
1.37
3.63
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26 1 125 70 53
27 1 075 205 4

Scalar D /0.037/ ;
Scalar T /1000/ ;

Variables

a(i)

c(j) spread of fuzzy parameter j
m(j) mean of fuzzy parameter j
z

Positive Variable ¢ ;
aup(i)=1;

Equations

spread objective function
constraint1(i)
constraint2(i)
constraint3 ;

spread .. z =e= sum(i, a(i)*D) ;

constraint1(i) .. sum(j, (m(Q) + c(j))*abs(x(1,)))) =g= (y(1) - p()*(1 - a(1))) ;
constraint2(i) .. sum(j, (- m(j) + c(j))*abs(x(i,j))) =g= (- (1 - a(i))*p@) - y(1)) ;
constraint3 .. - sum((i,j), c(j)*abs(x(i,j))) =g=- (1 - 2)*T

Model fuzzyreg /all/ ;
Solve fuzzyreg using lp maximizing z ;
Display c.l, m.l, a.l ;
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Appendice E: Le modéle de Tanaka pour la sélection de SFF écrit en code GAMS

Sets
i/1*10/
j /0, VFE,RF, WIP, DT /;
Parameter
y@y
1 1562
2 2680
3 2457
4 1765
5 2963
6 2108
7 1946
8 2221
9 2841
10 2199 /;
Parameter
e(i)/
1 52
2 144
3 103
4 27
5 81
6 162
7 203
8 79
9 154
10 216/,
Table x(1,j)
0 VF RF WIP DT
1 1 120 2 370 3.2
2 1 249 5 167 10.9
3 1 252 3 188 8.1
4 1 139 1 349 2.4
5 1 288 5 132 10.8
6 1 186 2 265 6.2
7 1 201 3 362 4.1
8 1 173 3 319 7.4
9 1 277 5 124 12.5
10 1 162 4 212 4.6

Scalar h /0.5/ ;
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Positive Variable ¢ ;

Variables

c(j) spread of fuzzy parameter j
m(j) mean of fuzzy parameter j
z sum of the spreads

Equations

spread objective function

constraint1(i)

constraint2(i) ;

spread .. z =e= sum{(1,j) ,c(Gy*x(i,))) ;

constraint1(i) .. sum(j, (m(j) + h*c(§))*x(i,))) =g= y(@i) + h*e(i) ;
constraint2(i) .. sum(j, (m(j) - h*c(G))*x(1,])) =1= y(i) - h*e() ;

Model fuzzyreg /all/ ;
Solve fuzzyreg using lp minimizing z ;
Display c.], m.1
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