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Introduction

en autoIImtique, COYlOl.Jllte ou le OIagn<)stIc.
proposées et de nombreux algorithnles

modèles linéaires ne représentent le souvent nn'u...". approximation sur
un domaine réduit non-linéaires. nombre
non-linéaires ont par automaticiens que les d'Hammerstein ou

mcKlele non-linéaire l'origine clairement extérieure à
intéressantes: perceptron

fonctions permettent en
comportement de sys.tètlnes nOln-l1[nèaifl~S et d'utiliser les ainsi

COllStlruilts comme prédicteurs,

part, de ce modèle dans cadre
modèles de comportement de systèmes dynamiques,

place et une efficace pour

ongmle des me)Oèles neuronaux date des du neurone formel,
travaux neurobiologie, au début 40. Ces ont

élalboration du premier neurones: perceptron. limites ce '''''':>'vU'''

ClalSSJih(~atl~ur élémentaire ayant le domaine est tombé en
années 80,

gradlelllt et
aux recherches sur

apI)relltIssag~e dénommé rétJfoproIlag,atlCm
caJ'laclltés de calcul mtiorrnatIqule ont redonné un nouvel
neuronaux.

travaux
systèmes SISO (snupJle-é:ntr'ée, smlpl(;-s()rtlie)

nous
eXIstants. Un historique

onl~m(~s O]lOl()gl,qU(;S sont également effectués

arcltlite:cture du , .... .:>'vu... de
COlldtüts à cette
POlllfS1uivfOIlS en

deUlxIè;me chapitre, nous dé(:nr4ons
utilise;rOIls tout en eX]JllCIUalllt

aPIJelJlef()ns cette structure : peI'ceJJtrcm rrmUlcouctles.
exilstalnts entre

filllirOIls ce en pré;selltallt
la validation des me,dèles neuronaux.



ces del~nH~rs,

avec ch,lcume

mis au point
fmllrorls ce en cOlnp,araJt1t

méthodes préseI1ttée:s.

y présenterons
paramètn~s du •'-'",'vu'"

rétropropagation
de

rétl'opl'op,lgal:lOn du gradllent

de

mtén~ssef(ms au robustesse aux U<:llpl1,rc

toute son
est

neuronaux. Pourtant ce problème est
modél.lse un car les données

pré~sellce de aberrantes.
rotmstes aux que

finirons ce chapitre ensur un

le dernier Ch'lpitre,

nous
pré:sen1tant une application industl:iell.e.







Introduction

en identific,lticm

ad<lph~e au proNème COIlISIOléré.

Il est courant
conmaissa:l1ce a (Sjoberg et

en de

COIlstl:uil:e entièrement la structureprurfru.terneIlt connu et il est po,sslitHe
conlnat:ssaIlces amOl1èle à

Celrtaines re12ltlOlas physiques sont oét1emllnalbles,
des obs:ervati()ns.

mCldeles physiques, où construite avec
relations qui po:ssèdellt un "?"rot""n nlombre de pruranlètres à à partir
des données,

construirerelations ph'vsic::tm~s

données m(~suré(:s

nouveaux signaux sont alors UtlI1SC::S
de type

certaiJaes combinaisons nO]l1-liiné;ain~s

théonqu(~s (non mesurables).

à une
mCldél1sl~rcorrectement

connue ou structure
ce

modèle
permet

la striUct:url~, nous nous

cornmancle ou
sysltèm(~s sont généralernlent norl-l1lrléalreS

un modèle
ne pas une

tOllctlOrmemt~nt ce qui va conduire à un du Ol<lgI110stlC ou



boucle Ce
systèrne. Un autre inc:onvélliellt

des SI
et

et

apl)rocht~S est svstèrrle à

en

IdentllllcaltlOn, plUSlleUirs rnlodt~les ont

et autres aplprclXilmaltlc,nS en """v".

bl1rnéalres et

éqllatl10ns dif1'érentielles norl-liIléalires sont regroupés
et

cette catéglDrile.



reseau!x neuronaux, pré:seIltelnt
avec une et sur un

nous
neurones, et nous LU"U~HLUpOllrsulÎvrons en raploelant

1.2. Modèles non-linéaires

ont

à un pnJblèrrle

Cornille nous
premiers à

structures connues

corlslste en
corresporld en

étudié avec en utllls::mt quelques
boîte noire comme m()de:les ARX,

grand éventail
boite est

modèles doit
dltJtlclle car

étudié.

St.ructure o4'>114'>r~l.. modèle nOJt1-liné~lire

con!1ffi()dltlés de présent2ltion aux ffie)(leleS
aux

::: [y(l)
1)

entre ces

-7-



)+

terme addlltlt

correcte de

ne sera une tOIlctllon exacte
) comme une

rel,atlCln eIRre~e-SOflile n:~chlerc:hée va par la tonctHm
mCldèle .... <A..~~, nous cette tOIlctJlOn

,8) (1.3)

la HUHU,',",

vecteur des et est une des caractél"lstlqlles

vecteur 8
mesurer

sortIes du mo<lele et
vecteur e seleCI10lme

sortIes mesurées sur

n

t=1

données m(~surée:s, este) =
plus souvent quadJratllque.

n représ(~nte

pr~~dic:;ticm et L est une tOllctJIOn à déirmlT,

structure mo<lèle décnte en
de mOldihler

=

) .

se ael::ornp<Dse

entl'ées et

en

- comment ChlDlSlr ré~~re~~seurs vers

nous mtlére:ss(~r un pre:mH~r au la tonct!()n

- 8 -



N

=1:
k=l

+ ... ++y(T) =

ordre Hk(u(T)) est dét,errrnné

00 00

= J- .. J
-00 -00

est de Volterra du et T représc;~nte

no'vaULX sont
tout 1:j <

== Go(u(T)) + + ... +



sont COlrlstrultes
un

o

-pI
o

=f
o 0

Pest

sUj:léri,eur au

dOIllléles et
me)dèles onttourmissellt une rep,résentatu)ll

+

== 1, on obtlient
- F == == 1, nous retrouvons



:::: :::: :::: 1, nous pm"Vell1orrs au mCloele
- F:::: C:::: :::: 1, nous le mCfuèle

et

est

::::

i=l

u.

-i) +
i=l

+ - i) 1

- 11 -



Hamnrler:stelm n'rnnA""" avec

-1) + -1)+

-1)

-1)

Im(~antés en

non-

1

- i)- i)-
i=l

:= Cixi(k)
i=O

fib

:= Lb i
i=O

x.

:=

:=

+

svstèrrle sont COIIS1(lén~s et où l'on ne



relation emree-sorne est représlentl~e

i=I
~ i) +

mO(léle est bien eVlàelnm.ent lmealfe
une mel:ho(le traàl1:tonnelJ!e

mO(lèle b1l1ne,ure avec na::::: nb ::::: 1 est présenté

::::: -1) + al y(k -1) +

y(k)::::: Y+

::::: ::::: ::::: 1

- + -1)

(k-

(k - 1) + u\k - 1) + - 1)



et

On(:1eliett(~Sou encore
utilis(~r comme structure gelïlèrale

f(<j>(t),

Œk re~lré~;ente un palranlètlce et fk une roricHon.

est UHate~e

il est courant
écheHej et à

utlJllsant une dOtlble mdl~xaltlon cOfTesporldalïlt à

j et k entiers

et

=± + }

cOfTesporld au
eXI~mple est

et sont vecteurs COIOlllrleS et et "{ sont



sa

x<o

x~o

mcdèlle à hvr_n...I!l'~c à chami~~res

+

un vecteur

E 1)



int4~rell1ce sont élaborées

infiérenCt~s sont

si <\J est

tOllctilon fi est une fOllctilon
paJranllètres et bi un

+ ai est un vecteur

effectUaJlt une somme POlldérée
nous tOllfnisslent une COIIChlSl(m s'{ffiibollQlle

deruzzyfic:atÎ(m est obtemLe
moteur li' ÏJnfé~rellce

K

y=~=----

i=l

mesures

1.3. Origines biologique

ce mémoire.

neurones



neurone

neurone à l'autre.



,orgaJilis~lti(].n en réslean

et

valnalJOIlS sont en

org:amsés en résé~aux sont assez connues,

les rel~ltlOll1S

~V()IHi~r en tOllctlon

déb~rminer les propm~tés tonlct1()nneHt~s.

une certatrle ùlre<;tlclll

neurones et

intlerClonrleXlOn COJmplex:e et non
vont

son



cerveau

ans (K!emledy et

en cours une
et

émlettricle, neurone cause et une ré<~epltri!ce,

po:ssè~de une très

corlslàéra:nt le
neurone imlctilvé

se trouver
schématisler la

dii'félrents, neurone
tableau (I.

cause

- 19-



ceux

1

une
entre un neurone i et un neurone j en
est

(I28)

est au cours

à l'interc:orréla1:ion

pr]lnClp~lUX résea1llx de neurones ar1tiUcieis

avons
neurones lJl()lO>gl(~U<~S

sont UUIlS(iS

Hérault et

à

ce paI·a~]raplJe, nous
para~~a1plJc~, nous nous sommes

la

pr>emlielrs rléSE~aUlX neuronaux

neurone, neurone
ré,lhs>e une somme polldérée

cette somme.

- 20-



et sa
et sa 1,

conlpte de
i=l

o

=
i=l

Ul1U"~;o, a eu

- 21 -

aplphl::::atIOIlS v<lri,<'pc notamment en



comme

ré~;eauxneuronaux millti.cOll1cfleS

sortIes et les
somme

sommateur à fotlctilon
activ2ltlOU retenue est tous

etlectuellt aucun traiiteInellt sur
ent:ré(;~s aux neurones

résea'U~xneuronaux ml<glti,cOI'JcJ'zes sigm(Jlüùlux unidirectionnels

•••

•••

•••

cachée l cachée c

Réseau mulltlc<)Uctle UludllrectJlOnI1Lel à c cOUl~hes cactlées.

cachés sont
un eXI~ffi1ple est pré~Sel!1té à



lr---------r--~==-.....,

o
Fonction slg;m()IOle.

5

réJ~ea:ux neuronaux multicouches sigmoÜÙlux récurrent

neurones mllltH:otJlChles r(~curreJtlts.



neurones sont paJrtlc:ullèn::ml~nt .... un0"",0

Il est en
il tip.vlf'nt ditJtlciJle

structures

re~lea:ux neuronaux mzilti:Coucjues

neurones somme pondérf:e neurones
COl11ctle cactlèe Si.

co'uetle cactlée vont commencer
un vecteur paramètre appelé centre Ci.

une (mIction
Si neurone 1

neurones i
entre vecteur
dis'tani::e est ensuite gérléralerrlent traIlstormé
un est pr(~senté

S· =1 (1.3

cri est un paJ~arrlètl~e

neurones à de

5o
01-----""--__---' ---4

-5

0.5

de
UUU""", tout comme

une
rése:aux multlCloucnes siglmoi:dallx non­

pour



résealltx neuronaux à tOflctJlOn

Cepelldalnt, d'autres mocielles

retlrou'vée par une sta1bilisation du
l1orttpl1 0 ou 1.

"".."vU"" sont tous Intlerc'ontlectés et

n
=1 si L

=0

s· > 0J

... , parlleUlement

cOnn(~XIOn entre le neurone i et neurone j et Sj est

n neurones COll1stJitmmt

cOITél:aticm entre

KOflOntm (1988) a une arcllitecrn:re

présenté à

- 25-



,1,_1. _'._,

--~-

sorties

An::hil:ecture d'un réseau de KohoI1len.

àsont
sont mlltlalisél~S aJ,éatotflemlent.

neurones qui sont Pr<)cflC neurone COllcemé sur ce

neurones se trouvant
sur neurone co]nc(~mé;

-1'

un vOIsmage plus Jorntam p10sslèdent une

IOÎIltaiJl1s est nég;l1g(~aole.

neurone gaJgmmt

neurones sont unlqllelJnelltt()UInH~S

x et
et sera am::lelé

neurones élcllgllés



aul:o-(m~anjser et va fOllrnir une rélJ~art!h(m

autour neurone ,gal~mmt.

carte
non

se un

au

- 27-





Ké,weal:tX neuronaux et traitelnel1t

- 29-
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II.1. Introduction

rése:aux à tonc:tlon

neuronaux un sont
ou sortent

ou à

de
nous

neurones sont à
sous de

il est structures

res:tremt notre au prü1blème
neurones mUllt1<:outch,es nlon-récurrents. L:ep,en(lan:t,

déï'mi1e, il nous reste à détern:Ullier nous

nous ne cormaiSSl)nS toujours
ideIltitïer un svstèrrle nIJn-liné;;üre.

neurones

au corltraire,

- 33 -



exi.st(~nt entre une
nous

tester

plusieurs
imiif1°én~mm~~nt, au cours de ce mf~ml[)ir!e,

estimatic)ll ::: données
val:id<ltiClll ::: données

sur-(ljustement ::: sur-,lpprt:ntis~;age,

Détermination l'architecture du réseau

Il.2.1. des systèmes non-linÉ~ailresH'UlH.B.'U'

COI1lstnIire un m(JldeJle

à ce pf()bllème,

vecteurs lini''''''Clt C'Dn1lprlemire
cette COIldi1tiOIil,

est
COl[1m~xil)ns entre

autres

car
neurones

à l'insl:ant

auestl0I1, nous



Intéresser à certatm~s CC)fistldénltlOllS pl~ati(lues en ap~lUy;ant sur

:::::

un

-2)

-1) +

1

1

L ettf~ctUier 1 ItératIOn.



est bea,uc()uP
conlstnllre un mo(ièle neuronal

tableau n.2 nrésente
et en valldalJon obl:en!lleS

1 n
=-L

n k=l

vers

partaltemÎ~nt connue sont

II.2. 2 ""vu""'"",

ce mérnClIre
CepeIldaLnt, si on

nous ont à ne
mUlltl(~ouchl~Snon··ré(;urrents f()llc:tionn:ant avec une
est

le



ce
un

sur les travaux
un

fonct1c)fl 0' est discriJtnirmn1te sur espace In entl'ées X tonct1C)fl à plUl;;ieurs

+

E 11­
't"'- Il est une me!mre sl,gJtlee rég;uliière

réslllItalts nous indiquent qu'il
torlctl,on nŒHinéalire donnée, ne nous tŒlmlSs!ent

apIJroxinner une
au nŒnblre



neurones à mtrodLuu'e il ob1tenir un

COUlch(~s : une cOllclJ:e

U.2.3. Choix

neurones
sinlpllem1ent ces

iniléiaUlX comme nous le verrons

rése;aux multlCiDuches pos:sédlant une
'-'11'U'-"'-', une COllctlle c;actlée et une

nombre de neurones

cOllclJ,es, il reste à détemlmler

nous

neurones
em~ctllé une

et aux
res:tremt notre

neurones cOlmpos.mt
systlème à preIldre

aux sys,tèllnes
est unilqUiemlent



réseau, il est possible de
utHisaJ[lt un

ces méthodes est préseIlltée à la sectl0n suivaflte.

une autre aOl,roctll::.
neurones ca(~hés,

AigoJritlllmle d'élimination poids

- 39-



détlènClrer sur le de validaltlon.
significatives) et on recommence en PaliaIlt

+

E et est ra!=lpocrt aux

gnldH~nt est nul, et éqmltIon (HA) se à:

chelrche à suppmner intlluelt1ce sur

COInp()Sante vaut l et toutes

=0

en pog,ant

Àest un scalau'e.

+ +



--= + =0

et:

-- + =0
aÀ

à une
nous la donnant À:

utilisaltlt cette rel'flUe.n r équation \LL.,V ...." nous obt:en<)llS

conduit à l'équation
poids restant à l'aide de l'équation

poids.

Vaflatl,!es alé:at()în~s connu comme
une

) 1

où n est



tester (st:atü;tiqluement)
test tralJItl,Onnel

terme
Wi est en mtLlti]pli:ant

le {'nt"".·""

est alors COI1Lsïdéré comme mSlgrntlant 10rsqtle ti < 1

est amléllClrer
et il est élilmÏller UllI:qUiem,ent SI

+

est

du nonlbre

pré~;ent'er ce pflllC1IJe

Régularisation et géllérali!;atilon

erreurs.
systèrrLe et il

raïsorls sont à cette erreur

no'mbretLX sont

mo<iéie ne corres'porLd gl~nélraiement

du est géllér:alelmeltlt alJpe:lee
nelUrC)llall, nous savons notamment

une pré:cïsion ~rnitt'l1lit'P



est la densité probabilité a poslteric)ri est

adion(~ti(]ln au crUt,,:re

nous

de son
à

à

=v+
n n

ce au cour

est posisible
ou encore en aic)Ut:ant

de



ex(~mpJe est à la
couche

=
2

= -1
1+e-2x

sîgJmoifdale, est corltlnüment dérîvalbJe. croîssalnte et pm.sècle un
-1 à 1.

5o

o ---

-ll-----~-__l. _.l

-5

1. ~onlCtl(m taJl1geI1lte h'fpelrbollQue.

une dél]v(~e nonv';'lt'lf sous une

g'

neurones

comme



neurones, nous e1tl~ctllef()nS ce nous

à



actJV~ltl(m g neurones

== 21 Cl + e-2x) - L

couche cachée est la tonctlcm

neurone i couche cachée peut

est:

==
h=l

+

, h == l, ... , no sont

cOITe~;pondant au neurone i.

et 1 == 1, ..., nI, h == 1, ... , no, sont

et

et

z

z==
Î=l

+ ==
i=l h=l

+ +

, i == 1, ... , ni sont

cOlTe~;pond,antau neurone

neurones ca<;hés,

- 46-

et , i == l, ... , nI, sont



sera apj:telé

avec modèle

linéaire, il nous
en à

système à

z= + +

à une SUf-



entre
pre~rruers résultats nous ont pmlSS(~S à etu<jler
peI'cet)trC)fl rrLult]lCmlChl~S et

sont
pet'cet)trc)fl rrml1:îcclUcJlles sert à

systèrrie non-

entre peI'Cet)trc~n rrmU:IcclUches et un mo,àèJle

neurone i sont COlnpJnSt~s

mm1èle neuronal à un mo(lêle par,am(~tri(~ue

sommes pOJndé~rét~s

un espace resltrel][1t autour

2
---:---1"'" +

nous pe]rml~t

et

est:

à termes

., .~. ,

~ ... ,

]



nous ool:en()ns

+ ... +.;;:;.......--(

+ ...

+

+g'+

z

+ ...

+ + ... +..:::::.-_;;....::..·(h~)L'-'"

+ ...

z= +

)

avec

et
multlclouches et



perceptrOl:lS mlUltl.COllCh(~S U1tilis:ent une tonct1cm

somme pOIldérée

un r:

z~ en1

ces pOlynlonles

ch,lqule neurone i est nOJrrn:alü;ée en

2=------:-:- - l avec =
r

avec r =max ( ).

A

appI"oxiInatü)n g actltvation est donnée

)= )

sont totlrnJts

b

f
a

= = +

(
h=l

+..)+ (
h=l

+ (
h=l
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sont

chaIntre I:
o1te~rra présentée au

partlc1.ll1érerrlent mt(~re!~Salt1t car le

Inc1Îc;ltellirs de qualité du modèle

une vaJ[ui,lt1C)fi Clrot!"ée sur un



obticnu en
E repr!ésenlte+

réSldulS entre eux

aut.oc()rr(~lation est

test

+

où n rel=,rés:en1te mesures à tester et 1: detmlt décalal~e ou

cas de

>0

= G.

les résidus en.lré.~ précédentes

avons vu à

est en utilis.mt
cette roflctl.on

+
n k=l

apI)ar1tenir à une

+



sectlOIls préClédentes, nous tests

preltlnent en COIIlpte
sont définis

et sont dOjnn€~s

=

+

+



est rerrlpla;cée une torlctl,on

n-t

+

n-'t

Cl:
k=l

et sontdolln{:s

avec:

l

n

ldéalelnerlt, si
corH1UISeJ!1t aux résultats cni'11<>ntc

ces tests

'[=0

'[:t0

K est une constante déltini:e \.IJ ,.uu,!',,, et

K = 7"=::::::::====



mCICleie reste

=

=



del

modélisation ànousavonsdérnClnure

nous

CO]!1stJruüre au cours
indjicatl~urs penmettant de dét(~nmmer

ce
COI1lclu ce Ch2tpitre

nous avons
encore pr(~senté

nous prClpOS0I1S

avons
effectuer une

II.6. Kéférellces





l, 117-143.







III.1. Introduction

gradieitlt par

pe)~celptn)nS muJtî(:ouch€~sse encore à

Beaucoup travaux se sont sur
travaux ont conduit à plusieurs VaJrtatl0I1S

gradleint (l{uIl:leHlart et al.,
1, ""'lLI">'"«

vers un miniIlt1Uln

ce nous chl~rc:hOIlS

nous avons séllectlOI1lné
méthodes seront pré~selltél~S

dorméles et

ml1:IalJtSatlon ada,ptéles au

avons
est généralement pos,sIble



Juu... ..L .... Rappel l'architecture

avons vu nous notre
est

aux
neurones

vecteur

un

aux(k) ...

neurones

à

somme pOIldérée

au vecteur

no
L
h=l

+ 1)

nI neuronescorresp1on1âalllt au neurone i.etet

cacnés sont obtemlles

(m.2)

k
g est
est

désilrée à nn.staJrlt

z=
i=l

+
i=l h=l

+ +

et sont et corresplOn1âalilt au neurone

cours ce chapitn~,

est une
est

neurones ca(:;nt:~S

cOIDprenant toutes
ide~ntification. B est un vecteur
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AJLjI...... Jl. Initialisation IiDéalris~lti(m sur domaine des enltré4es

se
tralVam(~r avec

un pre:rnH~r

umque g(x).
nous cal;)

centrex est to1.1mJte



< x+ <1
et

a

cornp()rte no éléimeltlts.
TI maint(~najnt cllercher à ce pfl]nCIIJe

un pn~mler ''-''L'V'',

ale.atollres uniformemelnt dJ[stribuées entre -1 et 1 aux

cas smaple

L=
2

Les amplil:udles vecteurs des

* (III.

sont

centres

mamè]re umtl)mle sur F in,tp"'''5l

mamèlre Ulmt()mle sur

M~ltlalb une de cet
une amplitudle q'uel,corlque.

2
1



recentrent en aux

initjalilsation sera aPl)el{~e

111.2.2. Initialisation par utilisation de connaissances a priori snr la sortie

Nguyen et sur
neurones cachés, Cepelld(Jlnt, nous nOltlV(}f\S ég~lleInellt utiliser

pannnè:tres du

en introduction, il est géIlér::delne][lt pos~abJ.e

et ffiUl1ffi.aJes
connante a

variable avant

cette mf)VermIE.

ne nous assure
n est ceplencLant

il

1

2

à

1] en
Cepelld(:LUt, il est rare que

la COI1IVel'gellce,

cOIlve.rgence et
m()VfmIlle non cOIltraire, si

arniélio1ration, ni dé~;radati{m



une

* i = l,"',

1].

aplprentlsS(]lge avec une autre mlt1al1s,lt!C)D
mlUaJllS(]ltlcm sera apT)el~:e

111.3. Al~~oriithInes rI'illiti:ttUs:ati(m nécelssitant un jeu

Iju"',J'JL.lnjtjalis~kti(]'naJléaltoÏlL'e des

nronm:e une mé:th()de

cet alg1Dnthme,
umtan'e aux neurones

comme connectant une

cherch!er à obt(~nir

i = 1,' ",

i=l,· .. ,nl

E dési.gne

sup'poSlés c{~ntnés et

neurones

vallarlce sera
fOIllctllons d' <>l"t'''I<>!''''''''I

seconcle CC)DOltIon permet un corttrôle

une graJnde lente1Jlr



conduire à:

=0 pour i = = 1, "',

h=l

sont indlépenclants ,'-'"''-'al,,, nous avons

SOIIlme comiiste à

en et il

ona:

=::

=::

en ImlPosant

Iml~allre entre

= 0,5

et

peut consl<1l~rer tar1lgente hYl,eriboliqtle comme



connectant
et connectant

manlèlie unlt<)m1e entre -1 et 1.

init:ialilsation sera apJ)eH~e

III.3.2. Initialisation

(

=
COl1cl1le c<lchtSe à la couche

et

est vecteur

int~)mlatll[)nS toumH~S en

lllcl1ql11arlt une, il est pos:slble

l'lntonnatlon) à

si

Sl

SI

<

et 1. TI

n;;",c;u\.l, il est po:ssIIJle



+1

< +1

+E:



commencerons

et est une m!:ltru'p . nI +

L"',,",,"Ln SOUS

=HV+E:

est nouveau vecteur l'on ""U''-Ul''-l par :

V=

en calculant vecteurs

i = 1, ... , (j -1) et j =

i:::: 1, ... , 1) et j =

+1)

+1)

contributi()ll la

j=l, ... , +1)



avons mitIaux en utlJisaJnt

algorilthrrle sera ap)Jlele L~K1i.lVllN 'N

Nl!'UVe~nWidrow) am'am

III."' ••,T.lIntiaJil~atiîonà prototypes



vecteurs

trallsf'ornlés en vecteurs

Ir

norme 1 :

Ir

, k :::: 1, ... , n sont

avec r :::: , k :::: 1, ... , est norme vecteur

pel"CelJtrC)fl IImltlcol1chies Ulllll~'<UH cette normaJlisa1tion partlclll1ère

déSIrée cOiTeSpOIld2lnt au

est
actJV2ltlon à

son

i :::: 1, ..., nI et

à un

h:::: 1, ... ,

cou:che cacnee à

à

un neurone

est sînrIple.

(DenoellX et Len!gell.e) OLlrant tests etrectues sur un





Indicateurs éltudlés, nous présenltefll)llS son mininlurn,
eg<:llelneIlt, sa moveI1me.
nous pré:8eIJlterons ég,llelnellt

nous nommerons res,pectivelnent

dOUlner une intlueJllce

1 et

un

Le systlème SUPl)osé InCClnnu
couche cachée et

300 400

svstèrrle à étuclier.

200100

1.

301----'----'----"'---..&.----1
o

40

satunlticm d'un ou pl1Llsieurs neurones

eltieCUlé cette eXIJénlenl::e

cachés nous emlpêt:he:fOIlS
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L RéslLltats premier eXt~mlJle.

ces

la

couche cachée à

svs;tèrne. ces trois
cntère résiduel en validation correct.

connectantaIgl:mt!lffil~s ul~ilis:ent une initialümtilJn

à fmlmir
cas.

à mo(lélls:er

des
le en
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une zone se trouver un

comparer

111.4.2. Deuxième exemple de simulation

nous avons
nOIJi~liI1léaire auto à enu'ées exclgérres) mtroUuHt

rellTOllDés. cepemu.:mt, ce

sur

(ill.32)

pré:sent:œs reslJecltivemeJut aux tlgtires



50,......--...---........----,.---.----....

500400300200100
10 '----'----+-__~ o--__-&

o

30

40

20

ettecltué:e avec un L'-'C''-'''',~

!'ln'!'\!'lnl" comme sutlsall1t

,,-,,,,un,u,", obt:emls sont rejJ;rolUp(~S

tonlbell1t touset
et corresp~)n(1arltà une ""'1""""

renlan~uable car il à

une
à

apl)rOCnl~r au
avec
conresj:lonciant à

et
lmtmll:satlons aboutIssent à



m()indre mesure,

normallisaltion Darticldiè1re et im{>HQ111e
il est

............ Trolisièl1!1e eJlJ:emlllle de simlI1atilllD

est ég~llelnellt

cette
nous avons

auto à enltré(~s

Narenùra et Parthlliiara;thy



150,.----.,..---......--..,.----.,....--....

500400300200100

50

-501----.&----_4____-1--__-1-__-&

o

o

100

ré3lHslées avec

.""u..,.." obtemlS sont rell;r011Pé~s



III.S. COlJlclm~ion

cours ce Ch'lpi'tre, nous nous sommes int,ére:SSI~S aux pfl)blèrrles
problèlnes sont prillciI)aleme:nt

cachée ce

à
la pré:sem:::e

.J."ilJ ............ j ont en commun

auteurs ont pro,pŒ;é
alglorithffil~s ont

enslLUte cornpatrés sur

dOImél~S avant
données avant commencer

algc~rithmes prés:enté~s, 5 NWM,
ifiîltîatllX connectant la

ces eXl)ériences
constants sont

au
au

au

- 81 -



on

Kè,searux neuronaux et traUelnellt











une

ce denrlÏer alg1orithme.

de du

II aux
est

neurones aux neurones la
appelée un temps la



somme ponà!éré:e transtOIml~nt cette somme à

neurone

+ )
h=l

, h = 1, .. " no sont
au L

et sont et

est COllstlltU(;e n'(~Œ~ctua11t nn'rlflP somme oonaen:~e

z= + + )+
i=l i=l h=l

i = 1, ... , n1 sont neurones et sont et,

au neurone et du
vecteur e.

Principe de rétlroplrop:agatton du graldieJnt

terme

neurones



à

pr<mager un

=1

foncti()D talngfmte hyplerboli<lue, sa



Id€~ntjlïc=lti(Jm n:ors:-Iume ou ~ batcb

non une

» +

+ (IV.6)

svstèrrle à k

aSSIOCH~S n~spl::cti.velneIlt à y et u.

comme:

e est vecteur aux dif'féI'ents
une mf~th()de pararnétriQue, nous nOlnv()n,;: mtrocluil:e 1'.~~.~n~

àintro(iuilre un ",... tda.·",

minirrliSt:r. Plusieurs critè:res po:ssil)les seront
rrumnl1sî::r cette erreur, il est nél::essaire

sél.ecltlolrmt~r un

est une tmlctJIOn cost turlctlon) à



cnercnler à

est

effe:ctUier un dé"'eloppe~ment

ou

, nous ob1:enl)ns \~lluU15 et SOlier:strc)m,

=

+ ]+

sont

...,......,.."", nous D0111V(mS

= +

COndu.Ire à une sirrlplific'ltio,n

+

algon1thrrle g,éné~ralem.ent choisi constant et la



l'alj:;(mUlme au cours

CIH)lS1le comme:

un
l'algonttmne

) (IV.

trarlstonnt3r l'alj:;onlthrrle en
aml5lio,rée en utiJlsa111t

~i = +

comme:

corldulSallt aux par'amletfieS conresp,onclant à

méltho(le est sIrrlpleme:nt ol:JtellUe en

note r",r,nnrt au

vecteur paramètres e

l n
)=-=--

n k=l
))

13) à
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=:

maetri(;e l(tentUé et a un scaJaiJre n,,",<'1ÎTt ou



au cours

COInp()rte comme un al~;orlth]me

paramètre a
eV()lm~r le paI"arrlètI'e a au cours

TI

pre:mlère COl1lSlste à tester

on mUlltiJ)lie a
effi~crutecette t~t

paramlètre a est

cnœl'e au cours
COi~ttlclC;mt SUjJérletlr à 1 et on recommence

diminue pas,

son
èv()lutlon du a :

(1

~"""H"'V (lJelnu1th et

un

sera nous

AIJ!;oritimle ell"ecllnallt une rec.herche 210llale

particllliè:reIIlent pré:serlter est

....AJlayulV innliullr1n cOlrre1~pcmd à
ob:tenu une

mlltatlon d'un inrlivirln ou



inl1ivirln à son em/lfcmnem,ent

pf()p(JlseIlt 'Ulv}::;'UUL et

cas, nous comme

inrljvilin~ Il et h sont caI'acl:érisés
des,cerldaltlt 13 à

u et v,
vecteur car'acl:érisarlt apflartilemle au

un
construlit à

une

aléatC)1ff:mc~nt sur

a

est un vecteur
Il un inrliuirln 12 caract,ém;é

u





est et est une et

est

=

A

par:lmètres e

aux
cas Itér:atIt,

rl'lrlflOIT au

k=l

, et en différem~iallt avec

= [1-



en tonlCtil)n 1), nous

restera

-1))) est un

un estimatellr correct à l'instalt1t

comme nous

nous

nous pelrml~t

est

l'instalnt t-1, nous nfUI'unlnc S11Pi:lOSler

=0.

non avec --'------:::c---

=0

diffén~ntl~sh'vpothèses, nous notlVOlflS une apl)roxinlatlLon

:::: -1)+

= -1)))

nous obt:emlns

::::

Mamtt~mult, il app,araît
une maltm:::e à cl1:aql.le Itéraltron \LIIUHj:.:;,

en pm,ant

ne
Billinj:!;s et Janlaltlddim,

+ +

avec = [1 - B::::
A

S) :::: et C :::: on obtient l'all~orilthnae



Mt~tb4)(fe d'atpplrentissage par ..ii.,,,~..if;t"".n



cet va COllsi5;ter
connectant

Ch.:lqtle neurone

l' mto'rmal:ion,

i et à
somme

+

pour chaque inst:ant t,
neurones

dé(~oI1rlp()secomme

en

avec,

couche cacllée, on

somme pOlldé:rée caJculée
en YUUJ',un

Ch.lqule neurone i

COffiI1rle vecteur

-1
=g

est rpc,,,,,,,,, à l'instalnt t.

difficulté va consistler SOffiI1rle pOllClèree du

reS,eal.l. nousà enneurone

à

nous

nous

va

tce

autres neurones J

en

cette rel,ltlCm

à notre

- 100-



hn:mlt,e, on cal<:ule

nous est!lme~rOIls

-1=g

si >1

fiinalelnertt, on



algClrithrnes récursifs MRT

ordlinaleurs à architlect1ure P<UClUl;;ll;;

algori1thnle sera

IV.S. Application à un exemple de SilllUI~lti(J1D

Le "v"t~rrlp. avons

+

) -1)

)

+0,1 -1) +

cntè:re à rnirlirniser nous

nous
il est

1. de et



800600400200
OJ----oi___ __<I--_---'I--_......................-..........

o

perfOnnal1lCeS sirrulallres au

sur

au cours
per1cepltron mutliclouches est obtenu en effl~cttlant

fonctk,nm~ment à

- 103 -



6 r---,.----::::M"'f-;::;;---;;::;"1r--,.,..-,.--_

4

800 1

sortie svstèrrle à appfren:dre est préserltée à la

30,...----,..--....,.....--,.----,..---,

600 1000

cette eXJ)érjen<;e

ULUlè>"'l une

réslduis olbtellUS au cours du

10

1000800400200 600

KCISIUll~ olbtelllUS avec

-10

-201-----1;.....----&.----0.----1----1
o



o 200 400 600 800 1000

cntêre qmKtr,ati(iUe au

o 200 400 600 800

crnere qu<adrati(~ueobtemle avec

qu<adrati(~ue obtemle avec



aplJrenr':ssa.ge, on constate

macinten,mt nous au en cours

Prl()blèmle de du en cours d'tJltili.sation

ettl~ctULant un apIJ'rentissage

) -1)

(1 est

+ e

+ -1) +

(1=

(1= *(1+(t- 1

t~

t>

obtemle en conlpaJrant
syst1ème ne sub'issant

o1--------"'"it'liIJ'1lIItli -

800 1

systèllle sur



obtenu avec

2 r----,--~--__r--_r_--'""T



2 r-----,----r---,----,----,;

1.5

600 800 1000

crnere qUéldr;aticlue obt.emle avec

encore

ne se dé,gnLde

év()lution du uucn::: qmldraltiqlle

cet aIg()riUlme contrairerrlent

Conclusion

Au cours

neurones Oh"'Pl"VP U"Hun

nous avons

et
ca]:laCJltés de cet

de son év()lution
perme'ttre au moclèle

certaines
d'ultihsatj,on, ptpnlil"p, son dOlmaine



forlctiôn][lerneIlt non encore U.P!-'''L.,,.

est
Ce]:lenclant un prolJlènlle 111lpOItant ren(~ontré

modélisation ne preIlant
par'amètfl~s et nous obl:terldn)ns

IV.7. Références

on !Vpurtl1 ftI'etlv01"Ks.

à

neurones non

tralmntg neural nets',



- l



mOlaeli?S f}gClraméltrwues à

- 111 -









notamment sur
ne sont ceJ>enda11t

systèrrle indus:triel repose prillciJ)alement sur l'ut:i1isat!()ll de

un pm"asltage, une év()lution
tous COllduisent
ou

éVj~ne:me~nts comme
ternpl~rature, une usure,

tourcnlette allant de
ont

déî::mts ditJtîcllemlent détect,ablles avant l'identification et
mo~dèle" li nous

- 1 -



Définitions

ettectué:e sur

eU()ndrelTlent (Halmpel et estim,ltellf est
cha.nge:ment du

cntere à une nOn-(:OllltormIté aux
nous VOlllOilS olbtemrhypoth«~ses sOUs-J,lcerltes à un mo(1èle probabHis1te.

- 1



T = --::::::.----::::.------

g obSlerV<ltiOlIS

n est not:lble

petites et h

n ()h"f".rV::ltl()rl~

T = -""---=---"'----------
n

g petites et



nous pré~serlter est

nous avons

entf~ndu adaotalt>les à chacun
tester ces

rap,pelons tout prédlcltlOn est repréSlent(~e

= 1)

à k et son 8 est le

vecteur et

avons un assez à

Vn 8))
n k=l

n nombre et est une à

à

cntère orécédlent à

cas

8 est

)+

>'n<l,tril'" i(ientité et a un scaLlaÏJre ou

k=l

est un COlettlCll~nt ri'",,, .... !. ap'prc)prié avec t) = 1, est un

est 1'"..-.."" .. on:~dll~tl(m et est une fmlctllon à

et À(t) = ":"":'--':"1

- 118 -



vrarjse]!l1bJlan.~e et robust~~se

n

k = 1

est E.



son Iog~afllthlne en lOIlctlon

vraiselmbJlanl;e PJ'écédente re:vieJt1t éÉ~alemelt1t à maJiÜmiser son

log;anthrne, ou encore, mjlmnl1sc~r

n n

k=l k=l

1

0.4 ....--------"...---------...

5o01----------"---------6
-5

0.1

0.3

0.2

1. t'onlct\()l1 c1€mslté

cette fOIlctilon

1
+­

2



cette tonctl(m

r

cette ton.ctl<)ll est préseIlltée à

V~ IlpnrQ alberraI1ltes ne sera ou peu, èlIlrrurlèe.

1..-----------..,.----------,
0.5 - - ---------

o -

-0.5

1

1
1

--1---------
1
1
1

5o
-1 L- -.l. -I

-5

autres t0l11CÜ4Cms densité prolbabJlllté conduü;ant à

Pondération par Firlverse de variance du bruit

ré(;ursit \.IJ.lV,",U et

travaux ont

pre:(lI(;tlC~n et ce,

itératit \AJ.lV,",U et
sur l'ul:Hil;atllon



non ht'l',it",,,, alPP<lfuent à

= =(1- +

est une
valtmrs aberrarltes et l..l

est SUlmosée

il reste prolJlènle de l'estimation ce

et:

=

=

1
-1)+--

k-'I:'
-1)

(k-
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Ces résultats sont rassemblés au tableau V.1.

identification validation
Modèle~ Mrés. V max Mrés. V max
LMNN 55 0,0002 4,451 6,331 -0,3618 8,26 15,184
WNN 64 0,0637 6,209 7,535 -0,9425 8,839 9,311
INN 46 -0,013 5,331 7,992 -0,5891 10,013 10,072

LpNN 37 0,0443 5,602 8,082 -0,1145 8,42 10,561

Tab V.1. Comparaison des différents modèles.

On constate immédiatement que le modèle obtenu avec LpNN est le plus performant en
nombre de paramètres mais aussi fournit les meilleurs résultats en validation. Nous avons
donc choisi ce modèle sur lequel nous allons appliquer un algorithme d'élimination des poids
inutiles décrit au chapitre il (Hansen et Pedersen, 1994; Norgaard, 1995). Les résultats de ce
modèle sont présentés et comparés à ceux du modèle linéaire au tableau V.2.

identification validation
Modèle és. V V max
Linéaire 8 ° 12,443 8,721

LpNN 31 4,62.10-3 3,606 3,944

Tab V.2. Comparaison entre le modèle sélectionné et le modèle linéaire.

Tout d'abord, l'élimination des poids inutiles dans le réseau permet non seulement de
diminuer le nombre de paramètres mais aussi, améliore fortement les résultats. de plus,
l'utilisation d'un modèle neuronal améliore fortement la qualité de la modélisation. Un tel
modèle permet notamment de diviser par deux l'erreur maximale que l'on peut faire sur
l'estimation de la température de sortie du four. Ces quelques résultats illustrent
l'amélioration que peut apporter l'utilisation d'un modèle non-linéaire et, en particulier,
neuronal, dans le diagnostic et le contrôle d'installations industrielles utilisant actuellement un
modèle linéaire.

V.7. Conclusion.

Au cours de ce chapitre, nous nous sommes intéressés au problème posé par la présence de
valeurs aberrantes dans les données. En effet, les données industrielles sont généralement
polluées par des valeurs aberrantes qui peuvent conduire lors de la modélisation à des biais sur
des paramètres, et donc, à des modèles de mauvaise qualité.

Ce problème bien connu et étudié pour la modélisation linéaire n'est que depuis peu étudié
pour la modélisation neuronale. Dans ce chapitre, sont présentés divers critères à minimiser,
robustes aux valeurs aberrantes et utilisables dans le cadre de la modélisation neuronale.
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Ces critères reposent sur deux grands principes assez proche l'un de l'autre, le principe du
maximum de vraisemblance et les fonctions d'influences. Les divers critères présentés sont
ensuite comparés sur un exemple de simulation, aussi bien au cours d'une identification hors­
ligne que en-ligne.

Il ressort de ces expériences que chaque critère semble plus ou moins adapté à chaque cas
et qu'en l'absence de connaissance a priori, il peut s'avérer nécessaire de tester chacun des
critères pour pouvoir sélectionner le plus adapté au cas considéré.

Nous avons finalement utilisé ces critères pour modéliser un système statique industriel.
L'extraction des points de fonctionnement permettant de minimiser l'influence des valeurs
aberrantes, l'utilisation de critères robustes nous a surtout permis de modéliser notre système
sans faire forcément l'hypothèse d'une distribution du bruit normale.
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Conclusions et perspectives

Au cours de ce travail, nous avons démontré les liens important existant entre la
modélisation neuronale et les méthodes classiques d'identification de modèles non-linéaires.
Tout particulièrement, nous avons démontré l'équivalence entre le perceptron multicouches et
un modèle paramétrique discret. De plus ces deux types de modélisation nécessitent des outils
similaires tant au niveau des méthodes d'estimation des paramètres qu'au niveau de la
détermination du vecteur de régression. Cependant, l'utilisation des réseaux de neurones pour
la modélisation de systèmes non-linéaires présente l'énorme avantage de ne pas nécessiter la
description analytique de la non-linéarité.

Par contre, l'utilisation d'un modèle neuronal pour identifier un système non-linéaire
impose d'effectuer un certain nombre de choix concernant, par exemple, le nombre de
couches cachées, le nombre de neurones dans la (les) couchees) cachée(s), les fonctions
d'activation utilisées par les neurones des couches cachée(s) et de sortie...

Nous nous sommes tout particulièrement intéressés ici à la détermination des poids initiaux
du réseau, au choix de l'algorithme d'apprentissage et également au choix du critère à
minimiser. Sur chacun de ces trois points, nous avons présenté les problèmes rencontrés par
les utilisateurs de réseaux de neurones. Nous avons ainsi mis en évidence les points suivants:

- un mauvais choix des poids initiaux du réseau peut conduire à l'obtention d'un
minimum local éloigné du minimum local recherché ou encore, fortement accroître le
nombre d'itération, et donc, le temps de calcul, nécessaire pour que l'apprentissage
converge vers un minimum,

- l'algorithme d'apprentissage va lui aussi influer sur la rapidité de convergence et
également la convergence elle même. D'une part, la plupart des algorithmes de
minimisation du critère sont des algorithmes de recherche locale du minimum et
n'assurent pas l'obtention du minimum global. D'autre part certains algorithmes sont
particulièrement lents et d'autres peuvent même diverger. De plus, il est notable que lors
d'une modélisation en-ligne le temps de calcul utilisé par l'algorithme d'apprentissage
doit être le plus court possible,

- enfin, la présence de valeurs aberrantes dans les données peut conduire, avec le critère
quadratique classique, à l'obtention d'un modèle biaisé, et donc inadapté.

Face à chacune de ces difficultés, nous avons présenté et comparé plusieurs algorithmes
permettant d'offrir une solution adaptée à la modélisation de tout système non-linéaire.

Ce travail a pour objet de présenter, à tout automaticien désireux d'utiliser un perceptron
multicouches pour modéliser un système non-linéaire, les différents outils qui sont à sa
disposition ainsi que des éléments de choix pour déterminer l'outil adapté à son cas.
Cependant, certains problèmes important n'ont été abordés que succinctement dans ce
mémoire.
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Nous envisageons dans le futur d'aborder plus précisément les problèmes suivants.
- La détermination de la structure optimale du réseau, que ce soit par des méthodes
constructives ou par élimination des connexions inutiles.
- La détermination du vecteur de régression.

Des travaux sur l'utilisation de modèles neuronaux pour la commande de systèmes non­
linéaires sont actuellement effectués au sein du laboratoire. Diverses applications industrielles
des perceptrons multicouches sont également en cours de réalisation.
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Résumé:
('clle Ihèse csl consacrée il l'idcnlilïcalion de ystèmes dynamiques non-linéaires 1 0 el Ml 0 à l'aide de
réseaux dl' nL'uronc, mulLicouch' nou-récurrent. Dan un premier temps, une présenlation uccincte de
l'L'nsclllhll' des méthodes d'idcntilïcalion non-linéaire est elTecluée. Nou pour uivon nolre étude par un bref
hisloriquc dcs réseaux de neurone ainsi que par une présentalion d divers modèles neuronaux existanls. Une
roi:; POSL; Ic cadre de ce (ravail, nous définissons plu particulièrement l'architecture générale du réseau de
IlL'UmllL' l'et 'llU pui:; nous présentons ks algorithmes permettanl d'adapter celle archileclure générale à un cas
précis. Ccs choix concernent nolamment le vecteur de régression et le nombre de neurones ulilisés dans la
couche ·achée. Nolre élude dcs réseaux de neurones s'clIecluanl dan le domaine précis de l'identification de
syslèlllCs. les 1iens importanls existanl enlre la modélisation neuronale et les modèles non-linéaires classiques
sont démllnlrés. I.cs diver. critères de validalion de modèles non-linéaires ulili ables pour les réseaux
n 'Ufllllaux sonl alllrs pré: cnlés. Le resle de ce lravail esl consacré aux diver dit1ïcullés rencontrées lors de
lïdcnlilïcatilln par réseau dc neurones. La première diflïcuIté e présenle dès l'initialisalion des poid du
réseau. En e1lel, un mauvai. choix des poid initiaux peut conduire a l'oblention d'un minimum local lrès
éllligné du minimum glohal, il la saluration des neurones de la couche cachée, à une conve(gence lente. Afin de
résoudre ce prohlèmc, divers algorithmes ont élé proposés el comparés sur divers exemples. Les problèmes de
Ienleur de convergence, ou même de divergence, peuvenl également êlre du à l'algorillune d'apprenlissage
utilisé. Nous proposcrons alors un nouvel algorilhme permettant de s'affranchir de cette seconde dilficulté. e
nouvel algorithmc , era alors comparé a l'algorilhme plus da ique RPE sur un exemple de imulalion. Nou
l'in irons notre élude en nous inléressanl au lroisième problème qui est po é par la présence de valeur
ahernulles dans les données d'identilïcalion. En effel, celle présence de valeurs aberrantes risque de conduire à
de, hiais sur les paramèlres. Nou proposons aloI' divers critères d'apprentissage qui sonl l'obusles aux
valeurs aherranles. Cc: criteres sonl comparés ur des exempl de simulation et des daMées industrielles
réelles.

Mols Clefs:
1denl ilicalion, syslèmes non-linéaires, réseaux de neurones, perceplron multicouches, initialisation,
minilll isalion du crilère robusles e.

I\lJsf rad:
Titis Ihc,';js deals with lhe idenlificalion of dynamical non-tinear ISO and Ml 0 ystems with mullilayer
recdl'~lI'\Vard neural networks. Firstly, a . hort presenlalion of Ihe non-tinear idenlification methods is propo ed
and Ihe neural nelwork arc reviewcd. ccomily, lhe general architecture of the neural network used is more
predscly ddïned. Some methods are presented to adapt (his architecture ta a particular case. 'l'hese melhods
give Ihe regressors and lhe number of neurons in Ihe hidden layer. The relationships beLween neural
idcnlilÏl:alion and lhe mosl dassical non-Iinear models are lhen hown. The validation criteria of non-tineal'
Illodds usable l'or Ihe neural idenlificalion are presenled. 'l'hree dilTicullies encountered in neural identitïcalion
arc invesligaled in lhe .'lequel. The first one is due lo the inilialisation of the parameters of the network. A bad
cltoicc or lhcse inilial paramelers can lead to local minima very far l'rom of the global minimum, 10 saturalion
or lhc hidden neuron. or la slow convergence. Two new algorilhm are proposed to solve this problem and
Clllllpared wilh ollter. on llm~e different cxamples. The slow convergence can be the result of the learning
algorilhlll lIseti. One algorithm is proposed lo deal wilh lhi second difficulty. This algorillun is compared with
Ihe more dassical RPE algorithm. This study is ends wilh Ihe lhinJ studied problem which is posed by lhe
presence or oull iers in lhe idenlificalion data ct. lndeed, oulliers can produce biases on estimaled paramelers.
Titree robust cdleria arc lhen proposed and are compared with lhe da sical quadratic crilerion on a imulalion
example andlln a l'cal induslrial dala sel.
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