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Résumé
L'objectif de ce travail est de développer un outihide a la décision basé sur |

modeles logique floue et réseaux de neuronesicatid permettant une meilleure

exploitation des informations tant qualitativeseqguantitatives afin de répondre a
besoins imminents du Groupe HydraPharm :
— Anticiper de maniére efficace les ruptures sur &ahé pharmaceutique

— Adapter sa politique d’approvisionnement en consége.

Mots clés

Prévision des ruptures, logique floue, réseaunedgones.

Summary

The objective of this work is to develop a decismaking tool for procurement servic

based on fuzzy logic and artificial neural netwarkdels. This tool would allow a bett¢

treatment of qualitative and quantitative informatso that HydraPharm would be able
- Anticipate effectively the breaks in the pharmamaltimarket
- Adapt its procurement policy
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Breaks forecasting, fuzzy logic, artificial neunatwork
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Introduction Générale

INTRODUCTION GENERALE

ans un contexte de mondialisation et d’ouverturend®ché, les entreprises
algériennes se trouvent confrontées, d’'une paryyné& concurrence féroce
manifestée par des multinationales puissantes autré’ part a un niveau

d’exigence client de plus en plus élevé, le segibarmaceutique n’étant pas épargne.

En effet, I'industrie pharmaceutique est I'un destsurs les plus attractifs et dynamiques de
'économie algérienne, confronté a une réglemenmatstricte et a la présence de la
concurrence qui est un facteur déterminant. Lesepnses se voulant pérennes doivent
assurer un taux de satisfaction client maximal éoutéduisant les codts et en améliorant leurs

performances économiques et financieres.

Pour faire face aux nombreuses ruptures que colnaitarché algérien du médicament et
afin de conserver sa place de leader, le Groupea®rm effectue des approvisionnements
en quantités importantes. Cette situation engeadraccroissement significatif des colts de

stockage sans pour autant garantir un taux ddaaten client maximal.

C’est dans cette optique que s’inscrit notre tdagai consiste en la conception d’un outil
permettant la prévision des ruptures et des ventds) d'adapter la politique

d’approvisionnement a I'environnement dans lequelue HydraPharm.

L’outil développé est basé sur les modeles de dgigle floue et des réseaux de neurones
artificiels, et devra nous permettre de répondre @jectifs que nous avons fixés avec le
Responsable de la Direction Management de |la Peafoce, a savoir :

- Collecter toutes les informations disponibles aveau du Groupe tant qualitatives

gue quantitatives;
- Traiter les informations collectées ;
- Retourner les résultats du traitement aux achetaws forme de :
* Probabilités de ruptures sur le marché ;

=  Prévisions de ventes.
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Pour cela, nous avons structuré notre projet deé’'études de la maniere suivante :
Le chapitre | est consacré a la présentation du marché algéuemédicament et de
'entreprise HydraPharm, ainsi qu’a l'analyse de@gipales contraintes influengcant ce

marché.

Le chapitre Il est consacré a I'analyse des principaux procesScssmaires a I'activité de
distribution au sein de HydraPharm et a la définitile la problématique.

Dansle chapitrelll, nous justifions le choix des modeles adoptéayaisla logique floue et
les réseaux de neurones artificiels, aprés anagsanéthodes classiques de gestion de stock

et de prévision.

LeschapitrelV etV sont dédiés a la description de I'outil développé :
- Application logique floue ;
- Application réseaux de neurones ;

- Interfaces utilisateur (interfaces d’entrée et aitie).
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CHAPITRE | PRESENTATION DU MARC HE PHARMACEUTIQUE
ALGERIEN ET DU GROUPE HYDRAPHARM

Introduction
Cepremier chapitre a pour objet de présenter, darmemier temps, le marché algérien
produits pharmaceutiques, les principaux acteurs intervemkams ce marché, ainsi q

I'analyse des principales contraintes influencannbrché du médicament en Algé

Dans un second tempspus présentons leroupe Hydraparm ou nous avons effectué nc

stage.

1. Le marché pharmaceutique en Algéri

Le marché algérien des produits pharmaceutiquesseep hauteur de 70% a 80% sur

importations.
C’est un marché :

- relativement important (population de plus de 3Bioms de personne;
- extrémement sensible (irortance des enjeux pour les pouvoirs publics compomeg
les acteurs économiqu ;

- fortement concurrentiel (hnombre important d’act@

180000
160000 —
140000 - .
g 120000 = VoI'um,e Total
o Estimé
° 100000
S 80000 ® Production
E 60000 Nationale
40000 -
20000 - B Importations
0 -
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Figure I. 1. Evolution du marché algérien du médicment en chiffre d’affaires (UNOP).



Chapitre | éFentation du marché pheaceutique algérien ee HydraPharm

Il nexiste pas d’estimation consensuelle du maretgérien du médicament. L’'Unic
Nationale des Opérateurs en Pharmacie (UNOP) léva 2 Milliards USD dont 1,
Milliards USD de médicaments importés et 0,6 Milli; USD de médicaments supposés
fabriqués localement car on ne peut distinguer leslyite fabriqguésde ceux conditionné

seulement comme le montre la figure. [AIB 12]

1. 1. Les acteurs du circuit de la production et de la ammercialisation
Le marché algérien du médicament est constitLsix catégories d’intervenants représen

dans la figure I. 2.

Irn portateurs officines privées Clients

Finaux

Producteurs
Publics Hépitaux /
Distributeurs . ~
Producteurs Publics \ ﬁUtr?S — | ~
- Armee Mationale Populaire
Prives . , .
| Clinigques Privees /

Figure I. 2. Schéma de distribution du médicament.

1.1.1. Lesintervenants du secteur publi
Si a l'origine, l'activité de production et de corarne de gros était unonopole d’Etat, elle

dd s’adapter a I'economie de marché au cours dezedernieres année
Actuellement, le secteur public exerce ses activd#ns quatre segmer

- le segment productiol : qui est représenté par le groupe SAIDAL

- le segment distibution de gros : qui est représenté par DIGROM ;

- le segment distribution de déta : qui est représenté par ENDIMI ;

- la Pharmacie Centrale des Hoépitaux (PCF: qui est un établissement public
caractere industriel et commercial mis en placer pmordonner et rationaliser |

programmes d’approvisionnement des hépitaux puk
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1.1.2. Les producteurs et importateurs prives
L’'ouverture de ce secteur d’activité aux entremipeveées a favorisé son développement.
C’est ainsi qu’en 2007, on dénombrait 127 impodegeet 110 unités de productions

opérationnelles.

L’activité de production nationale est encouragdene part, par I'obligation pour tout
importateur de lancer un projet de production qmise de retrait de I'Autorisation de Mise
sur le Marché; d’autre part, a travers linterdiatid'importer des meédicaments produits

localement.

1.1.3. Les grossistes répartiteurs privés
Les grossistes répartiteurs sont chargés de l'apgoonement des différentes officines a

travers le territoire national.

Aujourd’hui, ils sont prés de 400 agréés par lavises du Ministére de la Santé de la
Population et de la Rénovation Hospitaliere poexdrcice de l'activité de distribution.
Toutefois, moins de la moitié d’entre eux est exaknt en activité [UBI 09]. En effet, la
profession de répartiteur connait actuellement hénpméne de concentration a I'échelle
nationale, et ce notamment en raison d'un cadriemé@mntaire et juridique de plus en plus
contraignant. Les leaders du marché en constaoigsance s’accaparent les parts de marcheé

tandis que les suiveurs ont du mal a affronteeamihcurrence.

1.1.4. Les officines privées
Le nombre d'officines pharmaceutiques privées obesgde la distribution au détail des
médicaments a connu une croissance rapide au dewss derniéres années. Leur nombre est
passé de 1 936 officines privées recensées en(t68fre 1018 officines publiques) a 4 587
officines privées (contre 989 officines publiques) 2001. Actuellement, il y a plus de 7000
officines privées en Algérie auxquelles s’ajoutentmillier de pharmacies du réseau public
ENDIMED et les pharmacies de la CNAS [UBI 09].

1.1.5. L’Armée Nationale Populaire (ANP)
La consommation de I'armée en médicament fait blje peu de communication, elle est
estimée a moins de 5% du marché algérien de litapon. Les achats de 'Armée sont

soumis au code des marchés publics par la voia petédure d’appel d’offre. [BEN 10]
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Remarque:

Il faut souligner que les officines représententreer®0 et 95% du marché, les patients
hospitalisés se procurant eux-mémes sur le mancbéartie des médicaments qui leur sont

nécessaires [UBI 09].

Au final, 90% de la consommation nationale de nadients passe par I'un des deux circuits

suivants:

- le médicament est produit localement dans un labioeapharmaceutique algérien ou
étranger. |l est stocké puis vendu aux grossigdpartiteurs qui le distribuent a
travers les différentes officines du territoireioaal ou il sera vendu au client final;

- le médicament peut aussi étre importé et stockédearimportateurs prives. Puis, il
passe aux mains des grossistes répartiteurs glistidbuent a travers les officines.
[AIB 12]

1. 2. Principaux opérateurs du marché pharmaceutique
Nous listons sur la figure I. 3 les principaux @iéurs sur les segments de la fabrication, de

limportation et de la distribution.

1. 3. Analyse du marché pharmaceutique Algérien

Le marché algérien est caractérisé par une grarstiabilité et présente des irrégularités tres
frequentes. En effet, des pénuries et des ruptpms/ent atteindre n’importe quel

médicament a n’'importe quel moment de l'année. Ies,pces ruptures peuvent durer
plusieurs mois, ce qui rend la disponibilité desdit&ments un facteur clef pour la

compétitivité des entreprises de distribution.
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Fabricants et Importateurs

Les leaders :

AN NI

<

v

SAIDAL : Géant public de la pharmacie algérienne ;

BIOPHARM : importateur n°1 et fabricant;

PRODIPHAL : société expérimentée, importateur et fabricant ;
SANOFI  AVENTIS: firme internationale, fabricant et
importateur ;

PFIZER

LPA : anciennement importateur n°2 et fabricant, aujourd’hui

rachetée par GSK.

Autres firmes internationales avec une usine en Algérie:
GSK, Novartis, Novo-Nordisk, El Kendi, Al Hikma

Les importateurs de taille moyenne :

BN

MERINAL : opérateur majeur, fabricant en premier lieu ;
LGPA ;

EURAPHARM Distribution ;

SOMEDIAL

Distributeurs

v' Groupe HYDRA PHARM (Alger) :
leader du marché du gros ;

v' LPA (Alger) : importateur
intégrant 'activité du gros ; LPA a
été rachetée par GSK en 2009 ;

v ZED PHARM (Constantine) ;

v IVPP (Oran) : importateur
intégrant l'activité de grossiste ;

v" GGRPP.

Figure I. 3. Les principaux opérateurs du marché kyérien [UBI 09]



Chapitre | Présentationnaarché pharmaceutique algérien et de HydraPharm

D’aprés nos enquétes et les entretiens effectuéseau du Groupe HydraPharm, les

principales causes des ruptures sont les suivantes

- Les programmes d’importation : la réglementation concernant les programmes
d’'importation est rigide et contraignante. En effpour valider son programme
d’'importation, I'importateur doit formuler une dende auprés du Ministere de la
Santé, et attendre six (06) mois avant de recésaiécision. De plus, I'importateur ne
peut pas deécider seul des quantités a acheterocaerst le Ministére impose des

quotas limités dans le but de réduire la factut@eades importations.

- La mise sur la marché: une fois arrivés au port, les médicaments restent
automatiquement en quarantaine jusqu’'a ce qu’ioivent l'avis favorable de
I'Institut Pasteur (aprés analyse d’échantillorgtte opération prend plusieurs mois,

ce qui retarde leur mise sur le marché.

- Le crédit documentaire : La loi complémentaire de finance 2009 a contréést
importateurs a utiliser le crédit documentaire pefiectuer leurs importations, cette
loi les oblige a bloquer le montant équivalent ajpantités importées, et donc si
limportateur ne dispose pas de liquidités, ilaseontraint d’attendre et de ne pas

importer les quantités initialement souhaitées.

- La réglementation concernant la production locale comme mentionné ci-dessus,
pour protéger la production locale, I'Etat interditimportation tout produit fabriqué
localement. Or dans certains cas, la productionlédone permet pas a elle seule de
satisfaire la demande, ce qui peut causer la raetéa rupture du produit sur le
marché. Toutefois, dans le cas d’'une rareté prélenigtat peut déroger a la régle en

permettant 'importation des articles fabriquésalement.

- Les ruptures provoquées :Dans certains cas, ce sont les laboratoires euesui
provoguent la pénurie dans le but d’écouler desdlyite a faible taux de rotation. En
effet, si un médicament se trouve avec des quantiguffisantes sur le marché, le
laboratoire peut utiliser ce médicament pour devdmte en concomitance avec

d’autres produits dont la demande est moins impteta
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2. Présentation du Groupe HydraPharm

2. 1. Positionnement et chiffres clés

Le groupe HydraPharm a été créé en 1996 sousrteefde SARL, puis transformé en 2008
en SPA. Il est constitué de 7 filiales actives denslistribution en gros, I'importation, la
distribution de produits parapharmaceutiques, ctigogs et la promotion médicale. Le
groupe a cédé 30% de son capital a deux sociégraationales : Hedef Alliance (Turquie) et
sa filiale Union Company of Pharmacies UCP (Egy&s parts de marché ont été estimées
a 25% en 2010.

Pour ce qui est de la distribution en gros de pitedgaharmaceutiques (vers les officines), le

groupe a quatre centres de distribution (Figude 1.

HydraPharm (ALGER), a ne pas confondre avec HydaaRe groupe;
ABC Med (TI1ZI-OUZOU);

DEF Med (AIN-DEFLA);

GH Med (SETIF);

IJK Med (SIDI BELABBES).

AR NN

De plus, il utilise deux dépodts régionaux afin dia®r la couverture de la partie centre et

ouest du territoire national. Toutefois, HydraPhaeste peu représenté dans la région Est.

L= : r Mun—.unﬂh' u""" "'"".‘?
Bayila DCOrdote -
Ll a o e e T
oz Malaga o = ¢ eyiann Bt
- - Al ia m s
aitie BMAT = v / Tairia -
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Figure I. 4. Représentation de l'activité de Hydr®harm a travers le territoire national.
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Les autres filiales de HydraPharm sont :

- AT Pharma : basée a Beni Messous, spécialisés dmmportation de produits

pharmaceutiques et a la production des médicaments.
- ABC COS : basée a Alger et active dans les cogoex;
- Carpe Diem : basée a Alger et qui active dampsdanotion médicale.

Toutes sociétés confondues, le groupe HydraPhatatisait a la fin 2007 : 491 employés
dont 25% d’encadrement. Début 2010, il emploie plee4000 personnes, soit une croissance

annuelle moyenne de 25% en termes d’effectif.

Le groupe ambitionne d’atteindre a moyen termeci{@015) 40% de parts de marché. Pour
cela, il pourra compter sur la tendance a la canagon qui marque le marché national. Ce
dernier compte actuellement 400 distributeurs dmulement 50% sont actifs. A noter que

60% du marché national est détenu par 7 distrilosifearmi lesquels : Hydra-Pharm.[AIB 12]

2. 2. Les objectifs stratégiques du Groupe HydraPharm

Le groupe Hydra-Pharm s’est fixé comme moyen poigirere son objectif supréme selon
leur Directeur Général M. Mohamed El-Bachir ABBAERKI : «la satisfaction de leurs
clients ».[BEN 10]

Les objectifs stratégiques de HydraPharm ont é&ésfisur un horizon de 5 a 10 ans se

résument en :

- Deévelopper I'activité importation;
- Lancer lactivité de production de produits pharm#@ues localement (création
d’une nouvelle unité de production).
- Renforcer le chiffre d’affaires en:
v' Augmentant le nombre de laboratoires qui travdillen collaboration avec
HydraPharm ;
v’ Elargissant le portefeuille client ; I'objectif ¢rarts de marché sur un horizon de
cing ans étant de passer de 22% de parts de mancB@07 a 40% de parts de

marché en 2015.
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Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté l'indushiérpaceutiqgue dans sa globalité, ainsi que
les principales causes de ruptures des médicamiptss avons par la suite présenté le

Groupe HydraPharm, au sein duquel nous avons effexitre stage.
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CHAPITRE Il ANALYSE DE L’EXISTANT ET
PROBLEMATIQUE

Introduction

Ce chapitre est consacré a l'analyse des princigaoressus nécessaires a l'activité de
distribution au sein de HydraPharm, suivi d’un di@stic qui nous a conduit a définir la
problématique de notre étude.

1. Analyse des différents processus

Nous allons dans ce qui suit décrire le fonctioneeimdes activités liées a la prise de
commandes, leurs préparations ainsi que leurs éipedaux clients

1.1. Les achats

1.1.1. Organigramme du service achats
L’organisation fonctionnelle de la structure achst répartie entre les deux sites suivants : le
siege a Said Hamdine et le centre de distributi®@ued Semar comme présenté sur les
organigrammes suivants (figure Il. 1 et 2):

Resp.
opérationnel

Responsable
Achats

harmacien Chargé d'études
chargé des
achats

Figure Il. 1. Organigramme de la structure achatgdle Said Hamdine.

12
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1

d'approvision

Figure ll. 2. Organigramme de la structure approvsionnements d'Oued Semar.

1.1.2. Le processus achat

Le chargé des achats effectue les activités swgant

Réceptionne un listing des produits fournissews @Gu mail);
Envoie le bon de commande au fournisseur en merditria désignation du produit
avec la quantité commandée;

Recoit une facture proforma du fournisseur et i@sf cette derniére est conforme au
bon de commande préétabili;

Négocie la proforma et confirme le bon de commande;

Envoie le plan d’approvisionnement a la logistigQeied Smar);

Assure la procédure de réception des produits cordésa

A la validation des factures d’achats (saisiedgéwgistique et validées par les acheteurs), les

chargés d’'achats peuvent placer des quantités athuis stratégiques et semi-stratégiques

sous des statuts de réserve, ces quantités nenpedive libérées a la vente que par les

acheteurs ou les superviseurs de vente.

13
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1. 2. Logistique achats

1.2.1. Organigramme de la structure logistique achats

La structure logistique achat est organisée dealaiéne suivante (figure Il. 3) :

Resp.Centre Distribution

Figure Il. 3. Organigramme de la structure logistgue achats

1.2.2. Processus de réception
Le chargé du suivi des approvisionnements recaittpi@phone les commandes d’achat
passées. Il organise sa flotte constituée de Sfiehams démarcheurs de maniére a assurer les
tournées chez le fournisseur ;
Le chauffeur démarcheur récupére la facture d’agheérifie les quantités préparées avant de
procéder au chargement des colis dans le véhicule ;
La livraison de la commande est assurée dans rertais par les fournisseurs. Le service
réception n’est pas systématiquement avisé dudela réception ;
La réception se fait au niveau du magasin principalcelui-ci n’est pas disponible, le
déchargement s’effectue dans I'un des deux magedsingserve ;
Les magasiniers effectuent un comptage physiqueydastités recues et établissent un bon
de réception provisoire ;
L’agent de saisie des factures crée dans le systhimfermation (progiciel PharmNet) les
entétes factures : N° Facture d’achat, le codenfsseur, le montant global TTC (Toutes

Taxes Comprises) de la facture;

14
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L’agent de saisie des achats procede a une coraparantre le Bon de réception provisoire
et la facture, les deux cas de figure suivants gossibles :

Cas N°1 : Zéro écart entre facture et bon de récejain provisoire

» Creéation de I'entéte facture (un Bon de Réceptiomaghat : fournisseur et N°
facture)

» Saisie des lignes du Bon de Réception sur achat

* Validation du Bon de Réception sur systeme. Ceeqgendre I'entrée en stock

du produit.
Cas N°2 : Ecart entre facture et bon de réceptionrmpvisoire

Dans le cas d'un écart sur les quantités, un dewiéomptage physique est réalisé afin de

confirmer I'écart.

Si I'écart existe, I'agent de saisie enregistrevalide I'entrée en stock de la quantité
réellement recgu via le Bon de réception provisoire.

Une réclamation fournisseur est signalée aux agleu siege de Said Hamdine, afin de

contacter le fournisseur.

1.2.3. Magasins de stockage

Les aires de stockage d’O.Semar sont les suivants:

» Un Magasin principal;

» Deux magasins de stockage de réserve : Dép6t OrSeetd®épdt O.Semar 2 ;

» Un magasin de préparation : ce magasin est congrogénes de préparation : Al,
A2, A4, AF, B1 (magasin principal) et B2.

Les produits sont réceptionnés dans le magasircipah ou dans les deux magasins de
réserve O.Smar 2 et O.Smar 3 dans le cas ou laiipest déja disponible dans le magasin

principal ou a faible rotation.
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MAGASIN
PRINCIPAL
| \ tock
— | Zone
MAGASIN DE
Magasin PREPARATION
0.Smar 2 Al /A2/A4/
|(Rése‘rve) AF /B1/B2
4V Magasin 1]
(?t:::‘:j Zone d’expédition

Figure Il. 4. Schéma des magasins de stockage dentre de distribution d'Oued Semar.
[HAM 11]

Les différents transferts entre magasins peuvefdisetel qu’il est montré sur le schéma ci-
dessus (figure Il. 4).
Le magasin de préparation se divise en trois zpnesipales :

» Zone A: qui est elle-méme constituée de quatre sous-zones

- Zone Al : les médicaments en comprimés a fortdionta
- Zone A2 : les médicaments en comprimés a rotatiomdne et les produits
paramédicaux ;
- Zone AF : les médicaments frigorifique ;
- Zone A4 : les médicaments psychotropes
» Zone BL c’est une zone fictive de préparation (n’exists physiqguement). Dans
cette zone sont préparés les colis d’origine Gedire en quantité eégale ou multiple

du colisage du produit (cette zone est située [@ansne stock principal) ;

16



Chapitre I Analyse de I'existant et problémagqu

Ces derniers sont rangés dans les rayons par alphlabétique et les médicaments a forte
rotation sont stockés dans les couloirs, a pogendin.

» Zone B2: les médicaments lourds et fragiles tels queiteps, sachets,
ampoules...etc.

1. 3. Les ventes

1.3.1. Organigramme de la structure commerciale

La structure commerciale est organisée de la masigvante (figure Il. 5):

RESP.
OPERATIONS

Supervise
pnnclpa!

:ielegues
commerciaux

Figure 1l. 5. Organigramme de la structure commerdale.

Le service commercial (ventes) est constitué deédixipes de cing membres, essentiellement

féminines et dix superviseurs.
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1.3. 2. Processus de ventes

Nous avons observé le processus de la prise de anderdes clients que nous décrivons

comme Ssuit :

Chaque commercial est responsable d'un portefeuitleent deéfinie (40
clients/commercial en moyenne). La prise des condemrclients s’effectue par
téléphone, par déplacement du délégué commeraigkasionnellement par fax ;

Le superviseur distribue aux commerciaux: la ldés produits quotas, la liste de
l'arrivage, la liste de I'objectif du jour par clig la liste de déstockage, la liste des
dates proches (les produits qui se périment dansixemois a venir ) et la liste des
commandes d’installations pour les nouveaux clients

Chaque commercial consulte les fiches clients eswwykteme informatique (progiciel
PharmNet) pour vérifier les entrées, les sorties, dréances, les réclamations et
conventions des pharmaciens;

Le commercial appelle les clients plusieurs foig paur pour prendre leurs
commandes, réclamations et proposer les produitdagu arrivages, produits a
déstocker, produits dates proches;

Le commercial peut proposer d’établir des converstiavec les pharmaciens, celles-ci
existent sous deux formes:

+ Convention unités gratuites (UG) les remises sont des unités gratuites
accordées a chaque achat sur les lignes factuze®. UG est converti en un %
de remise sur le montant HT (Hors Taxe) de la lifoture. Dans le systeme
actuel, les seuils d’application des UG sont afictiors de la sélection du
produit. Le client conventionné UG bénéficie duxtamaximum UG sur toute
la quantité commandeée.

+ Convention ristournesristourne financiere donnée a la fin de I'année &
I'atteinte de I'objectif), cette ristourne corresygbau montant des UG (%UG
maximum/seuil minimum).

Le commercial saisit la commande client dans ldésys informatique (progiciel
PharmNet) en suivant les étapes suivantes :
+ Creéation d’un nouveau Bon de commande;
+ Sélection du client: un message d’alerte s’affipber les clients bloqués;
+ Saisie des lignes commandes : sélection de laer&férproduit, sélection
du N° lot, saisie de la quantité, saisie du tauxeieise si une promotion

«unités gratuites » s’affiche pour le produit ;
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+ Validation du Bon de commande;

- Afin de réserver un produit pour un client (pouteate d'un paiement avant
confirmation commande, ou autre motif), le comnarprocéde a la création d'une
facture proforma sur laquelle sont saisies lesebgnpommandes. Les quantités sont
ainsi soustraites du stock livrable et réservéss dient ;

- Une fois que le client confirme la commande, le owrtial valide la facture
proforma et devient donc un bon de préparation (@®hivraison) ;

- Le superviseur regroupe les BL de son groupe denmmoiaux sur le systeme
informatique (progiciel PharmNet) et les transmetcantre de distribution d’Oued
Semar par internet pour lancer leur préparatidaustexpédition ;

- Le superviseur fait la liste de toutes les ven&sdomadaires, qu’il communique au
service informatique pour avoir la liste des quathasles produits a déstocker de la
semaine suivante. Il établit aussi la liste desurst de produits qu'il fournit au service
réclamation du centre de distribution ;

- La création des fiches clients est effectuée gasiperviseurs de vente;

- Le suivi des actions promotionnelles et leur migeux dans les fichiers clients est

assureée par le superviseur marketing.
1. 4. Lalogistique ventes

1.4.1. Organigramme de la structure logistique ventes
L’organisation de la structure logistique-ventescantre de distribution d’Oued Semar, est la
suivante (figure Il. 6):

Resp.Centre
Distribution

Figure 1l. 6. Organigramme du centre distribution.
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1.4.2. Processus de préparation et d’expédition

1. 4. 2. a. Processus de préparation
Le processus de préparation comporte les actisitésntes

- Réception sous format électronique des Bons de Gordenclients établis par les
commerciaux. Sur les lignes commandes sont indiqués zone, l'adresse, la
désignation du produit, le N° lot, la quantité PBA (Prix Public Algérie), la date de
péremption, % ristourne. Le commercial donne designes par téléphone quand il
s’agit d'une commande a respecter impeérativement.

- Impression du Bon de Commande (BC) en trois (88)mplaires (trois couleurs): un
exemplaire par zone de préparation (B2, B1, A1-ARAY).

* Verte: BC destiné ala zone A ;
* Rose: BC destiné a la zone B2 ;
» Blanche: BC destiné a la zone B1.

- Distribution des BC par zone aux préparateurs;

- Préparation des bons de commandes: I'activité deagpation differe d’'une zone a une
autre. Nous I'expliquerons dans la suite de ceitteap

- Regroupement des colis de la méme commande s dlaifacturation;

- Etablissement de la facture dans le systéme avee anjour des quantités (dans le cas
de non disponibilité physique), et des prix (dansds ou le PPA du BC est différent
de celui prépare).

Remarque

Les magasiniers (étalagistes) veillent a ce quetdeduits soient en permanence disponibles
dans le stock tampon de la zone de préparationbdmde transfert est établi pour les
guantités transférées du magasin principal (stodexau magasin de préparation.

Nous détaillons la préparation des commandes @ardifférentes zones :

- Zone A et zone B2

Les activités effectuées dans la zone A et la BoAesont identiques.

Transfert des colis vers

Réception des BC la zone de

—bi. DEStOCkﬂge ]—bl Pl'é‘[_}al‘aﬁ()ﬂ- i—b}[ COil'%ge J—' consolidation

Figure Il. 7. Schéma simplifié des activités de laone B1. [HAM 11]
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- Le déstockage
Le responsable de la zone récupére les BC et prangdéstockage des colis sur le progiciel
PharmNet, imprime le récapitulatif des commandes&capérer qu’il transmet, avec les BC,
au préparateur de la zone.

- La préparation
Le préparateur se munit du chariot et commenceukillette des colis selon I'adresse
indiquée sur les BC. Si le médicament n’est pasatikble sur I'étalage, le préparateur vérifie
sa disponibilité dans le stock tampon de la zone &8on, la ligne est barrée pour non
disponibilité du produit.
La cueillette terminée, il dispose les colis surtdhle de transfert et transmet le BC a
I'opérateur de transfert.

- Lecolisage
Les opérateurs de consolidation récuperent les ebkffectuent les opérations suivantes :

» vérifient 'adéquation des colis commandés a ceantionnés sur les BC;

inscrivent le numéro de BC et le nom du clientlearcolis;

indiquent le nombre de colis sur les BC;

transferent sur un charriot ces BC a la zone dsdlimtation.

1. 4. 2. b. Processus d’expédition
Le processus d’expédition comporte les activitégasites:
* Impression du listing de toutes les livraisons @lisér: sur la base de ce listing, un
planning de livraison est établi pour permettreHargement des camions;
* Chargement des véhicules: une feuille de routeigaBt les clients a livrer et les
numeros de factures est transmise au chauffeeuliyr
» Livraison des commandes: le livreur transmet ldui@ au client et garde le 2éme

exemplaire de la facture en guise d’accusé de tiécep
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2. Projet d’étude

2. 1. Problématique
Afin d’identifier avec précision la nature des dysftionnements et leur origine, nous avons
procédé a un diagnostic en deux phases :

% Dans un premier temps, au niveau de I'entrepbadiidle HydraPharm, situé dans la
zone industrielle de Oued Semar. Nous avons étadidifférents processus que suit
le médicament depuis sa réception jusqu’a sa $graiau client. Ces processus sont
détaillés dans la premiéere partie de ce chapitre.

Nous avons relevé les éléments suivants, notammetg aux entretiens réalisés avec les
différents opérateurs :

» Des niveaux de stocks trés importants et ce, paumajorité des articles, engendrant
de réelles difficultés de gestion de I'espace dekstge. Cette situation résulte de la
volonté de HydraPharm d’assurer un taux de semiagimum (supérieur a celui de
ses concurrents) dans le but de conserver ses mmsarché et d’en conquérir de
nouvelles.

» L'utilisation temporaire de I'entrep6t de Oued Serar les autres filiales du Groupe
(Tizi Ouzou, Sidi Belabbas, ...), aggravant consibiEraent le probleme de gestion
de I'espace de stockage.

» Le manque de communication entre le service Acbat®ntrepot de Oued Semar,
rendant parfois incompréhensible les approvisiorerdm effectués, dépassant
souvent les seuils prévus.

Le probleme principal relevé a ce stade est unignod de gestion de stocks.
Toutefois, et afin de détecter la source du problemyus avons complété notre diagnostic par

I'étude des processus au niveau du service Achiatsa Said Hamdine.

% L'objectif de cette deuxieme phase est de mieuxprendre le comportement des

acheteurs et leur motivation a effectuer des achmiertants.

Nous avons relevé les principaux éléments suivants
» Les acheteurs ne se basent pas uniquement safdemations recueillies du systéme
d’'information (Pharmnet) en termes de stocks dear#écet de taux de rotation, mais
font appel a leur expérience et aux informatiores/@nant de leurs contacts (internes

et externes) pour lancer des commandes. Par exempl@cheteur peut décider
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d’acheter une certaine quantité d’'un medicamenieX Que ce dernier soit disponible
au niveau du stock avec des quantités suffisardas gouvrir les besoins du mois
prochain : cet achat est décidé en prévision darobable rupture.

» Pour certains produits rares ou alors susceptitidesonnaitre des ruptures sur le
marché, les fournisseurs imposent un systéme ddeven quotas (ou par
concomitance). Cette pratique contraint HydraPharacheter, en plus du produit
désiré, des médicaments de date proche ou bighl@ faux de rotation, méme si elle
en possede des quantités suffisantes en stockd. ét@e de fait engendre non
seulement un surstock mais également un problenpemrenption des produits avant
gu’ils ne soient écoulés.

Il apparait clairement que linstabilité du margbigarmaceutique, notamment en raison des
ruptures fréquentes, joue un rdle prépondérant tdaprise de décision d’approvisionnement.
Les principales causes de ruptures recensées &ailtaes au chapitre |.

C'est donc en exploitant I'information disponiblénez les différentes sources que les
acheteurs anticipent les éventuelles ruptures gnfarés empirique et s’approvisionnent en
conséguence.

Toutefois, cette facon de faire, bien qu’elle swtessaire, reste sujette a un grand risque
d’erreurs car elle est basée sur I'expérience adbgtaurs et la qualité et la fiabilité de
l'information qu’ils regoivent. Si I'information deupture s’avere inexacte, cela entrainera
des niveaux de stocks élevés qui impactent fortetagentabilité de I'entreprise.

C’est pourquoi, il est indispensable d’élaborer autil qui permette de mieux exploiter
linformation, qu’elle soit quantitative (historiqudes stocks et des ventes) ou qualitative
(informations inhérentes au marché (réglementatiorportateurs, producteurs, délégués
commerciaux et médicaux...)) dans le but de maximés&aux de service sans augmenter les

niveaux de stocks.

2. 2. Obijectif du projet

L'objectif de notre projet est de développer untéaye d’'aide a la décision qui permet de
collecter l'information au niveau du Groupe, declansolider, de la synthétiser et de la
diffuser, dans le but de réaliser les approvisiomr@s de maniere plus efficace. Cet ouitil
couvre deux volets.

1*" volet : Concerne le traitement des données qualitataxes; pour principaux objectifs :
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1. Collecte des informations issues des acheteursudde Groupe HydraPharm et non
uniquement ceux d’'une seule filiale ; la quantit@fdrmations disponible au niveau
du Groupe étant beaucoup plus importante que egfilwitée au niveau local.

Cela permettra une diffusion de l'information demeéae automatique a travers les
différentes filiales de HydraPharm et une meikeexploitation de toute I'information
disponible au niveau du Groupe (acheteurs degrdiifes filiales régionales de
répartition en contact avec les importateurs epleslucteurs locaux, acheteurs de la
filiale importation en contact direct avec les ledioires et avec les grossistes-
répartiteurs concurrents, déléegués meédicaux, copiawer en contact direct avec les
clients, etc.). Une méme information corroborée tpais agents provenant d’entités
géographiques distinctes est probablement plbtefigue si elle provenait d'une seule
personne.

2. Analyse des informations collectées pour détermiaeprobabilité de rupture sur

chaque médicament.

2°™ volet: Concerne le traitement des données quantitativesystéme d'information de
HydraPharm, i.e. I'historique des stocks et degesepour chaque médicament dans le but de

réaliser des prévisions de vente en se basanhiotique.

Objectif commun aux deux volets

L’outil devra aboutir a une meilleure prise de dém d’achat en se basant sur les niveaux de
stocks, les historiques de ventes ainsi que ldsaibtés de rupture déduites apres traitement

de toute I'information disponible sur le marché.

2. 3. Description de I'outil développé
L’outil développé est composé de quatre (04) pairtie
1. L’interface d’entrée (voir chapitre V) : accessilalex acheteurs et délégués de toutes
les filiales du Groupe HydraPharm, et permet ldecté de I'information. Lorsqu’un
utilisateur souhaite communiquer une nouvelle mi@tion a propos d’un produit qui
risque d’étre en rupture, un formulaire de saigie$t proposé. Il contient des champs
obligatoires et d’'autres facultatifs. Parmi lesrapa obligatoires, nous pouvons citer
l'identité de la personne, le produit en questieéldctionné a partir de la gamme
d’articles), le risque de rupture ainsi que lerdede confiance en la source (fiabilité
de I'information).
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Ces champs obligatoires ont été déterminés suk@laservations faites au niveau du service
achats, ainsi, il a été noté que I'acheteur dédaléa quantité a acheter en fonction des trois
criteres suivants :
- La relation de confiance qu’il entretient avec leurhisseur de
l'information
- L’expérience méme de I'acheteur
- Linformation transmise
2. La base de données : les informations collectéeisgarées par le logiciel de gestion
des bases de données My SQL.
3. Les programmes sur MATLAB: qui permettent le #aient des informations
collectées.
4. Linterface de sortie : permet de retourner lesiltéss du traitement des informations
aux différents agents sous forme de probabilitéugéure des produits et de prévision
de ventes. Ce retour d’information garantit la @odiration des différents acteurs qui

continueront a renseigner régulierement le systeme.

Conclusion

Suite au diagnostic, nous avons identifié clairen@&mproblématique de la présente étude, a
savoir la nécessité de développer un outil d'aidéa adécision d’achat permettant une

meilleure exploitation des informations tant gtaives que quantitatives afin de prévoir les

risques de rupture sur le marché.
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CHAPITRE Il CHOIX DES METHODES

« L’intelligence artificielle est une science qlingresse a la
réalisation de machines qui réalisent des tachesgoessiteraient de

I'intelligence si elles étaient faites par un homm@linsky, 1968)
Introduction

Ce troisieme chapitre a pour objet d’analyser Iéshimdes classiques de gestion de stock et de
prévision, de présenter et de justifier les chaz thodéles adoptés, a savoir la logique floue
et les réseaux de neurones artificiels. Une préagsent complémentaire des fondements

théoriques de ces modéles est donnée en annexe 2.
1. Analyse des méthodes classiques de gestion de steiclle prévision

1.1. Méthode ABC
Lorsqu’une entreprise gere plusieurs milliers dcdes, elle ne peut accorder a chacun des
articles la méme priorit¢ dans sa gestion. Uneigeddes stocks est donc une gestion
sélective : on ne gére pas de la méme facon lenifores de bureau et les articles destinés a
la production.
De méme, dans un produit, la vis de diamétre 5 @onaleur est faible ne sera pas gérée de
maniére identique au corps du produit dont la waést tres importante. On note donc a ce
niveau gu’il est nécessaire d’adopter une clasgifio des produits selon deux critéres :
 critére de destination (fournitures de bureau, petidn, service aprés-vente) ;
o critere de valeur (valeur cumulée des articles mgsant dans les

mouvements de stocks ou valeur en stock).

1.1.1. Classement ABC
Le classement ABC des articles consiste a difféeemes articles en fonction de la valeur des
sorties annuelles de stocks qu'ils représentent.
Ce classement est fondé sur le principe bien cal@su20-80 (régle de Pareto) : 20 % des
articles représentent 80 % de la valeur totalesdeties, et les 80 % des articles restants ne
représentent que 20 % de la valeur des sortiesldSsement est donc fondamental pour une
entreprise, car il conditionne le type de gestina Bpn va appliquer a chacun des articles.
On peut effectuer ce classement ABC en se fondarttesix criteres :
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« valeurs des sorties annuelles en stocks ;

 valeur en stocks.

L’application simultanée sur les deux criteresaatdmparaison des résultats sont souvent trés

utiles pour mesurer la rigueur avec laguelle leskst sont gérés. [COU 03]

1.1.2. Analyse et critiques

Dans notre cas d’étude, nous avons voulu appliuenéthode ABC pour identifier quels

sont les médicaments qui sont le plus exposésuptare afin de les traiter en priorité. En se

basant sur les précédentes causes de rupture, avauns établi trois (03) classes de
médicaments :

> Les princeps :ce sont les médicaments qui n'ont pas encore deérigg&e, vu que le
produit est récent, seul le laboratoire qui 'aaéert a le droit de le fabriquer (pendant
une période de 15 a 20 ans). Ces médicaments)adnsigement importés, et font I'objet
d’une rareté permanente.

» Les médicaments produits localement ce sont exclusivement des geneériques.

» Les génériques importés (cas ou le produit n'est gafabriqué localement) :I'état,
pour diminuer la facture d'importation, impose aopportateurs des quotas limités, ce qui
peut causer la rupture.

Toutefois, la méthode ABC n’est pas efficace damisencas, car dans le secteur étudié le

phénomene de rupture peut toucher n’importe quelicagent a n’importe quel moment.

Avec l'aide du gestionnaire du référentiel de daménous avons essayé d’identifier les

classes de produits les plus affectées par lesmegpmais nous avons constaté que toutes les

classes sont impactées de maniéres aléatoire.ré diexemple, pour I'année 2010 la

VENTOLINE était disponible sur le marché et n'a i de rupture pendant toute cette

année, par contre en 2011 le méme médicamentétailpture sur presque toute I'année. Les

spécialistes de I'entreprise nous ont confirmé lggseruptures peuvent concerner n’importe

guelle référence de la gamme.

1. 2. Modele de Wilson
Cette méthode a pour objectif de maitriser lesscdét stock et de d’éviter les ruptures, elle
répond aux deux questions suivantes :

» quand approvisionner ?

» combien approvisionner ?
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1.2.1. Calcul du colt de stockage S
Le stockage d’un produit colte cher. Les principlais comprennent :
* Codts de magasinage (salaires, loyer, chauffaggensode manutention, entretien,
informatique, assurance...) 5 % a 15 % de la valaistock;
» obsolescence liée au vieillissement des articles;
* intéréts qui seraient produits si les capitaux $tigedans le stock étaient placés.
Afin de globaliser 'ensemble de ces frais, uiawx de possession annuel est calculé.
Le taux retenu varie en général, de 10 % a 30 % dmleur annuelle du stock : selon les

catégories des articles stockés. [COU 03]

1.2.2. Calcul du colt d'une commande ou d’'un lancement L
Le colt d'une commande s’établit en calculant taltdes frais de fonctionnement du service
achat et du service réception achat.
On divise ce total par le nombre total annuel deds de commandes (c’est-a-dire un article
unigue, une quantité, un prix, un délai).

Colt annuel d’approvisionnement ou de lancement A

On parle de colt annuel d’approvisionnement owadedment selon qu’il s’agit d’un achat ou
d’'un lancement en fabrication. Le colt annuel dirapisionnement est le total des codts de

lancement pour un article sur une année.
A =L x (Nombre d’approvisionnements)Equation Ill. 1

1.2.3. Minimisation du codt total C
Pour résoudre ce probléme, on établira les hypeshamplificatrices suivantes : [COU 03]
Les colts sont proportionnels au nombre de piechst@es (il n'y a pas de rabais pour
quantite).

» lln'y a pas de pénurie (pas de colt pour rupterstdck).

» Lademande est réguliere.

»  Les codts de stockage et de commande ou lancesmeindéfinis et constants.
SoientN le nombre annuel de pieces consommée€glatquantité approvisionnée ou lancée a
chaque période. Si I'on suppose que la demandesgstiere, le stock moyen e§/2. En

Q

considérant la premiere hypothése, sa vale Essﬂt) siaest le colt de la piece.

Compte tenu du taux de possession « t », le cositod&age est donc :
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2 Equation lll. 2

Colts
annuels

Codt total C

CoroolocXomn s D Colt de stockage S

Colt
économique

Colt d'approvisionnement A

i
0 1 >

Qe Quantité approvisionnée
Quantité économique

Figure lll. 1. Colt économique et quantité éconongjue.

Le nombre de commandes 88O, d’ou un colt d’approvisionnement :

N
——1
Q Equation Ill. 3

SiN est la guantité consommeéeade prix unitaire, le colt de d’acquisition estMa.
Le codt total est donc :

N @
C=Na+—-L+—-al )
Q 2 Equation Ill. 4

On cherche la quantit®. qui rend ce colt le plus faible possible. Le minimuae C

correspond a

ac _
dQ Equation lll. 5
Dou :
o
N at Equation lll. 6

Cette expression, appelée « formule de WILSON »ndola quantité économique
d’approvisionnemen®, [COU 03]

1.2.4. Analyse et critiques
Vu les hypothéses simplificatrices sur lesqueligsose cette méthode, on ne peut I'appliquer
a notre cas. En effet le marché dans lequel évdigdraPharm (voir chapitre 1) ne vérifie
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pas les principales hypothéses, a savoir I'absdageénurie et la régularité de la demande ;
ceci rend cette méthode completement inadaptée.

1. 3. Les méthodes classiques de prévision

1.3.1. Meéthodes classiques et leurs limites
Dans le tableau Ill. 1, nous avons classé lesréiffies méthodes classiques de prévision en

présentant les limites de chacune d’elles [GIA[GBD 99] [GUY 90] :
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Tableau Ill. 1. Les différentes méthodes de prévien et leurs limites.

Méthodes Limites

= Moyenne mobile simple : | - Applicable uniguement dans le cas d’une chronigqurezbntale sans tendance ni saisonnalité.
- Réagit trop vite aux variations dues au hasard.

= Moyenne mobile double :| - Applicable uniguement dans le cas d’une chroniqésentant une tendance linéaire.
- Donne des résultats imprécis dés gu’une inflexjgragait dans les données.

= Lissage exponentiel - Applicable uniquement dans le cas d’'une chroniquebntale.
simple : Il 'y a pas de regle précise pour le choix du pete.

= Lissage exponentiel
double :

Applicable uniqguement dans le cas d’'une chroniqésgntant une tendance linéaire.
Détermination expérimentale du parametre.

=  Méthode de Holt &
Winters ;

Choix expérimental des parametres.
Donne de mauvais résultats en présence d’'un coempent tendanciel instable

=  Méthode de Box &
Jenkins :

Les prévisions sont construites sur la série transde.
La procédure de prétraitement n’est pas toujoussipte.
Cette méthode nécessite un historique trés consetant d'étre vraiment opérationnelle et fiable.
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1.3.2. Analyse et critiques
La non stationnarité et la complexité des processustant dans le phénoméne que nous

étudions empéchent le respect rigoureux des hypeside base des méthodes.

2. Présentation des méthodes retenues

L’analyse des méthodes et modeles classiques aérlent inadaptation a notre cas d’étude,
nous allons dans ce qui suit présenter le modela tgyique floue qui va nous permettre de
traiter les données qualitatives, ainsi que le neodés réseaux de neurones qui sera utilisé

pour le traitement des données guantitatives.

3. Prévisions baseées sur les données qualitatives

3. 1. Analyse fondamentale (importance de I'information)

Compte tenu de I'analogie qui existe entre le mm@rgoursier et le marché pharmaceutique
en Algérie, nous nous sommes inspirés des modélesgsi en bourse pour la prévision des
cours boursiers. En particulier, nous nous somnogsnaéthodes reposant sur les données

qualitatives et les informations inhérentes au im@&rc savoir I'analyse fondamentale.

3.1.1. Présentation de I'analyse fondamentale
En bourse, l'analyse fondamentale se rapportevallg&ion méthodique de la situation
financiére d'une entreprise. Le but de cette arabs de fournir, a partir d'informations
chiffrées d'origines diverses, une vision syntheéiqui fait ressortir la réalité de la situation
et qui doit aider l'acquéreur dans sa prise desi#ti Les aspects les plus souvent étudiés
sont la solvabilité, la liquidité et la valeur ajéa de I'activité considérée.
L’évaluation d’'une société ne passe pas uniguerpant’analyse de son bilan et de son
compte de résultat, mais viennent se greffer desuétudes telles que l'analyse stratégique
visant a déterminer par exemple, le positionnendenta société étudiée par rapport a ses
concurrents dans son secteur d’activité, I'étudsalpolitique de recherche et développement,
et bien d’autres indicateurs.
L'utilisation de l'analyse fondamentale par lesdees repose donc sur la récolte d’un
maximum d’informations concernant une entrepriéie, @ prévoir la valeur de ses actions.
Ces informations sont généralement fournies par stesétés providers d’informations
officielles mais aussi par les propres contacts tdeders. De plus, les traders analysent
également le comportement de I'ensemble des imants sur le marché et leurs prises de

positions ; ce comportement pouvant confirmer dunrer une éventuelle information.
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Il existe plusieurs outils qui permettent de géres informations, les plus utilisés sont les

systemes experts.

3.1.2. Systemes experts en bourse
Les systemes experts sont des systemes capabaer les processus décisionnels que
suivent les spécialistes dans leur prise de décisio
Dans cette optique, le développeur du systéme exgharchera a comprendre, a partir
d’entretiens avec des traders, la maniere aveeligils aboutissent a leurs conclusions. I
s'agira ensuite de modéliser le processus intabéate I'expert par un certain nombre de
regles codifiables.
Néanmoins, les décisions humaines, contrairememelies que prennent les systémes
classiques de trading, ne sont pas forcément bmatar exemple, la tendance du marché ne
peut étre circonscrite a une réponse du type wdaax. Pour tenter d'intégrer les nuances,
les zones grises, les frontieres floues dans leessus logique des systémes experts, les
développeurs ont fait appel a la logique floue @yukogic). En effet, la logique floue est
fréquemment utilisée pour la mise en place de Byetéexperts, dont le but est de reproduire
les mécanismes cognitifs d'un expert dans un daarticulier. [SFB 12]
Mark Fishman, professeur d'informatique a I'Eck@allege de St Petersburg (Floride),
illustre ainsi les différences entre les deux systede logique: [SFB 12]
"Supposez que vous ayez deux regles différentesupportent un fait précis, l'une d'elles
sera vérifiee 60% du temps, l'autre 85% du tempsplupart des systémes traditionnels ne
retiendront que la regle ayant le meilleur tauxré@essite, par contre un systéme de logique
floue tiendra compte des deux régles en proposansysteme de probabilités adapté a
plusieurs types de situations". [SFB 12]
Les Japonais sont parmi les leaders dans l'iniégrde la logique floue dans leurs systemes
experts de trading. Yamaichi Securities a méme ler@éemier Fuzzy Fund, autrement dit le

premier fonds d'investissement géré a I'aide dedmue floue. [SFB 12]

3.1.3. Analyse et commentaires
Les points suivants montrent I'analogie qui exestére le fonctionnement du processus achats
d’HydraPharm et celui de la bourse :
» Tout comme le marché boursier, le marché pharmiggeuen Algérie connait
une grande instabilité. Les perturbations sont meodes et semblent

imprévisibles.
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» En bourse, la décision d'acheter ou de vendre @stemt motivée par des
informations externes (informations souvent qutlies). De maniére
analogue, lorsqu’ils soupgonnent une rupture ptesssds acheteurs d’Hydra
Pharm se basent sur les informations que leur issent les différents acteurs
du marché pharmaceutique afin de décider a quelenbits doivent acheter et
en quelle quantité.

Ces points communs entre les deux marchés, confontre choix de nous inspirer des
modeles utilisés en bourse afin de gérer et syimdréles informations qualitatives, en

particulier les systemes décisionnels a base dguedloue.
3. 2. Lalogique floue

3.2.1. Présentation de la logique floue

3. 2. 1. a. Motivations et justification de I'emploi de la logique floue

L'utilisation trés répandue de la logique floue pda réalisation de systemes experts et
systemes deécisionnels est justifiee par le nombwportant d’avantages qu’elle offre,
avantages s'appliquant parfaitement a notre caaabé Nous pouvons citer :

* La non nécessité d’'une modélisationune utilisation de concepts mathématiques
simples et intuitifs ne nécessitant aucune modéisa

* La possibilité dexploiter la tolérance de l'im@cision et de I'inexactitude la
logique floue est la méthode par excellence pouergédes données imprécises et
entachées d’incertitudes ;

e La possibilité d’implémenter des connaissancé@sguistigues de I'opérateur du
processus basée sur la manipulation du langage naturéhdigue floue utilise une
description qualitative trés proche du comportenetiiu langage humain

* La logique floue est construite sur la base de pe&xience des opérateurs et
spécialistes la logique floue permet ainsi de mieux exploite&xpérience des
opérateurs acquise sur le terrain.

3.2.1.b. Intérét de la logique floue

L’intérét de la logique floue réside dans sa capagitraiter I'imprécis et I'incertain, elle se
rapproche ainsi du raisonnement humain qui peutdeet agir de fagon pertinente malgreé le
flou des informations disponibles. La logique flomeuve sa justification dans un certain

nombre de constatations :
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» La connaissance que I'étre humain a d’une situagioelconque est généralement
imparfaite, souvent incertaine. En effet, 'homnme suit pas, a l'image de ses
inventions, un modéle mathématique fait de valeursériques et d'équations. Au
contraire, il utilise des termes tel que « un gep thaud, aller beaucoup plus vite,
freiner a fond... » [JAN95].

» L'étre humain résout souvent des problemes compleae 'aide de ses
connaissances dans le domaine. Ces connaissamtesesplus souvent, acquises
de facon empirique ; ainsi, dans le monde techn@uéndustriel, les opérateurs
résolvent souvent des problemes complexes de reamiktivement simple et sans
avoir besoin de modéliser le systeme.

Une alternative a la détermination explicite du gledd’un systéme est ainsi l'utilisation des
systemes flous, basés sur la notion d’ensembles @ sur le raisonnement approximatif
proche du raisonnement humain. L'idée de base sinsi exploiter I'expérience des
opérateurs humains pour construire une loi de cammdu processus.

Le principe du réglage par la logique floue s'appeode la démarche humaine dans le sens
gue les variables traitées ne sont pas des vasiamejues (au sens de la logique binaire par
exemple) mais des variables linguistiques, prochetangage humain de tous les jours. De
plus, ces variables linguistiques sont traitéésidd de regles qui font référence a une certaine
connaissance du comportement du systeme a réegler.

La commande floue sert a prendre une décision m&m®n ne peut pas estimer les
entrées/sorties qu'a partir de prédicats vaguekrsque ces entrée/sorties sont entachées
d'erreurs que I'on ne peut évaluer que grossieref@xD65]

3. 2.1.c. Historiqgue et domaines d’application de la logiquéloue

Les prémisses de la logique floue sont apparuestaes années 1940, grace a des
chercheurs ameéricains, avec les premieres apprathesoncept dincertitude. 1l a fallu
attendre 1965, pour que le concept de sous-enseioblesoit proposé par L. A. Zadeh,
automaticien de réputation internationale, professel'université de Berkeley en Californie,
qui a contribué a la modélisation de phénoménes fmume floue, en vue de pallier aux
limitations dues aux incertitudes grace a la theéates possibilités, dans laquelle les
ensembles flous servent a représenter les notienalkkurs incompletement spécifiées ou
mal connues. [BRD 98]

Les premiers développements en commande floueténhiéalisés par Mamdani [MAM74,
MAM75, MAM76]. L'idée de base consistait a exploitexpérience des opérateurs humains

pour construire une loi de commande. Un jeu deegfibues traduit alors le comportement
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des opérateurs en termes de stratégie de comnfaoaledes procédés non linéaires difficiles
a modéliser, 'économie du modéle peut s’avéremirtgnte tant en temps et en codt.
Plusieurs applications ont alors vu le jour en [peropour des systemes parfois trés
complexes, telle la régulation de fours de cimeats¥alisée par la société F.L.Smidt-Fuller
[LAN92].
Grace au chercheur japonais M. Sugeno [SUG86hdmulie floue était introduite au Japon
des 1985. Les sociétés japonaises comprirent fagara la fois technique et commercial de
la logique floue :

+ facilité d'implantation

e solution de problemes multi-variables complexes

» robustesse vis a vis des incertitudes

» possibilité d'intégration du savoir de I'expert.
Ces avantages ont permis diverses applications addodique floue, notamment les
développements de produits grand public par l'itiiigaponaise [GADO03, ALB04] :

» appareils électroménagers (lave-linge, aspiratautecuiseurs,...)

» systemes audio-visuels (caméscope a stabilisaiewages, photocopieurs,...)

» systemes automobiles embarqués (suspension, datiati,...)

e systemes autonomes mobiles

» systemes de transport (train, métro, ascenseur,...)

» systemes de conditionnement d'ambiance

» systemes de décision, diagnostic, reconnaissance

» systemes de contrdle/commande dans la plupart desaides industriels de

production, transformation, traitement des prodeitdes déchets.

3. 2. 2. Notions de base de la logique floue

La logique floue, peut étre vue comme une extend®ia logique booléenne, elle permet de
traiter des variables linguistiques dont les valesont des mots ou expressions du langage
naturel. Ainsi, elle substitue a la logique binaire logique fondée sur des variables pouvant
prendre, outre les valeurs « vrai » ou « faux sMaleurs intermédiaires « vrai » ou «faux »
avec un certain pourcentage.
Pour ce faire, on définit les trois notions suiesnt

. Les variables linguistiques ou floues, qui pernmetie décrire les variables de fagon

naturelle

. Les ensembles flous qui caractérisent les bimsaloues
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. Les fonctions d’appartenances qui permettentdélénir le degré de vérité de la
variable floue en fonction de la valeur de la geanrdd’entrée.

3. 2. 2. a. Variables linguistiques ou floues

Ce sont des variables dont les valeurs ne sontgasiombres, mais des mots ou phrases
exprimés en langage naturel [MEN95].
Une variable linguistique est généralement caractérisée par un tripkel ), X} ou :

- xdésigne le nom de la variable linguistique ;

- T(X) 'ensemble des termes ou valeurs linguistiquesont utilisées pour caractériser

- X l'univers de discours de, c'est-a-dire I'ensemble des valeurs numeériques su

lesquelles x est défini.

Par exemple, si la taille d'une personne est cé@&néal comme une variable linguistique
définie dans un domaine (ou univers du discoXrs)0; 200] (en cm), on peut définir comme
suit les valeurs linguistiques: T (taille) = {Trpstit, Petit, Moyen, Grand, Tres grand}.
Contrairement aux variables binaires qui sont défipar les deux états « vrai » ou « faux »,
les variables floues présentent toute une graduatitre la valeur « vrai » et la valeur « faux
»,
L'exemple qui suit permet de mieux saisir la digton qui existe entre les variables binaires
et les variables floues : [BRD 98]
Si I'on désire classer un groupe d'individus parddailles en définissant la catégorie des
petits par une taille en dessous de 160 cm, lagoagédes moyens par une taille comprise
entre 160 cm et 180 cm et la catégorie des grandsupe taille supérieure a 180 cm, la
logique binaire donne la représentation de la &gurpour les trois variables « petit », «

moyen » et « grand ».
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Variable « petit »

b o o o e e

faux -
160 180 taille [cm]
Yariable « moyen »
vrai aerenearrEa i sy
FAUK [rameeerinniensod frermsscmsemessemeieeceeen )
160 180 taille [cm]
Variable « grand »
vrai e
{
!
!
1
faux H >

160 180 taille [cm]

Figure lll. 2. Variables binaires.

Deux remarques s'imposent au sujet de cette reyiadion :

- D'une part, dans le cadre de la logique booléei est nécessaire d’introduire un seuil
correspondant a la valeur limite de la taille gai déterminer si la personne est petite,
moyenne ou grande.

- Drautre part, on s’apercoit immédiatement qudolgique booléenne est difficilement

applicable a notre probleme. Son utilisation enigldvméme completement absurde. Un
simple centimetre d’écart entre deux tailles pairtefbasculer notre perception d’'un état a
lautre. En effet, I'nomme ne fait pas naturellemene distinction franche entre «
petit » et « moyen » par exemple. Il utilise depregsions du type « plutdt petit » pour
gualifier une taille l1égerement inférieure a 160 e« plutdt moyen » pour une taille

légerement supérieure a cette valeur.

En conclusion, la logique binaire (booléenne) prsd'avantage de la simplicité mais est
assez éloignée de la logique utilisée naturellepant'étre humain.

Si I'on représente le méme probleme a l'aide dedigue floue, les variables ne sont plus
binaires mais présentent une infinité de valeussites entre le « vrai » et le « faux » (voir
figure 111.3.).
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" Variable « petit »

VEE T gt e
'\“
\\\
‘\
fEIUX L.---.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.l_h
160 180 taille [cm]

Figure lll. 3. Variable floue.

On constate que cette représentation est beaudospmoche de la fagcon dont I'étre humain
raisonne puisqu'elle permet de faire intervenir m@sons telles que « plutdt petit », « assez
grand »... Cet avantage se fait, évidemment, aind#it de la simplicité de la représentation.
Cette représentation est utilisée a cause de santeee linguistique moins spécifique que le

caractére numérique, d’'ou des capacités de repadieenplus étendues.

3.2.2.b. Ensembles flous

. Ensemble netUn ensemble est une collection d’objets. La dpgon d’'un ensemble
net A sur un référentiel U (dit aussi univers dgcdurs) consiste en un énoncé des éléments
qui appartiennent a cet ensemble, chaque élémet¢ U appartient a 100% &, ou
n‘appartient pas a 100% A [LABO4]. Ceci peut étre mieux décrit par une fonction

caractéristique donnée par :

1 uOA

u) = Equation Ill. 7
U, (U) {0 GO A q

. Ensemble flouLa notion d’ensemble flou provient du constat dwes souvent les

classes d'objets rencontrés dans le monde physigeiepossedent pas de criteres
d’appartenance bien définis’ [MEN95]. Un élémentitp@ppartenir plus ou moins fortement a
une classe.
Mathématiquement, un ensemble flou A est défini wurréférentiel U, par une fonction
d'appartenance not¢e, qui appliguée a un élément u de U, retourne ugréde
d'appartenanceu, (u)de u a A. Un ensemble flou, peut étre représent&m un ensemble
de paires ordonnéesz{ (u,/,zA(u))/u DU} [ELK 10]

* Si u,(u) =0,10

u appartient a I'ensemble flou A avec un degr@platenance de 10%
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& Faible appartenange Traduction de la valeur linguistique « Faible »

* Si u,(u) =0,90

u appartient a I'ensemble flou A avec un degré piafenance de 90%

& Forte appartenange Traduction de la valeur linguistique « Fort»

Degré d’appartenance = Valeur de veérité

Un ensemble flou est totalement déterminé parsetit;n d’appartenance.

Les ensembles flous ont le grand avantage de tagrstine représentation mathématique des
termes linguistiques largement utilisés dans I'espion de connaissances expertes,
qualitatives et qui sont manipulées par la logifioge [LABO4].

3.2.2.c. Fonctions d’appartenance

Il s’agit d’établir une relation entre le dégie vérité de la variable floue et la grandeur

d’entrée correspondante. On parle dazzification ».

degré de vérité de la

variable floue
1

0 grandeur d'entrée

Figure Ill. 4. Fonction d'appartenance.
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valeur de vérité de la proposition
“I'nemme est grand*

en logique booléenne degrés d'appartenance...
1 1 L
e
-
e
0.8 0.8 <
0l 0.6 A _..a |'Btat grand
7
0.4+ 0.2H j"f
s
,/
.2 0.z S
-
-
s
ES L L L L ——
940 180 0 170 120 280 200 ERECIE S 160 170 150 120 200
tanle taille
Cas de la logique booléenne Cas de la logique floue

Figure Ill. 5. Fonction d'appartenance pour I'ensenble flou « grand » de la variable d’entrée
« taille » [DES 10]

waleur de vérité de la proposition
“I'nomme est grand**

en logique booléenne degrés d'appartenance...
1 1 —
z/
e
~
0= 0.8 <
aE 0.6 _.& I'Etat grand
-« taille moyenne
0. 0.8 __
...8 |'"&tat petit
0.z 0z
e . . . . .
0440 150 160 170 180 180 200 EEECHREES 180 170 180 100 200
tanle taille
Cas de la logique booléeenne Cas de la logique floue

Figure lll. 6. Fonction d'appartenance de la varidle d'entrée « taille » [DES 10]

L’on peut remarquer que 169,9 cm est moyencontrario, les ensembles flous n'ont pas de
alors que 170,02 cm est grand. Ceci impliguentieres rigides. Une taille de 190 cm est plus
gue les ensembles classiques ont |dessidérée comme une grande taille que comme une
frontiéres rigides. taille moyenne. Nous voyons bien que c’est une
maniére beaucoup plus naturelle de représenter les

variables floues.
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On peut évidemment choisir diverses formes pourfdastions d’appartenance. Cependant,
en pratique, pour des raisons de simplicité, lextfons d’appartenance les plus souvent
utilisées sont les fonctions triangulaires, trafj@aies, gaussiennes et sigmoides [WAN94]

représentées sur la figure Ill. 7.

1 _fonetion triangulaire | _ fonetion trapé zoidale
|
I
1
1
/ |
/ |
I
0 f I \1 0
a b c
{ g _fonction gaussienne (g _fonction sigmoidale
0.6 —t-cmmmmmnfon- '
0.5
I 1
] 1
/l i
] f :
0.0 , : 0.0 : —
m m+o ¢ ot+2ia

Figure Ill. 7. Fonctions d'appartenance usuelles.

La fonction d'appartenance décrivant un ensembledkt caractérisée par quatre propriétés :
[ELK 10]

v Le type: peut étre triangulaire, trapézoidale, gaussienngigmoidale.

v' La hauteur: H(A) = Sup.er (u,(u)) de la fonction d'appartenance. Un sous-
ensemble flou est dit normalisé s'il est de hauté@up=max)

v' Le noyau: N(A) = {u / u,(u)= 1} est I'ensemble des éléments qui appartiennent
totalement a A. Pour les fonctions de type triaagal le noyau est un singleton qui
est appelé aussi valeur modale.

v Le support S(A) = {u/ u,(u) #0} ; cet ensemble décrit I'ensemble des éléments qui

sont partiellement dans A.

3. 2. 3. Théorie de la logique floue appliqué au raisonnemeringuistique
3.2.3. a Propositions floues

On distingue deux types de propositions :
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i. Proposition floue simple
Considérons I'expression : « L’homme a la propriéétre grand »
Une représentation symbolique possible est la steva« H est GR » ou « est » réalise le
sens de « a la propriété ».
Dans ce cas, la représentation symbolique « H Bst &st appelée proposition floue simple.
ii. Proposition floue composée
La combinaison de plusieurs propositions flouegpsspar les connecteurs « et », « ou », et
« Sl...ALORS » permet de générer des propositionseiccomposées.
En logique floue, de telles propositions peuven¢ guantifiees en utilisant les notions de
conjonction, disjonction et négation. (voir annéxe
3.2.3. b. Raisonnement flou
En général, plusieurs valeurs de variables lingyiss convenablement définies par des
fonctions d’appartenance sont liées entre elleslparégles afin de tirer des conclusions. Ces
regles utilisent souvent les connecteurs SI-ALORE procédure utilisée pour déduire des
conclusions a partir d’'un ensemble de regles eodelitions, représentées par des ensembles
et relations floues, est appelée raisonnement fldEN 95] [JAN 95]
Dans le raisonnement flou intervient trois nivefanxdamentaux : (voir annexe I)
1. Implication floue
2. Inférence floue

3. Agrégation floue

3. 2. 4. Structure d’'un systeme flou
Un systéeme flou peut étre interprété selon deurtpaie vue : mathématique ou logique. D’un
point de vue mathématique, un systeme flou estfametion non linéaire reliant un vecteur de
données d’entrée a un vecteur de sortie et, dut giginvue logique, un systeme flou est un
systeme de prise de décisions, a base de conrzgsgaarticulieres provenant de I'expérience ou
de I'expertise d’'un opérateur humain.
Un systeme flou est composé de quatre (04) pringipaodules, a savoir : la fuzzification, la
base de regles, le moteur d’inférence et la défication [BUH94, WAN94, JAN95, MEN95]

+ La fuzzification : Cette premiere étape consiste a déterminer leédé@ppartenance de
chaque variable d’entrée a chaque état (sous etesdaw). Celui-ci est déterminé a I'aide des

fonctions d’appartenance définies dans le systebee.choix des formes des fonctions
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d’appartenance est arbitraire. Des études compesabint montré qu’avec les différentes formes
des fonctions d’appartenance, les résultats satigpement similaires.

+ La base des regles Elle contient les regles floues décrivant le congroent du systéme.
Cela consiste en I'application de régles de type AdBrs». Ces régles vont permettre de passer
d'un degré d'appartenance d'une grandeur d’entrédegré d’appartenance d'une grandeur de
sortie.

+ Le moteur d’'inférence : Les degrés d’appartenance de chaque variable ééeatchaque état
permettent d’appliquer les régles floues qui oné @réalablement définies. Le degré
d’appartenance des variables de sortie a chaqtuiesdtainsi obtenu en appliquaes opérations
d’inférence floue et I'agrégation des regles. fémence floue repose sur l'utilisation d’'un opéuvate
d’'implication floue pour chaque regle a analysest Gpérateur quantifie la force de liaison entre la
prémisse et la conclusion de la regle.

Soit la régle suivanteii x est 4 alors y est B, l'inférence peut étre exprimée mathématiqguement

par I'expression suivanteis (") = I(a (xa). 1= (7)) ou | désigne I'opérateur d'inférence

Deux approches d’inférence sont couramment utgisée

Implication de Mamdani £507) = minQu,(xe). ks 07)) Equation lll. 8

Implication de Larsen : #a() = talxa). us() guation Ill. 9
Pour générer une conclusion a partir de I'ensemidéeregles actives, on procede a une agrégation de
ces regles par un opérateur disjonctif. Ce quiervia lier les regles par un opérateur OU.
Généralement I'opérateur max est utilisé pour agrag ensemble de régles :

pp() =maxpg ) i=1.m Equation Ill. 10

+ La défuzzification : Le quatrieme et dernier module décrit I'étapealézzification qui est

la transformation inverse de la premiéere. En sotisysteme flou ne peut pas communiquer des
valeurs floues qu’il peut seul exploiter. Il luit@®onc nécessaire de fournir des valeurs précises,
c’est le role de la défuzzificatioklle consiste a transformer la valeur floue résuéalu traitement
des regles d’inférence en une grandeur précise.

Dans la littérature, il existe plusieurs stratégiear réaliser cette opération telle que la moyeatewe
maxima, le centre des aires, le centre des maximanéthode de défuzzification par le centre de
gravité est la méthode la plus utilisée en commdtulee du fait qu’elle fournit intuitivement la
valeur la plus représentative de I'ensemble fl@auisle I'agrégation des regles. Elle consiste a

calculer le centre de gravité de la surface forpgda fonction d’appartenance résultante.

i. Deéfuzzification par calcul du centre de gravité
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Il s'agit de calculer le centre de gravité de lacfmn d'appartenance de la variable de sortie
(figure 111.8) :

4 deqré de vérité de la
variable floue

grandeur de sortie

Qende gravité
Figure lll. 8. Défuzzification par centre de gravité
Supposons qu'apres agrégation des ensembles #suliant des différentes régles, on obtient
un ensemble flou d’arrivée définitif. On définit alors le centre de gravité comme suit
Iy pcondy
S pcndy Equation Ill. 11

Le calcul du centre de gravité permet bien d'obtene seule valeur pour la grandeur de

sortie. Son calcul est cependant relativement cexappuisqu'il nécessite le calcul d'une
intégrale.

ii. Deéfuzzification par calcul du maximum :
Dans cette méthode, la grandeur de sortie doitn@mnmalisée (en pour-cent par exemple) et
la définition des intervalles flous doit se résundéeune valeur : par exemple « petit »
correspond a 0 et « moyen » a 0,5 (fonctions drégpance en forme de raies). L'opération de
défuzzification consiste a prendre d'abord le murimentre la valeur produite par la régle
concernée et la valeur de la variable floue deiesokla valeur de sortie est définie par la
valeur maximale des variables floues de sortie.
L'exemple suivant permet d'en illustrer le principe
Soit un systeme avec trois régles :

- Larégle 1 donne une sortie de type « petit » degré de vérité de 0,8

- Larégle 2 donne une sortie de type « moyen »dabBgné de vérité de 0,3

- Larégle 3 donne une sortie de type « grand »digné de vérité de 0,1
Les valeurs normalisées des intervalles « petitomoyen» et «grand » valent

respectivement 0, 0.5 et 1.
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La régle 1 donne une valeur de sortie de 0 (mininettne 0,8 et 0) ; la régle 2 donne une
valeur de sortie de 0,3 (minimum entre 0,3 et Ql&)regle 3 donne une valeur de sortie de
0,1 (minimum entre 0,1 et 1).

La grandeur de sortie est déterminée par le maximesnvaleurs obtenues et vaut 0,3 ce qui
correspond a une valeur « plutét petite ».

On constate que cette méthode est simple a appligpaés, étant basée sur l'opérateur
maximum, elle privilégie une seule regle parmieejprésentes.

Le schéma d’un systeme flou est donné ci-apres :

Base de
connaissance
HER R B . -
= —¥_ =
Entrd = Moteur = Sort
ntrée = . pr < Sortie
. » T » D’inference p = > .
numeérique E S numerique
N £
= 2

Figure lll. 9. Schéma de base d’'un systéme flou

3. 2. 5. Principaux modéles de systémes flous
En fonction du type de sorties, on distingue dguandes familles de systemes flous:
systemes flous aonclusions symboliques (flougsodele deMamdan) et systémes flous a
conclusions fonctionnelles (numériquéspdele derakagi-Sugeno-Kang
3.2.5. a. Modele de Mamdani
La méthode de Mamdani consiste a utiliser l'opéaratéin pourEt et I'opérateuMax pour

Ou. Les regles correspondent au type :

Si x, estA; et...et x esth, Alors yest,lou B, estun Sous Ensemble Flou (SEF)

Les prémisses et les conclusions de cette colledioregles sont des propositions floues.

xeR"ety € R sont respectivement I'entrée et la sortie du systdlou, 4:¢t 5 sont
respectivement les ensembles flous antécédent retégoent de 1a°T° régle etN est le
nombre de régles.

En général, ledB, forment une partition de I'espace de sortie. L'ieféce floue correspond

aux étapes suivantes, pour un vecteur d’ertrégX,......,X, ):
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1- Calcul du degré d’appartenance de chaque entrédifi@rents SEF :
Ha, (x;) j=1.ni=1.N
n:nombre d entrées
N :nombre de Régles

2- Calcul de la valeur de vérité de chaque regle pdur.., N:
a, (x)= mlin(,uA__ X;)) Equation I1l. 12
j=1n =
3- Calcul de la contribution de chaque regle :

4 (y) =min(a; (X), 45 (Y)) Equation Ill. 13

P

Agrégation des regles :
p(y) =max(y (v )) Equation IIl. 14

Le résultat est donc un sous ensemble flou carsgtpar sa fonction d’appartenance. Pour
obtenir une conclusion « nette » il faut défuzzjfia méthode du centre de gravité donne

alors :

J.ul’u(u)du zuk'lu(uk)
=<~ ouenechantillonné:y =X Equation Ill. 15
J w)du

> )

Plusieurs regles peuvent étre activées en mémestempque chacune de leurs prémisses
possede un degré d'appartenance non nul. Cecidiélesntypes de fonctions d'appartenance
utilisées ; en l'occurrence toutes les regles sonhaque instant de I'échantillonnage, plus au

moins activées si I'on choisit des fonctions d'ajgmance de forme gaussienne.

3.2.5.h. Modéle TSK (Takagi-Sugeno-Kang) :

Dans les années 80, on note I'apparition d’'un nauvie/pe de contrbleurs flous : les
contrbleurs flous de Takagi-Sugeno-Kang (T.S.K) KBS, TAK85, SUG86] ou les
conclusions sont fonctionnelles. De par leur strust ceux-ci fournissent une expression
analytique simple de la sortie générée en fondiesm entrées considérées. Par conséquent,
la sortie n’est pas représentée par un sous ésdiou mais par une valeur constante qui

est une fonction linéaire des entrées.
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Si x, estA; et...et x esth, Alors ¥ ,f(,x..., X

" Equation lll. 16
avec: f(X,..%)= g+ axt.+r acx

Et la sortie finale est donnée par :

Zai £ (XpheenX )
Vs

Equation Ill. 17

Les prémisses de cette collection de regles sanpagpositions floues et les conclusions sont
des fonctions ordinaires des entrées du modeteR™ est la variable d’entrée du systéme

flou, v€ R est sa variable de sorti&; = (44; . A2 . ... 4,:) est 'ensemble flou antécédent

afférent & 9™ régle. Le degré d'activation de 'S réglew:(x) du modéle Takagi-Sugeno

est obtenu en calculant le produit des degrés dia@pance individuels :

wi0) = | [ua, ()
=1 Equation Ill. 18

3.2.5.c. Mamdani vs TSK

L’interprétation des régles et plus particulieretndes conclusions des regles est tres difficile
par Sugeno. Donc, lorsqu’on a besoin d’'une medleeompréhension du systéeme avec une
garantie de lisibilité des regles, la représentatiar les modeéles flous de Takagi-Sugeno est
déconseillée. Dans ce cas, une modélisation de Manest utilisée en cherchant un modéle
linguistique du systeme. En effet, le modéle de Mam permet d’intégrer une connaissance
a priori. Par exemple, un expert peut définir latipan des entrées et un certain nombre de
regles. Le formalisme explicite du modéle permeindier les régles définies a partir des
données et celles formulées a partir d’'une conalacss C’est un avantage quand les mesures,
ou I'expertise, ou les deux sont incompletes. Cdaety pour approcher le comportement
global d’'un systeme par un modele flou Mamdanigtand nombre de régles est nécessaire
et le nombre de paramétres a identifier augmengdgd cet inconvénient, si un ensemble de
regles linguistiques complet et compact est idielié (toutes les situations sont traduites
dans la base de regles), la précision du modéleMlamdani est correcte, voire supérieure a
celle des modeles Takagi-Sugeno.

En conclusion, les modéles flous Takagi-Sugenoanhini sont deux représentations
complémentaires et non concurrentes. Le choix dainecture dépend de I'objectif recherché

et de la connaissance explicite des relations le@nentrées et les sorties du systéme.
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3.2.6. Synthese de la démarche floue
La démarche floue passe par les étapes suivantes :
* Choix des variables d'entrée et des variables e stu systéeme,
» Détermination de la plage de variation de chaqueabi® d'entrée et de chaque
variable de sortie,
» Construction de sous-ensembles flous dans chaqge,pl
* Choix des fonctions d'appartenance associées aisxessembles flous,
* Choix des méthodes d'inférence et de défuzzifinatio
» Construction de la base de regles.

Conclusion

La logique floue va prendre de plus en plus deeplians le domaine de I'aide a la décision.
Cette affirmation est motivée par le fait que cen@pe ne nécessite pas de modele du
systeme mais qu'il utilise les connaissances gérateur (expert).

Dans ce chapitre, nous avons vu des notions slogigue floue, la représentation d'une

démarche floue ainsi que ses différents constisudNdus avons vu aussi qu'il y a deux types
de régulateurs flous : Sugeno et Mamdani. Le preatikse des valeurs numériques pour les
conclusions alors que le deuxiéme utilise des sossmbles flous pour les conclusions. Nous
avons aussi exposé les différents avantages aqu'tdfrlogique floue dans le traitement

d'informations incertaines ou imprécises.

4. Prévisions basées sur les données quantitatives
4. 1. Les réseaux de neurones artificiels

4.1.1. Justification du choix des RNA
Les outils de base de I'analyse prévisionnelle ioges classiques), sont autant de démarches
reposant sur des restrictiosgveresquand a la forme supposée de la relation entre les
variables du modele ; Linéarité, stationnarité deanées ou absence de saisonnalité sont
guelques exemples des hypotheses indispensabtiEss@ilement de ces méthodes.
Les‘réseaux de neurones artificiels(RNA) sont une nouvelle méthode d’approximation de
systemes complexes, particulierement utile lorszpgesystemes sont difficiles a modéliser a
I'aide des méthodes statistiques classiques.
Plusieurs raisons nous ont motivé notre choix liati les RNA :

- Contrairement aux methodes statistiques classiggse®seaux de neurones artificiels

ne nécessitent aucune hypothése sur les variables
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- lls sont tout a fait adaptés pour traiter des gotds complexes non structurés, c’est-
a-dire des problemes sur lesquels il est impossiljdeiori de spécifier la forme des
relations entre les variables utilisées. C’est graaes algorithmes que ces systemes
apprennent par eux-mémes les relations entre legbles a partir d’'un ensemble de
données, a I'image de ce que ferait un cerveau imufwair Annexe Il) [DRE 08].

- Le réseau de neurones est robuste, il n'est padidag® par quelques exemples
bruités ou faux : ceux-ci sont écartés car ils sarwhérents avec le reste. Les valeurs
manquantes sont également gérées habilement atisenthpas a la construction du
modéle [DRE 08].

4.1.2. Le neurone mathématique, neurone artificiel ou neurne
formel

4.1.2.a. Définition d'un neurone artificiel

Un neurone artificiel est une fonction algébrigquom linéaire, paramétrée, a valeurs bornées
[AYR 02].

Le neurone artificiel est un processeur élémentdirecoit un nombre variable d’entrées en
provenance de neurones appartenant & un niveguesitamont. A chacune de ces entrées est
associé un poids w représentatif de la force dmtamexion. Chaque processeur élémentaire
(neurone) est doté d’'une sortie unique, qui sefrarmbur alimenter un nombre variable de

neurones appartenant & un niveau situé en aval fignare 111.10)

Poids

Elément de sortie

Figure lll. 10. Le neurone artificiel. [MOU 10]
4.1. 2. b. Composants d’'un neurone artificiel

Un neurone artificiel est composé des élémentsasts :

- Entrées : Directement les entrées du systeme owepeprovenir d’autres neurones.
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Avec :

Biais : Entrée toujours égale a 1 qui permet dgode la flexibilité au réseau en

permettant de varier le seuil de déclenchementedwome par I'ajustement du poids

du biais lors de I'apprentissage.

Poids : Facteurs multiplicateurs qui affectentflience de chaque entrée sur la sortie
du neurone.

Noyau : Intégre toutes les entrées et le biaiakute la sortie du neurone selon une
fonction d’activation qui est souvent non-linéapeur donner une plus grande

flexibilité d’apprentissage

Sortie : Directement une des sorties du systempeott étre distribuée vers d’autres

neurones.

Input Meuron w Vector Input

N7 N

Where

R = number of
elements in
Input vector

a= f(WP— b)

Figure lll. 11. Composants du neurone artificiel HOW 11]

Pe: les entrées du neuront =<k < R

Wik le paramétre de pondération (le poids de la cdonegqui relie le neurone j a
l'entréepx

bz le biais du neurone (le seuil d’activation)

n: |e niveau d’activation du neurone

Le comportement d’un neurone artificiel est bagédsux phases principales :

>

>

La premiere phase est appelée potentiel d’acteprésenté par la fonction d’entrée
« Y » (figure lIl. 11)
La seconde phase est appelée la fonction d’adivadui est généralement une

fonction non linéaire, représentée par la fonctidns (figure Ill. 11)

Cas d’'un neurone sommateur

1)

Potentiel d’action

C’est la somme d’entrées pondérées par les posdeigs aux entrées
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R
n=) wup b =WP—b
k=1 Equation Ill. 19

2) Fonction d’activation

Elle calcule la valeur de I'état du neurone a paldila somme pondérée, c’est cette valeur qui

sera transmise aux neurones aval, c’est une fongtioest généralement non linéaire.

a=f@m)= fWP —b) Equation I1l. 20

L’équation (Il .21) nous amene a introduire uné&uola du modeldi@ure I11. 12) plus compact
gue le premier. On y représente les R entrées coammectangle noir (le nombre d’entrées
est indiqué sous le rectangle). De ce rectanglelsmecteur p dont la dimension matricielle
est Rx1 . Ce vecteur est multiplié par une matrice W quitmmt les poids du neurone. Le
résultat de la multiplication correspond au nivdaactivation qui est ensuite comparé au seuil
b (un scalaire) par soustraction. Finalement, fiesdu neurone est calculée par la fonction

d’activation f. La sortie d’'un neurone est toujoursscalaire.

Input Meuron
NS !
P a Where...
P g n J.1:1I R = number of
xR f elements in
Lx input vector
e
R 131 1
SN J
a = f(WP — b)

Figure Ill. 12. Représentation matricielle du modée d’un neurone artificiel [HOW 11]
4.1. 2. c. Types de fonction d’activation

Différentes fonctions de transfert pouvant étrdisdétes comme fonction d’activation du

neurone. Les trois plus utilisées sont les fonstieseuil» et «sigmoide».
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Y= .
a. La fonction sigmoide 14e %* Equation Ill. 21
1
a8
Q5
a
Qa2
-F - -2 a 2 ES 5]

Figure 1ll. 13. Fonction sigmoide

Caractéristiques de la fonction sigmoide :

« Fonction unipolaire0 = f(x) = 1

e Sa dérivée a une forme trés simple, ainsi :

T~ a5t - F@)

Equation 122

ettt _ gm0x

b. Latangente hyperboliquey: X 4 gax Equation 1ll. 23

-15-

Figure Ill. 14. Fonction tangente hyperbolique

Caracteéristiques de la fonction tangente hyperbolige :

« Fonction bipolaire-1 = flx) =1

e Sa dérivée a une forme trés simple, ainsi :
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T _ ¢ @+ 7)1 - F@)

&)

Equation Ill. 24

c. La fonction GaussienneyY = € Equation Ill. 25

Figure Ill. 15. Fonction Gaussienne

d. Unefonctionaseuil ¥=0six<0ety=1six >0

B

9

[eX-]

[e)s]

a4

a2

-B -4 -2 a 2 4 [:
-g.2—

Figure lll. 16. Fonction a seuil

4.1.3. Le réseau de neurones artificiel (RNA)

4.1.3.a. Architecture des réseaux de neurones

Comme nous venons de le voir, un neurone réalisplement une fonction non linéaire,
paramétrée, de ses variables d’entrée. L'intérétrdrirones réside dans les propriétés qui
résultent de leur association en réseaux, c'esteadk la composition des fonctions non

linéaires realisées par chacun des neurones [PAR 04
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Un réseau de neurones est donc un maillage deeplasheurones et organisé en couches
dans la trés grande majorité des applications. Bonstruire une couche de S neurones, il

s’agit simplement de les assembler comme indiqué Gafigure 111.17.

Inputs  Layer of Meurons

Where

R = number of
elements in
input vector

8 = number of
neurons in layer

Figure lll. 17. Couche de S neurones [HOW 11]
Les S neurones d’'une méme couche sont tous braacixésR entrées. On dit alors que la
couche est totalement connectée. Un pdits est associé a chacune des connexions. Nous
noterons toujours le premier indice par j et lexie@me par k. Le premier indice (ligne)
désigne toujours le numéro de neurone sur la cowdbies que le deuxieme indice (colonne)
spécifie le numéro de I'entrée. Ainsi I'ensembls geids d’'une couche forme une matrice W

de dimension 8 R :

iy e ... M4 R
|42y o2 ... UnR
gy Wgs .- Wgpg

Notons que $ R, dans le cas général (les nombres de neuroned’emtrées sont
indépendants). Si I'on considere que les S neurforesent un vecteur de neurones, alors on

peur créer les vecteurs :
b=1I[by, bz, bsl¥ n =0y .ng,nzl’ a=Ila,,az,.asl’

Ceci nous amene a la représentation graphique ifigeplillustrée a lafigure 1. 18.0n y
retrouve comme a la figure 111.12 les mémes vest@timatrice. La seule différence se situe

au niveau des dimensions de b, n, a et W.
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Input Layer of Neurons
N N Where...

P W —ap- R = number of

fixl P n Sl elements in

X .
[ f Input vector
1 b § = number of
R sx1 5 neurons in layer 1
(AN J Y
a = f(WP —b)

Figure Ill. 18. Représentation matricielle d’'une ouche de S neurones [HOW 11]
Finalement pour construire un réseau, il sufficdmbiner plusieurs couches. Chaque couche
posséde sa propre matrice de pdids oul désigne 'indice de couche. Dans le contexte des
matrices, nous utiliserons toujours un exposant p@signer cet indice. Ainsi, les vecteurs
bt,n' et a' sont aussi associés a la couthe
Il importe de signaler que les couches qui suilepremiére ont comme entrée la sortie de la
couche précédente. Nous pouvons aussi fixer un reomielconque de neurones sur chaque
couche. En pratiqgue, comme nous le verrons pluak tlan’est pas souhaitable d’utiliser trop
de neurones. On notera aussi que I'on peut chadgéonction de transfert d'une couche a
'autre [PAR 04].

La couche qui effectue le dernier calcul est nomréeuche de sortie ». Les couches qui

effectuent les calculs intermédiaires sont nomméasuches cachées ».
4.1.3.b. Structure d’'interconnexion
A. Les réseaux de neurones non bouclés (feed-forward)

Les neurones de la premiére couche sont reliés andenextérieur et regoivent le vecteur

d’entrée. lls calculent alors leurs sorties quitsmansmises aux neurones de la seconde
couche qui calculent eux aussi leurs sorties &i di suite de couche en couche jusqu’a celle
de sortie. Il peut y avoir une ou plusieurs sortiesn réseau de neurones. Dans un réseau
feed-forward, il 'y a pas de connexion entre neasod’'une méme couche et les connexions
ne se font qu’'avec les neurones de la couche @wakt les neurones de la couche amont sont

connectés a tous les neurones de la couche aval.
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Couche cachés

Couche d'antrés

Figure Ill. 19. Réseau feed-forward [ MOU 10]

B. Les réseaux de neurones bouclés (back-forward)

Un réseau de ce type signifie qu’une ou plusiearses de neurones d’'une couche aval sont
connectées aux entrées des neurones de la couabret aon de la méme couche. Ces
connexions récurrentes ramenent I'information ere s par rapport au sens de propagation
défini dans un réseau feed-forward. Les réseauanaaexions récurrentes sont des réseaux
plus puissants car ils sont séquentiels plutét@umebinatoires comme I'étaient ceux décrits
précédemment. La rétroaction de la sortie verstrBéenpermet a un réseau de ce type de

présenter urcomportement temporel Autrement dit, ils sont a méme de modéliser des

phénomenes dynamiques.

(:':37 Couche cachée

Couche dentrée

Figure Ill. 20. Réseau back-forward [MOU 10]
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4.1.4. Principe de base
L’idée principale des réseaux de neurones consisteodéliser une grandeur mesurable
(physique, chimique, économique, ...), dont on sonpeagu’elle dépend d’un ou plusieurs
facteurs qui constituent les composantes du vedieatrée.
L’objectif de la modélisation par les réseaux darores est de trouver, a partir des mesures
disponibles, une relation, si elle existe, enteeMariables d’entrée et la grandeur a modeéliser.
Le cadre conceptuel adapté a cette tache estdmsdigtatistiques.
En effet, le réseau n’'a aucune idée a priori sundeléle : on choisit une forme d’équation
aussi générale que possible, et I'on ajuste leanpatres de cette équation de maniere a lui
conférer la meilleure capacité de généralisatimtinf@tion des valeurs dans des situations
gu’il n'a pas rencontrées) sans s'intéresser padigiement aux valeurs ou au sens de ces

parametres. On parle alors de modélisation « Inoite » [DRE 08].

4.1.5. Propriétés fondamentales des RNA
Les réseaux de neurones artificiels sont caraégepar un certain nombre de propriétés qui
font d’eux un outil de prévision particulieremefficace.
Une propriété fondamentale qui distingue un typeiqdier de réseaux de neurones (celui
qui est utilisé pour la prévision) est l'approximat universelle parcimonieuse. Cette
expression traduit deux propriétés distinctesing part les réseaux de neurones sont des
approximateurs universels, d’autre part, une appration a I'aide de réseaux de neurones
nécessite, en général, moins de parametres ajestqié les approximateurs usuels.

4.1.5. a. Approximation universelle
Toute fonction bornée suffisamment réguliere peré¢ épprochée uniformément, avec une
précision arbitraire, dans un domaine fini de lasp de ses variables, par un réseau de
neurones avec une certaine architecture [DRE 08].
Ainsi, on dit que les réseaux de neurones sontagesoximateurs universels. Mais, cette
propriété n’est pas spécifique aux réseaux de nesrguisque les polynémes jouissent aussi
de cette qualité. Par contre, dans la pratiquefadntoujours en sorte que le nombre de
parameétres ajustables soit le plus faible possibtecherche ainsi, I'approximation la plus
parcimonieuse.

4.1.5. b. Parcimonie
Toute fonction bornée suffisamment réguliere pere¢ épprochée uniformément, avec une
précision arbitraire, dans un domaine fini de lasp de ses variables, par un réseau de
neurones avec une certaine architecture [DRE 08].

58



Chapitre 111 Choix desthodes

Ainsi, on dit que les réseaux de neurones sontagesoximateurs universels. Mais, cette
propriété n'est pas spécifique aux réseaux de nesrguisque les polynémes jouissent aussi
de cette qualité. Par contre, dans la pratiquefadntoujours en sorte que le nombre de
parametres ajustables soit le plus faible possibtecherche ainsi, I'approximation la plus
parcimonieuse.
Pour obtenir un modeéle non linéaire de précisionnée, un réseau de neurones a besoin de
moins de parametres ajustables que les polynénpgsofamateurs linéaires par rapport a
leurs parameétres). Or, le nombre de données néeepsar ajuster le modele est directement
lié au nombre de paramétres. Ainsi, pour une pi@tidonnée, le nombre de paramétres :

- croit exponentiellement avec le nombre de variathées le cas des (polynémes),

- croit linéairement avec le nombre de variables pesirapproximateurs non linéaires

par rapport a leurs parametres (réseaux de neQrdiRE 08]

Avantage de la parcimonie
L’'avantage pratique des réseaux de neurones pg@onapux techniques classiques de
modélisation non linéaire réside dans leur capag&itéealiser des modeles de précision
eéguivalente avec moins de données expérimentaleslgns leur capacité a constituer des
modéles plus précis a partir du méme nombre d’eleshppDe maniere générale, les réseaux
de neurones permettent de tirer le meilleur paes données numériques disponibles, pour

construire des modéles [FIO 99].

4. 1. 5. c. Apprentissage et généralisation
Une des taches essentielles du cerveau consistenafarmer des informations en
connaissances : identifier les lettres qui coretituun texte, les assembler en mots et en
phrases, en extraire un sens, sont des activittsnaus paraissent naturelles une fois
I'apprentissage nécessaire accompli avec succes.
L’objectif de I'apprentissage statistique est dienj a I'aide d’algorithmes exécutés par des
ordinateurs, la capacité qu'ont les étres vivantapprendre par I'exempleAinsi, pour
apprendre a un enfant la lecture des lettres owckiéfses, on lui présente des exemples de
ceux-ci, écrits dans des styles et avec des pdiifiEsents. On ne fournit généralement pas a
'enfant une description analytique et discursieda forme et de la topologie des caracteres :
on se contente de lui montrer des exemples.
A la fin de I'apprentissage, on attend de I'enfautl soit capable de lire non seulement tous

les chiffres et lettres qui lui ont été présentésadt son apprentissage, mais également tous
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les chiffres et lettres qu’il est susceptible decantrer : en d’autres termes, on attend de lui
gu'’il ait une capacité dgénéralisationa partir des exemples qui lui ont été présentés. De
méme, a l'issue de I'apprentissage d’'un modélassitpie a partir d’'exemples, celui-ci doit
étre capable dgénéralisey c’est-a-dire de fournir un résultat correct, ddas

situations qu’il n’a pas connues pendant I'appesatgje. [DRE 08]

> L’apprentissage

« L’apprentissage est un processus dynamique eatiitépermettant de modifier les
parametres d’'un réseau en réaction avec les stimuii recoit de son environnement. Le
type d’apprentissage est déterminé par la manievatdes changements de parametres
surviennent »[PAR 04]
Dans le cadre de cette définition, on peut disemguiusieurs types d’apprentissage, les plus
utilisés sont I'apprentissage « supervisé » epfaptissage « non supervise » :

i. L’apprentissage supervise
Dans un apprentissage supervisé, on calcule lels ppdes neurones de maniere a ce que la
sortie du réseau de neurones soit aussi procheagstble de la sortie souhaitée. La plupart
des algorithmes d’apprentissage des réseaux deonmemurformels sont des algorithmes
d’optimisation : lls cherchent a minimiser une fooe de colt qui constitue une mesure de
I'écart entre les réponses du réseau et les répalisirées. L'algorithme le plus ancien est le
plus connu est celui de la rétropropagation duigradNAR9Q] appelé ainsi car le calcul du
gradient s’effectue en propageant le signal d’erdeula sortie vers I'entrée. Dans sa version
initiale, il s’agit d’'un simple algorithme de deste du gradient. (voir annexe 1)

il. L’apprentissage non supervisé
L’apprentissage «non supervisé» ou encore «au@mn@@» est caractérisé par l'absence
complete de professeur, c’est-a-dire qu’'on ne disgaas d’un signal d’erreur, comme dans le
cas supervisé. Nous ne disposons donc que d'umoemément qui fournit des stimuli, et
d'un réseau qui doit apprendre sans interventiotere®. En assimilant les stimuli de
'environnement a une description de son état meteda tache du réseau est alors de
modéliser cet état le mieux possible.
A la fin de I'apprentissage, le réseau a développe habilité a former des représentations
internes des stimuli de I'environnement permettiahcoder les caractéristiques de ceux-ci
et, par conséquent de créer automatiquement deseslde stimuli similaires [PAR 04].

iii. Les regles d’apprentissage

60



Chapitre 111 Choix desthodes

Nous venons de voir les principaux types d’appssatje. Pour chacun de ces types, il existe
plusieurs régles qui se distinguent par la manwat les changements de parametre
surviennent (voir annexe Il). Les regles les pliissaes sont :

La regle de HEBB

La regle de correction des erreurs

- Larégle d’'apprentissage compétitif

» Capacité de généralisation
La capacité de généralisation est I'aptitude du éted agir par construction ; il n’a aucune
idée préconcue sur une nouvelle information, magseit la relier & des informations qu'il
connait déjaa l'issue de I'apprentissage d’'un modéle statistia partir d’exemples, celui-Ci
doit étre capable dgénéraliser c’est-a-dire de fournir un résultat correct, deas situations

gu’il n’a pas connues pendant I'apprentissage.

4.1.6. Types de réseaux de neurones et leurs domaines

d’application
Comme nous l'avons précisé dans la partie deuxedehapitre, les réseaux de neurones
artificiels peuvent étre classés en deux grand&ggdaes que sont, les réseaux dit : « feed-
forward » ou « feed-back » (encore appelés résesmuxrents).
Dans les deux tableaux qui suivent, nous allonsemtér les différents types de réseaux des

deux catégories, leurs architectures et réeglespdémpissage, ainsi que leurs domaines

d’application

Tableau Ill. 2. Les principaux réseaux feed-forwad et leurs domaines d’application [DRE 08]

LES RESEAUX FEED-FORWARD

Type du réseal

I Architecture

Regle

d’apprentissag

Domaines d’application

[¢2)

Le perceptror
monocouche

(simple)

1C’est un réseau
simple, puisque il ne
se compose que
d’'une couche
d’entrée et d’'une
couche de sortie.

Il suit

2 généralement
un
apprentissage
supervisé selo
la loi de Hebb.

Il a été congu dans un but premier de
reconnaissances de formes. Cependant, i

peut aussi étre utilisé pour faire de la

classification et pour résoudre des opérations
nlogiques simples
Sa principale limite est qu'il ne peut résoudre

gue des problemes linéairement séparables.
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Le perceptron

multicouches

(PMC)

C’est une extension
du précédent, avec
une ou plusieurs
couches cachées
entre I'entrée et la
sortie. Chaque
neurone dans une
couche est connecte
a tous les neurones
de la couche
précédente et de la

couche suivante.

Il suit un
apprentissage
supervisé selor
la régle de
correction de
'erreur. Les
fonctions
2d’activation
utilisées dans
ce type de
réseaux sont
principalement
les fonctions a
seuil ou

sigmoides.

N

Il peut résoudre des problémes non
linéairement séparables et des problém
logiques plus compliqués
Les principaux domaines d’application d¢
PMC sont : la classification non linéaire
I'approximation de fonctions, le controle ¢

la reconnaissance de formes et de paro

es

Les réseaux a
fonction
radiale

RBE (Radial
Basic

Functions)

L’architecture est la
méme que pour les
PMC cependant, les
fonctions de base
utilisées ici sont des
fonctions

Gaussiennes.

L’apprentissags
le plus utilisé
pour les RBF
est le mode
hybride suivant
la régle de
correction de

I'erreur.

1%

Méme type d’'applications que les PMC

62



Chapitre 1l Choix desthodes
Tableau lll. 3. Les principaux réseaux back-forward et leurs domaias d’application [DRE 08]
LES RESEAUX FEED-BACK
Type du : . . .
éseaLl Architecture Régle d’apprentissage Domaines d’appbn

Le modele
de hopfield

Les réseaux de Hopfield sont des réseaux récureents Le mode d'apprentissage

entierement connectés. Dans ce type de réseau
chaque neurone est connecté a chaque autre neair
il 'y a aucune différenciation entre les neurones

d’entrée et de sortie.

X, utilisé est le mode non-

pne supervisé

D

L’application principale des

réseaux de Hopfield est I'entrep(
de connaissances (reconnaissat

de formes et de paroles), mais au

la résolution de problemes

d’optimisation.

Dt
nce

ISSi

Le modele

de kohonen

Contrairement aux réseaux de hopfield ou les nesr

sont modélisés de la facon la plus simple posdible

modele de kohonen est plus complexe et plus proe
la réalité

Ces réseaux sont inspirés des observations bicleg

du fonctionnement des systémes nerveux de peroe

des mammiferes

on

'€ |a loi de hebb est la plus
utilisé pour le modéle de

aq kohonen
ptio

' Concernant I'apprentissage,

Projection non linéaire des

données

Compression des donnée
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4. 2. Systeme mixte : Neuro-flou

Dans les systemes flous, il n’existe pas de méwhpdar choisir les parametres des fonctions
d’appartenance, le choix se fait arbitrairementfarction des sorties. De plus, les regles
d’'inférence sont établies en se basant sur la ¢ssarace des experts, mais une fois

déterminées, ces régles restent statiques.

Afin de combler ces manques, une nouvelle méthadebmant la logique floue et les

réseaux de neurones a été développée, il s’agia deéthode neuro-floue. Cette méthode
donne aux systemes flous la capacité d’apprentisdag réseaux de neurones, permettant
l'optimisation des parametres des fonctions d'aggmeance et des poids des regles

d’'inférence. Ainsi, plus le systeme fonctionneyspil devient performant.

Elle est basée sur un modele d'apprentissage @pdibtiliser une série de données
entrées/sorties, pour construire un systeme flomt des parametres des fonctions
d’appartenance sont ajustés en utilisant un algost de rétropropagation. Ainsi, si I'on

dispose des entrées/sorties d’'un systéme, sansaptant connaitre la structure des fonctions
d'appartenance ni leurs parametres, ces données pouvoir servir de base pour

'apprentissage du systeme neuro-flou. Le résuléatet apprentissage est la détermination
des paramétres des fonctions d’appartenance, gimsiles poids associés aux regles

d’inférence.

Malheureusement, I'application d’'un apprentissagero-flou est tres complexe et nécessite

un certain nombre de conditions pour étre mis evresu

» |l est indispensable de disposer d’'une base deédsnantrées/sorties importante afin
de rendre I'apprentissage possible.

» Le nombre de fonctions d’appartenance de sortieédi@ égal au nombre de regles ;

» Le poids de chaque regle doit étre égal a l'unité ;

Ces conditions rendent impossible I'application nd’'systeme neuro-flou dans notre cas
d’étude, notamment en raison de I'absence d’'use da données relative aux informations
inhérentes au marché au sein de Hydra Pharm.fEBn eés informations sont collectées de

maniéere orale et aucune trace n’en est gardée.
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Conclusion

Nous venons a travers ce chapitre, de présendefolees et faiblesses de chacune des
méthodes susceptibles d'étre appliguées a notred@isde, justifiant ainsi notre choix
d’utiliser les méthodes des réseaux de neuronés kt logique floue, ces méthodes étant les
mieux adaptées a notre problématique.

Nous avons par la suite exposé les principes slenéthodes afin de mieux comprendre leur

fonctionnement.
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CHAPITRE IV CONCEPTION ET DEVELOPPEMENT
DES MODELES LOGIQUE FLOUE ET RESEAUX DE
NEURONES ARTIFICIELS

Introduction

Nous allons, dans ce chapitre, aborder la mise ewesedes modeles logique floue et
réseaux de neurones artificiels en vue de la poévisles ruptures et des ventes
respectivement.

L'objectif de cette premiere partie est de présemdés étapes de conception d'une
application qui, pour chaque articte recoit des informations sur sa disponibilité glaaque
acheteur du groupe HyraPharm, traite ces informatar la logique floue, est restitue une
information synthése sous forme d’'une probabili rdipture, cette information sera
accessible aux différents agents intervenantiesunocessus d’achats.

1. Description du systeme flou (application primaire sus MATLAB)
Pour un articleX: chaque acheteur souhaitant communiquer une i@fiom sur une
éventuelle rupture, aura a remplir un formulaire sdésie qui contient les informations
suivantes :
- Le nom de l'acheteur et la filiale a laquelle ipaptient.
- Le degré de confiance en sa source d’'informationnd sur une échelle de 1 a 10,
« 10 » étant une confiance totale qui se traduitymee excellente relation avec le
fournisseur.
- Le risque de rupture estimé par I'acheteur, donméuse échelle de 1 a 10, « 10 »
étant une rupture certaine.
A la sortie, le systéme renvoie une probabilitéraeture tenant compte des informations
entrées par chaque acheteur et traitées par @uedioue.
Le schéma suivant décrit les entrées et sortig/si@ée :

66



Chapitre IV Conception évdloppement des modeles logique floue et RNA

(c 1)

Identité
Probabilité
Confiance de rupture
Acheteur 1 o P
source | donnée par
al
Risque de
rupture

\ /

Traitement
floue

Figure IV. 1. Entrées et sortie du systeme flou

Nous allons concevoir un tel systtme en utilisanbdite a outils de MATLAB « Fuzzy
Logic Tool Box ». Cette boite a outils contientaif®5) interfaces graphiqueg(re IV. 3.)

« Fuzzy Inference System (FIS) Editor : Désigne lesées et sorties et affecte des
noms a ces variables, dans notre cas, nous avengées (nom de I'acheteur, degré
de confiance en la source et risque de rupturenetsortie (probabilité de rupture).

« Membership Function Editor : Permet de détermiaefohction d’appartenance de
chaque variable floue.

« Rule Editor: Permet d’éditer les regles qui dé&fseint le comportement du systéeme
réel.

« Rule Viewer : Permet d’analyser les résultats. Aies faisant varier les valeurs des
entrées nous verifions si la valeur de la sortgespond a notre définition des
regles.

« Surface Viewer : Permet d’analyser la valeur dsaddie en fonction de la variation
de deux entrées.

La figure qui suit décrit le principe général dadtonnement d’un systeme flou.
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The General Case...

A Specific Example...

The GUI Editors...

Input ===l Output

4

Rules

7 N

Input Output
terms terms
(interpret) assign)

service ==l tip

if service is poor then tip is cheap

if service is good then tip is average
if service is excellent then fip is generous

Y N

service = tip =
- cheap,

oot B
excellent} generous}

The FIS Editor

¥

The Rule Editor

Y N

The Membership
Function Editor

Figure IV. 2. Principe de fonctionnement d’'un sysme flou

Remarque
> Les cing (05) interfaces sont dynamiquement comescet les informations peuvent
étre échangées entre celles-ci. Ainsi, si l'on ifiedine information dans une
interface, elle sera automatiquement modifiée demguatre autres interfaces.
> Les interfaces « Rule Viewer » et « Surface Viewsont des interfaces de lecture

uniquement et ne peuvent apporter des modificatiornsysteme.

Pﬂ
: w7 FIS Editor

Membership
Function Editor

Rule Editor

Fuzzy
Iinference
System

| Surface View

Read-only
tools

Huleviewe"_r ' ol e — |

Figure IV. 3. Interfaces Fuzzy Tool box
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1.1.Variables d’entrées et de sortie

Les variables d’entrée que nous avons choisieslaombmpétence de I'acheteur, le degré
de confiance en la source et le risque de ruptieechoix de ces variables ainsi que leur
présentation seront étayés dans la partie relatimeconception du modele.

La grandeur de sortie est une probabilité de repgénérée par le systeme flou aprés

traitement des données en entrée.
1.2.Les regles d'inférence

Les régles d’inférence ont été établies en se basaria connaissance des spécialistes des
approvisionnements, en d’autres termes les aclsestigont entierement expliquées dans la

partie consacrée a la conception de notre modele.

1.3.Etapes de développement d'un systeme flou sous MARAB

Etape 1: Création de l'application par FIS Editoret détermination des variables

d’entrée et de sortie

L’interface FIS Editor permet de définir les infaations générales de I'application floue. La

figure IV. 4 montre les différents champs nécessadrla définition de notre application.

Menu commande pour Double cliquer sur un input

ouvrir, enregistrer, éditer \ __——  pourouvrir Memberchip
\ — fimnction editor

\\ -
- — =
Edwton NEwsaMl i = [E=RFa8 <)

File Edit View —

AN

ancienté Double cliquer sur un output
= = = MEWSAMI X
N i pour ouvrir Memberchip
= ~— (mamdani) function editor
degré_s onfiance ource
a

‘IFIS Name: NEVISAMI FIS Type: mamdani |

Nom de I"application

Current Variable

Type input
Range L 040
N

§
i 83

o Wie Wi Wi Bis

Dﬂmlﬂm/ﬂ rcid

|Rnnamhg Ut variable 310 ‘risque_ds_rupture® |

// N, Nom de la vanable

Options pour changer les 1 de la van
sélectionnée

paramétres de fuzzification

Figure IV. 4. FIS Editor
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- Dans notre application nous utilisons la modeleMdandani, la justification de ce
choix est donnée plus loin.
+ Les pop-up menus sous le diagramme de l'applicapermet d’apporter des

modifications aux différents opérateurs (voir arex

And methiocd min -
Or method max -
Implication min -
Agoregation max -
Defuzzification centroid -

Figure IV. 5. pop-up menus des opérateurs flous.

« La partie droite de l'interface (figure IV. 4) peetrde modifier le nom des entrées et

des sorties, et de leur associer une échelle.

Current Yariahle
Mame service
Type input
Range [@1]
Help ‘ Close |

Figure IV. 6. Editeur des noms des entrées/sorties

Dans notre cas, nous avons défini trois (03) estetaune (01) sortie. L’éditeur s’ouvrant
par défaut avec une seule entrée et une seule,sutis devons I'adapter a notre systeme en
suivant les étapes indiquées ci-dessous :

Sélectionner Edit > Add variable > Input.

Cliquer surinputl.

Entrer le nom de cette variableampétence de I'acheteur

Cliquer surinput2.

Enter le nom de cette variabldegré de confiance en la source

Cliquer surinput3.

Enter le nom de cette variablesque de rupture

Cliquer suroutputl.

© © N o g s~ wDdPE

Enter le nom cette variablprobabilité de rupture
10.SélectionneFile > Export > To Workspace

11.Entrer le nom de I'application
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Etape 2 : Définition des fonctions d’appartenance &l chaque variable
Pour définir les fonctions d’appartenance de chagadable, on utilise linterface
« Memberchip Function Editor » en suivant les é&dpdiquées ci-dessous :

* Double cliquer sur une variable

» SélectionneEdit > Membership Functions.

» Sélectionner le type de la fonction d’appartenateses le champype.

La fenétre Memberchip Function apparait commetiéudans la figurév. 7.:

Cliquer surune variable
Menu de commande pour éditer sa fonction
\\ )
N
\\
-
\g Membership Function Editor:hydrapharme =ro
Fil\ Edit View
FIS Variabl Membership function plots  Flot paints 181

fable moyenne

—\\
lnoep\oubuhitecerupture \
XX AN
pgré_e onfiance \‘\
Nom de la variable \5 —\)<
sélectionnée il
lisque & upture

. - Nom de la variable floue
input variable "ancennete’ -

| —~ sélectionnée
Current Vari Current Membership Funclion (clck on MF to select) 1l

i . /
Name lenneté Neme moyennel”
Ty input

Type gaussmf ]

Cliquer sur le graphe pour
changzr ces paramétres

Params [1.444534]
h -~

pe
e AL - Choisir I
01511 le type ce la
l Ww’?/n 10 | Hep Close ‘ | fonction d'inférence
J,oaﬁm type of “moverns" to “gaussmt” |

(—

Entrer ["échelle de variation
de chaque variable .

Moyenne et écart type

Figure IV. 7. Choix des fonctions d’appartenance\aec Memberchip Function Editor

Une fois le Mumberchip Function Editor ouvert, o choisir et paramétrer les fonctions
d’appartenance pour chacune des variables en suisgétapes indiquées ci-dessous :
1. Double cliquer sur 'une des variables floues dfnla sélectionner
2. Choisir le nombre d’ensembles flous pour la vagaslectionnée. Dans notre
cas, une variable d’entrée est décrite par tro®d é@hsembles flous et une
variable de sortie par cing (05) ensembles flous.
Renommer la variable sélectionnée en éditant sondans la case « Name »
4. Choisir une fonction d’appartenance pour chaquerabg flou en déroulant
le menu « Type ». Dans notre cas, nous avons opté ges fonctions
gaussiennes, ce choix sera justifié dans la dewxartie de ce chapitre.
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5. Cliguer sur le graphe de chaque ensemble flou s#rém les parametres
(moyenne et écart type) de la fonction d’apparteeatans la case Params
6. Définir I'intervalle de variation de la variablen saisissant I'échelle dans la
case « Range ».
7. La case « plot points » permet de régler la résmiude notre graphique
Les mémes étapes sont répétées pour chacune dmdesmd’entrée et de sortie. Une fois
cette opération terminée, I'éditeur aura la forthusirée dans la figure IV. 7.
Etape 3 : Définition des regles d’inférence en utgant the Rule Editor
Une fois les deux premieres étapes acheveées,tibfapésent définir les regles d’inférence.
Ces regles permettent de relier les variables Slalientrée aux variables floues de sortie a
l'aide de différents opérateurs .Elles doivent étkéinies par le concepteur du systéme en
fonction de son expérience (role de I'expert) enmésées dans I'organe de commande.
La construction des regles d’'inférence s’effectaelp biais de I'éditeur de regles, comme
décrit dans ce qui suit (voir figure 1V.8) :
* Pour créer une regle, il faut sélectionner un gtair chacune des variables d’entrée
et de sortie, ainsi que les opérateurs entre asat cliquer suAdd Rule.
- Si une variable n'est pas prise en compte daneratction d’une regle, on
cocheNone pour I'exclure de la régle en question
- Siune régle contient une négation, on utiNge sous la variable concernée.
» Delete Rulepermet de supprimer une regle.
* Change Rulepermet de modifier une régle.

* La caséNeight permet de changer le poids donné a chaque regle.
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Menu pour la sélection des

Menu de commande Champ pour éditer les régles

\ inputs cuput
\ //7!
3 / .
ﬁ\RuIe Editor: hydrapharme % / ‘t — — el
FileYEdit View Options / I[,"l |

:  i—
1. If (anciznneté is faikle) and (degré_de_confiance |Jrable) and (risque_de_rupture is faible) then (pr
2. If (anciznneté is faible) and (ﬂegfé_de_c fiance ig fable) and (rsque_de_tupture is moyen) th

3. 1f (anciznneté is faikle) and (Jégré _de_cgnfiance i fable) and (risque_de_tupture is forl) thep-(probabit
4. If (anciznneté is faikle) and (degré_de_cbnfiance i moyen) and (risque_ce_rupiure is fable) then (probe
3. If (anciznneté is faikle) and (degré_de_Confiance is moyen) and (risque_de_rupture is mbyen) then (prok
6. If (ancienneté is faible) ahd (degré_de confiance

moyer) and (risque_de

Then {
_rupture probakité_de_rupt
fable N ]
forte
none
| not

1 = =

Poutons pour supprimer,
Opérateurs floues Négation des outputs/inputs ajouter, ou changer une

zigle

Figure IV. 8. Rule Editor

Etape 4 : Analyse des résultats
Deux outils d’analyse et de visualisation des téssildu traitement par logique floue
existent dans la « Fuzzy Tool Box » :

1. Rule Viewer
Cet outil permet de vérifier, d’une part, queregles élaborées prennent en compte tous les
cas possibles, et d’autre part, que le systementépien et est conforme a ce qui a été établi
par I'expert. Ainsi, en faisant varier les variab#entrée, nous obtenons non seulement la
valeur de sortie, mais nous pouvons également qya@les sont les regles qui ont été
activées (celles qui ont été prises en compte tawsalcul de la sortie). La figure IV. 9,

illustre I'interface du « Rule Viewer »
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=N Fule Viewern un achetsur l = | = |£§-J
File Edit Wiew Options

competance = & 971 degré_de confiance = 7.89 risque de_ rupture = 2 25
probabilite de_ rupture = 0.279

InpUt: | 15 91 7 586 2.247] Plhot poirts: 14 gq Rt left | right | down| up |

Opened system un acheteur, 3 rules Heip | Close |

Figure IV. 9. Rule Viewer

- Les graphes des trois (03) premiéres colonnes geptent les fonctions
d’appartenance des variables d’entrée.

- Chaque ligne correspond a une regle d’'inférence

- Chague colonne correspond a une variable floue

- Les graphes de la quatrieme colonne représentefbietions d’appartenance de la
sortie pour chacune des régles.

- Le graphe de la quatrieme colonne et quatriemeeJigésulte de I'agrégation de
toutes les régles activées, et la ligne rouge ésegte le centre de gravité qui donne
la probabilité de sortie. (défuzzification)

- Les valeurs des variables sont affichées au-dedsushaque colonne (voir figure
IV.9). En bas a gauche, un champ de texte pernretater les valeurs de la variable
d’entrée.

- Les barres rouges permettent de faire varier lésuxs des entrées et de parcourir
ainsi tous les cas possibles.

2. Surface Viewer
L’outil « Rule Viewer » permet d’effectuer un sectdlcul a la fois, il permet donc une
analyse ponctuelle de notre systeme. Si I'on vesmaliser la surface entiere de notre
systeme, on utilise I'outil « surface viewer » @hestionnantview puis surface a partir du

menu.
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m Surface Viewer: 3 acheteurs 5 &tats | — | (=] |—'E:g’-rI

File Edit View Options

prabahilte g upture

risgue g upture hieteur2 rizgue 2 upture_cheteur
X (input: risgue de r.. ¥ LOput: risque_de_r... - = Loutput) probabilité_.. -
® grics: 15  gricke: 15 EvanieE |
Ref. Input: [Mald Mah 5.5] Plat pairt= g4 Help Close |
Ready

Figure IV. 10. Surface Viewer.

- L'outil « Surface Viewer » affiche un graphe 3D igveigure 1V.10), qui représente

la sortie en fonction de la variation des entr&@sms le cas ou notre systeme a plus

de 2 entrées, un pop-up menu permet de choisitegusbnt les deux variables que

I'on souhaite faire varieK (input), Y (input), les autres variables d’entrée étant

fixes.

- Afin d’affiner la surface affichée, il est possbil’augmenter le nombre de points

sur lesquels le graphe est évalué en utilisarttdenpPlot points.

2. Conception du modéle logique flou pour la prévisiomes ruptures

2. 1. Description du systeme de traitement de I'informaitn mis en place

Les connaissances dont disposent les acheteursydiea FPharm sur le marché ne sont

presque jamais parfaites. Ces imperfections peldtemtistinguées en deux classes :

Imprécisions : représentent les connaissances qui ne sont pasperg définies
nettement. Par exemple, si 'un des importatearsoace qu'il a des difficultés
pour le prochain programme d’'importation sur tosésegamme de produits, les
acheteurs n’auront pas tous la méme perceptiore disque. En effet, 'acheteur
X peut conclure que le risque de pénuries facett® s#uation est tres grand,
tandis que I'acheteur Y pourra qualifier ce ménsgue comme étant moyen.
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- Incertitudes : représentent les connaissances dont la validitéhesttaine mais
probable. Par exemple, si plusieurs concurrent$igidraPharm n’ont pas un
certain médicament en stocks, nous pouvons préslamareté sur le marché du
médicament en question.

Ces imperfections émanent de la nature méme duhéalic médicament qui est caractérisé
par une forte instabilité et de fréquentes pertiimha. Aussi, aucun systéme d’information
ne peut donner un niveau de précision éleve.
De ce fait, la mise en ceuvre des modeles statestjoge simulation ou bien de gestion de
stocks classiques reste tres difficile, car ces atesd émettent plusieurs hypothéses
restrictives et les solutions y afférentes sorg &qgproximatives.
A cet effet, et afin de tenir compte de la forteeriitude liee au contexte du marché
pharmaceutique, il est impératif d’'intégrer I'exipéice des différents acheteurs ainsi que les
informations relatives aux ruptures fournies par l&seau de contacts.
Notre obijectif est donc de concevoir un systéeme pguimet de récolter les informations
relatives aux ruptures, émanant de chaque acheieudydraPharm, de regrouper ces
informations, de les synthétiser, et de les restipar la suite sous forme de probabilités de
rupture.
Cette probabilité sera accessible a tous les antsety compris ceux des filiales, afin de leur
permettre de réagir en temps voulu, a d’éventueliptures.
Le systeme mis en place re¢oit comme données énfas éléments suivants :

- L'identité de I'acheteur disposant de 'information

- Le type de la source d’'information de I'acheteou¢hisseur, délégué, ...) ;

- Le degré de confiance de I'acheteur en sa source ;

- Lerisque de rupture estimé.
Il est a noter que les données telles que le dbgodnfiance en la source ou le risque estimé
de rupture sont de nature subjective, dépendaméni@nt de la qualité de la relation
gu’entretient I'acheteur avec son fournisseur esa@erception du risque de rupture. D’ou

le choix de l'utilisation de la méthode de la lagggfloue (voir chapitre III).

2. 2. Mise en ceuvre du systeme flou
Le traitement de I'information s’effectue via urogramme MATLAB (voir premiére partie
de ce chapitre) qui, en fonction du nombre d’aalmst®l ayant inséré une information dans

le systeme, fait appel a I'application floue appré.

76



Chapitre IV Conception évdloppement des modeles logique floue et RNA

2.2.1. Casdun seul acheteur (N=1)
Dans le cas ou l'information sur la rupture proleatblun produit donné, a été communiquée
par un seul acheteur, le programme fait appel@plieation floue pour un acheteur. Nous
allons, dans ce qui suit, décrire de maniére iltgtal’application pour un seul acheteur.

2.2.1. a. Variables d’entrée

Compte tenu du fait que l'information de rupture previent que d’'un seul acheteur, elle
doit, pour étre prise en compte subir un traitensenitenu. Pour ce faire, nous avons défini
trois (03) variables d’entrée :

 Compétence de l'acheteur iLe responsable central des achats attribue a ehaqu
acheteur un niveau de compétence choisi sur uredléate 1 a 10 (1 : représente
une compétence tres faible ; 10 représente la cemee la plus élevée). ce niveau
de compétence dépend entre autres de I'expérigntaneienneté de I'acheteur.
Ainsi, le systeme associe de maniére automatiqeleaéun des acheteurs un niveau
de compétence, préalablement déterminé par le meapte central, seul apte a
donner un tel jugement.

» Degré de confiance en la sourcecette variable traduit la relation de I'acheteur
avec sa source d’information, et la crédibilité discheteur lui accorde. Pour
quantifier ce degré de confiance, une échelle deld est mise en place (1 : étant
une confiance tres faible ; 10 étant une confidotzde).

* Risque de rupture : cette variable traduit le risque de rupture téll g@st estimé par
'acheteur en fonction des informations dont ilpdise. Pour quantifier le risque de
rupture, une échelle de 1 a 10 est mise en placétéint un risque insignifiant ; 10
étant un risque sar).

2.2.1.b. Variable de sortie
Le programme restitue une probabilité de ruptumesotidée par médicament. (voir figure

IV.11)
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-

m FIS Editor: un acheteur bis E=="] = I &

File Edit View

b

un acheteur bis

o R

d&gréﬂ&cnnﬁﬂnce

[mamdani)

ﬂ pruhabil'rteceru pture

risgue_e upture

Figure IV. 11. Application floue pour un acheteur

2.2.1.c. Choix du nombre d’ensembles flous et des fonctiorsappartenance

» Pour chaque variable d’entrée, nous avons opté lponnise en place de trois (03)
ensembles flous : faible, moyen et fort. En effetchoix nous a semblé étre le plus
judicieux car ces trois principaux états couvréoniVers de discours tout en
assurant un nombre de regles raisonnable, fadil#esi leur définition en prenant
en compte toutes les combinaisons possiblesr f(gare 1V.12)

> Pour la variable de sortie (probabilité de rupturejus avons opté pour la mise en
place de cing (05) ensembles flous : tres failddlé, moyenne, forte, et tres forte.
Et ce pour affiner la sortie. En effet, aprés corajgan des résultats donnés par le
systeme a trois (03) ensembles flous de sortiblanoyenne et forte) et le systeme
a cing (05) ensembles flous de sortie, il est applirement que ce dernier donne
un résultat plus affiné (voir figure 1V.13)

» Concernant les fonctions d’appartenance, nous awmté pour l'utilisation de
fonctions gaussiennes. En reéalité, il n’existe dasméthode pour déterminer la
fonction d’appartenance optimale. Toutefois, leixhies fonctions gaussiennes est
justifié par leurs caractéristiques : fonctionstoures, définies par deux parameétres
uniquement et pouvant s’adapter a la non linéaté@é systémes. L'inconvénient
majeur a leur utilisation et le temps de calculefjgs requierent qui est relativement
long par rapport aux fonctions triangulaires,esten raison de :

- La présence du terme exponentiel qui est une famcton linéaire
- La nécessité de balayer tout l'univers du discquusir calculer les degrés

d’appartenance
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2.2.1.d. Choix des opérateurs flous
Nous avons opté pour l'utilisation des opératelwsisf les plus usuels dans la méthode

Mamdani (voir fgure IV. 2)
* Opérateur AND : méthode du minimum ;
* Opérateur Or : méthode du maximum ;
* Implication : méthode du minimum ;
» Agrégation : méthode du maximum ;
o Défuzzification : méthode du centre de gravité.

Pour plus de détails, se référer a I'annexe 1.

n Membership Function Editor: un acheteur * = | =]
sl _—
File Edit View
FIS Varables Membership function plots  PIot points: 181

m. i faible l - i'nnyennel - l l forte
cumgé;ﬁmbim&derupture

eqre e onfiance

isqu ede[upture

1 2 3 : b 8 7 8 o 10

input variable “compétance”

Figure IV. 12. Ensembles flous et fonctions d’apptenance des variables d’entrées.

F I Bl
Membership Function Editor; un acheteur bis Iﬂlﬂj
File Edit View
FIS Variables Membership function plots  PIot points: 181
trés aible faible moyenne forte trésjorte

XX
cnfgéga;rt_ltmbﬂiteueru pture

XX

Bgre_e_onfiance

requ |

i=qu ederupture -

|| output variable “prubabil'rtaderuptu ret

Figure IV. 13. Ensembles flous et fonctions d’apptenance des variables de sortie.
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FIS Mame: un acheteur FIS Type: marmcani
Andd method tmin - Current Watiable
Cr methiod masx - Mame compétance
T input
Implication min - e s
Range [110]
Aggregation max -
Defuzzification centroid - Help Close

Figure IV. 14. Les opérateurs flous choisis

2.2. 1. e. Elaboration des regles d’'inférences
Les regles d’inférence ont été élaborées en calidion avec les acheteurs de Hydra Pharm.

Pour des raisons de cohérence, nous avons pro@td@ guite a un ajustement de ces
regles.
De I'analyse du cas d’un seul acheteur, nous agboati aux conclusions suivantes :

e Si un seul acheteur communique une informationusie probable de rupture,
guels que soient : sa compétence, son degré dacoaf et le risque de rupture,
la probabilité de rupture ne peut étre forte ;

* Pour avoir une probabilité moyenne, il faut a le fgue la compétence soit forte
(>7), que le degré de confiance soit fort (>7) & tg risque de rupture soit fort
>7);

» Pour avoir une probabilité faible, il suffit quedandition suivante soit vérifiée :
Si (compétence est forte) et (degré de confiancepet (risque de rupture est
moyen) alors (probabilité de rupture est faible) ;

* Pour avoir une probabilité trés faible, il suffiteyl’'une des conditions suivantes
soit vérifiée :

- Si (compétence est forte) et (degré de confiantdoe3 et (risque de
rupture est faible) alors (probabilité de rupturstares faible) ;
- Si (compétence est faible) ou (degré de confiarstefable) alors
(probabilité de rupture est tres faible) ;
- Si (compétence est moyenne) et (degré de confiestcenoyen) alors
(probabilité de rupture est trés faible)
Remarque
Une fois les regles définies, nous nous sommesré@asyu’elles couvrent tous les cas

possibles en utilisant I'outil « Rule Viewer »
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2.2.1.1. Analyse et validation des résultats
Nous avons validé les résultats en utilisant lescamitils : Surface Viewer et Rule Viewer

(voir premiere partie de ce chapitre)
» Rule Viewer

Avec l'aide d’'un exper{l'acheteur central au niveau du Groupe HydraPhanmjis avons
introduit des valeurs en entrée et avons analgspriebabilités calculées en sortie, puis nous
avons modifié en conséquence, les parametres desoias d’appartenance pour améliorer
les résultats.

Exemple : pour les valeurs suivantes en entrée: compétéadacheteur=5.5 ; risque de
rupture=5.5 ; degré de confiance=5.5, avec un égaetde la fonction de sortie égal a 0.08 :
la probabilité de rupture est de 8.71%, une prdiv@loie rupture trés faible conforme a notre
définition du systeme. De plus nous remarquonsridr g la figure IV.15 que c’est bien la

regle 2 qui est activée.

- 1 -
Rule Viewer: un acheteur bis - I. == |£hj
File Edit Wiew Options
compétence = 5.5 degré _de confiance =55 risgue de rupture=55 o
probabilite_derupture =-0.0871
o e /z'
1 o //‘ - /\
2 ;
Eoch B
3 ",
By i \
P T
4 /( -’// /\
5 H H
5 s i \
1 : 1 ) 1 ) ;
|| 0 1 !
| : e _
IpUt: | 555555 Plot points: 479 hlce: left | right | e | up |
Cpened system un acheteur bis, 5 rules Help | Close |
|
gh | —— = = _S— = — — — =‘-'\:’.I

Figure IV. 15. Rule Viewer.

» Surface Viewer

Cet outil permet de visualiser tous les cas possifdortie en fonction des valeurs d’entrée) :

Par exemple dans la figure IV.16, I'on peut voiregsi le degré de confiance ou la

compétence de I'acheteur n’est pas forte la prdib&bie rupture est trés faible et lorsque le
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degré de confiance et la compétence de I'achetgurtsus les deux forts la probabilité de

rupture est moyenne.

| m Surface Viewer: un acheteur - = * [ = | 5] mj
E__3
Fi_IE Ed_it ‘-.-’in._*.w thi_:_ms_

0s.

o
R
i

=
L2
_.l'

probabilite g upture

k)
(o
X

- § B - 9
e
(]
|

2 4 2

I degré g onfiance :
¢ competance

Figure IV. 16. Surface Viewer.
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compétence

Figure IV. 17. Evolution de la probabilité de rugure en fonction de la compétence
2.2.2. Cas de deux acheteurs (N=2)
Dans le cas ou deux acheteurs communiquent unerafmn sur une probable rupture d’'un

médicament donné, le programme fait appel a I'epfiin floue pour deux acheteurs (voir
Figure IV.18).
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File Edit View
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XX pro babil'rtér_i&ru piure
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Fl= Hame: deux acheteurs2 FIZ Type: matani

Figure IV. 18. Application floue pour le cas de dex acheteurs.

2.2.2.a. Variables d’entrée
Dans le cas ou deux acheteurs communiquent desnafions sur un méme produit, nous
avons retenu deux variables pour chaque achetlagré de confiance en la source et risque
de rupture. Comme l'information est consolidée lganombre d’acheteurs, nous n’avons
pas tenu compte de la variable compétence.
Les variables d’entrée sont :

» Degré de confiance acheteurl

* Risque de rupture acheteurl

» Degré de confiance acheteur2

* Risque de rupture acheteur2
De méme que pour le cas d'un seul acheteur, lesbles d’entrée sont quantifiées par une
échelle allant de 1 a 10.
Remarque
Pour la variable de sortie, la fuzzification, leochdes opérateurs flous, I'analyse et la
validation des résultats, se référer au cas d'wh aeheteur, les mémes méthodes étant
utilisées.
2.2.2.hb. Les regles d’inférence
Nous avons résumeé les regles sous forme de tableasxrégles couvrent tous les cas

possibles.
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Remarques

- F=fort; M=moyen; f=faible,

-« None » veut dire que I'on ne tient pas comptéadariable dans la définition de la

regle.

- Dans le cas ou la regle n'est pas sous la fornrelatd (si...et...et.alors...), elle

est entierement écrite.

- Lalecture des tableaux se fait comme étayé darertiple qui suit :

Exemple :Probabilité moyenne

Tableau IV. 1. Exemple de regle d'inférence

acheteur 1

Degré de confiance

Risque de rupture
acheteur 1

Degré de confiance
acheteur 2

Risque de rupture
acheteur 2

M

F

M

F

Cette régle se lit comme suit :

Si (degré de confiance acheteur 1 est moyen) sfuye de rupture acheteur 1 est

fort) et (degré de confiance acheteur 2 est mogerflisque de rupture acheteur 2

est fort) Alors probabilité de rupture est moyenne.

De notre analyse du cas de deux acheteurs, noas abouti aux conclusions suivantes :

v' Probabilité tres forte de rupture

Pour que la probabilité de rupture soit trés foitefaut que la condition suivante soit

vérifiée:

Tableau IV. 2. Probabilité trés forte pour deux abeteurs.

acheteur 1

Degré de confiance Risque de rupture

acheteur 1

Degré de confiance
acheteur 2

Risque de rupture 2

F

F

F

F

v Probabilité forte de rupture

La probabilité de rupture est forte si I'un des saivants est vérifié :
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Tableau IV. 3. Probabilité forte pour deux achetets.

Degré de confiance Risque de rupture| Degré de confiance Risque de rupture
acheteur 1 acheteur 1 acheteur 2 acheteur 2
M F F F
F M F F
F F M F
F F F M
M M F F
M F M F
M F F M
F M M F
F M F M
F F M M

v Probabilité moyenne de rupture

Tableau IV. 4. Probabilité moyenne pour deux acheurs.

Degré de confiance Risque de rupture| Degré de confiance Risque de rupture
acheteur 1 acheteur 1 acheteur 2 acheteur 2
f F F F
F f F F
F f F F
F F F f
F M F F
F F f M
F F f f
f f F F

v Probabilité faible de rupture

Les cas ou la probabilité de rupture doit étre Igaibont résumés par les deux regles

suivantes :
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= Si (degré_de_confiance_acheteurl est moyen)
(degré_de_confiance_acheteur2 est moyen) alordb§hitité de rupture est
faible) ;

= Si (degré_de_confiance_acheuteurl est pas fort)

(risque_de_rupture_acheteurl est moyen) et (degrécahfiance _acheteur2

est pas fort) et (risque_de rupture_acheteur2 esgem) alors (probabilité

de rupture est faible) ;

v Probabilité trés faible de rupture

La probabilité est tres faible dans les cas susvant

Tableau IV. 5. Probabilité trés faible pour deux &heteurs.

Degré de confiance Risque de rupture| Degré de confiance Risque de rupture
acheteur 1 acheteur 1 acheteur 2 acheteur 2

f none f none
f none M none
M none f none

none f none f

none f none M

none M none f

2.2. 3.

Dans le cas ou trois acheteurs communiquent desmiations sur un méme produit, nous

Cas de trois acheteurs (N=3)

avons opté pour le maintien d’'une seule variableggheteur risque de rupture donné

par chaque acheteur Ce choix est justifié par le fait que I'informai est consolidée par le
nombre d’acheteurs. Ainsi, quels que soient lespg&tences des acheteurs et leurs degrés de
confiance en leurs sources, si trois acheteurseanécho (de sources différentes) d’'une
probable rupture, c’est preuve que le risque deurapest réel.

2.2.3. a.

Le systeme a trois (03) variables en entrée etvanable en sortie (voir figure IV.19)

Variables d’entrée
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- m FIS Editor: 3 acheteurs - - I. =t | =] mj 1
File Ed_it Wiew

risgu ederuptu re_cheteurl )

: ;_ : 3 acheteurs
(mamdaniy

risgue e upture heteu r2/

ri=mie & yotiure chetenrd

proba bil'rtéEe[u pture

FIS Mame; 3 acheteurs FIZ Type: mamdani

Figure IV. 19. Application floue pour le cas de tois acheteurs.

2.2.3.b. Regles d'inférence
v Probabilité trés forte de rupture

Les cas ou la probabilité de rupture (sortie) Est forte sont montrés dans le tableau IV.6

Tableau IV. 6. Probabilité trés forte pour troisacheteurs

Risque de rupture acheteurRisque de rupture acheteurRisque de rupture acheteur3
F F F
F F M
F M F
M F F

v Probabilité forte de rupture
Les cas ou la probabilité est forte sont résum@as tatableau suivant :

Tableau IV. 7. Probabilité forte pour trois acheteirs.

Risque de rupture acheteurlRisque de rupture acheteur2Risque de rupture acheteur3
F F f

| Z N Z| | —~
| m Z| Z| T

=
f

F
M
M
M
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v' Probabilité moyenne de rupture

Les cas ou la probabilité est moyenne sont résulads le tableau suivant :

Tableau IV. 8. Probabilité moyenne pour trois acheeurs.

Risque de rupture acheteurlRisque de rupture acheteur2 Risque de rupture acheteur3
F M f
F f M
f M F
f F M
M F f
M f F
F f f
f F f
f f F
M M f
M f M
f M M

v Probabilité faible de rupture

Les cas ou la probabilité est faible sont résunaés de tableau suivant :

Tableau IV. 9. Probabilité faible pour trois acheeurs.

Risque de rupture acheteurl

Risque de rupture acheteur2

Risque de rupture acheteur3

M

f

f

f

M

f

f

f

M

f

f

f

v Probabilité trés faible de rupture

Pour le cas de trois acheteurs, la probabilité w®ure n’est jamais

information est consolidée par le nombre d’aelhes.

2.2. 4.
2.2. 4. a.

Cas de quatre acheteurs (N=4)

Variables d’'entrée

trés faible car
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De méme que pour le cas de 3 acheteurs, nous amaimmgenu une seule variable par

acheteur, le risque de rupture donné par chaqueteach (Voir figure IV.20)

FIS Editor: 4 acheteurs ™ - Iﬂlﬁ

File Edit |Wiew)|

4 acheteurs

]
|

risgu ede[uptu reacheteu r2

| XX

risgu eueruptu re_ cheteurd
| XX
|

risgue_ e upture_cheteurd

(mamdani}

Al

ﬁrubabilﬂéae.ruptu re

FIZ Mame; 4 acheteurs FIZ Type; mamdani

Figure IV. 20. Application floue pour le cas de gatre acheteurs.

2.2.4.b. Reégles d’inféerence
v Probabilité trés forte de rupture

Les différents cas ou la probabilité de rupturef@se sont résumés par les régles suivantes :
Tableau IV. 10. Probabilité trés forte pour 4 acheeurs.

Risque de rupture| Risque de rupture| Risque de rupture| Risque de rupture
acheteurl acheteur2 acheteur3 acheteur4

F F none none
F none F none
F none none F

none F F none

none F none F

none none F F

v' Probabilité forte de rupture

Le seul cas d’'une probabilité forte est le suivant
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Tableau IV. 11. Probabilité forte pour 4 acheteurs

Risque de rupture

acheteurl

Risque de rupture

acheteur2

Risque de rupture

acheteur3

Risque de rupture

acheteur4

M

M

M

M

v Probabilité moyenne de rupture

Les cas d’une probabilité moyenne sont couvertsgpagle :

Si (risque_de_rupture_acheteurl est pas fort) isgj(re_de_rupture_acheteur2 est pas fort)
and (risque_de_rupture_acheteur3 est pas fort) @sdjue_de_rupture_acheteur4 est pas
fort) alors (probabilité de rupture est moyenne)

v Probabilité faible de rupture
Le seul cas ou la probabilité est faible :

Tableau IV. 12. Probabilité faible pour 4 acheteus.

Risque de rupture

acheteurl

Risque de rupture

acheteur2

Risque de rupture

acheteur3

Risque de rupture

acheteur4

f

f

f

f

v Probabilité trés faible de rupture

Dans le cas de 4 acheteurs, on ne peut pas abaute probabilité de rupture tres faible, car

information est consolidée par quatre acheteifférénts.

2.2.5.
Compte tenu du grand nombre d’acheteurs qui comgoent I'information sur une

Cas de cinqg acheteurs et plus (X 5) :

probable rupture pour le méme médicament, le progra conclut automatiquement que la

probabilité de rupture est forte, sans traitefférmation par la logique floue.

2. 3. Conception et application du modeéle neuronal pourd prévision des

ventes
« Pour une technique nouvelle, I'existence d’'un¢hodblogie de mise en ceuvre est un
critére de maturité et une garantie de succes dassapplications.»JDRE 08]
Dans cette partie du chapitre, nous allons délaiméthodologie que nous avons adoptée en
élaborant un programme sous MATLAB afin d’aboutirréseau de neurones optimal.

Les principales étapes de notre démarche se résemee qui suit :
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Conception évdloppement des modeles logique floue et RNA

Choix de I'architecture (PMC ou RBF)
Description du type d’apprentissage

Sélection des entrées du modele

A

La détermination du réseau optimal, cette étapepcend :
= Le choix du nombre de couches cachées.
» Le choix du nombre de neurones dans chaque couche
» La sélection du réseau optimal
5. Sélection du meilleur modéle et estimation desgoerédnces des modeles

Prévision

L’ensemble de ces étapes constitue une méthodatogiplete de conception de modeles

non linéaires.

2.3. 1. Choix du type de réseau de neurones PMC OU RBF ?

Notre choix s’est porté sur le réseau PMC, congrte tles résultats issus de nombreuses

études comparatives. Parmi ces études, nous pouitens

Une premiere étude [ROL 96] s’est intéressée &aksification des images multi
spectrales par I'approche neuronale. En particuliex comparaison expérimentale
sur les exécutions de plusieurs classificatesraux est considérée. Les résultats
ont montré que le meilleur résultat de classifaat été obtenu par le PMC avec
une exactitude légerement meilleure que celle BE Rine différence de 1%). Or, a
travers une autre étude, N.JANKOWSKI et V.KADIRKANMATHAN [JAN 02]

ont montré que pour des problemes de classificatisiréseaux RBF peuvent avoir
une erreur moindre que celle des PHtit la performance ne peut dépasser, dans
leur application, les 95,4%.

Une autre approche [GAW 03] basée sur l'utilisati@s RNA pour I'analyse
pharmacodynamique d’'une population de patierdsgmtant des insuffisances
rénales a été présentée. Deux architectures difegele réseaux : PMC et RBF ont
ete etudiées et leurs exécutions comparées eté@gastiatistiguement sur la base de
I'erreur de généralisation. L'analyse a indiquéugériorité du PMC, aussi bien que
la suprématie des deux modeéles neuronaux sur ldglewlinéaires et

autorégressifs.
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» |’étude de M.VERLEYSEN, E. de BODT et A.LENDASSHitalée « Prévision des
séries temporelles financieres a travers une estimees dimensions intrinséques et
une projection non linéaire des données » [VERdA@9s auteurs ont utilisé dans un
premier lieu un réseau RBF avec lequel ils ont mbten taux d’apprentissage de
61% et un taux de 57% pour la généralisation. @ssltats étaient nettement plus
intéressants que ceux qu’ils ont eus avec d’autréthodes de prévision, mais les
meilleurs résultats restent ceux obtenus par leatésPMC avec un taux de
généralisation supérieur a 62%.

= L’étude de P.COULIBALY, F.ANCTIL et B.BOBEE [COU 99qui rassemble
plusieurs travaux traitant de I'application des RN&ns le domaine de la prévision.
Les plus importantes conclusions de cette étudéssanent comme suit :

- Pour des prévisions a moyen et a long terme, legposantes non linéaires des
systemes et le nombre de variables explicativesnerg plus d’'importance, ce
qui expliquerait la bonne performance des PMC dalns de 90% des cas
d’études comparatives,

- De nombreuses études expérimentales ont demorgatdatiel des RNA pour la
prévision de certaines séries temporelles. Mais 8&f6 des cas d’application en
prévision, seuls des réseaux non bouclés « feeafdr» de type PMC ont été

utilisés avec généralement I'algorithme de la gropagation.

2.3. 2. Le type d’apprentissage

Comme nous l'avons vu dans la premiéere partie ddooeiment, estimer les parametres
d'un modéle : c’est trouver des valeurs numérigums les composantes de la matrice des
parametresW, telles que ce modéle soit satisfaisant (seloncutere de satisfaction
donnée) A cet effet, on minimise la fonction de co(t remdstive des différences entre
les valeurs mesurées et les valeurs calculéespaotiéle. Puisque notre choix s’est porté
sur le perceptron multicouches PMC, nous avonssétilpar conséquent, la régle de
rétropropagation des erreurs ( voir annexe Il).rRmla, il faudrait définir avant tout un
critere d’évaluation lors de l'apprentissage. Laisplcouramment utilisé est I'erreur
guadratigue moyenne (Mean Squared Error MSE).

L'objectif de l'apprentissage est de minimiser Hl&rr quadratique, et d’atteindre un
minimum global. Cela se concrétise par I'appreatgssur plusieurs itérations effectuées

avec des poids de valeurs minimales générés aiéatent.
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Le programme MATLAB, que nous avons utilisé powpprentissage, permet de faire
apprendre au réseau I'évolution des ventes entitonae I'évolution des entrées du
réseau.
Suite a plusieurs expérimentations effectuées, rowss fixé des criteres d’arrét de la
procédure d’apprentissage comme suit :

— Un nombre maximal i#érations (ou époques) égal & 150 itérations.

— Une limite inférieure de la variation du module deadient égale a 19

(I'algorithme n'évolue plus au-dela de cette valeur

Nous avons procédé a plusieurs essais pour détrfeinombre d’itérations nécessaires et
pour lequel nous ne constations aucune amélioratgmificative de I'erreur
d’apprentissage. Ces essais ont été effectuéseamtren considération des architectures
différentes.
Les graphes IV.21 et V.22 illustrent les résglidé¢ simulation pendant I'apprentissage (a

des itérations différentes) :

resutat de la simulation sur échantllon apprentissage
200
| \ \

— chronique simulé

1500 — chronique

1000

500+ -
[] fom AW -
0 2 4 il il 100 120

Figure IV.21 Résultats de simulation apres 5 itéitzons

resultat de fa simulation sur échantillon apprentissage

3000

chronique simulé
— chronique

2000

1000

00 | | | | |
0 0 I 60 B0 100 2

Figure IV.22 Résultats de simulation aprés 100 itations
Nous remarquons, au vu des essais pratiques qasdau reprenait assez vite I'allure de la
courbe des observations initiales (objectif enigprtAinsi, nous nous sommes fixés un

nombre maximal d'itérations pour la convergencéajmprentissage égale a 150.
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2.3.3. Sélection des entrées du modeéle et leur échantilloage

2. 3. 3. a. Choix des variables
L’'objet de notre étude est de modéliser a desdmgprévision la valeur des ventes de la

gamme de produits qu’offre Hydra Pharm. Pour cetays disposons d’un historique des
stocks ainsi que celui des ventes pour chaque jrdella gamme.

Pour chaque produit X et pour chaque unité de tamgsiois, semaine, jouyr)les entrées
correspondent aux valeurs des stocks de la pémoeeaux valeurs des ventes de la période
m-1 Ceci nous donne donc deux (02) entrées pour ldelao La sortie du réseau
correspond, bien entendu, a la valeur des vent&smiriodem.

L’'une des variables d’entrée est la quantité dekséola périoden car afin de prévoir les
ventes de la méme période il est indispensable que le produit soit disptandn stock a la
périodem.

2. 3. 3. b. Echantillonnage des variables
La technique la plus courante est de diviser lee g¢émporelle (pour chaque variable) en

deux parties. La premiere partie sera présentéesrau. Elle sera donc utilisée lors de

'apprentissage. La seconde partie, quant a etlas ipermettra de juger des capacités de
généralisation du réseau entrainé. Il n'y a paedkes dans la facon de décomposer la série
initiale, mais généralement les données d’appreadis représentent 80% de I'ensemble de
I'historique.

2.3. 4. La détermination du réseau optimal

2.3.4.a. Choix du nombre de couches cachées du PMC

Pour le choix du nombre de couches cachées, nows smmmes basés sur le théoréme
suivant :

« Toute fonction bornée suffisamment réguliere pEveé approchée uniformément, avec

une precision arbitraire, dans un domaine fini’depgace de ses variables, par un réseau
de neurones comportant une couche de neuronesscach®mbre fini, possédant tous la

méme fonction d’activation, et un neurone de sdimi&aire. » [DRE 04].

Cette propriété montre qu’'une seule couche cacsiglargement suffisante pour résoudre

des problemes d’approximation de fonctions et ddamprévision.

Donc, dans notre application, nous allons, a judgte, modéliser la vente de chaque
produit par un PMC a une seule couche cachée.
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2.3.4.b. Choix du nombre de neurones dans la couche cachée
En général, il est préférable d’utiliser une sexdeche cachée et un nombre de neurones
dans cette couche du méme ordre de grandeur quaribre de variables d’entrée. [DAV
93]
Il nexiste réellement aucune regle précise pouerddéiner le nombre exact de neurones
cachés. Cependant, sélectionner le meilleur nomibeenande essentiellement de
I'expérimentation.
= J.O.Katz [KAA 96] indique qu'un nombre optimal deumones cachés peut étre
généralement trouvé entre une a trois fois le nerdervariables d’entrée.
= O.Ersoy [KAA 96] propose de doubler le nombre deroees jusqu'a ce que les
performances en validation se détériorent.
Mais certaines approches, ayant fixé approximaterdgrnte nombre de neurones, privilégient
une démarche constructive. Il s’agit la de fairgerde nombre de neurones cachés et de ce
fait construire plusieurs réseaux et de comparerdsultats de chaque architecture. [KAA
96]
C’est la démarche que nous avons traduit dans poigramme MATLAB pour résoudre le
probleme du nombre de neurones dans la coucheecadbés avons pour cela procéder un
de nombreux tests pour établir un ensemble d’'achites particulieres pour lequel les
performances paraissent nettement meilleur quefaledles de réseaux de complexité

supérieure.

2.3.4.c. La sélection du réseau optimal

La démarche que nous avons choisie pour déterrtengseau optimal consiste d’abord a
chercher I'approximation dans la famille des régeawne seule couche cachée avec un
nombre de neuronesallant de 1 a 7. Puis, de comparer I'erreur deipi@v en validation
(une estimation de I'erreur de généralisation)sékection sera alors fondée sur les données
qui n'ont pas été utilisées pour I'estimation desametres.

Résumons la démarche développée sous MATLAB :

1. En partant de la structure la plus simpkel( et en rendant la structure progressivement
plus complexer=7), nous calculons l'erreur en validation (errquadratigue moyenne sur
'ensemble de validation).

2. Pour chaque structure, nous effectuons l'apm®ade sur 80% de I'échantillon et nous
calculons I'erreur quadratigue moyenne de génétais sur les 20% restants. Ainsi, hous
aurons 7 valeurs de MSE, chacune résultant d'unetate déterminée.
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Pour chaque structure, le meilleur réseau est chiemur ce faire, au lieu de fonder la
sélection du réseau sur I'erreur commise sur leméles d’apprentissage, nous estimons
I'erreur de généralisation a partir de donnéesngusont pas utilisées pour I'estimation des
parametres.

En effet, I'erreur d’apprentissage peut étre renddmtrairement petite en augmentant le
nombre de neurones cachés, au détriment de l'emleugénéralisation. Ainsi, nous
effectuons l'apprentissage sur 80% de ['historiqu, nous calculons l'erreur de
généralisation a partir des 20 % restant. Et ldlewiréseau sera celui qui aura I'erreur
minimale de généralisation

3. Le programme sous MATALAB que nous avons déysomompare les 7 valeurs de
MSE et choisit la valeur minimale, le réseau dermiees correspondant a cette valeur est le
réseau optimal. (voir annexe V).

A titre d’exemple, le tableau IV. 13 illustre leSsultats obtenus lors d’'une exécution du

programme sur les données journalieres de ventee stocks (voir tableau de données

annexe lll).
Tableau IV.13 Résultats de I'exécution du programme
Nombre de
neurones 1 2 3 4 5 6 7
cachés

Mean Square
Error (MSE)

0.0824| 0.6030 4.0679 0.3609 2.6468 1.2895 | 2.4648

Ainsi, le réseau optimal est celui qui corresporid galeur minimale de MSE, en d’autres
termesn=1 (un seul neurone dans la couche cachée).
La figure 1V.23 montre les résultats de la simolatsur I'échantillon d’apprentissage et

I'échantillon de généralisation.
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resultat de la simulation sur échantillon apprentissage

3000 i T T
— chranique simulé
000k — chiranique
10001 -
0 - |
0 2 40 il 80 100 120
resultat de la simulation sur échantilon géneralisation
600 i T
— chronique simulé
mk — chronique
il Aw 4
0 | \ | | |
0 2 4 60 il 100 120 40

Figure IV.23. Reésultats de simulation sur les éclmdillons d’apprentissage et de
généralisation pour n=1

2.3.5. Prévisions

En utilisant le modeéle retenm%1), nous passons maintenant a la phase finale guaes
prévision des ventes. Les prévisions sont autguamnent affichées dans le fichier Excel
au format prédéfini (voir Chapitre V).

Les figures IV. 24 et IV. 25 illustrent respectivemt la sortie sur fichier excel et le graphe

de la chronique et des prévisions.

A B ( [ E :
Code produit. Nombre de prévisions  Valeur de a prévision 1 Valeur e prévision 2 Valeurde 3 prévision 3 Valeurde a prévision4
114 - %5.90726120 B2,00838032 102, 3284659 107915718

Figure IV.24. Affichage des prévisions sur fichieExcel.
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Ventes
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Figure 1V.25. Prévision de quatre périodes
Remarque

Le modéle des réseaux de neurones que nous aveelemEe va étre utilisé pour tous les
articles de la gamme, et la sortie sera sous tadatu fichier Excel. Ainsi, les acheteurs ne

verront que les prévisions sans avoir acces awaapres de performance du modéle.
Conclusion

Dans la premiere partie de ce chapitre nous avétslld les différentes fonctionnalités
gu'offre la « Fuzzy Tool Box » de MATLAB. Nous avwerpar la suite décrit notre
conception de I'application floue que nous avongetiippée en expliguant chacun de nos
choix.

Dans la deuxieme partie du chapitre, nous avonsdadméme maniére expligué notre
conception du modéle des réseaux de neuronestdiapihacun de nos choix.
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Chapitre V Interfaces d'utilisation

Introduction

Nous allons décrire dans ce chapitre les interfaddsateurs développées sous le
langage Visual Basic, en collaboration avec le iservinformatique du Groupe
HydraPharm. Ces interfaces permettent la saisiinrdermation par les utilisateurs, le

traitement de l'information par les administrateer&nfin la consultation des rapports.

1. Schéma général et architecture de la solution
La Figure V. 1 montre le schéma général et l'agthitre fonctionnelle de la solution

développée qui est structurée comme suit :

[] []
(] (]
] ]
' \ Etape 2 \ '
] ]
(] (]
(] (]
] ]
: .€(s) utilisateur(s) habilité(s) pour :
lancer le traitement
(]
. j Etape 3
'
N M
] ]
(] (]
' '
] ]
] ]
‘ Etape 1 ‘ . .
] ]
] ]
] ]
- N \ N Consultation des
S—— ] ] rapports
] ]
Base de Histe.:
données Hi:ttof'q“e des ¢, : :
opérationnelle Orique de Ocks g, N N
S vent, d 'Came,,t (] Historique des o ]
m stocks et des E_ o ]
ventes - :
se [réseaux de neurones,
ons covect ] Informations L, .
2t . collectées 4 ] .
@ / o™ ' PO H '
(] = [ (]
] ) RN ]
] ‘La logigue Y] ]
] v flod s ]
', floue
] N ]
(] (g [}
Acheteurs : Systéme d’information a développer :
N _

Figure V. 1. Schéma général de l'architecture fortionnelle de la solution.

Etape 1 : collecte des données
L’information concernant les probabilités de rupsiest collectée par les acheteurs.
Pour les prévisions de ventes, la collecte de diimiation s’effectue a partir de

I'historique des ventes et des stocks (base deddmniHydraPharm).
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Etape 2 : traitement de I'information

Le traitement de l'information se fait par desiséteurs habilités a lancer le traitement
(les administrateurs du systéme), a savoir le resgdde central des achats au sein du
Groupe HydraPharm, et le responsable informatique.

Etape 3 : consultation des rapports

Apres avoir lancé le traitement, un volet reportegra accessible a I'ensemble des

acheteurs a travers l'interface consultation ebrpg.

2. Environnement et mode d’'exécution

L'environnement et le mode d’exécution de la solisont résumés dans le tableau V. 1.
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Tableau V. 1. Environnement et modes d’action.

Script actuel

(Réseaux de Objectif réalisé comme e s
-\ . Objectif final & réaliser
neurones, premiére version (Phase 2)
logique floue) (Phase 1)

L’exécution des deux Le poste de travail dédié|aConvertir les deux scripts
scripts se fait surune  I'exécution des deux | réalisés sous MATLAB el

—

Enmreonr;ne plateforme qui scripts sera doté d’'une| fichier exécutablesans
contient le logiciel version du logiciel faire appel au logiciel
MATLAB. MATLAB. MATLAB.

Pour les deux scripts, le
mode d’exécution sera

comme suit :
L’exécution des deux - Lancer le logiciel
scripts zﬁi?'t comme MATLAB. Changer le concept
- Charger et exécuter I'up argrll:gt?ggcct:lgrrr]lrizssuit .
- Lancer le logiciel des deux scripts P ' '
MATLAB. - Les paramétres de - Lancer le logiciel
— - Charger et exécuter lancement seront développé.
. g I'un des deux scripts amo:ﬁ;ggﬁ;e;em R - La récupération des
: L etres d’exécution se

= 3 ; parame _ ]
o Entrer madr]uelllen}[_ent partir d’'un fichier Excel fait automatiquement a
‘O au cours g-execution ) partir d’'une base de

< du script les - Le reésultat de données

o parametres d’entrée.  I'exécution des deux )

© scripts a partir de i .

) - Les résultats de MATLAB sera Le ri;ﬁczt g?gznu est
) I'exécution du script] sauvegardé dans un automatiquergent dans uhe
O sont affichés fichier Excel. ’

S directement sur base de données.

I'écran. - Lancer le logiciel - L'affichage du résultat

- Pour réafficher le rdées\il?tlgtp ggtgr?t: ra“raﬁu se fait a partir de la base
P de données a n’importe

$ i 'un fichier Excel et |
reI;enScugalF’eieTiS;[ion Z:uvec a?der dcaens(,a u?w quel moment sans
) 9 , ”  relancer le traitement.
des deux scripts base de données.

depuis le début.
- L’affichage du résultat
se fait a partir de la basge
de données a n’importe
guel moment sans
relancer le traitement.
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3. Les volets développés

En tenant compte des objectifs et de I'architecfaretionnelle, la solution développée
integre les volets suivants :

3. 1. Volet sécurité et acces
L’application permet :
» La création d’un nouvel utilisateur.
> La gestion des accés par utilisateur, ainsi queplesleges accordés a chaque
utilisateur.Trois (03) profilsd’utilisateurs sont & distinguer :
» Administrateur technique permet de créer a travers I'application des atiéigrs en
leur attribuant 'un des trois profils.

= Opérateur: Ce profil permet dsaisir les informations récoltéext de visualiser le

résultatdes prévisions obtenues et la probabilité de regtour chaque médicament.
» Administrateur fonctionnel: ce profil permet :
0 d'exécuterles deux traitements
o de configureles parametres de lancement des deux traitenzesés/oir :
- Les prévisions des ventes de chaque médicament.
- La probabilité de rupture de chague médicament.

L’écran qui permet de créer et de gérer les aatiksateurs contient les champs montrés
dans le tableau V. 2.

Remarque: Ce volet sera accessible uniquemenAdrhinistrateur technique.
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Tableau V. 2. Volet sécurité et acces.

Les valeurs Information
Champs Description : obligatoire ou
possibles
pas
Nom utilisé Ensemble de
Nom utilisateur pour se caracteres Obligatoire
connecter alphabétiques
Fonction La} f‘?F‘C“O” de A,cr']ete'ur, Obligatoire
I'utilisateur délégue,...
Le nom du . .
: | Obligatoire, pour
: superviseur des  Ensemble de >
Superviseur o R les utilisateurs
. utilisateurs dont caracteres .
affecté . o~ dont la fonction
leur fonction est  alphabétiques
est acheteur
acheteur
Ce champ n’est Obligatoire, pour
Compétence significatif que | Faible, Moyenne les utlllsateL_Jrs
pour les ou Forte dont la fonction
acheteurs est acheteur
Administrateur
Ce champ technique,
Profil dépend du réle] Administrateur Obligatoire
de l'utilisateur. fonctionnel
ou Opérateur

3. 2. Volet paramétrage

Un module paramétrage permet adiministrateur fonctionneld’introduire des données

de paramétrage pour le lancement des deux traitem€haque traitement utilise ses

propres parametres de lancement, comme indiquéssied:s :

> Le calcul des prévisions de ventes a partir desiggies des ventes et des stocks

se base sur :

= L’unité de prévision (jour, semaine, mois);

= |Le chemin d’accés du fichier Excel contenant |'étilan de donnéesx

traiter, cet échantillon est généré par l'applmatia partir de la base de

données pour étre traité ensuite par le logicie[TAB.

» Le calcul de probabilité sur les ruptures des nadents se base sur :

= L’origine de la source ;

= |Le chemin d’acceés du fichier Excel contenant ldsrinations collectéesce

fichier est généré par I'application sur la bass dennées collectées. Le

fichier en question est traité par le logiciel MAAB.
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L’interface paramétrage est représentée dansueefig. 2.

- 5]
Paramétrage L
Quitter
Traitement Probabilite de rupfure
ORIGINE DE LA SOURCE
s Nom & Chemin par défaut du fichier Excel dédié au traitement
Nom de | oﬂgme] {Mem du Fichier sans I'extension: .Xlz) E
51'01‘u1‘] ~| ID et
STATUT
2 Fourmissenr &
I 3 FRapport Tanx de rotation &
Traitement de Prévision
UNITE DE PREVISION
Lihgllg] Nom & Chemin par défaut du fichier Excel dédi¢ au Prévision
{Mom du Fichier sonz I'extension: .Xlz)
Nom affiché | _
- HP PREVISION Reﬁe
g Sfafu'l'j - ID ‘
D | mom | HOM AFFICHE | sTAT A
1 JOURNALIERE JOURNEE I
2 HEEDOMADAIEE SEMAINE i
3 MENSUELLE MOIS s
4 TEIMESTEIELLE TEIMESTEE B W
5 LHNHUELLE ANNEE B “
< | &
LT Ver 6.1 12062012 | 96:06

Figure V. 2. Volet paramétrage.
3.3. Volet collecte des informations

Le module collecte d’'informations permet de saieg informations collectées par les
acheteurs.

L’écran qui permet de gérer la collecte des infdroms contient les champs explicités
dans le tableau V. 3.

L’interface de collecte d’'information est représansur la figure V. 3.
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Tableau V. 3. Collecte de I'information.
Les valeurs Information
Champs Description : obligatoire
possibles
ou pas
Date de la Date de la collecte Date au format : Obligatoire
collecte dd/mm/yyyy
Le code du produit sur | A récupérer de la|
Code produit lequel le traitement va table gamme de| Obligatoire
s'exécuter produits
Nom du produit sur leque A recuperer de I
Nom du produit aup . d table gamme de| Obligatoire
le traitement va s’exécuter :
produits
Origine de la Fournisseur,
gource Nom de la source Commercial, Oblicatoire
Jinformation d’information Rapport taux de 9
rotation,....
cor?‘;%rfed:n la Valorisation de la sourcg Note allant de 1 Oblicatoire
d’information alo 9
source
Valeur que l'acheteur
Risque de affecte, suivant la Note allant de 1 : .
i . Obligatoire
rupture consistance de alo
I'information collectée
r= - ﬂ:
Collecte d'information witer
Date de la collecte = Produit |ACEMAX 250MG COMP B/20 =
Origine de la source |Fouisseu E wourer|  Effger
Degré de confiance |+ | Fuible Risque de rupture M § 4 G

Code produit | Praoduit

| Origine de la source

| Deqré de confiance | Rizque de rupture

| Date Collecte |

00000003
00000008
00000007

ABUFEME 400MG COMP B30
ACEBUTOLOL 200MG COMP B/30 UPC
ACEBUTOLOL 400MG COMP B/30 CROVIS  Commercial

Rappart Taux de ratation
Fourniszeur

2
2

1370672012
1370672012
1370672012

Figure V. 3. Interface volet collecte d'informatian.
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3. 4. Volet lancement des deux traitements

L’application développée permet sur cette premiggesion de charger les données a

traiter sous des fichiers de type Excel. Les fich&n question sont sauvegardés dans un

chemin prédéfini sur le volet paramétrage, ensuifeupéerés par les deux scripts

développés sous MATLAB pour étre traités.

La gestion de ce volet est attribuée aux utiligatelont le profil est Administrateur

fonctionnel. Les différents traitements sont représentés darfigleres V. 4 et V. 5.

Traitement de l'information

Géneérer Fichier Excel

Récupérer fichier aprés traitement

w N ) ag) L.
- Entité | |t s R o
Date Collecte | Entité | User | Produt | Ongite de la source | Degre de conflance | Risque de rupture
2012-08-01  HYDRAPHAR. ADMIN LGTRAY 25MG COMP B1S Fommissenr Moyenue Fable
2012-08-01  HYDRAPHAER. ADMIN AMADVIL 2000 COMP Bi20 Fapport Tame de rotation. Moyenme Forte
2012-08-02  HYDRAPHAER. ADMIN LBBOTICINE 200MG SIROP FisOML Fommissenr Fable Moyenue
2012-08-02  HYDRAPHAER. ADMIN ACEBUTOLOL 200MG COMP B20 CROVIE  Comumereial Fable Moyenue
2012-08-02  HYDRAPHAER. ADMIN ACEBUTOLOL 400MG COMP BSO CROVIS  Rapport Tame de rotation Moyerme Fable
2012-08-02  HYDRAPHAER. ADMIN ACEBUTOLOL 400MG COMP BG E/30 Fapport Tame de rotation Fote Fable
2012-08-02  HYDRAPHAR. ADMIN ACTICARBINE 70/14MiG B2 GLE Rapport Tam de rotation Moyerme Forte
2012-08-03  HYDRAPHAR. ADMIN ACEBUTOLOL 200MG COMP B0 CROVIS  Fowmussenr Fable Moyenme
2012-08-03  HYDRAPHAR. ADMIN ACEBUTOLOL 400MG COMP BG B/30 Fomissenr Moyenme Fable
2012-08-07  HYDRAPHAR. ADMIN A& CERUMEN SCGL ATURI F/10#2ML Cormmercial Forte Moyenme
2012-08-07  HYDRAPHAR. ADMIN ACEPRAL S00MG COMP Bf20 Cormmercial Forte Forte
20120807  HYDRAPHAR. ADMIN ADD-ACTEN S0/SMG COME B0 Fapport Tam: de rotation Forte Fable
2012-08-07  HYDRAPHAR. ADMIN PARACETAMOL IVAL 500MG CP Fomissenr Fable Fable
2012-08-08  HYDRAPHAR. ADMIN & CERUMEN 3L ATURI FI10#2ML Cormmercial Fable Moyenme
2012-08-08  HYDRAPHAR. ADMIN ACEBUTOLOL 200MG COMP B0 CROVIS  Fommissenr Moyenne Forte
2012-08-08  HYDRAPHAER. ADMIN ACTIFEDAL 300/50/25MG CP BI20 Fommissenr Moyenue Fable

¢ ¥

Figure V. 4. Interface de traitement pour probabilté de rupture.
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Historique par Produit
Quantité Stock & Quantité Vendue

|
Dul01/032012 =] 4y13/062012 =] Unité Prévisionnelle |HEBDOMEDARE  ~| Nombre de Prévision | ~ x

Afficher
Générer Fichier Excel Récupérer fichier aprés traitement
2 e o
Géngré Récupérer Quitter

Histari Code produit | Produit Guantité Vendue | Quantité Stock | Mombre Prévision | D AU
D] I & CERLIMEM SOL AURI F/10°2ML Z4ER e 2 [12/]
Du:05/04/2012 Aw11/04/2012  000000DT & CERUMEM SOL AURI FA10%2ML 26 22 3 o/o3sama 13/
Du:03/05/2012 Aw03/05/2012 0000007 & CERUMEM SOL AURI FA0%2ML 30 28 3 o/03/2ma 13/
Du10/05/2012 Aw16/05/2012 0000001 & CERUMEM SOL AURI FA10%2ML 1 1 F 0/03/2ma 13/
Duw:31/05/2012 Aw0B/0E/2012  0O0DOOOT A CERUMEM SOL AURI FA0#20L 4BE 46 3 o/o3semez 13/
Du01/03/2012 Awc07/03/2012  0000O00S ACEBUTOLOL 400MG COMP BG BA30 6290 2468 3 m/o3/amz 13/
Du:05/04/2012 Awc11/04/2012 00000008 ACEBUTOLOL 400MG COMP BG BA30 26 22 3 o/o3emz 13/
Du:03/05/2012 Aw09/05/2012  0000000S ACEBUTOLOL 400MG COMP BG BA30 30 28 F o032z 13/
Du:31/05/2012 Aw06/0E/2012  000DOODS ACEBUTOLOL 400MG COMP BG BA30  4BE 4F 3 o/o3semez 13/
Du01/03/2012 Aw07/03/2012 00000009 ACEBUTOLOL 200MG COMP BG BA20 6290 2468 3 o/o3samz 13/
Du:05/04/2012 Au11/04/2012 00000009 ACEBUTOLOL 200MG COMP BG BA20 26 22 3 o/o3samz 13/
Du:03/05/2012 Aw09/05/2012 00000009 ACEBUTOLOL 200MG COMP BG BA20 30 28 F o/o3/amez 134
Duw:31/06/2012 AwDBA0E/2012 - 0000OOD9 ACEBUTOLOL 200MG COMP BG B/20  4BE 45 £} oi/o3seme 134
Du01/03/201 2 Aw07/03/2012 00000012 ACEPRAL BOOMG COMP B/20 3145 1234 3 o/o3samz 134
Du:05/04/201 2 Aw11/04/2012 00000012 ACEPRAL BO0OMG COMF B/20 13 ikl 3 o/o3deme 134
Du03/05/2012 AwD3405/2012 00000012 ACEFRAL BO0OMG COMF B/20 15 14 5 ol/o3saome 134
Duw:31/06/2012 AwOBA0E/2012  0000OO1 2 ACEPRAL B00OMG COMF B/20 233 23 €] o/o3same 134
Du01/03/201 2 Aw07/03/2012 00000100 AMILORETIC COMP B0/5MG B30 3145 1234 2 o/o3s2ma 13/
Du05/04/2012 Awc11/04/2012 - 00000100 AMILORETIC COMP B0/5MG B/20 13 1 3 o/o03s2mea 13/
Duw03/05/2012 Aw039/05/2012 00000100 AMILORETIC COMP B0/5MG B/20 20 il F o/03/2ma 13/
Du10/05/2012 Aw16/05/2012 00000100 AMILORETIC COMP 50/5MG B30 2 1 3 o/03/2ma 134
Du:31/05/2012 AwD6/06/2012 00000100 AMILORETIC COMP 50/5MG B/30 233 23 3 o/03/2mz 13/
£ >

Figure V. 5. Interface traitement des prévisions.

7

< Modeles des fichiers Excel par type de traitement

Prévision des ventes

A- Modéle de Fichier Excel four@n entréepar le logiciel développé (figure V.
6), destiné au traitement par MATLAB (le programdeePrévision).

B- Modéle de Fichier Excel fourmin sortieet & compléter par MATLAB (figure
V. 7).
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) A el ¢ 0 e i TR | ] Fa el
1 Unitt de Padsision: (ode produt {Quantitt Vendue |Quantine Stock | Hombee de prévisica (Du Al Narbre total de lgne |\Usite Previsica |Code Entice [Entité Date de lantemet
1 % il 3|08/ 0a/ 2010 13/05/ 012 1 2 1[=¥0R4 Fadll Spa 15{tEfae
1 i i
1 i B
! 256 i
i 1 U
§ 15 12
i 15 1
|8 Qo3 I e e i b i
[ 10 Dol 2002 At Al § % !
11 Do i0ef 2002 Audb /082042 i L 14
3 usl i 15 .
i £ £
1 13 i
1 15 i
1 i 3
17 Dudtinaf 200t Ay feafand b 13 i
i W i [}
119 DuG3I081 1010 Aula Ce e 12 i PE i
i i myr JUTPUT FeB ) T "
iy A e e
Figure V. 6. Fichier Excel en entré pour le traitement quantitatif .
A B C D E F G H
1 | Code Produit {Nombre de Prévision |Valeur Prévision1 |Valeur Prévision2 |Valeur Prévision3 |Valeur Prévisiond |Valeur Prévision5 |Valeur Prévisionf
2
3
5
]
i
g
g
10
11
12
13
14
15
16
Hd b H INPUT[ OUTRUT ] Feuld /%3 Ei
prit | 3 o

Figure V. 7. Fichier Excel en sorti¢ pour le traitement quantitatif .
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Probabilité de rupture des médicaments

A- ModéleFichier Excel fournen entrégoar le logiciel développé, destiau
traitement de la probabilité de rupt des médicamentéigure V. 8)

B- Modéle de Fichier Excel fourren sortieet a compléter par MATLAL
(figure V. 9)

A B G D E F G H J K L
1 Date de lancement | Date de collecte de Finformation [Num_Entité |Entité Hum_Achteur |Hom de I'acheteur |Code produit | Compétence |Degré de confiance en la source |Risque de rupture |Nombre de produit |Total Ligne
2| 13/ 528 1|HYDRA PHARM Spa 1|ADMIN 1 7 9 7 2 17
3 g 1|HYDRA PHARM 5p 1|ADMIN 1 7 2 7
4 8 1 1|ADMIN 2 7 2 1
5 8 1 1|ADMIN 5 7 3 7 3
& B 1 1|ADMIN 5 7 L 5
7 8 1 1|ADMIN 5 7 5 8
1 1|ADMIN 7 7 7 2 1
1 1|ADMIN 8 7 g 4 2
1 1|ADMIN 8 7 & 2
1 1|ADMIN 12 7 10 9 1
1 pa 1|ADMIN 20 7 7 10 1
1|HYDRA PHARM Sp 1|ADMIN 21 7 5 4 1
1|HYDRA PHARM Spa 1|ADMIN 37 7 g L 1
1 1|ADMIN 45 7 7 3 1
1 1|ADMIN 85 7 7 8 1
] 1 1|ADMIN 1979 7 L 3 1
18| 13/ 1 1|ADMIN 2123 7 2 5 1
36
W4 r W { INPUT JOUTPUT  Feui3 /%] [ | Jj — |
Dt | T e |[FRIFIMhaness(=) n

Figure V. 8. Fichier Excel en entrée pour le traitement qualitif.

A B C

1 |Date de lancement|Code produit |Taux probahilité de rupture
2z

3

5

=

7

8

=

10

35

M 4 » » | INPUT DUTPB Feuil3 (=]
Cprét | B iy

Figure V. 9. Fichier Excel en sortie pour le traitement qualiatif.
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3. 5. Volet Reporting

A travers l'application développée, les utilisagewuront la possibilité d’afficher

d’éditer sous format Excel I'historique des prémsides ventegfigure V. 10) ainsi que

les probabilités de rupture des médicarr (figure V. 11).

W (00~ @ (BN

10

Figure V. 11. Probabilité de rupture des médicament:

3. 6. Voletlogin

A B C D E F G
PREVISION VENTE DU:12/01/2012 AU:12/06/2012 HYDRA PHARM 5Spa
UNITE PREVISIOMMELLE MEMNSUELLE
NOMBRE DE PREVISION &
CODE PRODUIT NOM DU PRODUIT 1-MOIS 2-MOIS  3-MOIS 4-MOIS 5-MOIS
"00000001 A CERUNMEM SOL AURI F/10%2ML 13212 10212 7212 17212 19212
"oooooooe ACEBUTOLOL 400MG COMP BG B/30 15213 4213 2213 13213 14913
"ooooo009 ACEBUTOLOL 200MG COMP BG B/20 1214 2 000 1890 2 5680 1700
"oooo0012 ACEPRAL 500MG COMP B,/20 20 215 17 000 17 500 18 600 19 340
"ooooo100 AMILORETIC COMP 50/5MG B/30 3216 3 500 10 000 10 200 a 500
Figure V. 10. Historique des prévisions des ventes.
A | B | C

1 |PROBABILITE DE RUPTURE A LA DATE DU:06/06/2012

2

3

4 |CODEPRODUIT NOM DU PRQDUIT TAUX DE PROBABILITE

5 |oooooooz ABBOTICINE 200MG SIROP F/60ML 12%

o (00000005 ACEBUTOLOL 20005 COMP B/20 CROVIS 56%

7 |ooooooos ACEBUTOLOL 40005 COMP BG B30 29%

8 |0ooooozo ACTICARBINE 70/14MG Bf42 GLE 56%

9 [0oCooods AGYRAX 25MG COMP Ef15 A5%

10 |0000008S AMADVIL 200MG COMP B/20 70%

L’'acces a I'application sffectue via un login inséré par I'utilisatedrinterface deogin

est représentéans la figure V. 1.
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Chapitre V Interfaces d'utilisation

| Interface d'aide a la décision d'achat

| P
1 ‘k I—[P ’ HYDRA PHARM Spa

?

v 4, Lot zergoug - Said Hamdine - Hydra - Alger ]
| = =], 4
| HYDHA FILARM Capiial social:JDA ey )
'| Produis Fhamaccutigues IF: 0928162180601135 Al: 16284132130 RC: 298 00024468 Eralz Nalionsi Palyfechnique

. |
Utilisateur |edmin Password ﬂ‘
Version 0.1

Figure V. 12. Interface de Login.

3. 7. Menu principal
Apres s’étreconnecté a l'application, utilisateur aura un menu approprié suivant
profil qui lui est affecté.
Les captures d’écrans du menu principal de l'apiptio et des différents so-

menus sont présentéaans les figures V. 13, 14, 15 et

FITY DR A FITlARRN

Pro<duits Pharnnmaccutiaaucs

-_’tf;—‘- Ver 6.7 IR RE2HED P45

Figure V. 13. Menu principal.
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Interface dlaide a la decision diachat

Zonnexion

Reporting Parameétrage Gestion des Ltilisateurs

ient Probabilicé de rupture ® Inserer la Collecke d'Information

. . Afficher les Collectes diinformation
Traitement des Prévisions

-

Figure V. 14. Sous-menu traitement.

Interface d'aide a la decision d'achat

Connexion

Traitement Wzi=ialalgalyla|

Parametrage Gestion des Utilisateurs

Résulaktat des traitements de probabilitéd de rupture
Résulakat des traitements des prévisions

Figure V. 15. Sous-menu reporting.

Interface diaide a la décision dachat

Connexion Traitement

Reporking Paramétrage ety CERE| ] [T
Tous les Utilisateurs

Mouwveau Uilisateur

‘.—Modiﬁer Le mok de Passe

Figure V. 16. Sous-menu gestion des utilisateurs.

Conclusion

Dans ce dernier chapitrapus avons mordrla structure générale de l'outil au comg

son mode de fonctionnement, ainsi que les difféeinterfaces des utilisatet

112



Conclusion Générale

CONCLUSION GENERALE

Le présent travail avait pour objectif de concevoir un outil d’aide a la décision permettant de
répondre aux besoins imminents du Groupe HydraPharm :
- Anticiper de maniere efficace les ruptures sur le marché pharmaceutique
- Adapter sa politique d’approvisionnement en consequence.
Le développement de notre solution a nécessité 1’accomplissement des étapes préalables
suivantes :
- L’Analyse détaillée des processus d’achats, de stockage et de ventes de HyraPharm ;
- L'identification des facteurs influencant la prise de décision d’approvisionnement, a
savoir :
= Le stock de sécurité
= Le taux de rotation

= Les informations détenues par les intervenants sur le marché pharmaceutique

Une fois ces étapes achevées, nous avons analysé tous les modeéles susceptibles d’étre
appliqués a notre problématique. Cette analyse a abouti au choix des méthodes les mieux
adaptées a notre cas a savoir la logique floue et les réseaux de neurones.
Ainsi, notre outil d’aide a la décision d’achat, permet :

- D’exploiter de maniere plus efficace I’information au sein du Groupe;

- De s’assurer de la fiabilité de I’information recueillie

- D’anticiper les ruptures et non de les subir ;

Ces éléments offriront a HydraPharm un avantage certain en termes de réactivité par rapport

a ses concurrents.

A présent, il serait intéressant d’approfondir 1’analyse des résultats de I’outil que nous avons
développé en généralisant son utilisation a toutes les filiales de HydraPharm, et en gardant
trace des informations traitées et des conclusions auxquelles elles ont mené. Cela permettra,
d’une part, une comparaison entre les résultats prévus et ceux observés et d’autre part, de

s’assurer de la collaboration des acheteurs.
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Annexe | Complément thgaa logique floue

Annexe | Complément théorique logique floue

1. Opérations sur les ensembles flous

Disposant d’'une représentation formelle des ensssnfibus sous la forme de fonctions
d’appartenance, il est naturel d'étendre la notiwpérateurs définis pour les ensembles
classiques a ces ensembles. Mais pour cela, nlouns a’'abord définir les deux normes sur

lesquelles repose la construction des opérateaus.fl

1. 1. Définition des normes [LEE 90]
Soient les nombres réels : a, b, c et[® 1]

- Lanorme triangulaire (T-norme)
La norme triangulaire de a et b notée *, satisésitpropriétés suivantes :
P.1 a*b=b*a
P2 (@a*b)*c=a*(b*c)
P.3 a<cetb<d= a*b<c*d
P4 a*l=a
- La norme co-triangulaire (T-conorme ou S-norme)
La conorme triangulaire de a et b notégesatisfait les propriétés suivantes :
P.1 a+ b=b+ a
P.2 (a+ b))+ c=a+ (b+ ¢)
P.3 a<cetb<d= a+b<c+d
P4 a+ 0=a

1. 2. Définition des opérations sur les ensembles flous
Les opérateurs appligués aux ensembles flous séfmigd a partir de leurs fonctions

d’appartenance.
Soient A et B deux ensembles flous définis dangéférentiel U avec les fonctions

d’'appartenance y, ety respectivement. On définit les opérateurs suivantsion,

intersection, complémentation, produit cartésieimelication.

+ Union (Disjonction): La fonction d’appartenancg,gde I'union ALl B, ou A OR B, est

définie pour toutu JU par :
Hans (U) = ta(U) + 25 (U) (LD
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Deux normes triangulaires sont le plus souvensagk pour évaluer l'intersection floue :
Somme algébrique

Ha(U) + g (U) =, (U) + g (U) = 1, (U) X g (U) (1.2)
Max :

HUa(U) + L (U) = max(u, (u), 4g (U)) (1.3)
Hix)

1 I ______

L 5

[}

| [l

Pl AN
f—,

i
Figure Al. 1. Opérateur OU (norme MAX).

+ Intersection (Conjonction)La fonction d’appartenancg,.; de l'intersection A B, ou

A AND B, est définie pour toutt JU par :
Hans (U) = (W) * tg (U) (1.4)

Deux normes triangulaires sont le plus souveniségk pour évaluer I'intersection floue :
Produit algébrique :

Ha() * fg (U) = 1, (U) % g (U) (1.5)
Min :

Ha(U) * g (U) = min(u, (U), g (U)) (1.6)
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T == N

Figure Al. 2. Opérateur ET (norme MIN).

+ Complémentation La fonction d'appartenancg. du complément de I'ensemble A,

notée Aou NOT A, est définie pour toutJU par :
My (u) =1 p,(u) (1.7)

0 o

H{=

1 &

/.

Figure Al. 3. Opérateur NOT.

Produit cartésien Soient A, A,,...A,des ensembles flous respectivement définis sur les

Univers de discoutd,,U,,...U , le produit cartésien dé\, A,,...A, est un ensemble flou
défini surU,xU,x..xU_ de fonction d’appartenance :

Hax...a, (UpseesUy) = Hpg (U) * o e (Uy) (1.8)

+ Les opérateurs arithmétiques
- L’addition :

Hars(Z)= max {min (4, (), (W) I x +y=2}  (1.9)
- La multiplication

a5(2)= max {min (u,(U), 5 (u)) / x.y = 2} (1.10)
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+ Cardinalité d'un ensemble flou :

- Dans le cas fini, on peut définir le nombre d'éléteel’'un ensemble flou par :
card (A) =X U, (u) (1.12)
- Si A est continu, le nombre d'éléments d'un engefldu A par :

card(A) =] p,(u) du (1.12)

2. Relations floues [KAU 10]

Voyons maintenant la notion de relation floue.

Soit, U,, i=1...n: des univers de discours. Une relation floue Rn@e sur I'espace de

produit Uy, X Uy, X ...x U, =1lix; Uy, est un ensemble flou caractérisé par la fonction

d’appartenancgy, telle que :

B = {((ul y U, ---;un); u R(ul » Uz, ---lun))/(ul y U, ---;un) € H?:l Uui}

Exemple : Considérons la relation binaire R : «ktegs proche de y » définie sur l'univers

Uy, X Uy tel que :
U,,=1{0.1,0.2,0.3}
U,,=10,0.1, 0.2}
La fonction d’appartenance depeut étre définie par le tableau Al. 1.

Tableau Al. 1. Table de la fonctionug

yd X— 0.1 0.2 0.3
0 0.5 0.25 0
0.1 1 0.5 0.25
0.2 0.5 1 0.5

2. 1. Opérations sur les relations floues

Vu que les relations floues sont définies par desmbles flous, il est possible d'utiliser les
opérations d’intersection, d’union et de complénamir combiner plusieurs relations floues
définies sur le méme univers de discours.

Soir R et S deux relations floues définies suriVarsU,,, X U,,.
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- L'intersection de R et N est définie par I'ensemftbe R n N tel que:
R aN={((u1,uz), hpnn W, u2))/(ug,up) € Uy, X Uy, }

R o N={((u1,uz), pr (u1,uz) xuy (wa,u2))/ (g, uz) € Uy, X Uy} (113)

- L'union des deux relations R et N est définie pemdemble flouR O N

R ON= {((uy,up), HURTIN (uy,uz))/(uy ,up) € Uy, X Uuz}
R UN= {((ug,uz), pp (ug,uz)+ pun (ug,uz3))/(ug ,up) € Uy, X Uy, } (1.14)

Remarque : * et dénotent respectivement la T-norme et la S-norme.

2. 2. Composition Sup-Star
La combinaison d’ensembles flous avec une reldloue est appeléeomposition

Soit un ensemble flou A défini sfifi., U,, et R la relation définie
sur[[i, Uy, xIIiZ, Uy, . La composition Sup-star de A et R est I'enserfible B défini
sur[[i%, U,, tel que :
B=AoR
={0n ---Ym)lsup(yl,yz,...ym)em’;l Uy, [pa (X1, X2, o X)) * pa (X1, X2, oo X, Y1, V2o s YD 1} 3
(1.15)
2. 3. Conjonction, disjonction et négation de propositios
2.3.1. Conjonction
La conjonction des proposition®,, P,, ... B, définie par
P,:"XestF,", ...,B, :"Xest F," est |la proposition composée P telle que :
P:"X est F; ou X est Fyou ... Xest F,,"

Le sens de la proposition P est représenté pamsen®le flou F résultat de I'union des

ensembles floug;, F,, ..., et F,. D’aprés (I.1), on obtient :
pur () = pup, ) +pp, () + . +pup, (x)  x €U, (1.16)
2.3.2. Disjonction
La disjonction des propositiong,, P,, ... B, définie par
P,:"XestF", ...,B, :"Xest F," est |la proposition composée P telle que :

P:"X est F; et X est Fet ... Xest E,"
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Le sens de la proposition P est représenté pansentble flou F résultat de I'intersection des

ensembles flous;, F,, ..., et E,. D’apres (I.1), on obtient :

pr () = pp, () * pp, () * oxpp, (x)  x € Uy (1.17)

2.3.3. Négation
La négation d'une proposition P donnée par "Xest F" est la propositionP :

"X n'est pas F " dont le sens est représenté par I'ensembleAltal que :
A:{(x,,uf(x))/xDU} (1.18)

3. Implication floue

Les régles de la forme SI-ALORS qui manipulent d&s$ables linguistiques (ou floues), sont
appelées regles floues. L'utilisation des opératides ensembles et des relations floues nous
a permis dans la section précédente d’associeertE=mmbles flous a des propositions floues
complexes. Donc, il sera toujours possible d’éarire regle de la forme :

Sl (X est F; ...et X, est F,) ALORS (Y est B)sous la nouvelle forme Sl X est F ALORS Y

est BOU,X = [X4, ...., X,,] vecteur des variables d’entrée.

F: ensemble flou défini sur I'univers de discollf; Uy,
Donc,
E = { ((xll ---:xn)r .uF(xll "-rxn))/(xlr ...,xn) € H?:l Uxi }

ou: pp(xq, o, xn) = gy (X) * i, () * oo % pip, ()
Le sens de * est représenté par une relation daegpdn floue définie sur l'univers de
discours [[i; Uy, x U, . Cette relation mesure le degré de vérit¢ degterfloue, donc de
limplication entre antécédence et conséquence.
En logique classique, une relation d’'implicationrsg&de plusieurs représentations dont les
résultats sont identiques. Considérons les deuiahlas logiques binairep,etp, . La
relation d’'implicationp, = p, est équivalente aux deux relations
P V p, ou(py N py) Vpy , avecV, A, désignent respectivement, les opérateurs et, ou,

complément de la logique classique.
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Sur la base de ces deux relations, plusieurs tiéfisi de I'implication floue peuvent étre
introduites, parmi lesquelles nous citons les dalus utilisées, qui traduisent d’'une certaine
maniére une notion de progressivité de la forfAkis x est F Plus y est B[DRI 93] :

= La norme de Mamdani : définie par la fonction d’appartenance suivante :

trop(Xy X, y) = min (up(xy . X)), 15 () (1.19)
= La norme de Larsen: définie par la fonction d’appartenance suivante :

Urop (X1 o Xn, ) = tp(xq . 2n) X pp (V) (1.20)

4. Inférence floue
La procédure utilisée pour déduire des concluseamartir d'un ensemble de regles floues
d’'une ou de plusieurs conditions est appelée Inté&rdloue (raisonnement flou, ou encore

raisonnement approximatif) [JAN 95].

En logique floue, il y a deux importantes reglemférence : le Modus Tollens Généralisé

« MTG » et le Modus Ponens Généralisé « MPG »

1. MTG:
Condition : Y estB’
Regle floue : XlestF ALORS Y estB

Ensemble de résultat : X estF’

2. MPG:
Condition : X estF”’
Regle floue : XlestF ALORSY estB

Ensemble de résultat : Y estB’

Le MTG trouve son domaine d’application dans lest@ayes experts, tandis que le MPG est

utilisé dans les systemes de commande a basgidaddloue.

Dans le MPG, lI'ensemble inféré B’ est le résultat lihférence (ou la composition) de
'ensemble flou F’ et de la relation de I'implicati floue, notée R. Pour obtenir B’, on utilise

la composition Sup-Star définie par (1.15), on aura
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Supxeu, [tr(x)*pr(x,y)]
; €U, } (1.21)

B'=F'oR ={y,

Dans le cas de plusieurs variables dans I'antétédarregle floue et la condition s’écrivent :
Sl (X,est F; ...et X,est F,) ALORS (Y est B)
X,estF,' ...et X, estE,’
L’ensemble flou inféré par MPG est donné par lacfmm d’appartenance suivante :
B =
0 SUP ey sy )Ty 0z, (e C00) * iy (82) % ot g Gn) % 1 (0, Xy e, )]/
yeuU,} (1.22)

Cas patrticulier

Dans le cas de fonctions singletons :
R0 =0} =]

L’expression de I'ensemble inféré devient simple si

1six; = x;°

0six; = x;* =1...n

a. Les T-normes sont choisies « produit », on obtient

B' = {y, [Ii1 ur, (x;") xup(y)/y € Uy} (1.23)
b. Les T-normes sont choisies « minimum », on aura :
B" = {y, min (ug, (x1"), g, (x27), ..., tip, ("), up(¥))/y € Uy} (1.24)

5. Mécanismes d’inférence

Vu la richesse et la diversité des opérateurs plession introduit la notion de méthode ou
mécanisme d'inférence. Elle détermine la réalisaties différents opérateurs « et », « ou »,
et «implication » dans une inférence, permettansiaun traitement numeérique de cette

derniére.
Les mécanismes les plus utilisés en commandeeadeal®gique floue, sont : [BUH 94]

A. Méthode d’inférence maximum-minimum « Max-min »
B. Méthode d’inférence maximum-produit « Max-pro »
C. Méthode d’'inférence somme-produit « Som-pro »
Pour mettre en évidence des différentes étapegihulément de traitement numérique, on

considére I'ensemble des deux regles suivantes :
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5.1. Méthode d’inférence Max-min

Dans la méthode Max-min, on adopte les choix stigvan

+ Le connecteur « et » est réalisé par la T-normminénmum »
+ Le connecteur « ou » est réalisé par la S-normmaximum »
+ L’implication est réalisée par la T-norme : « mirimm »

Dans ce cas I'expression de I'ensemble infé(&) = {x;* } devient :

o () = maxicy i min (g, 006, bty 0050 ) )] (1.25)

5. 2. Méthode d’inférence Max-prod

Dans cette méthode :

+ Le connecteur « et » est réalisé par la T-normminénmum »
+ Le connecteur « ou » est réalisé par la S-normmaximum »
+ L’implication est réalisée par la T-norme : « pritdu(norme de Mamdani).

L’expression de I'ensemble inféR(x) = {x;* } , i=1 ...ns’écrit :
tp'(¥) = maxj=q_x[ min (MF1 (1", s My @ (xn*)) X ppw ()] (1.26)

5. 3. Méthode d’inférence Som-prod

Dans cette méthode, on adopte le choix suivant :

+ Le connecteur « et » est réalisé par la T-normproduit »
+ Le connecteur « ou » est réalisé par la S-normson¥me moyenne »
+ L'implication est réalisée par la T-norme : « priidu

L'expression de I'ensemble inféR(x) = {x;* }, i=1 ...ns’écrit :

e ) = B [ 50 0) % [Ty 1, 6] /K (1.27)

6. Agrégation des regles

Lorsque la base de connaissance comporte plusieglss liées par un opérateur « ou »,
'ensemble flou infér&’ est obtenu aprés une opération appelée agrégétmmegles. En
d’autres termes, I'agrégation des regles consistenaidérer des ensembles flous inférés par

chaque regle pour en créer un autre, représedeati€nsemble des regles.
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Considérons les régles sous la forme symboliquaste :

Sl (Xyest F; D ...et Xpest E, V) ALORS (Y est BO ) ,I=1,... k
L’inférence de chacune de ces regles avec la gondit

XjestF; ...et X, est F,

produit des ensembles inférég®"® |=1,..., k

Si les différentes regles sont liées par des cdanes « ou », I'agrégation des ensembles
inférés est réalisée par S-norme. Aprés agrégationptient 'ensemble flou donné par :

B'={y, n o O *uye O *xu o0 yeUy} (1.28)
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Annexe |l Complément théorique réseaux de

neurones artificiels

1. Généralités sur les séries temporelles

1.1. La prévision
La prévision vise a déterminer un évenement futpa@dir du regroupement systémique de
données quantitatives. Elle constitue une étapalgirle a la planification car elle sert a

prévoir ce qui est susceptible d’arriver. [GIA 03]

1. 2. Les séries chronologiques

Les séries chronologiques ou séries temporelleeegmondent a une série d’observations
effectuées au cours de périodes ou a des instantgd et qui sont ordonnés selon leurs dates
d’observation. Prévoir a partir de chroniques, tcigdiser les informations du passé d’'une ou
plusieurs chroniques pour fournir la valeur la ghusbable d’'une chronique donnée pour une

ou plusieurs périodes a venir. [GIA 03]

Une série temporelle est donc une suite f{nig);<;<, OU t représente le temps (en minute,

jour, année...).

1. 3. Composantes d’une série chronologique [BOU 08]
La tendance :On parle de tendance lorsque la séxig);<;<,, Peut s'écrire, & une erreur
d’ajustementk; prés, comme une combinaison linéaire de m fonstiohoisies a priori (par
exemple fonction puissance, exponentielle, logaritjue...)

xe = 2 aifj(®) + & 1<t<n (11.1)

Lorsquex; = at + B + &, la tendance est linéaire (m = 1 et f{)t=+ B)
La saisonnalité :(s, ,t € T) : On parle de composante périodique lorsque la série
(xt)1<t<n peut se décomposer en :
X =S¢ + & 1<t<n (11.2)

Ou s; est périodique, c’est a disg+T =s;, avec T la période (supposée entiére).
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L'erreur: (& ,t € T) : Cette composante rassemble tout ce que lessattmposantes

n’ont pu expliquer du phénomeéne observé.

1. 4. Caractéristiques d’'une série chronologique [BOU 08]

v Fonction d’autocovariance d’un processus stationngae :

La fonction d’auto-covariance mesure la covarigmmer un couple de valeurs séparées par un
intervalle de longueur h appelé retard. La fonct@autocovariance d’'un processus est
définie par:

Cov(X:X,) = E[(X; —u)Xs —ug)IvVt,seTouu=EX;),h=s—t,sit+s
V(X,) = o} ,Sit=s

v = (11.3)

v" Fonction d’auto-corrélation simple d’'un processus tationnaire :

On appelle fonction d’auto-corrélation simple djpmocessus stationnaire, la fonctiofh) de
T dans [-1; +1] qui mesure la corrélation de chatsmume de la chronique avec elle méme
décalée de h périodes, on a :

Cov(X¢,X¢qn) — y(h)
Jvar(Xy) JvarXeen)  v(0)

p(N)=p(X¢,Xin) = (11.4)

2. Base biologique des réseaux de neurones artificiels

2. 1. Historique de la prévision par les RNA

Les premiers travaux dans le domaine furent inpigis McCulloch et Pitts, dans les années
1940-1950, ils décrivirent les propriétés du systerarveux a partir de neurones idealisés :
c’est-a-dire des neurones logiques (0 ou 1). Dixées plus tard, on a constitué le premier

modeéle réel d’'un réseau de neurones...

En 1987, Lapedes et Farber réalisent le premigaitrenontrant la possibilité dentifier et

de prédire le futur des séries temporelles chaotiques déterministesda des perceptrons
multicouches. Cet article a lancé plusieurs apfiioa a des données réelles, parmi les
auteurs on peut citer H.White (1988) qui a étudi€éds de la prévision des retours de stock

pour IBM.
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Cybenko puis Hornik et Al ont démontré en 1989 seréseaux de neurones pouvalaah
approximer une vaste classe de fonctions non legaies modeles plus classiques de séries

chronologiques n’ayant pas cette propriété.

Les réseaux de neurones ont souvent été utilisés siwcceés dans I'analyse empirique de

variables économiques ou financieaelsaute frequence (Samson et White 1995)

Ce court historique montre I'importance croissadés réseaux de neurones pour la

prévision dans les chronigues complexes.

2. 2. Base biologique

Les réseaux neuromimétiques(autre nom des RNA) sont des assemblages fortement
connectés d'unités de calcul, lesurones formelsCes derniers ont pour origine un modele

du neurone biologiquedont ils retiennent d’ailleurs qu’une vision feitmplifiée.

2.2.1. Fonctionnement du neurone

Un neurone recoit des impulsions de ses voisinslipéermédiaire des "dendrites”. Si la
somme des signaux dépasse un cesainl il renvoie un_signalers d'autres neurones, par
I'intermédiaire de son "axoheCe mécanisme complexifie la facon dont les imfations sont

transmisesun neurone ne se borne pas a faire passer l'inforntian, il la filtre .

/-
<

dendrite
Figure All. 1. Le neurone biologique [ARB 03]

Pour résumer, un neurone peut étre schématisé: alingit la somme de toutes les
informations qu'il recoit et il émet un signal anddgion que la somme soit suffisamment

élevée.
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Hanaux Hznal
provenant transmis si
des aufres 1= =apil =xf
nenrenes Fimnrdi

Figure All. 2. Schéma simplifié d’'un neurone

2.2.2. Structure du neurone biologique
Un neurone est une cellule constituée de troisgsagui ont un réle fonctionnel bien défini
vis-a-vis des transferts d'information, ce sont desdrites, le corps cellulaire (somma) et

I'axone (figure All.3).

Figure All. 3. Le neurone biologique [ARB 03]

a- Les dendrites

Chague neurone posséde une « chevelure» de denddiesont des fines extensions
tubulaires, de quelques dixiemes de microns de atr@met d'une longueur de quelques
dizaines de microns. Elles se ramifient, ce quialeene a former une espece d'arborescence

autour du corps cellulaire.

Elles recoivent l'information au niveau des poidéscontact avec les autres neurones. Ces
points de contact sont les « synapses». L'infoomagist acheminée vers le corps cellulaire.
La notion de synapse explique la transmission @ggsx entre un axone et une dendrite, a
son niveau il existe un espace vide a travers lelgusignal électrique ne peut pas se
propager. La transmission se fait alors par I'méstiaire de substances chimiques « les
neuromédiateurs ». Quand un signal arrive au nideala synapse, il provoque I'émission de
neuromédiateurs qui vont se fixer sur des récepteler I'autre c6té de l'espace inter-
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synaptique. Quand suffisamment de molécules sefigéess, un signal électrique est émis de

l'autre c6té et on a donc transmission.

En fait, suivant le type de la synapse, I'actidtén neurone peut renforcer ou diminuer
I'activité de ses voisins, on parle ainsi de syaapitatrice ou inhibitrice. [HAM 90]

b- L'axone

C'est la fibre nerveuse, il sert a transportersigeaux émis par un neurone vers le neurone
récepteur. Il est plus long que les dendrites ¢gsgueur varie d'un millimétre a plus d'un
metre) et se ramifie a son extrémité ou il commuaigvec d'autres neurones, alors que les
ramifications des dendrites se produisent plutés piu corps cellulaire. [HAM 90]

c- Le corps cellulaire (somma)

Il contient le noyau du neurone et effectue leagfarmations biochimiques nécessaires a la
synthése des enzymes et des autres molécules syueasla vie des neurones. De plus, le
somma recueille et concentre I'ensemble des infiiwnmea recues par les dendrites et en
effectue une intégration qui est une sorte de sdaromalite « spatiotemporelle ». Si cette
somme dépasse un certain seuil, le neurone énugt Bsr un signal d'action. Ce signal, trés
bref (1ms), correspond a une oscillation de relaradu potentiel membranaire du neurone, il

est transmis sans atténuation le long de I'axone.

Le somma est généralement de forme pyramidale loérisjpe, cette forme dépend souvent

de sa position dans le cerveau. [RIC 01]

2.2.3. Organisation en réseau

Si I'on ramene la contribution d'un neurone au eauvtout entier, on se rend compte que
chacun effectue un travail tres simple par rappartrésultat obtenu. En effet, les neurones
réalisent des opérations basiques, et pourtarsiguer'on en met 10 milliards ensembda

peut créer une entité pensante!

Le cerveau se compose d'environ 102 neuronese(miilliards!), avec 1000 a 10000
synapses (connexions) par neurone, chaque neutanec®nnecté a environ 10.000 autres

neurones. On voit ainsi sa complexité étonnante.

Ces connections entre neurones ne sont pas asagticorrespondent a des réseaux dont les
architectures sont bien définies mais dont les tfonnements restent toujours difficiles a
cerner. [DAV 92]
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2.2.4. Laplasticité synaptique
Ce titre évoque l'une des plus importantes pragsiées réseaux de neurones : « La plasticité
du systéeme nerveux ». Cette caractéristique englabfaculté d'évolution des cellules
nerveuses et de leurs interconnexions. Les notiapprentissage et de mémoire sont
étroitement liées a cette propriété. Ainsi lordaleaturation du systéme nerveux, les circuits
neuraux - grace aux stimulations externes et addstipité cérébrale - se spécialisent par

sélection, élimination ou renforcement des conmexifFAU 98]

L'objectif des réseaux de neurones artificielsdestc de modéliser le fonctionnement

des neurones réels, mais aussi de permettre ureapgsage.

3. Les régles d’apprentissage

3.1. Regle de Hebb

«When an axon of cell A is near enough to excitelllBcand repeatedly or persistently takes
part in firing it, some growth process or metabatitanges take place in one or both cells
such that A’s efficiency as one of the cells fifygs increasesh. Donald HEBB. [TOU, 92]
Dans un contexte neurobiologique, Hebb cherchaétablir une forme d’'apprentissage
associatif au niveau cellulaire. Dans le contexde tBseaux artificiels, on peut reformuler
I’énoncé de Hebb sous la forme d’une regle d’apiseage en deux parties :

1. Si deux neurones de part et d'autre d'une synagemnéxion) sont activés
simultanément (d’'une maniére synchrone), alorsofaef de cette synapse doit étre
augmentée.

2. Si les deux neurones sont actives d’'une maniérachsyne, alors la synapse
correspondante doit étre affaiblie ou carrememiéke. [TOU, 92]

Mathématiquement, on peut exprimer la régle de Hahls sa forme la plus simple par la
formule suivante :
W) =wi(t - 1) +A wit - 1) (IL.5)
Avec : A w(t - 1) = n pi(t)a(t) (11.6)
Ou n est une constante positive qui détermine la vitdsséapprentissaggy(t) correspond a
l'activité pré-synaptique (I'entrée j du neurone)tamps t, et(t) a l'activité post-synaptique
(sortie du neurone) a ce méme temps t. Cette ferfaitl ressortir explicitement la corrélation

entre le signal qui entre et celui qui sort. Saws iorme vectorielle, on écrit :
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Aw (t-1)=n p()a(t) (1.7)
Un probleme immédiat avec la régle de I'équatidrY)lest que les changements de pdids
wij(t) peuvent croitre de facon exponentielle si, @aemple, I'entrée et la sortie demeurent
constantes dans le temps. Pour pallier a cettessamoce exponentielle qui provoquerait
invariablement une saturation du poids, on ajoaréops un facteur d’oubli qui retranche de
la variation de poids, une fractiandu poids actuel. On obtient ainsi :
A wi(t - 1) =n piB)a(t) - o wit - 1) (1.8)
Ou 0<o< 1 est une nouvelle constante. Sous forme vedmrmh ecrit :
Aw(t- 1) =np(a(t) - o w(t - 1) Q).
Mais cette regle ne résout pas tous les problemeause du terme d’oubli, il est primordial
gue les stimuli soient répétés régulierement, slasrassociations apprises grace a la regle de
'équation 2.5 seront éventuellement perdues carpé&tement oubliées. Une autre variante
de la regle de Hebb s’exprime donc de la maniéxaste :
A w(t - 1) =n p()at) - a awi(t - 1) (11.10)
Et si I'on fixe o = n pour simplifier (on impose un rythme d’apprentgesagal a celui de
I'oubli), on obtient la régle dite «instar» :

A wi(t - 1) =n a®[ p(t)- wi(t - 1] (1.11)
Que l'on peut réécrire sous forme vectorielle diagon suivante :
A w(t - 1) =n a(t) [p(t)- w(t - 1)] (11.12)

3. 2. Regle de correction des erreurs

Cette regle est fondée sur la correction de I'erohservée en sortie. Saiit) la sortie que
'on obtient pour le neurone i au temps t. Cetteisaésulte d’'un stimulup(t) que I'on
appliqgue aux entrées du réseau dont un des neuconespond au neurone i. Sdift) la
sortie que I'on désire obtenir pour ce méme neuicne temps t. Alorsa(t) et d(t) seront
généralement différents et il est naturel de calclérreure(t) entre ce qu’on obtient et ce

gue I'on voudrait obtenir et de chercher un moyemétdiuire autant que possible cette erreur :

e(t) =d(t) - a(t) (1.13)
Sous forme vectorielle, on obtient :
e(t) =d(t) - a(t) (1.14)

Avec et) = [ey(t),ex(t) - - -e(t) - - -es(t)] qui désigne le vecteur des erreurs observéekes

S neurones de sortie du réseau. L’apprentissagecq@aection des erreurs consiste a
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minimiser un indice de performance F basé suritggasx d’erreure(t), dans le but de faire
converger les sorties du réseau avec ce qu’on aduglrelles soient. Un critére tres utilisé

est celui de la somme des erreurs quadratiques :
S
Fle(t) e (t) = e(t)" et (11.15)
i=1

Il importe de remarquer que les parametres libres déseau sont ses poids. Prenons
'ensemble de ces poids et assemblons-les sowsrtefd’'un vecteur w (t) au temps t. Pour
minimiser F(e(t)) = F(w(t)) = F(t), nous allons comancer par choisir des poids initiaux
(t = 0) au hasard, puis nous allons modifier cedgpde la maniéere suivante :
w(t + 1) =w(t) +n x(t) (1.16)
Ou le vecteux(t) désigne la direction dans laquelle nous alldmercher le minimum et est
une constante positive déterminant 'amplitude das mlans cette direction (la vitesse
d’apprentissage). L’objectif est de faire en soue F(t + 1) < F(t). Pour choisir la directign
tout en respectant la condition précédente, noemsalconsidérer la série de Taylor dé 1
ordre autour de w(t) :
F(t + 1) = F(t) +OF@®) T Aw(t) (1.17)
Ou OF(t) désigne le gradient de F par rapport a seenpetres libres (les poids w) au temps t,
et Aw(t) = w(t + 1) - w(t). Pour que F(t + 1) < F(t), faut que la condition suivante soit
respectée :
OF®)TAw(t) =m OF®) "x(®) <0 (11.18)
N’importe quel vecteux(t) qui respecte I'inégalité de I'équation 1l.1&sgente donc dans une
direction qui diminue F. On parle alors d'une difec de «descente». Pour obtenir une
descente maximum, étant donnge 0, il faut que le vecteur x(t) aille dans le S@pposé au

gradient car c’est dans ce cas que le produitiseaara minimum :

Xt) = - OF(t) (1.19)
Ce qui engendre la regle dite de «descente duegredi
Aw(t) = -nOF(t) (11.20)

L’expression exacte du gradient dépend de la fondliactivation utilisée pour les neurones.
La regle de la correction des erreurs est utiligéar beaucoup de réseaux de neurones
artificiels, bien gu’elle ne soit pas plausible Ibgiquement. En effet, comment le cerveau
pourrait-il connaitre a priori les sorties qu'ilidproduire ? Cette regle ne peut étre utilisée

gue dans un contexte d’apprentissage supervis®,[P4]
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3. 3. Regle d'apprentissage compétitif

L’apprentissage compétitif consiste a mettre enpzition les neurones d’un réseau pour
déterminer lequel sera actif a un instant donnént@mement aux autres types
d’apprentissage ou, généralement, tous les neupgmegnt apprendre simultanément et de la
méme maniere, I'apprentissage compétitif produit @mainqueur» ainsi que, parfois, un
ensemble de neurones «voisins» du vainqueur, & sewainqueur et, potentiellement, son
voisinage bénéficient d'une adaptation de leur @oi@h dit alors que I'apprentissage est local
car limité a un sous-ensemble des neurones duugst@w, 00]

Une régle d’apprentissage compétitif comporte urcanésme permettant de mettre les
neurones en compétition pour le droit de répordm certain sous-ensemble des stimuli
d’entrée, de maniere a ce qu'un seul neurone die swit actif a la fois.

Ainsi, les neurones individuels peuvent apprendse apécialiser sur des sous-ensembles de
stimuli similaires pour devenir des détecteurs deactéristiques. Un neurone vainqueur
modifiera ses poids synaptiques en les rapprodigéoeimétriquement) d'un stimulus d’entrée

p pour lequel il a battu tous les autres neuronesde la compétition :

n (p-w) si le neurone est vainqueur.

AW = (11.22)
0 autrement.

Ou 0 <mn<1correspond a un taux d’apprentissage.
Un neurone qui ne gagne pas la compétition ne meodibucunement ses poids. Il ne sera
donc pas affecté par le stimulus en question. RBaido définit également un voisinage autour
du neurone gagnant et on applique une régle smikur les voisins, mais avec un taux

d’apprentissage différent : Aveg; > n 2

AW = {nl (p—w) sile neurone est vainqueur. (11.22)

n 2 (p —w) si le neurone est voisin du vainqueur

4. La retro-propagation des erreurs

4. 1. Principe de la régle
La méthode de la rétro-propagation des erreursgterirésumée en un algorithme simple qui

indique les démarches a suivre pour entrainer ug PM
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1. Initialiser tous les poids du réseau a des valaléatoires (de préférence a de petites
valeurs).
2. Pour chague associatigny( dk) (stimulus/cible) dans la base d’apprentissage :
a. Propager les entréeg vers I'avant a travers les couches du réseauatlerles
sorties observées.
b. Ajuster les poids en rétropropageant I'erreur olser
3. Sile critere d’arrét est vérifié, alors STOP.
4. Sinon, permuter I'ordre de présentation des asontade la base d’apprentissage et
aller a I'étape 2 [PAR 04].
Plusieurs critéres d’arréts peuvent étre utilisescal’algorithme de rétropropagation des
erreurs. Le plus commun consiste a fixer un nomtagimum de périodes d’entrainement, ce
qui fixe effectivement une limite supérieure surdiarée de I'apprentissage. Un deuxieme
critere commun consiste a fixer une borne infégesur I'erreur quadratique moyenne.
Lorsque l'indice de performance choisi diminue erssbus d'un objectif a atteindre, on
considére simplement que le PMC a suffisamment higpris ses données et on arréte

'apprentissage [PAR 04].

4. 2. Présentation des détails de calcul
Nous présentons dans ce qui suit I'algorithme tle4@ropagation de I'erreur pour le PMC a
deux couches (une couche cachée et une couchet@d. $0e modele étant utilisé dans notre
cas.
Les conventions suivantes sont utilisées :
i : est l'indice pour un neurone de la couche déeso i=1...n
j : est I'indice d’'un neurone de la couche cachée j=1..m
k : est I'indice d’'une entrée de la couche d’entrée  k=1...R
w;; : est le poids reliant le¥™ neurone de de la couche cachée &I ineurone de la
couche de sortie

wj,, - est le poids reliant la ¥™ entrée de la couche d’entrée dlS neurone de la

couche de sortie
pr : k°™ entrée de la couche cachée

v; 1] °™ sortie de la couche cachée
eme

yi o sortie de la couche de sortie
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v|mx 1]

—> Vi
P . )
WU i
Pr
n
R entrées m neurones dans n neurones dans la
la Couche cachée Couche de sortie

Figure All. 4. Structure d’'un PMC a une couche cahée.

A chaque instant t, on fait propager vers I'avantstimulusp(t) a travers le PMC pour
obtenir un vecteur de sortig§t). Ceci nous permet de calculer 'errdt(t) entre ce que le
réseau produit en sortie pour ce stimulus et I giB(t) qui lui est associée (sortie désirée).
L’objectif de I'algorithme de rétropropagation @& minimiser I'erreur quadratique moyenne
gue nous allons approximer par 'errénstantanéd=(t). (Dans ce qui suit I'indice de temps
sera sous-entendu sans étre indiqué dans I'expn@ss§iette minimisation se fait a I'aide du
gradient de descente.

1
E= > XL, 0 —v)? (1.23)
Le réajustement des poids se fait comme suit :
old new OE , ;
=W =w -7 ™ n: Taux d’apprentissagé <n <1

0E

= wy (D) =wy (O -7 50 (11.24)
OE

= wiy (E+1) =wy (t)—n p” (11.25)
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Dans le cas de l'algorithme de rétro-propagatibesti indispensable d'utiliser des fonctions
de transfert de type sigmoide, car ce sont degitorscdérivables en tout point.

Ainsi, nous avons :
1

1
=Y = 1te-Si aves; = Z;n:l Wi; V; (”27)

Nous allons détailler dans ce qui suit les eétagesattul afin de réajuster les poidg entre

la couche cachée et la couche de sortie.
OE

oE
» Calculde: —
aw,-]-
0E G I 0f-v0D)  0G fi-v)?)
aWi]' o an'j - aWi]'

(11.29)

Cette égalité se justifie par le fait que pour ur«donné, seulemeny; est fonction dev;; ,

de ce fait, tous les autres termgs q # { S'annulent apres dérivation.

0E ady;

Ainsi, e (v — ) o (11.30)

1 dyi _ 0yi Os;
donc = .31
e~ Si an'j E)si aWi]' ( )

Commey; = ”

% = y;(1 —y;) (propriété fonction sigmoide)
Avec 0s; 62}-"=1wijvj . (”32)
aWL'j - awij - v]
, o~ O 4
Dot —— = — (y{ = y:) yi(1 = y) v (11.33)

t

Ainsi, nous arrivons aux expressions finales sus&n
OE
wi (t+1) =w; (0) —n awy Wi O+ —y) i1 —y) v (11.34)

3 .
wii (t+1) =w;; (0) —n WEU =w;; () +n6;v; ous; = (¥ —vi) vi(1—y) (11.35)
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De maniere analogue, nous trouvons I'expressioredpistement des poida/j;, reliant la

couche d’entrée a la couche cachée.

Wik (t + 1) = Wijk (t) +n 6] Pr = Wi (t) +n 51' Vj Ol:](()} =7 (1 - 'U]) Zi 51' Wij (”36)

L’algorithme de rétropropagation, permet donc diuster les poids du réseau PMC a une
couche cachée, en calculant les expressions sas/ant

oF .
wi (t+1) =w;; (0) —n wgy Wi () +n68;v;00 6 = (¥ —yi) yi(1 =)

W]k(t+1) :W]k(t)+7’]5]pk =W]k(t)+n51v] Ol:] 5] :17] (1—17]) 2151 WU

(II. 37)
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Annexe lll : Tableau de données pour traitement RNA

Unité Code | Ventes| Quantit| Nombre de| Date de Date de Nombre

(jour, produi € stock | prévisions | lancement | lancement | total de

semaine) |t DU AU lignes

Jour 11140| 54 1886 4 12/02/2012 17/02/2012 132

Jour 11140| 275 1886

Jour 11140| 247 1283

Jour 11140| 202 1881

Jour 11140| 208 1619

Jour 11140| 151 2105

Jour 11140| 174 1910

Jour 11140| 247 1894

Jour 11140| 110 1958

Jour 11140| 107 1425

Jour 11140| 77 1222

Jour 11140| 165 1057

Jour 11140| 157 900

Jour 11140| 296 551

Jour 11140| 148 429

Jour 11140| 144 280

Jour 11140| 300 1315

Jour 11140| 120 370

Jour 11140| 1904 5226

Jour 11140| 42 5226

Jour 11140| 55 1113

Jour 11140| 24 1045

Jour 11140| 123 813

Jour 11140| 1774 1378

Jour 11140| 52 1194

Jour 11140| 45 1128

Jour 11140| 15 1258

Jour 11140| 259 3318

Jour 11140| 68 3318

Jour 11140 90 4009

Jour 11140| 59 3950

Jour 11140| 239 3705

Jour 11140| 285 3488

Jour 11140| 49 4888

Jour 11140| 69 4822

Jour 11140| 291 4910

Jour 11140| 65 1580
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Jour 11140| 83 1580
Jour 11140| 75 1347
Jour 11140| 125 1222
Jour 11140| 82 1140
Jour 11140| 68 1102
Jour 11140| 101 1002
Jour 11140| 73 907
Jour 11140| 17 1046
Jour 11140 3 1298
Jour 11140| 77 1203
Jour 11140| 50 1182
Jour 11140 32 1508
Jour 11140| 220 1288
Jour 11140| 200 1063
Jour 11140| 228 980
Jour 11140| 372 615
Jour 11140| 300 173
Jour 11140| 114 66
Jour 11140| 1540 2
Jour 11140| 258 1346
Jour 11140| 137 1162
Jour 11140| 62 1543
Jour 11140| 44 1430
Jour 11140| 198 1430
Jour 11140| 126 1014
Jour 11140| 242 1732
Jour 11140| 132 2546
Jour 11140 101 2504
Jour 11140| 269 2232
Jour 11140| 267 2012
Jour 11140| 81 2288
Jour 11140| 48 351
Jour 11140| 594 4734
Jour 11140| 973 3761
Jour 11140| 830 2777
Jour 11140| 359 2561
Jour 11140| 60 322
Jour 11140| 26 286
Jour 11140| 130 1112
Jour 11140| 631 1112
Jour 11140| 573 1511
Jour 11140| 509 2502
Jour 11140| 355 2096
Jour 11140| 594 3470
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Jour 11140| 610 2859
Jour 11140 429 4129
Jour 11140 270 3084
Jour 11140| 50 4602
Jour 11140| 142 4602
Jour 11140| 68 6139
Jour 11140| 63 6076
Jour 11140| 93 6295
Jour 11140| 67 6249
Jour 11140| 76 6507
Jour 11140| 65 6445
Jour 11140| 10 6188
Jour 11140| 89 789
Jour 11140| 30 757
Jour 11140| 36 740
Jour 11140| 29 693
Jour 11140| 30 752
Jour 11140| 20 966
Jour 11140| 38 839
Jour 11140| 54 673
Jour 11140| 45 608
Jour 11140| 15 578
Jour 11140| 16 506
Jour 11140| 30 494
Jour 11140| 10 494
Jour 11140| 16 739
Jour 11140| 20 698
Jour 11140| 5 693
Jour 11140| 30 693
Jour 11140| 65 603
Jour 11140| 10 603
Jour 11140| 10 195
Jour 11140| 105 1875
Jour 11140| 116 1558
Jour 11140| 168 1390
Jour 11140| 143 1209
Jour 11140| 211 1095
Jour 11140| 240 850
Jour 11140| 135 1251
Jour 11140, 24 986
Jour 11140| 536 1718
Jour 11140| 1 602
Jour 11140, 24 554
Jour 11140| 17 520
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Jour 11140| 22 476
Jour 11140| 41 436
Jour 11140| 28 378
Jour 11140| 49 240
Jour 11140| 4 560
Jour 11140| 60 437
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Annexe IV Détails du programme RNA adapt&ous
MATLAB

%%%%Lecture et écriture dynamique du fichier EX68b6%%

global V S Prl retard VP V1
ch=['D:\Matlab\GHP_PREVISION.xIsx;
r=xIsread(ch,'INPUT",'H2");
cl=[['B1' '] ['B' num2str(n]];
[num,text,Al=xIsread(ch,' INPUT", cl);
retard=1;
prev=xisread(ch,' INPUT','E2");
n=length(num(:,1));
t=1;
I=1;
while t<=n

N=sum(num==num(t));

t=t+N;
I=1+1;
CL=[['C' num2str(t-N+1) "' ] D' num2str(t)]];

[num1,text,P]=xIsread(ch,' INPUT',CL);

numl;

VP=numl1(;,1);

%%%%Construction de I'échantillon d’apprentissadé%o
fV=0.8*length(num1(:,1));

eV=floor(fV)+t-N;

CLV=[['C' num2str(t-N+1) "' ] ['C' num2str(eV)]]

[numV text,P]=xIsread(ch, INPUT',CLV);

V=numV,
V=V

fS=0.8*length(num1(:,2))

eS=floor(fS)+t-N;

CLS=[['D' num2str(t-N+1) '] ['D' num2str(eS)]]
[numS,text,P]=xIsread(ch, INPUT',CLS);

S=nums;
S=S)

eVl=eV+1;
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CLV1=[['C' num2str(eV1) '] [C' num2str(t)]]
[numV1 text,P]=xIsread(ch, INPUT',CLV1);
V1=numV1i;

V1=V1

eS1=eS+1,;
CLS1=[['D' num2str(eS1) “:']['D' num2str()]];

[numS1 text,P]=xIsread(ch, INPUT',CLS1);
S1=numSl,
S1=S1"

Pri=[V1;S1];

%%%%% Recherche du réseau optimal%%%%

for h=1:7;

if h==1

[netl opt,MSEL,Pr]= neuronelbis (V,S,Prl, retard,VP, V1)
netl_opt

MSE1

Pr

elseif h==2

[net2_opt,MSE2]= neurone2bis (V,S,Prl,retard,VP,V1)
net2_opt

MSE2

elseif h==3

[net3_opt,MSE3]= neurone3bis (V,S,Prl,retard,VP,V1)
net3_opt

MSE3

elseif h==4

[net4_opt,MSE4]= neurone4bis (V,S,Prl,retard,VP,V1)
net4_opt

MSE4

elseif h==5

[net5_opt,MSES5]= neuronebbis (V,S,Prl,retard,VP,V1)
net5_opt

MSES5

elseif h==6

[net6_opt,MSE6]= neuroneé6bis (V,S,Prl,retard,VP,V1)
net6_opt

MSEG6

elseif h==7

[net7_opt,MSE7]= neurone7bis (V,S,Prl,retard,VP,V1)
net7_opt

MSE7

end

end

w=[MSE1 MSE2 MSE3 MSE4 MSE5 MSE6 MSE7]
MSE_opt=min (w)

if MSE_opt == MSE1
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net_opt=netl_opt;

elseif MSE_opt == MSE2
net_opt=net2_opt;

elseif MSE_opt == MSE3
net_opt=net3_opt;

elseif MSE_opt == MSE4
net_opt=net4_opt;

elseif MSE_opt == MSE5
net_opt=net5_opt;

elseif MSE_opt == MSE6
net_opt=net6_opt;

elseif MSE_opt == MSE7
net_opt=net7_opt;

end
%%%%% Les commandes d'apprentissage et de prévision , ayant déja été
établies par M. Charfaoui dans le cadre d’'un exposé , hous les avons

appliquées a notre base de données%%%%%

%%%% points réels et simulés de I'échantillon d'app rentissage (80%)%%%%

Y1=sim(net_opt,Prl);
ent=input(‘voulez vous voir les resultats de I"ent rainement entrez 1
pour voir')
if ent==1;
ml=sim(net_opt,Pr);
subplot(3,1,1);

plot(retard+1:1:length(V),ml,'r); %resultat de la simulation avec
les vecteurs d'apprentissage

title(‘resultat de la simulation sur échantillo n apprentissage’)

hold on;

plot(V);

legend('chronique simulé’,'chronique ")

%%% points réels et simulés de I'échantillon de gén éralisation
(20%)%%%%

subplot(3,1,2);
plot(length(V)+1:1:N,Y1,'r")
title(‘resultat de la simulation sur échantillo n géneralisation’)
hold on;
plot(V1);
legend('chronique simulé’,'chronique ")
end

%%%% Phase de prevision%%%%
A=numl(;,1);
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A=A";

B=num1(:,2);
B=B';

d=[A(N-retard+1:1:N),B(N-retard+1:1:N)];
d=d;
%display(d);

for i=1:1:prev
f=sim(net_opt,d);
li(i)=f;
d=[d;f];
d=d(2:2*retard+1);
end

fprintf('les previsions sont')

disp(li)

cl=[['C' num2str(l) "] [1' num2str(N]];
xlswrite(ch,li, OUTPUT"cl);

ga=['B' num2str(t)] ;
[Ea,text,Ega]=xIsread(ch,'INPUT", ga);
cEa=[['A' num2str(l) "']['A" num2str()]];
xlswrite(ch,Ea,'OUTPUT',cEa);

CEp=[['B' num2str(l) "']['B' num2str()]];
xlswrite(ch,prev,'OUTPUT',cEp);
end
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