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Résumé

L’objectif premier de ce travail de recherche est d’optimiser le colt de la
variabilité. Ce coit est déterminé par une fonction de I’espérance d’une fonction d’une
variable aléatoire. Cette fonction est optimisée pour obtenir 1’établissement d’une
fonction de densité de probabilité (FDP) cible. Cependant, cette FDP cible est
contrainte par une variance minimale et une variance maximale. Ensuite, il faut créer

une stratégie de formage pour que la FDP de la variable de sortie approche le plus

possible la FDP cible.

A la place d’utiliser les méthodes existantes, une toute autre méthode de
formage de FDP a ¢té développée : le formage de FDP par contréleur commutant. La
commutation crée la non linéarité nécessaire pour former la FDP et la rendre
asymétrique. Les paramétres du contrdleur sont trouves par optimisation semi infinie.
Cette méthode a été comparée avec une autre méthode de formage de FDP, la méthode
par approximation de la FDP par des fonctions de Gram-Charlier(G-C). Les
performances de la méthode par contrdleur commutant sont aussi bonnes que par G-C.
En plus, le formage de FDP par controleur commutant est une méthode plus simple a
implanter et demande moins d’efforts de la variable manipulée que la méthode de

formage de FDP par approximation de Gram-Charlier.

Ensuite, la méthode de formage de FDP a été testée sur un réacteur ou des
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réactions suivent le schéma Van de Vusse. Une FDP optimale a été déterminée a 1’aide
d’une fonction économique. L’algorithme de formage de FDP a été fait en optimisant
3 paramétres d’un contrdleur commutant : les deux constantes proportionnelles et le
point de consigne. Les résultats ont été trés probants. L. analyse de ceux-ci a démontré
une trés grande sensibilité aux erreurs de modélisation. D ailleurs un phénomeéne de
retour a une distribution gaussienne d’une FDP asymétrique a €té¢ observé lorsque le

modele pour faire le formage de FDP est différent du mode¢le réel.

En conclusion, une nouvelle méthode pour faire le formage de FDP a été
développée. Son principe est la création d’une non linéarit¢ par un contrdleur
commutant. Cette méthode donne de trés bonnes performances tout en étant tres
simple. Cependant, il n’y a pas de lien mathématique direct entre le contrdleur
commutant et la FDP de sortie du contrdleur, ce qui complexifie le probléme
d’optimisation. De plus, I’absence de ce lien direct fait en sorte que plusieurs

phénomenes ne peuvent étre clairement expliqués (la variance maximale et la

sensibilité de la FDP).
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Abstract

The main objective of this research project is to optimize the cost of variability.
The cost of variability is determined by a function of the expected value of a random
variable. This function is optimized to obtain a target probability density function
(PDF). However, there are two constraints limiting the shape of the target PDF: the
minimal variance and the maximal variance. A control strategy is then designed so that

the output PDF follows as close as possible the target PDF.

Instead of using an existing method, a completely different approach has been
developed: PDF shaping via switching controller. The commutation induces the
non-linearity necessary to shape the PDF. The parameters of the controller are defined
with semi infinite optimization. This method is compared with another PDF shaping
method, PDF shaping via the approximation of the PDF with Gram-Charlier functions.
The results show that the switching controller method performance is similar to the
other method. Furthermore, PDF shaping via switching controller is simpler and is less

demanding on the manipulated variable.

Secondly, PDF shaping via switching controller was applied to a reactor
example with Van de Vusse reactions. A target PDF was determined with an economic
function. The PDF shaping algorithm was designed by optimizing 3 parameters of a

switching controller: the setpoint and the two proportional constants. The results are



very good. The sensitivity analysis shows that the algorithm is sensitive to model
mismatch. We observed that the PDF returned to a Gaussian shape when the model

used is slightly different than the process.

In conclusion, a new method for PDF shaping has been developed. The working
principle lies in the creation of a non linearity by a switching controller. It gives great
performance while remaining simple. However, there is no direct mathematical link
between the controller and the output PDF, thereby increasing the difficulty of the
optimization problem. Also, the absence of this direct link obscures the understanding

of properties like maximum variance and the sensitivity of the algorithm.
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Chapitre 1 : Introduction

1.1 Problématique

Le contréle de procédé est un domaine technologique qui prend de plus en plus
d’importance dans I'industrie. En effet, celui-ci permet, entre autres, d’accroitre la
production sans modifier les infrastructures déja existantes, ou de répondre a des
normes de qualités de plus en plus strictes. Cependant, il faut faire une étude exhaustive
du procédé pour pouvoir déterminer ou se situent les opportunités les plus lucratives.
L'étude du centre Warren en Australie donne une démarche pour trouver ces
opportunités (Marlin et al., 2001). Un estimé précis des gains économiques est
important, car des arguments convaincants sont nécessaires pour convaincre les

dirigeants industriels du bien fondé de ['utilisation de stratégies de contrdle avancées

(Eder, 2003).

Malgré que la problématique soit bien posée, le probleme de l'estimation des
performances des systemes de contrdle n'a pas de solutions claires. Cela provient du
fait qu'il n’y a pas de base scientifique unique pour décrire une bonne performance.
Ainsi, selon la profession ou les intéréts du concepteur, la meilleure performance d'une
boucle de controle peut varier. De plus, a cause de la diversité des boucles de controle,
une méthode développée peut étre tout simplement inapplicable pour un autre type de
boucle de contréle. Donc, le défi principal dans le domaine de I'évaluation des

performances d'une boucle de contrdle est d'établir un protocole versatile.



Cependant, il y a un point commun a tous les types de boucles de contrdle:
l'objectif économique. En effet, si une boucle de controle est installée, c'est dans un but
principalement économique. Par conséquent, les performances d'une boucle de contréle
industrielle devraient étre calculées économiquement. Il en découle le besoin d’évaluer
au stade décisionnel le gain économique résultant de l'implantation d'une stratégie de
contréle avancée. En fin de compte, en calculant les performances d'une boucle de
contrfle par rapport a l’aspect économique, on obtient une méthode applicable a
plusieurs situations industrielles. Mais aussi, on obtient une méthode pour calculer le

gain économique d'une amélioration des performances d'une boucle de contrdle.

Dans le méme ordre d'idée, ce gain économique a surtout été calculé jusqu’a
maintenant en approchant le point de consigne vers une contrainte du procédé. Cela est
possible par la diminution de la variance de la courbe de population (voir figure 1.1) Ce
concept a ¢té traité depuis longtemps par Brewster (1970), Tolfo (1980) et Muske
(2003). Mais ce n'est que récemment qu'il y a eu un intérét pour les autres moments de
la courbe de population (Latour, 1996). En effet, il a été prouvé que le gain monétaire
résultant d'une faible variance, n'était pas seulement dii a un rapprochement d'une
contrainte, mais aussi d'une diminution significative des excursions hors spécifications.
En résumé, il faut considérer tous les effets sur la courbe de population pour pouvoir en

calculer le gain économique.
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Figure 1.1 Exemple d'approchement du point de consigne vers la contrainte par une diminution de
la variance

Dans un autre ordre d'idées, la fonction économique associant une valeur
monétaire a une spécification est souvent asymétrique. Ce qui fait qu'une courbe de
population « optimale » devrait en tenir compte et pour une moyenne donnée, elle
devrait tendre du coté ou c'est le plus avantageux économiquement. Avant les travaux
de Forbes (2004) et Wang (1998), aucune théorie n’avait été développée pour faire le
design d'une boucle de contrdle qui modifiait I'allure de la courbe de population. Ces
approches utilisent les propriétés des modeéles discrets dynamiques non-linéaires afin
d'y arriver. II est maintenant possible d'optimiser la forme de la courbe de population

pour exploiter la forme de la fonction économique.



Il 'y a eu beaucoup de travaux qui ont traité du probléme d'évaluation
des performances d'une boucle de contréle. En utilisant l'aspect €conomique des
procédés industriels, le gain économique résultant d'une amélioration a la stratégie de
contrdle peut étre calculé. En appliquant une méthode pouvant changer la forme de la
fonction de densité de probabilité, on peut par la suite optimiser, par une stratégie de

contrdle, la courbe de population pour minimiser le cotit de production.

1.2 Recensement des connaissances scientifiques

Le domaine de ’évaluation des performances d’une boucle de contrdle est vaste
et intéresse les chercheurs depuis longtemps. Aujourd’hui, ce domaine peut étre divisé
en sous catégories. Ces sous catégories représentent chacune une optique différente
dans la solution de ce probléme. En effet, il y a I’approche mathématique qui s’appuie
sur la théorie des processus stochastiques afin de déterminer si les performances sont
optimales. Il y a I’approche pratique qui détermine le gain économique possible par un
changement de la stratégie ou une resyntonisation de la boucle de contrdle. Le dernier
domaine est un mélange des deux derniers. Les théorémes stochastiques sont utilisé€s
afin de calculer le gain économique. A I'inverse de I’évaluation des performances
d’une boucle de contréle, le domaine de la mise en forme de la fonction de densité de
probabilité est un nouveau domaine ou il y a peu d’écrits. Donc, les principaux travaux

reliés a de I’évaluation des performances seront décrits dans les parties qui suivent.



1.2.1 Approche mathématique de I’évaluation des performances

L’approche mathématique est principalement basée sur les théoremes
stochastiques avec I’hypothése que le systeme est en régime permanent et que les
perturbations aléatoires suivent une loi de distribution. Le résultat principal est la
variance minimale qui est la variance d’un systéme excité par un signal aléatoire
stationnaire et le controleur est paramétré selon un probléme d’optimisation
stochastique (Astrém, 1970). Cette variance minimale est par conséquent la meilleure
performance possible d’un point de vue mathématique. Cependant, il faut paramétrer le
contrdleur a partir de données en boucle ouverte pour calculer la variance minimale. Ce
fut un obstacle majeur, car les données d’opération en boucle ouverte sont difficiles a
obtenir dans un contexte d’opération industrielle. Cet obstacle a été surmonté en
adaptant une série chronologique aux données d’opération pour avoir la variance
minimale (Harris, 1989). Par la suite, la méthode s’est développée pour des systemes
MIMO (Huang et al., 1995) (Harris et al., 1996) (Huang et al., 1997), pour les systémes
avec anticipation (Desborough et al., 1992)(Huang et al., 2000) pour les systémes avec
une composante intégrative (Grimble, 2004). Pour de plus de références, le lecteur est
invité a lire les revues de littératures de Qin et Harris (Qin, 1998) (Harris et al., 1999).
Un désavantage principal de ces méthodes est qu’elles n’associent pas une valeur
monétaire du gain potentiel. De plus, un controleur a variance minimum est

généralement trés agressif et n’est pas souvent applicable au milieu industriel. Donc,



ces méthodes sont bonnes pour calculer la variance minimale résultant de I’installation

d’un contrdleur a variance minimale, mais cette borne est souvent non atteignable.

1.2.2 Approche pratique de I’évaluation des performances

L’approche pratique est axée sur le calcul du gain économique résultant d’une
réduction de la variance. Celle-ci étant plus faible, le point de consigne peut étre
approché d’une contrainte, ce qui fait baisser le colt de production ou augmente les
profits. Par conséquent, cette méthode peut étre décomposée en deux parties: la
premiere étant de trouver la nouvelle variance avec la nouvelle stratégie de contréle et
la deuxiéme qui consiste a calculer le gain économique par le déplacement du point de
consigne. 1l y a différentes fagons d’y arriver : par empirisme, par modélisation et par
utilisation de la courbe de distribution. Il est a noter qu’il y a d’autres travaux qui ont
une démarche inverse, c’est-a-dire que le gain économique est déterminé apres que la
stratégie de contrdle avancée soit installée (Craig et al., 2000, 2003). Donc, il y a trois

fagons de calculer le gain économique et elles seront décrites dans les parties qui

suivent.

La premiere facon de trouver la réduction de la variance, est de l'estimer par
expérience ou par une maniere empirique. Elle est basée sur l'analyse de données
d'opération normales. Souvent elies demandent un traitement avant de les analyser:
filtrage, spectre de fréquence, histogrammes (Stanton, 1990). Par la suite, il ne reste

qu'a calculer le rapprochement du point d'opération vers une contrainte. Il existe



plusieurs régles, dépendant de la tolérance a dépasser la contrainte, mais elles sont
toutes basées sur une baisse de la variance posée (souvent la moiti¢ de la variance
actuelle)(Martin et al., 1991). L'avantage principal d'utiliser cette méthode est la
rapidité et ne nécessite pas beaucoup de données. Le désavantage est que la méthode
est imprécise a cause des hypothéses qui sont posées, comme une distribution normale
et une diminution de variance imposée d'avance. En conclusion, les méthodes
empiriques sont bonnes pour faire une premiere estimation du gain possible en utilisant

une meilleure stratégie de contrdle.

La deuxieme fagon de trouver la baisser de la variance est plus complexe mais
beaucoup plus précise. Elle se base sur l'utilisation de modeles mathématiques pour
simuler la réponse du procédé a une perturbation. Ensuite, le rapprochement du point
de consigne vers la contrainte peut étre calculé. Cet algorithme a été un des premiers a
étre utilisé pour déterminer le gain économique de l'amélioration d'un systéme de
contrdle (Brewster, 1970)(Tolfo, 1983)(Senyard et al., 1983). Plus récemment, on
utilise le modele directement pour calculer la variance aprés avoir amélioré la stratégie
de contréle d'un procédé (Muske, 2003).L'avantage de ces méthodes est d'avoir une
meilleure estimation de la réduction de la variance que les méthodes empiriques. De
plus, la dynamique du procédé face a la stratégie a implanter peut étre anticipée, ce qui
permet de prévoir les probleémes d'opérations. Cependant, le désavantage principal est
I'hypothése que tous les signaux du systéme suivent une loi statistique normale, ce qui

n'est pas nécessairement le cas. Lorsque le point de consigne s'approche d'une



contrainte, il est préférable d'avoir une courbe de distribution asymétrique avec une
longue queue du coté opposé a la contrainte. Une autre fagon est de simuler le systéme
avec différentes entrées aléatoires. Pour chaque entrée, un colt est calculé et mis en
graphique. On peut ainsi voir I'étendue des colits selon la stratégie de contrdle (un
meilleur contréle donnant une distribution plus serrée) (Di Mascio, 2002). Cette
méthode étant trop subjective et mal adaptée pour pouvoir calculer le gain résultant
d'une amélioration dynamique du procédé n'a pas été¢ retenue. Donc, l'approche
utilisant un modéle est beaucoup plus précise qu'une méthode empirique, sauf qu'en
supposant que toutes les distributions, de la courbe optimale aux perturbations, sont

normales, le résultat obtenu s'éloigne de la réalité.

La troisiéme et derniére méthode est l'utilisation de toute la courbe de
distribution. En effet, quand on utilise la moyenne, il y a une perte d'informations (les
autres moments) et toutes les méthodes précédentes utilisent la moyenne pour calculer
le profit ou le cout d’opération. Comme la plupart des distributions ne suivent pas une
loi normale et la fonction colit n’est pas linéaire, le résultat s’en trouve faussé. En effet,
la fonction de colt de production s’applique sur toute la courbe de distribution, c’est
pourquoi le colit de production baisse quand la variance diminue méme si le point de
consigne n’est pas changé. C’est parce qu’il y a moins de produits hors spécification,
qui nécessitent plus de ressources ou qui doivent étre rejetés (Latour, 1992). Le méme
auteur a développé une fagon de trouver le colit de cette distribution, la méthode

CLIFFTENT (Latour, 1996). Elle n’était pas explicitée, d’autres ont utilisé I’espérance



d’une fonction et ont obtenu le méme résultat (Zhou, et al. 2002):

E[f(x)] = Tf(é)p(é)df (éq. 1.1)

ou p est la fonction de densité de probabilité¢ de la fonction de distribution et f
est une fonction économique qui relie le point de consigne avec un profit ou un coGt de
production. L approche utilisée par Zhou est de calculer I’espérance pour chaque point
de consigne de la fonction colt et de trouver le minimum de cette nouvelle fonction par
optimisation probabiliste. Ensuite, vu que la fonction de distribution de probabilité peut
étre connue, une incertitude peut étre posée sur la justesse du gain économique.
L’avantage d’une telle méthode est que toute la cloche de distribution de probabilité est
utilisée, donc I’hypothése d’une courbe normale n’est plus obligée d’étre posée. De
plus, avec la fonction de 1’espérance de cotit en fonction de point de consigne, on a une
meilleure idée du comportement €conomique du procédé. Le désavantage de cette
méthode résulte du fait qu’elle n’optimise pas la forme de la FDP afin de faire baisser
I’espérance de colt. En conclusion, la méthode décrite est la meilleure méthode pour
calculer le gain économique résultant d’une amélioration de la stratégie de controle car

elle tient compte de toute la courbe de distribution.
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1.2.3 Formage de fonction de densité de probabilité

Finalement, le cceur de ce projet de recherche est le formage de fonction de
densité de probabilité. Cette nouvelle approche dans le domaine de contrdle de procédé
permet de changer la forme de la fonction de densité de probabilité. Par conséquent,
elle a un impact direct sur le colt de la variabilité puisqu’elle permet d’optimiser le
cout d’opération en changeant la forme de la fonction de densité de probabilité. Cette
méthode est basée sur le paramétrage de la fonction de densité de probabilité. Ensuite,
on y a applique une démarche d’optimisation pour trouver la valeur optimale des
paramétres qui gouvernent la forme de la FDP. Finalement, on obtient une loi de
commande qui permet d’obtenir la fonction de densité de probabilité qui va minimiser
le cott d’opération. Peu de publications ont €té écrites dans ce domaine. La premiére
mention de la possibilité de former la fonction de densité de probabilité a été faite par
Karny (1996). Ensuite, Wang a développé une stratégie de contrdle avec les poids
d’une spline neurale de type B qui paramétre la fonction de densité de probabilité.
(Wang 1998, 1999). Crespo (2002) utilise I’équation de Fokker-Plank-Kolmogorov
pour trouver un contrleur. Forbes, par un paramétrage de Gram-Charlier, trouve
I’équation d’un quotient de polyndme pour le contréleur (Forbes et al 20034, 20035 et
2004). Les méthodes de Wang, Forbes et Crespo seront développées au chapitre trois.
En résumé, le formage de fonction de densité de probabilité a été fait par ces méthodes,

mais aucune a date n’a été reprise par un autre chercheur.
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1.3 Objectifs

En ce qui concerne le colt de la variabilité, la théorie développée a ce jour
satisfait les besoins industriels. Il n’y a pas de besoins a développer sur les protocoles
déja faits a ce jour. Dans I’optique du projet, la fonction d’espérance de colt est
suffisante. Cependant, il y a beaucoup a développer du co6té du formage de fonction de
densité. Les méthodes développées jusqu’a date n’ont pas été testées sur des
simulations de procédés industriels. En plus, elles sont difficiles a implanter. Par
conséquent, 1’objectif de ce projet est le développement d’une méthode de formage de

fonction de densité de probabilité avec une application a un de procédé chimique.

1.4 Contenu/méthodologie

Le mémoire se divise en 5 chapitres. Le premier sert d’introduction, de
recensement des écrits scientifiques et a poser la problématique. Le deuxiéme chapitre
développe les concepts mathématiques nécessaires aux chapitres subséquents. Le
chapitre trois décrit les méthodes de formage de fonction de densité de probabilité. De
plus, la comparaison est faite entre la méthode de par approximation par G-C de la
fonction de densité de probabilité et celle développée dans ce mémoire. Le quatriéme
chapitre on applique la méthode développée au procédé de Van de Vusse. Finalement,
le cinquiéme chapitre sert de conclusion, un retour sur la méthode développée ainsi que

le résumé des contributions scientifiques s’y trouve.



1.5 Contributions scientifiques

La contribution principale de ce projet de maitrise est le développement d’une
méthode de formage de fonction de densité de probabilité. Cette méthode sera
expliquée ainsi que ces forces et faiblesses par rapport aux autres méthodes
développées. De plus, elle sera appliquée sur le procédé de Van de Vusse pour prouver
son applicabilité sur plusieurs types de procédés industriels. De plus, le probleme de

contraignant la forme de la fonction de densit¢é de probabilité sera abordé.
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Chapitre 2 : Concepts mathématiques

2.1 Coiit de la variabilité

Un des problémes majeurs en contréle de procédé dans I’'industrie est d’évaluer
le gain économique résultant de 1’amélioration des stratégies de contrdle. Sans cette
donnée, il est impossible d’évaluer la faisabilité économique d’un projet relié au
contrdle de procédé. Par conséquent, cela limite les investissements dans ce domaine ce
qui entraine deux effets : une large partie des opportunités d’augmenter la profitabilité
ne sont pas exploitées et un désintéressement a investir dans la recherche dans le
domaine du contréle de procédé. Donc il est impératif de trouver une solution a ce
probleme. C’est dans cette optique qu’a été écrit ce chapitre : le développement et la
description d’une méthode pouvant de calculer le gain économique résultant d’une
amélioration de la stratégie de contréle. En d’autre mot, le colt de la variabilité est
défini comme le gain économique pour passer d’une FDP de la variable de sortie a une
nouvelle FDP résultant d’'une meilleure stratégie de contréle de procédé. Finalement,
cette partie se terminera par un exemple illustratif et trois autres applications possibles
de cette méthode. Le lecteur est invité a lire les notions de base en stochastique qui sont

présentées en annexe, car elles seront utilisées dans cette partie.
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2.1.1 Autres travaux

Comme il a déja ét€ mentionné dans la revue bibliographique, ce probléme a été
traité sous différents angles. La méthode utilisée ici provient de I"approche prise par
Latour (1996, 1992). Celle-ci est basée sur le fait que le colt relié a la variabilité n’est
pas seulement di a un éloignement d’une contrainte, mais aussi au fait qu’il y a aussi
une quantité non négligeable de produit qui dépasse cette contrainte. Cette partie de
produit peut résulter en une perte monétaire, de temps et possiblement de clientéle. En
améliorant la stratégie de contrdle, on se retrouve a diminuer automatiquement cette
partie et par conséquent, le procéd¢ est plus profitable. Malheureusement, 1’approche

qui a été prise par Latour n’a pas été développée d’un point de vue mathématique.

L’approche prise par Zhou (2002, et al. 2003) constitue la base de la méthode
utilisée. Cette méthode utilise toute la courbe de distribution de probabilité en utilisant
la fonction d’espérance d’une fonction face a une variable aléatoire. Conséquemment,
elle permet de calculer les pertes monétaires dues a la production d’unités non
conformes. Elle est en somme une méthode d’optimisation du point de consigne qui
peut tenir compte de contraintes probabilistes. C’est-a-dire, qu’a la place de Latour qui
inclut tout dans sa fonction économique pour calculer le gain économique, Zhou pose
une probabilité de dépasser une contrainte. Ensuite, la contrainte probabiliste est
transformée en contrainte déterministe avec une hypothése de courbes de distribution

normale.
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Notre approche est donc principalement basée sur 'approche de Zhou qui
utilise la fonction espérance, tandis que la fonction économique s’inspire de la méthode
de Latour dans le sens qu’elle englobe tous les aspects économiques du procédé. Par
conséquent, on traduit économiquement chaque variable face au point de consigne. Par
exemple, sur la figure 2.1, plus la température dans une unité est élevée, le colt de
production baisse. Cependant a 22°C il faut arréter ’unité, le colit relié a cette mesure

de sécurité est inclus dans la fonction économique.
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Figure 2.1 Exemple montrant le coiit de la courbe de population
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2.1.2 Description de la méthode

La méthode utilisée est basée sur 1’espérance d’une fonction F(&)  dune

variable aléatoire qui a la fonction de densité de probabilité p($) (Borrie 1992).

E(f(x))= jf(f)p(f)df (q. 2.1)

Avec la méthode utilisée, la fonction J ($) est une fonction économique qui
donne le colt de production par rapport au point de consigne. Elle est créée par un

modele statique.

La fonction de densité de probabilité p(6) représente la courbe de distribution
face au point de consigne. A cause de la variabilité, la plupart des points sont d’une part
et d’autre du point de consigne. A partir de cette distribution, la fonction de distribution

de probabilité est créée.

Quand la méthode d’espérance de colt est appliquée sur plusieurs points x de
consigne, on obtient la fonction espérance de colt. Son minimum est le point de
consigne optimal compte tenu de la variabilité présente dans le procédé (voir équation
2.2). Si celle-ci diminue, le point de consigne optimal s’approchera naturellement de la
contrainte. Cette démarche ne peut étre appliquée que si ’hypothése de linéarité du

procédé et de la stratégie de contrdle est posée. De ce fait, la fonction de distribution de
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probabilité ne change pas selon le point de consigne. Ensuite, il est possible d’intégrer

la fonction de distribution de probabilité & chaque point de consigne.

point_de _ consigne

Ji=min - [f(&)p(&)dé (éq.2.2)

Le colt de la variabilité est directement relié a cette fonction. Il suffit de
comparer le colit de production optimal calculé avec des données d’opérations. Ensuite,
avec un modele de procédé, on simule le procédé avec une nouvelle stratégie de
contrdle. Avec ces données, la fonction de distribution de probabilité et la fonction de
densité de probabilité sont calculées. 1l suffit d’y appliquer la méthode de calcul de la
fonction d’espérance de colt. Ensuite, le colt optimal de production avec les données
d’opérations est comparé avec celui obtenu avec la simulation. Cette différence est le
gain économique par unité de production reli¢ a I’amélioration. Par la suite, il est facile

de calculer les divers indices comptables pour analyser la viabilité du projet.

2.1.3 Développement de la méthode discréte

Dans cette partie, cette méthode sera développée dans un mode discret, ce qui

peut en faciliter la compréhension et la programmation d’ une méthode numérique.
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Avec la méthode précédente

e(f(x) = [f(&)p(&)dé (éq.2.3)

On transforme la fonction de densité de probabilité par sa définition, la dérivée

de la fonction cumulative de probabilité £ ()

e/ () = j f&9Ee) (Sf) az (g2
On transforme ensuite I'intégrale par une sommation de Riemann
AP(
€0 = YT fEx s .25

Les A¢ s’annulent et le AP(S) est la probabilité de I'événement (©). Ce qui

donne finalement :

e(f(x)=2." f(&)x prob(¢) (éq. 2.6)

Finalement 1’espérance de colt n’est que la sommation des colts multipliés par
la probabilit¢ d’occurrence lorsque 1’opération s’effectue a un point de consigne

spécifique.

Il suffit ensuite de poser les mémes hypothéses que pour le cas continu et de

répéter la méthode pour plusieurs points de consigne pour obtenir la fonction
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d’espérance de colit de la variabilité. La fonction de probabilité s’obtient soit par
données d’opération ou de simulation. En ce qui concerne la fonction économique et le
colt de la variabilité, tout ce qui a été expliqué dans le cas continu s’applique pour le

cas discret.

2.1.4 Fonction économique

A ce point, il est important de répéter le role significatif de la fonction
économique. Comme il a déja été dit, celle-ci est le coflit de production en fonction du
point de consigne. Etant donné que les contraintes probabilistes ne sont pas utilisées, il
est important de tout traduire en termes économiques, incluant les contraintes de
sécurité. L’oubli d’une contrainte de sécurité peut résulter en un point de consigne
dangereux. Donc par pénalisation économique, on peut s’assurer que le point de
consigne optimal sera suffisamment éloigné de cette contrainte de sécurité. De 1’autre
coté, si on pénalise trop cette méme contrainte, le point de consigne optimal sera trop
loin et entrainera des pertes monétaires. Apres, une nouvelle fonction colit sans
contraintes de sécurités ou de qualités peut étre recalculée. Ceci pour calculer une
fonction d’espérance de colit de production qui n’a que des cofits réels pour voir quel
sera le colit de production sans !'inclusion de cofits associés a la sécurité, satisfaction
du client, etc. De plus, dans plusieurs cas, il faut refaire la fonction économique pour le
cas simulé. Etant donné que la nouvelle stratégie de contrdle change les conditions

d’opération, la fonction économique doit aussi changer. En résumé, la fonction
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¢conomique est relativement compliquée et nécessite beaucoup de travail et d’attention,
car le succés de la méthode du colit de la variabilité dépend évidemment de la validité

de cette fonction.

2.1.5 Exemple

Voici un exemple illustratif purement mathématique. Une fonction économique
a été créée (voir figure 2.2.), ainsi que deux fonctions de distribution représentant les
performances de deux stratégies de contrdle (voir figure 2.3). La nouvelle stratégie de
controle est plus performante que 1’ancienne puisque sa fonction de distribution est plus
étroite. Donc elle induit moins de variabilité dans la sortie du procédé. Pour calculer la
fonction économique, la méthode utilisant la FDP a été utilisée. Les résultats
démontrent qu’avec la nouvelle stratégie de contrdle, il est possible d’aller chercher
plus facilement le creux de la fonction colt (voir figure 2.4). Ce faisant, le colit de
production passe de 23.01$/unité a une point de consigne de 17 avec l’ancienne
stratégie de contrdle a 21.12$/unité a un point de consigne de 22.5 avec la nouvelle
stratégie. Ce qui donne un gain économique de 1.89%/unité, qui est le colt associé a la

variabilité.
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2.1.6 Avantages et désavantages

Cette méthode a plusieurs avantages et quelques désavantages qui sont décrits

ci bas afin que déterminer les limites et les éléments essentiels de la méthode.

L’avantage principal de cette méthode provient du fait qu’elle tient compte de
toute la cloche de population. Par conséquent, ¢’est une méthode qui va calculer P’effet
des queues de population, une cause principales de colt de la variabilité, car ce sont
pour les éléments les plus éloignés que les cofits sont les plus grands (accidents, perte
de clients, surconsommation de produits). En plus, avec I’approche de pénalisation de

dépassement des contraintes, il y a optimisation du point de consigne face a cette



contrainte, c¢’est-a-dire, que le point de consigne sera le plus proche de la contrainte
sans que la pénalité¢ économique n’influence trop I’espérance de colit de production. Un
autre avantage est la simplicité de la méthode et, hormis la fonction économique, ne
nécessite que des données d’opérations pour savoir trouver le point de consigne optimal
avec la variabilité actuelle. En somme, la méthode développée tient compte de tous les

effets de la variabilité et de plusieurs contraintes tout en étant simple d application.

Le désavantage principal de la méthode est 1'élaboration de la fonction
¢conomique. Cette fonction demande beaucoup d’efforts a obtenir. Une unité qui suit
ou précede une autre unité avec des courants recirculés peut avoir des interactions non
négligeables avec tout le procédé. De plus, dépendant de 1’envergure du changement
dans le procédé, il se peut qu’il y ait plusieurs fonctions économiques a créer : une pour
I’opération normale et d’autre pour les opérations modifiées. Par exemple, une stratégie
de controle qui solliciterait plus souvent une vanne entrainerait plus d’entretien, donc il
faut tenir de ce colit additionnel. Un avantage d’opérer avec cette méthode est que les
non linéarités dynamiques ou de point d’opérations n’interviennent pas parce que le

modele statique est utilisé.
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2.1.7 Applications possibles

Plusieurs utilisations peuvent étre tirées de cette méthode. En effet, le principe
de la fonction espérance de colt ne s’applique pas seulement & calculer le gain
¢conomique résultant d’une amélioration de la stratégie de contrdle. Ce gain
économique peut étre appliqué a toute amélioration de procédé, pour faire le suivi de

procédé, et comme évaluation d’objectif d’investissement.

La premiére application est le calcul du gain économique résultant d’un
changement quelconque sur le procédé. En effet, la méthode développée précédemment
ne s’applique pas seulement qu’aux changements sur la stratégie de controle. Elle est
aussi applicable a tous changements qui peuvent étre simulables. Cependant, la

fonction économique risque de changer parce que les conditions d’opération changent.

En second lieu, la deuxiéme application est le suivi de procédés qui se
détériorent dans le temps. Dans ce cas, détérioration influence la distribution autour du
point de consigne. Plus le procédé se détériore, plus la distribution est large.
Eventuellement, il est économiquement logique d’arréter le procédé, et le remettre 2
I’état initial. En calculant la fonction économique a intervalles réguliers, il sera possible
de poser un écart entre I’espérance de cofit actuelle et I'espérance de cofit initiale.
Quand cet écart atteint une valeur prédéterminée, il sera économiquement profitable
d’arréter complétement le procédé et de le remettre & son état initial. Si lors de

détérioration, les conditions d’opération changent, il faudrait faire une autre fonction
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économique représentant chaque stage de détérioration, ce qui alourdit
considérablement la méthode. La méthode pour calculer le cout de la variabilité peut

donc étre appliquée dans la gestion des opérations.

En troisiéme lieu, la méthode développée pour trouver le cotit de la variabilité
est aussi appropriée pour établir des objectifs d’amélioration de procédé. En effet, il est
possible d’évaluer la baisse de variabilité nécessaire pour avoir un gain monétaire
prédéterminé, ou de poser une baisse de variabilité et de déterminer le gain monétaire.
Cette méthode commence par poser un gain monétaire. Ensuite avec les données
d’opération et la fonction économique, on calcule la fonction d’espérance de colit de
production actuelle. Par la suite, avec un logiciel mathématique, on simule une courbe
de population analogue, mais avec une variance moindre qui va donner une fonction
d’espérance de colit de production qui va donner le gain monétaire désiré. Sachant la
diminution de variance, il est possible d’évaluation de la faisabilité de 1’objectif visé. A
I’inverse, il est possible de vérifier le gain économique avec une baisse de variabilité
donnée. Cela donne un outil qui permet de voir la faisabilité économique en anticipant
la baisse de variance. En résumé, la méthode développée pour calculer le colt de la

variabilité peut étre aussi utilisé comme un outil de décision.
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2.2 Fonctions de densité de probabilité

2.2.1Choix de la FDP pour paramétrer la courbe de population

En premier lieu, il faut caractériser la cloche de population. Il existe plusieurs
parametres pour la décrire. La plus simple serait de prendre la fonction de distribution.
Cependant, puisque que les caractéristiques sont souvent dans le domaine continu, la
fonction de distribution varie en fonction de la taille des intervalles. De ce fait, la
fonction de distribution est directement liée au nombre de classe de 1’histogramme qui
a ¢té utilisé pour faire la fonction de distribution. Ceci est démontré clairement a la
figure 2.5, ou la cloche de probabilité avec 600 classes est 10 fois plus petite que celle
avec 60 classes. Pourtant ces deux fonctions de distribution de probabilité proviennent
du méme ensemble de données. Par conséquent, la fonction de distribution de

probabilité ne peut étre utilisée directement pour faire une stratégie de controle.

Comme il vient d’étre dit, il faut choisir une autre mesure que la cloche de
probabilité. Celle-ci est la fonction de densité de probabilité (FDP)(voir équation A-3).
Celle-ci a ’avantage de ne pas fortement dépendre du nombre de classes qui ont été
utilisés pour calculer la FDP. En effet, puisque celle-ci dépend de la fonction
cumulative de probabilité, le nombre de classes n’influencera la FDP a outre mesures.
Par conséquent, c’est la FDP qui est utilisée tout au long de ce projet. Cela a I’avantage
d’étre I'outil statistique qui est aussi utilisé pour calculer le gain économique résultant

de I’amélioration de la stratégie de contrdle.
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Figure 2.5 Histogrammes avec 60 et 600 classes et leurs fonctions de distribution de probabilités

respectives classes fait a partir du méme ensemble de données
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2.2.2 Fonction de densité de probabilité

La fonction de densité de probabilité (FDP) de Weibull est utilisée dans le cadre
de la méthode de formage de fonction en tant que FDP cible. La fonction de densité de
Weibuli est définie par :

f(x) =§Gj Y (éq.2.7)

ou b est un facteur d’échelle et ¢ est un facteur de forme. Pour identifier, 1’estimation
de vraisemblance maximale est utilisée. Les estimateurs de vraisemblance maximum
basés sur un ensemble de taille » sont donnés par :

;_ZX,." lr{X, +ZlnX, o

c ZX,‘ h

(éq 2.8)

et

1

po| 20|
n

(éq 2.9)

Cependant, le logiciel Matlab utilise des fonctions sensiblement différentes de

celles-ci:

f(x)=of(x)" e (€9 2.10)

1
p=a’ xr(l+ ") (éq2.11)
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2

o’ =a’ x[r2+ g7)-12(1+ g (éq 2.12)

L’avantage d’utiliser une FDP de Weibull est qu’il est possible d’avoir une

queue d'un c6té ou de 1’autre de la moyenne.

2.2.3 Fonctions de densité de probabilité approximées

L’avantage principal d’approximer une FDP est qu’un paramétrage transforme
la courbe en une équation. Ainsi, il est plus facile d’en déduire un algorithme de

formage afin de changer la forme de la FDP.

Hong Wang utilise une spline B neurale afin de paramétrer la fonction de
densité voulue (Wang, 1998, 1999, Wang et al., 2002) tandis que Michael Forbes
utilise une approximation de Gram-Charlier (Forbes, 2003). Pour des raisons qui seront
expliquées plus tard, I’approche de Wang n’a pas beaucoup ¢été étudiée. C’est pourquoi,
seulement la méthode d’approximation par Gram-Charlier (G-C) est expliquée dans ce

mémoire.
2.2.3.1 Transfert d’une distribution en une équation avec les fonctions de G-C

Tout le développement mathématique de cette section provient de la these de
Forbes (2003). Celle-ci est basée sur 1’approximation de la FDP par des fonctions de

base de Gram-Charlier (G-C). Les fonctions de bases de GC sont bien adaptées pour



exprimer une FDP faiblement non gaussienne. Puisque chaque coefficient a un sens
statistique, chaque FDP de G-C peut étre modifiée pour avoir une FDP aux propriétés
voulues. Dans le cas ci présent, seul le cas monovariable va étre expliqué. Les
fonctions de bases de Gram-Charlier proviennent de la dérivation d’une fonction de

densité de probabilité gaussienne :

o' d'N,,(2)

¢, =(-1) N (éq2.13)

Par conséquent, les 5 premiéres fonctions de base ¢; de Gram-Charlier sont :

6 =N, ()
6 =2EN, (2)
(02

=+t -0’

¢ ; N, ()
2 J20° 3 (éq.2.14)
2 =3 =30z 43z + 30w — 1’
¢3 = ILIZ ‘\/Eo‘_lé ﬂ ﬂ N,u,o'(z)
4 _ Ayt 2,2 _goa2 2 3 2,,2 At 2,2 4
4 = 2t = +6u s 60z 4z +120°u z+30" —60" U+ 1 N, (2)
20 "

Il est a noter que chaque fonction de base est le produit d’un polynome
d’Hermite (éq 2.14) et une FDP gaussienne. De plus, les fonctions de base gardent la

propri€té d’orthogonalité des polyndmes d’Hermite.

1 ade™ ,
h(x)=— e’ - (éq 2.15)
N2 R X

Une FDP faite a partir des fonctions de bases de G-C, est une combinaison lin€aire de

Ceux-ci :



Pac(2)=cy@, +¢,0, 0, +....+C\ 0y
GC 070 171 272 NYN (éq216)

Toutefois, il se peut que la FDP ainsi créée ne réponde pas aux conditions pour
étre une FDP. 1l faut vérifier qu’elle soit positive partout et que I'intégrale de celle-ci
sur tout le domaine donne 1. Cette derniére condition est toujours respectée quand le

coefficient ¢y vaut 1.

Les coefficients ¢; sont déterminés par I’intégrale suivante qui vient de la propriété

d’orthogonalité :

¢,= [h(py(2)dz (éq2.17)
Ou pgcest la valeur, de la fonction de densité de probabilité a transférer au point z.
2.2.3.2 Exemple de transfert d’une distribution par ’approximation de G-C

Protocole

La méthode vise a vérifier si une FDP quelconque peut étre transformé en un
polyndme ayant comme fonction de base un polyndme de Gram-Charlier. En résumé,
la méthode consiste a générer une population de points aléatoires selon une fonction de
densité de probabilité¢ non normale. Dans ce cas, le type de FDP choisi est une de type
gamma. Ensuite, la fonction cumulative de probabilité et la FDP de cette population

sont calculées. Ensuite, cette FDP sert au paramétrage de celle-ci. Le protocole se



divise en huit étapes :

1- Génération de points aléatoires selon une FDP prédéterminée gamma, la FDP
« Test »

2- Calcul de la fonction de distribution de probabilité

3- Calcule de la fonction cumulative de probabilité

4- Calcul de la fonction de densité de probabilité

5- Calcul des coefficients ¢, qui vont multiplier les fonctions de base

6- Compiler la FDP et la calculer

7- Calculer la fonction cumulative de probabilité

8- Calculer la fonction de distribution de probabilité

Les résultats qui suivent ont été¢ obtenus a partir de deux distributions. La
premiere étant faiblement non gaussienne et la deuxiéme étant fortement non

gaussienne.
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Discussion

La méthode fonctionne dans le cas faiblement non linéaire, mais moins bien
quand la fonction de densité¢ de probabilité (FDP) est fortement non-linéaire. La FDP
approximée suit 1’allure de la FDP réelle malgré le fait que celle-ci posséde quelques
points irréguliers. C’est qu’en utilisant les données comme la moyenne, 1'écart type et
la FDP, on « lisse » la courbe réelle et on amoindrit le bruit naturel di a la nature

aléatoire des fonctions de distribution de probabilité réelle.

Quand la méthode est appliquée a une FDP faiblement non gaussienne (voir
figure 2.6), les résultats sont tres concluants. La FDP suit pratiquement la FDP réelle et
la fonction de distribution de probabilité et trés proche de la courbe réelle qui est

obtenue par un ensemble de données aléatoires suivant une loi de distribution.

Quand la méthode est appliquée a une FDP fortement non gaussienne (voir
figure 2.7), les résultats sont moins concluants. La FDP de G-C suit sommairement la
FDP « réelle » en ayant ses caractéristiques générales, telle la queue de la courbe, mais
sans jamais la suivre parfaitement. De plus, I’approximation modifie la FDP pour la
rendre bimodale. Cela est répercuté sur la fonction de distribution de probabilité qui

elle aussi suit la courbe « réelle » sans jamais la toucher.



En conclusion la méthode d’approximation d’une fonction de densité de
probabilité par des fonctions de base de Gram-Charlier donne des résultats satisfaisants
quand une fonction faiblement non gaussienne est approximée. Si celle-ci est fortement
non gaussienne, la FDP approximée garde les caractéristiques générales de la FDP
original mais la déforme sensiblement. Donc, cette méthode peut étre utilisée pour
avoir une équation qui servira au formage de la fonction de densité de probabilité par

contrble tant qu’elle est faiblement gaussienne.



2.2.4 Optimisation de la fonction de densité de probabilité

Pour trouver la FDP optimale pour le cotit de la variabilité, il faut appliquer une
routine d’optimisation semi infinie qui optimise les paramétres de la FDP (Weibull ou
I’approximation de Gram-Charlier) dans 1’équation 2.18. De plus, il faut que la
variance de la nouvelle FDP soit égale a la variance d’opération, sinon, I’algorithme de
formage de FDP sera trop agressif et entrainera un usage excessif des équipements. En
résumé, par le paramétrage de la FDP, on peut optimiser sa forme, c'est-a-dire résoudre

numériquement le probléme d’optimisation suivant :

paramétres _de la  FFDP| point_de _consigne
ST

O=0 ypiration

J, = min { min | f(f)p(f)d{;’} (éq.2.18)



2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, les concepts mathématiques nécessaires au calcul du coit de
la variabilité ainsi que pour le formage de FDP ont été abordés. La premiére partie est
enticrement consacrée aux outils stochastiques afin de déterminer le colt de la
variabilité, la notion la plus importante étant 1’équation 2.1, la fonction d’espérance de
colt. Ensuite, I’autre partie de ce chapitre est consacrée aux FDP. Aprés avoir choisi le
paramétrage de la FDP cible par une FDP de Weibull, I’approximation de G-C a été
testée avec deux exemples. Elle performe moins bien quand la FDP est fortement non
gaussienne. Toutes les notions développées dans ce chapitre servent a faire le formage

de la FDP qui sera décrite au chapitre suivant.



Chapitre 3 : Formage de fonction de
densité de probabilité

Dans ce chapitre, différentes facons de former une fonction de densité de
probabilit¢ (FDP) sont expliquées. Il y a deux fagons d'aborder ce probléme. La
premiére consiste a voir la FDP d'une fagon dynamique. C'est-a-dire, qu'elle passe
d'une certaine FDP a une FDP désirée par I’intermédiaire du contrdleur. Cette maniere
implique un paramétrage dans le temps qui donne un contrdleur qui varie dans le
temps. L'autre mani¢re de voir le formage de FDP est par la stationnarité. Par
conséquent, le contréleur voulu donne la FDP cible en régime stationnaire. Le

contrdleur est ainsi invariable dans le temps.

3.1 Formage de FDP dynamique

Un seul parmi les auteurs cités dans le recensement des connaissances
scientifiques applique le formage de FDP dynamique. Il s’agit de Wang qui utilise un
paramétrage de la FDP cible avec une spline B neurale. Le formage de FDP dynamique
transforme les €quations pour en dériver la FDP a chaque pas de temps. Par

conséquent, la progression de la FDP originale vers la FDP désirée peut étre observée.

Avec Wang, le paramétrage de la FDP (ou de sa racine carrée) avec une spline
B permet de faire un algorithme qui affecte directement les poids multipliant les

fonctions de bases. Ce qui fait que la dynamique de la FDP est directement reliée a
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I’algorithme. Cependant, le choix des fonctions de base se fait par essais et erreurs,
donc cette méthode est difficile a mettre en pratique. Plusieurs algorithmes pour trouver
le contréleur ont été développés (Wang 1998, 2002)(Wang et al 2001, 2002a, 20025,
2002¢)(Guo et al 2003a, 20035, 20054, 2005b). Voici les grandes lignes du premier

algorithme (Wang, 1999).

Soit u(k) = ( uy(k), ua(k), us(k), um(k))' le vecteur de contrdle qui contrdle la
distribution de y, un vecteur aléatoire continu borné qui est la sortie du procédé,

Y =(Y1. V2 V3, .... Yn) . Le systéme stochastique peut étre écrit sous la forme :

{ulk )} - {y} Vk=0,12,. (éq.3.1)

La FDP désirée ®(y, u(k)) est définie par :

N+

P(y.u(k)= Z w, (u(k) B, (y(k)) + e, (y,ulk) (¢q. 3.2)

qui est une spline B de réseaux neuronaux ou les w;(u(k)) sont les poids qui multiplient
les fonctions de base B;(y(k). Les fonctions de base sont trouvées par essais et erreur et
il n’y a pas de lien entre elles et le modele physique (Wang et al. 2002a). Les poids
¢tant une fonction de la variable manipulée, un changement dans la FDP provient
directement d’un changement de la variable manipulée. La valeur ey(y, u(k)) est
I’erreur entre la FDP obtenue et celle désirée. Le controleur est défini par la
minimisation d’une fonction colt. Deux algorithmes ont été développés, 1'un

connaissant 1’entrée aléatoire du systeme, 1’autre plus robuste décompose la fonction
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colt afin de minimiser I'impact de I’entrée inconnue. Cela est fait en incorporant les
termes influencés par I’entrée inconnue dans la fonction colit. Puisque cette méthode
est difficilement applicable aux procédés industriels a cause des fonctions de bases, elle

n’a pas été analysée plus en profondeur.

3.2 Formage de fonction de densité de probabilité statique

Le formage de FDP statique est défini par le design de contrdleur afin d’avoir
une FDP en régime stationnaire, la dynamique pour faire passer la FDP a la FDP
désirée n’est pas considérée. Dans cette partie, deux méthodes sont décrites : celle de
Forbes (2004) qui utilise une approximation de Gram-Charlier et celle de Crespo et al.
(2002) qui utilise I’équation de Fokker-Plank-Kolmogorov (F-P-K). Les deux utilisent
des polynémes dans leurs algorithmes de formage pour créer la non-linéarité nécessaire

pour former une FDP asymétrique.

3.2.1 Méthode de formage de FDP avec I’équation de F-P-K

Selon Crespo et al. (2002) le procédé est un procédé de Itd excité par un bruit
qui est un procédé de Wiener. Avec I'équation de Fokker-Plank-Kolmogorov (FPK) et
sa solution stationnaire, une équation de la FDP du systéme est obtenue. Ensuite, le
contréleur est obtenu par la solution d'un probléme d'optimisation ou l'on veut
minimiser la l'erreur qui est la différence entre la FDP obtenue et la FDP désirée.

Cependant, pour simplifier les calculs afin d'obtenir un contréleur, I'erreur entre la FDP
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cible et la FDP d’opération est modifiée. La forme du contrdleur est un polynéme de la
variable mesurée et ce sont les coefficients qui multiplient la mesure. Pour en revenir

avec la méthode développée par Crespo, en voici les grandes lignes :

Considérant le procédé stochastique a une dimension décrit par 1’équation d’Itd

suivante :
dz(t) = {®(2) + U(2) Jdt + dE(t) (éq.3.3)

ou z(1) est la variable d’état, ® est une fonction non linéaire de z, U(z) est le controleur
et &) est une procédé de Wiener tel que E[dE(t)] = O et E[dE(t) d&(t’)] = 2(t-t).

L’équation de FPK associée a ce systeme est :

5

P _ 0 19°p .
o &[{®<4>+U<z)}p]+ S (éq. 3.4)

La solution stationnaire de cette équation est donne la FPD p, suivante :

p,(z)=De** (éq. 3.5)

Ou D est une constante de normalisation et ¢(z) = _f{d)(z) +U (z)dz} est le potentiel de

~

probabilité. Apres, une FDP cible, p est posée ainsi que la structure de 1’algorithme de

formage. Dans 1’exemple cité par Crespo, celui-ci est un polynome avec un terme de



commutation pour ternir compte de ['incertitude du mode¢le. Ensuite, une fonction

d’erreur modifiée est minimisée par une optimisation des coefficients du polynéme.

+00 4 N dl‘ A 2 ) .
E, = Ip(Z)Z,.:{ e (¢—¢)} dz (éq. 3.6)
Cette méthode n’a pas ¢té analysée parce que la structure du contréleur est la méme

que la méthode d’approximation de Gram-Charlier. Seule la facon de trouver les

paramétres differe.

3.2.2 Méthode de formage de FDP stationnaire avec Papproximation
de Gram-Charlier

La méthode développée par Forbes (Forbes et al., 2003a, 2003b, 2003¢, 2004)
se base sur 1’équation 3.7 et les propriétés orthogonales des fonctions de bases de
Gram-Charlier. On se retrouve avec un ensemble d’équations a résoudre en fonction

des coefficients qui multiplient les fonctions de base de I’approximation de la FDP par

Gram-Charlier.

p()= [ p,(z= FE)PE)dE (éq. 3.7)

La méthode se base sur 1’équation 3.7 qui relie la valeur d’une FDP en boucle
fermée a un point z a P’intégrale de ¢ sur R de la multiplication de la FDP du bruit
entrant dans le systtme évaluée au point z moins la réponse du systéme en boucle

fermée évaluée a ¢ par la FDP en boucle fermée évaluée a &
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~

Avec I’approximation p de Gram-Charlier

p(ze)=c h(z)N ,4(2) (éq. 3.8)
En choisissant une réponse en boucle fermée avec autant de coefficients a
déterminer qu’il y a de fonctions de base pour 1’approximation de Gram-Charlier, ¢’est

pourquoi la forme polynomiale est souvent choisie. L’équation 3.7 devient :
' ()N, 5(2) = L P, (2= F(E) MEN , 5(§)dE (¢q.3.9)

Ensuite en invoquant la condition d’orthogonalit¢ des coefficients de

I’approximation de Gram-Charlier ou i est le iéme terme de I’approximation :

¢ = jh"p(f)daf (éq. 3.10)

L’équation 3.9 devient :

" =" ([ pz=FENN (O (2)dgdz (éq.3.11)

La double intégrale est une matrice I' de dimension N x N composées de valeurs

réelles.

¢ =c'T (éq3.12)
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Le vecteur ¢ est le vecteur propre de la matrice I' associé a la valeur propre de 1. 11
suffit de résoudre les équations pour trouver la valeur des coefficients du paramétrage

en boucle fermée et retrouver 1’équation du controleur par la suite.

3.2.3 Méthode développée dans le cadre du projet de recherche

Dans l'envergure originale du projet de recherche, il n'avait pas ét€ prévu de
faire le développement d'une nouvelle méthode de formage de FDP. Cependant, en
faisant l'analyse des méthodes existantes de formage de FDP, il est apparu évident
qu'une meilleure méthode pour changer la forme d'une fonction de densité de
probabilité pouvait étre développée. Les méthodes existantes se basant sur le
comportement en régime stationnaire utilisent un contréleur basé sur un quotient de
polynome. C'est-a-dire que le contréleur est un polyndme avec des coefficients qui
multiplient des puissances de sorties du procédé. Ces méthodes sont trés sensibles a des

variations de paramétres et sont stables sur un petit intervalle.

Dans le formage de fonction de densité de probabilité, il est nécessaire de créer
des dynamiques non-linéaires si une FDP autre que gaussienne est désirée. Par
conséquent, la seule unité ou une telle non linéarité peut étre créée facilement est dans
le contrdleur. Dans la méthode développée dans le cadre de ce projet de recherche,
cette non linéarité est créée par l'ajout d'un contréleur commutant, par conséquent la

dérivée est infinie au point de commutation. LLa commutation permet d’obtenir un
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algorithme avec une plage d’opération plus grande tout en étant non linéaire. Le

contrdleur commute entre 2 gains qui multiplient l'erreur entre le point de consigne.
Voici la démarche de la conception du contrdleur:

1- Choix de la FDP désirée

2- Etablissement d'une boucle de contrdle par rétroaction ou le contrdleur est
un contréleur commutant

3- Etablissement du point de commutation (0 par défaut)

4- Trouver les gains du contréleur commutant par optimisation semi infinie ou
la fonction cott est l'intégrale de la différence au carrée entre la FDP obtenue
et désirée :

oo

Jy=min [(p(&) - p&)) d& (9. 3.13)

—o0

Note - Il est possible d'inclure le point de consigne comme variable de décision
dans le probleme d’optimisation.
Note - p(&) est obtenue par Monte-Carlo parce qu’il n’y a pas d’équation

reliant un procédé commutant & une FDP.
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3.3 Variance minimale et maximale

Durant les travaux exécutés dans le cadre de ce projet de recherche, il a été noté
que la forme de la FDP est limitée. La premicre limite étant la variance minimale, soit
la limite inférieure de la variance que la variable de sortie du systéme en boucle fermée
peut avoir (Astrém, 1970). Dans le cadre du projet, la variance minimale est redéfinie
par la variance minimale atteignable avec une structure de contrdleur imposée (dans ce
cas-ci : un seul controleur proportionnel, parce que I’algorithme de formage de FDP est
composé exclusivement de constantes proportionnelles). De 1’autre c6té, il y a une
limite supérieure a la variance que le systeme ne peut dépasser. Dans les deux
exemples traités dans ce projet de recherche, celle-ci est atteinte lorsqu’il n’y a pas de
controleur. Dans d’autres cas, la variance est déterminée par la limite de stabilité¢ du
systetme. Un autre facteur limitant la variance maximale est la saturation de la variable
manipulée, puisque celle-ci est limitée, il est normal que la variable de sortie soit aussi
limitée. De plus, aucune étude n'a été réalisée sur le comportement des FDP entre ces
deux limites. Pour qualifier I’envergure des changements possibles sur la forme de la
FDP, un nouvel indice approximatif a été crée. C’est le ratio entre la variance maximale
et la variance minimale. Plus ce ratio est grand, plus grande est 1’étendue des formes
que peut prendre la FDP de sortie. En résumé, durant les travaux de ce projet de
recherche, il a été remarqué que la FDP cible était bornée supérieurement et

inférieurement sur sa variance, et par conséquent sa forme.
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3.4 Comparaison entre la méthode utilisant G-C et celle de ce

projet

Dans cette partie, la méthode de formage de FDP par contréleur commutant et
celle de Forbes (Forbes 2004). Le cas choisi est celui qui est utilisé dans la thése de

Forbes. Par apres, les performances des contréleurs seront comparées ainsi que leurs

caractéristiques.
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3.4.1 Description du procédeé
Le procédé utilis€ est un réacteur ou un produit unique se décompose. Voici

I"équation de bilan discret :

et +1) = c(f) + -F;—’)(cm —c(1)Ar - —:— (ke(t) +w(D) At (éq. 3.14)

La réaction se produit dans un réacteur parfaitement mélangé, la réaction est du premier

ordre avec un terme additif w. Voici les valeurs numériques des différents parameétres.

Tableau 3.1 Données de 'exemple 3.4.1

Donnée Valeur
F,nominal 0.003 m°/s
¢; nominal 0.005 mol/m’

Cin 5 mol/m’
4 3m’

K 0.297m’/s
At 5s

w No.0005

Variable contrdlée : Concentration a la sortie

Variable manipulée : Débit a I’entrée
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3.4.2 Fonction de densité de probabilité cible
Puisque cet exemple provient des travaux de Forbes, la FDP cible est une FDP

approximée par Gram-Charlier donc les coefficients sont:

p(e()) =(1=0.078h5(c(1)) +0.0487, (c(1))N 65 0 00003 (¢(1)) (¢q. 3.15)

La FDP associée a ces coefficients est donnée a la figure 3.1.
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pley)
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100} / \ |

50 F ¢ Y ]

—-""/. 1 1 L \\- I
0.045 0.05 0.0&2 0.054 0.056

5

D L
0044 0.045
Figure 3.1 FDP cible utilisé dans I'exemple
3.4.3 Variance minimale et maximale du procédé.

La variance minimale et maximale sont intéressantes a déterminer parce
qu’elles semblent donner des indications sur les limites de la forme que la fonction de

densité de probabilité peut prendre. S’il y a une grande différence entre la variance

minimale et maximale, alors la FDP peut exprimer de fortes tendances non
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gaussiennes. Il est a noter que la variance minimale est déterminée par la plus faible
valeur de la variance qui peut étre obtenue avec un compensateur par gain (voir figure
3.2). La variance maximale est la variance en 1’absence de compensateur, puisque le
gain du compensateur vaut 0. Si le gain est supérieur au gain de la variance minimale,
le systéme devient instable. Donc, voici le graphique de la variance en fonction du gain

d’un compensateur.
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& o5t e |
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qr e _’_,,,-/’ .

85} -

I 1 1 ] 1 1 i ] ] 1 1
a o1 02 03 04 05 0B 07 08 09 1
Facteur multipliant la gain

Figure 3.2 Variance du procédé en fonction du gain d'un compensateur

Dans ce cas, la variance maximale (sans gain) est de 9.4 x 107 et la variance
minimale avec un gain 0.35 fois le gain du procédé est de 8.9 x 107, Par conséquent, le
rapport variance maximale sur la variance minimale est de 1.05, ce qui peut expliquer

que la forme de la FDP n’est que faiblement gaussienne.
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3.4.4 Algorithme de formage de FDP trouvé par approximation de
Gram-Charlier

Voici le contréleur trouvé avec la méthode d'approximation de la FDP par G-C (valeur

venant de Michael Forbes):

3(a, +(a, = 0.505)c() + a, (c(0))’ + a,(c())’ + ay(c() +a,(c())’

Fo= 25— 5¢(1)

(éq.3.16)

a0 =110.0498755

al =-8882.596811

Il

a2 = 268696.9890
a3 =-3608879.625

a4 = 18159618.27

ou c(t) est la concentration a la sortie du réacteur au temps.

3.4.5 Algorithme de formage de FDP par gain commutant
Voici le contrdleur trouvé avec la méthode des gains commutants:
F(t)=3x107+5.71 x 10 x e(t) sie<0
F(t) =3x107 +3.31 x 10% x e(t) sie>0
F(t)=3x10"sie=0

e(t) = 0.05 — Csoric(t)



3.4.6 Résultats

Voici & la figure 3.3 les résultats obtenus.

450 T T T T .
B -~-- gains commutants
M —— pdf cible
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Figure 3.3 FDP obtenues par la méthode par approximation de Gram-Charlier, par gains
commutants et cible
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La figure 3.4 montre les valeurs de l'intégrale de la différence au carré entre la FDP

cible et la FDP obtenue.

m

4.5

[
n

(8]

25

intégrales erreur?

Figure 3.4 Valeur de I'intégrale de I'erreur au carré face a la FDP cible: (1) méthode par gains
commutant, (2) méthode par approximation de G-C

On voit que la méthode par gain commutants donne un meilleur résultat tout en
étant simple. Par conséquent, cette méthode est validée en tant que méthode pour
former une fonction de densité de probabilité. Il est a noter que le troisiéme moment
(I’asymétrie) de la FDP cible est de -1.5 x 107", celui de la FDP par approximation de
GC est de -1.8 x 10" et celui de la FDP gain commutant est de -1.6 x 10", Par
conséquent, les valeurs sont trop petites pour étre significatives. Maintenant, il serait

intéressant de mieux qualifier les différences entre ces deux méthodes d'un point de vue

mathématique.
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3.4.7 Comparaison mathématique entre les deux méthodes

La figure 3.5 montre la variable manipulée dans le temps et la figure 3.6 montre leur population

w10 Gains cummutants
32 T T T T T T T T T

débit

295 1 1 ! J i 1 1 L Il
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
temps
w107 Approximation de Gram-Charlier

T T T T T T T T T

a1
._“é
il
= 3

l
| A |
29 L 1 - 1 L ) L 1 i
8] 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 8000 9000 10000

temps

Figure 3.5 Variable contr6lée dans le temps pour les deux méthodes de formage de FDP
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o 4
2000 i 1
1000} .
TN
il T ! o I 1
29 295 3 305 3.1 3.15 32
Débit T

Figure 3.6 Courbes de population de la variable manipulée pour les deux méthodes
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Le profil de la variable manipulée varie grandement selon la méthode de
formage de FDP utilisée. Quand la méthode de Forbes est utilisée, la moyenne de la
variable manipulée est de 3.00 x 10° m*/s et la variance de 7.27 x 10"°’m%s?. Quand la
méthode des gains commutants est utilisée, la moyenne de la variable manipulée est de
3.01 x 10~ m*/seconde et une variance de 3.37 x 107" m%/s%. Puisque la variance avec
de la méthode des gains commutants a une variance inférieure, elle demande un effort
plus petit sur la variable manipulée. Ces différences sont dues aux non linéarités qui

sont générées de deux manieres différentes.

Les figures 3.7 et 3.8 présentent le débit en fonction de I’erreur et le gain en fonction de

I’erreur

x10°
45 T T T T T T
— approx de G-C
4.4+ | ---- Gains commutants , 7
[
Al i

déhit

\ |
32+ \ / |
\\ ,/
T \‘-—a_;_..,r"",.—-f"—'——'-_‘ "“L/ _
) ‘ J I I L 1
-6 -4 -2 ] 2 4 8 |
Erreur .3

x 10

Figure 3.7 Variable manipulée pour les deux méthodes de formage de FDP
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Figure 3.8 Gain par rapport a I'erreur pour les deux méthodes de formage de FDP
A la figure 3.7, il est facile de voir que I’algorithme de formage de FDP par
approximation de Gram-Charlier a une plage d’opération plus petite que 1’algorithme
par gains commutants. C'est & cause des puissances (2-3-4) dans la méthode par
approximation de G-C dans la qui prennent le dessus quand il y a de grandes erreurs.
De plus, il est intéressant de montrer que le contréleur donne un débit au dessus de
3x10” quand il y a une erreur de zéro, c'est pourquoi le gain est infini quand I'erreur est
zéro. Cela s'explique par le fait que c'est un contréleur pour le formage de FDP et non
pour le suivi d’un point de consigne. Par conséquent, il se peut que le contrdleur
ameéne le systéme a un autre point que le point de consigne. Quant a la figure 3.8, il est
intéressant de comparer le gain de la méthode d’approximation de G-C avec celui de la

méthode des gains commutants. Ainsi la méthode de gain commutants a un gain de
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5.71 x 10 ~* quand Perreur est négative et un gain de 3.31 x 10 lorsque Ierreur est
positive. Avec la méthode d’approximation de G-C, le gain change de signe plusieurs
fois et tend vers l'infini lorsque 1’erreur est de 0. Puisque cette méthode n’utilise pas
I"erreur, par conséquent le gain calculé n’a pas de significations et aucune conclusion

n’est possible.

3.4.8 Avantages et désavantages entres les deux méthodes

Avantages de la méthode des gains commutants

1- Simplicité de la méthode: Puisque cette stratégie de contrdle consiste a utiliser un
contréleur commutant et a optimiser les différents paramétres de celui-ci afin d'obtenir
une FDP qui s’approche de la FDP cible. Cette méthode peut s'appliquer a différents
problémes de controle.

2-Performance: Les performances du controleur commutant sont sensiblement
meilleures que celles d'un contréleur quadratique. En effet, la valeur de I’intégrale de
I’erreur au carré pour la méthode pour le contréleur commutant est d’environ 1.8 tandis
que celle du controleur quadratique est de 4.5.

3-Stabilité: Quoique non testée, la stabilit¢ du systéme avec des contrdleurs
commutants est meilleure que le contréleur quadratique, parce que le contrdleur
quadratique est fait pour un petit intervalle d'opération. Le lecteur est invité a lire les
travaux d’Hespanha et al. (1999) pour en savoir plus sur la stabilité des systémes

commutants.
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Désavantage de la méthode des gains commutants

Le développement mathématique est incomplet. En effet, le lien entre le
contréleur et le la FDP s’effectue par essais et erreurs. Par conséquent, il n’y a pas de
preuve que les parametres optimaux ont été trouvés. De plus, sans ce lien
mathématique, il est difficile de trouver la variance maximale et le paramétrage optimal
du contréleur. Il serait intéressant de développer une méthode qui relie les deux sans

passer par l'optimisation dynamique.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, plusieurs méthodes de formage de FDP ont été analysées. Le
formage de FDP dynamique n’a pas été analysé en profondeur car il semble plus
intéressant de s’attarder au régime stationnaire car il est directement relié au cott de la
variabilité. Toutes les méthodes de formage de FDP stationnaire se basent sur la
création d’une commande non-linéaire. Les méthodes de Forbes et Crespo utilisent un
quotient de polynéme de la mesure. La méthode développée dans le cadre de ce projet
de recherche est basée sur un contréleur commutant. Cette méthode a été testée sur un
cas qui a déja ét¢ appliqué avec la méthode par approximation de G-C, ainsi les
performances des deux méthodes ont pu étre comparées. La méthode développée est
aussi performante que ['autre tout en étant trés simple. Son seul désavantage est qu’il

n’y a pas de lien explicite entre I’algorithme trouvé et la FDP obtenue. Par la suite, la
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méthode de formage de FDP par contréleur commutant va étre testée sur un cas typique

de procédé industriels au chapitre suivant.
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Chapitre 4 : Exemple avec procédé de

Van de Vusse

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, la méthode de formage de FPD par contréleur commutant est
testée sur une simulation du procédé réactionnel de Van de Vusse. Ce procédé est
utilisé afin de démonter que la méthode de formage de FDP par contréleur commutant
peut étre applicable a beaucoup de procédés chimique affectés par un bruit

(changement dans la qualité des réactifs, changements de température, &c).

4.2 Description

Les réactions de Van de Vusse sont un ensemble de réactions chimiques dans
un réacteur isotherme, avec un volume constant et parfaitement mélangé (voir figure

4.1). Le réactif A réagit dans le réacteur et seulement le produit B est désiré.

CA(t) C Asortie (t)
W C Beorte (1)

ﬁ C Csortie (t)

C Esortie (t)

Figure 4.1 Schéma du réacteur
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Les réactions se déroulant dans le réacteur sont les suivantes :

ky ks
4 B ¢ (éq. 4.1)
24—5 S E
Données numériques
1 mol
k =3 min~":k, = 24 min" k., =—
! % - A > 6 L-min

C, = 10‘”—1[:0—1"' E€=Nyo06

V=1m’

Dans le cadre du projet, le bruit entrant dans le procédé vient de la
concentration de A. La concentration de B est controlée en manipulant le débit entrant

dans le réacteur, ce qui se résume a changer le facteur de dilution D (voir figure 4.2).

C’est pour cette raison que le volume n’est pas spécifié.

Le procédé est fortement non linéaire puisque la concentration du produit B
atteint un point optimal, et de chaque coté de ce point optimal, le systéme posséde un

gain de signe inverse. L'opération du procédé a ce point devient difficile.

o
]

Concentration en B
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@

T
—
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L

o
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Figure 4.2 Concentration du composant B a la sortie en fonction du facteur de dilution



4.3 Démarche suivie

Voici la démarche suivie pour appliquer les notions présentées dans ce projet de

recherche

1-Etablissment de la fonction coiit : (section 2.1.4) Avec les variables d’opération et
en posant les liens qui relient celles-ci avec une valeur économique, la fonction
¢conomique est obtenue, qui relie le point de consigne a une valeur économique.

2- Etablissement de la FDP optimale : (section 2.2.4) Par le paramétrage de la FDP et
en posant la variance voulue, on peut maintenant optimiser la forme de la FDP ainsi

que le point de consigne.

Ji=  min  [f(&)p(&)ds (éq.4.2)
point de consigne I
J2 - /\?c{]fan7éli'£lldnc la F[)1’|ip()il]tg}lcgmgnc;;['f(g)p(é:)df} (eq 43)

3- Etablissement de Palgorithme de formage de FDP : (section 3.2.3) Avec une FDP
optimale a former, les paramétres de 1’algorithme de formage de FDP sont trouvés par
optimisation numérique :

Jy=min [(p(&)" - p&)) ¢ (&q. 4.5)

—o0

I1 est possible de combiner J, et J3, mais les colits en calcul sont trop importants. Le

probleme a donc été divisé en deux parties.
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4.4 Fonction économique

Pour créer une fonction colit associé a ce procédé, il faut poser plusieurs hypotheses.

1- Les revenus ne proviennent que de la quantité de B et selon sa concentration(fig 4.3)
2- Le réactif A revient & un cofit constant de 45$ par mole

3- Le colit associé a la séparation de A est relié a sa concentration (fig. 4.4)
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Figure 4.3 Revenu par mole de B en fonction de sa concentration
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Figure 4.4 Coiit pour séparer une mole de A en fonction de sa concentration
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La fonction économique est obtenue quand ces trois colts sont calculés en
fonction de la concentration de B(voir figure 4.5 Il est a noter que la fonction possede
un intervalle ou deux facteurs de dilution sont possibles pour une méme valeur de Cb
(ce n’est pas une fonction d’un point de vue mathématique). Par conséquent, il y a deux

colts possibles pour certaines valeurs de Cb.

%10

!
51 / ]
!

_6 1 1 ! 1 f|
0.4 05 08B 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3

Mol B
4

Figure 4.5 Profit en fonction du point de consigne sur la concentration de B
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4.5 Variance minimale et maximale

Pour savoir la capacité de la FDP du systéme a étre non gaussienne, le test de
variance minimale et maximale est exécuté. Comme il a déja été dit, on prend la
variance simulée avec un compensateur proportionnel seulement. L’échelle est par
rapport au facteur multiplicatif qui multiplie I’inverse du gain du systéme. I est a noter
que le gain du systéme est de -8.5859 mol/s™. Le résultat de la multiplication est la
constante du compensateur proportionnel. Dans ce cas-ci, que la PDF peut montrer des
caractéristiques non gaussiennes supérieures au cas vu dans chapitre 3. La variance
maximale est de 4.2 x 10 et la variance minimale est de 0.6 x 10, Le rapport entre la
variance maximale et minimale est de 7. Ceci est beaucoup plus élevé que dans
I’exemple du chapitre 3 (qui était de 1). Par conséquent, il devrait ne pas y avoir de
probleme pour choisir un FDP tant que sa variance est entre la variance maximale et

minimale.
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Facteur

Figure 4.6 Variance de la concentration B, en fonction du facteur multipliant I'inverse du gain du
systéme dans le compensateur
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4.6 Fonction de densité de probabilité désirée

La fonction de densité de probabilité¢ désirée (voir figure 4.7) est trouvée par
optimisation numerique (éq. 4.3). En posant la variance et un des deux parametres
d'une FDP de Weibull, il est possible d’obtenir le second paramétre. Avec le maximum
de la fonction d'espérance économique associce a cette FDP, celle-ci est utilisée comme
fonction a optimiser. Par conséquent, le résultat est la FDP qui donne de maximum de
revenu avec une variance posée. Dans le cas présent, en posant une variance de
7 x 107, I’équation 4.3 est résolue pour trouver les paramétres de 1’équation 2.10. Donc
voici la FDP optimale (figure 4.7) ainsi que la fonction d'espérance économique associé
a cette FDP (figure 4.8). Le point optimal d'opération est 1.2253 mol/l de CB (voir
figure 4.8), la moyenne de la FDP avec les parametres a et b est de 0.013, c’est

pourquoti il faut I’enlever a la translation.

F(x)=ab(x—(1.2253-0.013)) " e
a=4.023329x10% (éq. 4.6)
b=15
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4.7 Controleur et résultats

Par optimisation numérique 1'équation 4.5 a été solutionnée et les parametres du
contréleur commutant ont €té trouvés. En plus des deux gains, le point de consigne a
¢été rajouté pour améliorer les performances. Ce faisant, ce parametre applique une

translation a la FDP. Donc voici le schéma Simulink utilisé:
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Figure 4.9 Schéma Simulink pour le formage de FDP sur le procédé de Van de Vusse

On y voit le bloc générant le bruit de procédé, la saturation sur la variable manipulée

ainsi que le contrdleur a gains commutant.
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Voici le controdleur :
D(t) = 1.9396 + 1.1395 x gain x e(t) sie<0
D(t) = 1.9396 + 1.8859 x gain™ x e(t) sie>0
D(t) = 1.9396 sie =0 (éq.4.7)

e(t) = 1.2256 - Cssoric (1) (le point de consigne avant était de 1.2253)
gain= -8.5859

Voici la FDP obtenue (figure 4.10) avec ce contrdleur et la FDP. Les résultats

sont trés concluants, la FDP obtenue ressemble beaucoup a la PDF cible.
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Figure 4.10 FDP obtenue par un contréleur a gains commutants et FDP cible
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4.8 Analyse de sensibilité sur les parametres

Dans cette partie, la sensibilité de la méthode face a de petites variations sur le
modele est étudiée. Puisque la FDP est trés étroite, il est normal que de petits
changements vont déplacer la FDP loin de la FDP désirée. C’est pourquoi les moments

sont analysés. Ainsi, la forme de la FDP peut mieux étre analysée.

La moyenne (figure 4.14) et la variance (figure 4.15) sont utilisées pour vérifier
si la FDP s’est déplacée. L’asymétrie (figure 4.16) est pour déterminer de quel coté est
la queue de la distribution (positif si la queue tend vers la droite, négative si la queue
tend vers la gauche). L’aplatissement (figure 4.17) quantifie I’étalement de la FDP.

Une FDP gaussienne a un aplatissement de 3.

La premiére chose remarquée lors de I’analyse des résultats est que la FDP est
sensible aux petits changements. Le plus grand changement est de 1%, et dans tout les
cas, cela entraine une forte hausse de la valeur de I'intégrale de I’erreur au carré (figure
4.13). Cela est expliqué par le fait que la moyenne change beaucoup, si 1’échelle est
tenue en compte, s’il y a un biais de 0.005 ™' 8/, sur la FDP, elle est complétement a
coté de la FDP originale. La variance ne semble pas beaucoup changer selon le facteur
d’erreur sur le parametre. Le graphique le plus intéressant est celui de I’asymétrie : plus
le troisiéme moment s’approche de zéro, moins la courbe est asymétrique (donc plus

gaussienne). Il est étonnant de voir une « re-gaussianisation » de la FDP de la variable



73

de sortie a la suite d’une erreur de modélisation. Ce phénoméene s explique par le fait
que la moyenne s’éloigne du point de commutation, donc le contrdle commute de
moins en moins. Le contrdleur devient linéaire et la FDP redevient gaussienne. Le
graphique sur I'aplatissement de la FDP (figure 4.17) n’indique aucune tendance. Si on
compare les trois réactions dans chaque graphique, le méme phénomeéne est observé :
un changement sur la réaction 1 a plus d’impact qu’un changement sur la réaction 2 qui
lui a plus d’impact qu'un changement sur la réaction 3. C’est normal puisque la
réaction 1 crée le composant B, la réaction 2 consomme du B et la réaction 3
consomme du A. En conclusion, il est important de mentionner que la méthode

développée semble trés sensible aux variations dans le procéd¢.
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4.9 Amélioration de la stratégie de formage

Vu la trés grande sensibilité de la FDP a de petits changements sur le modele
(voir figure 4.13 a 4.17), la stratégie de formage a ¢ét¢ modifiée. Deux autres
contrdleurs ont été rajoutés dans I’algorithme de commutation. Ceux-ci ont des
constantes d’intégration qui amenuisent 1’erreur en régime permanent. Leurs points de
commutation sont a I’extérieur de la FDP pour ne pas influencer 1’algorithme original
de formage de FDP (voir figure 4.18). Les parametres des contrdleurs sont posés ainsi
que I’algorithme de formage, seulement les points de commutations ont été trouveés par
optimisation (parce que I’algorithme de formage a déja été optimisé). Ainsi les deux
autres contrdleurs ne font que ramener le point d’opération dans la zone originale de

formage de fonction de densité de probabilité.

+oo

Jo= min [(p&) = p&) as (éq.4.8)

Point deConsigne Point deConsigne,

‘ 2s+1 MATLAB | g
2 Function [
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'K'|< 'K'l ¢ Function |
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MATLAB
Function
Gain du procédé2  Gain commutantd POSITIF C Cbs -
25+1 MATLAB |4 Cb RP
28 Function |
Gain du procedéd constante 11 Gain PI 2 POSITIF PI

Figure 4.18 Stratégie de formage a gains commutants avec constante intégratrice
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4.9.1 Résultats avec ajout de controleur PI

Dans cette partie, le nouvel algorithme a été testé. Le premier test est I’analyse
de sensibilité¢ sur le parametre Kj(le plus influent). Le deuxiéme est un test
comparaison de FDP avec un bruit non stationnaire (en additionnant 1’intégrale du
bruit).
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Figure 4.20 FDP obtenue par un controleur a gains commutants, gains commutants et PI et FDP
cible avec un bruit avec dérive

On voit que dans les deux cas, la stratégie de formage de FDP est beaucoup
moins sensible a des erreurs de modélisation et aux biais. C’est & cause de la
composante intégrale qui élimine les biais. Par conséquent 1’ajout d’une composante

qui intégrale rend 1’algorithme moins sensible aux biais.
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4.10 Retour sur le cout de la variabilité

Pour en revenir & I'idée du cot de la variabilité, il serait intéressant de pourvoir
calculer un gain monétaire face a une situation antérieure suite a une stratégie de
formage de FDP. Pour ce faire, le procédé a ¢té simulé avec seulement un
compensateur proportionnel (valeur est 1.13 fois I'inverse du gain de procédé). La FDP
résultante est utilisée avec la fonction colt pour appliquer une espérance de revenu.
Ensuite, cette espérance de revenu est comparée avec 1’espérance de revenu avec le
formage de FDP. La différence entre les deux est le gain économique dii a une
optimisation de la variabilité. Il est a noter que les deux FDP ont les mémes queues

vers la droite.

Voici le controleur :

D(t) =1.9396 + 1.1395 * gain™* e(t)

(éq. 4.9)

e(t) - 12252 - C Bsortie (t)
gain= -8.5859
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Tableau 4.1 Analyse économique de I'exemple du chapitre 4
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Espérance de revenu avec un

: 7.3715x10° dollars /min
compensateur de type proportionnel

Espérance de revenu avec formage de

~ 5 .
FDP 7.3780x10° dollars /min

Augmentation du profit par cout de la

variabilité 656.60 dollars/min

Augmentation relative 0.088%
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4.11 Analyse des résultats

Les résultats sont concluants a premieére vue: la FDP expérimentale suit la FDP
cible et la variable manipulée reste dans les limites entre 0 et 5(voir figure 4.12). La
forme générale de la FDP obtenue est tres proche de la FDP désirée. 1l est a noter que
pour avoir ces bons résultats, il a fallu faire une translation a la FDP, ¢’est-a-dire que le
point de consigne n’est pas le point de consigne optimal trouvé en 4.4. Si de meilleurs
résultats sont désirés dans les queues de la distribution, il suffit de changer la fonction
erreur dans l'optimisation infinie. Cependant, il est a noter que le systéme est trés
sensible et qu’en rajoutant une composante intégrale a I’algorithme de formage, celui-ci
devient moins sensible. Par apres, le colt de la variabilité a été calculé et une
augmentation du profit de 0.088% a été obtenue. C’est peu et c’est parce que la
fonction économique est plate a ce point d’opération. Par conséquent, le gain monétaire
est faible. Ce qui indique que la méthode de formage de FDP est rentable dans les
procédés qui consomment beaucoup de réactifs ou d’énergie. Si la fonction
économique est plate, comme dans ce cas-ci, un rapprochement vers les contraintes n’a
pas beaucoup d’effet économique. Donc, il est important d’analyser les opportunités
économiques avant d’appliquer toute méthode d’amélioration de performances.
Comme il a déja été dit, ces opportunités se trouvent dans des unités de procédé
onéreux a opérer, par exemple, les évaporateurs dans une usine a papier kraft. Il se
peut aussi que la variabilité provienne d’une unité en amont. Par conséquent, il est

important de faire une analyse de la source de variabilité affectant ces procédés.
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4.12 Conclusion

Dans ce chapitre, on a voulu démontrer que la méthode de formage de FDP par
contrdleur commutants s'applique facilement aux procédés chimiques. Le procédé de
Van de Vusse a été choisi. Ce procédé a été décrit ainsi que la fonction économique
pour avoir une FDP cible. Ensuite, les parametres du contréleur ont été choisis par
optimisation semi infinie. Les résultats sont trés concluants, la FDP obtenue est trés
proche de la FDP cible. Par contre, il faut tenir compte de la sensibilité de la méthode a
de petites différences entre le modele utilisé et le procédé. Ceci nécessite 1’ajout d’une
composante intégrale a l'algorithme de formage. Malgré cela, la méthode par

contrdleur commutant est une bonne méthode pour former une FDP.



Chapitre S : Conclusion et travaux
futurs

L’évaluation des performances en contrdle de procéd¢é est un domaine trés
important. Car il justifie I'investissement dans le milieu industriel et par conséquent en
recherche. Les premiers travaux dans ce domaine (Astrém, 1970) étaient uniquement
basés sur le point de vue mathématique. D’autres travaux (Brewster, 1970)
(Tolfo, 1983)(Stanton et al., 1991), ont établi des méthodes pour calculer le cott de la
variabilité. Cependant, seulement certains tiennent compte de toute la distribution
(Latour, 1996)(Zhou, 2003). Ce sont sur ces travaux que le colit de la variabilité a été
basé dans le cadre de ce mémoire. Par la suite, I’optimisation du colt de la variabilité,
implique de former la fonction de densité de probabilité. Mais, la plupart des méthodes
développées jusqu’a date créent la non linéarité par des exposants(Crespo 2002)
(Forbes 2003), ce qui cause des problémes d’un point de vue de la stabilité et de la
variable manipulée. C’est pour cela que la méthode des gains commutants a été

développée.

La méthode proposée dans ce mémoire pour former la fonction de densité de
probabilité se résume a un controleur qui commute entre deux gains. Ainsi, il y a une
réponse non linéaire du contréleur selon le point d’opération. Ces deux gains sont
trouvés par optimisation semi infinie. L’avantage de cette méthode face aux autres

méthodes est qu’elle n’a pas les problemes de stabilité créées par I’ajout d’exposants
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dans l'algorithme de controle. De plus, la simplicité du contréleur permet une
implantation facile dans le milieu industriel. Le désavantage de cette méthode est qu’il
n’y a pas de lien explicite entre le contrleur et la fonction de densité¢ de probabilité.
Ceci nécessite d’importante ressource en calcul lorsqu’il faut optimiser les parametres

d’un contréleur commutant sur une simulation complexe.

La méthode proposée a été testée sur deux procédés. Le premier est un exemple
qui a servi pour la méthode de formage de fonction de densité de probabilité par
approximation de Gram-Charlier utilisé par Forbes (2004). Avec cet exemple, la
méthode de formage de FDP par contréleur commutant a pu étre comparée avec celle
par approximation de Gram-Charlier. Le résultat de cette comparaison est qu’il n’y a
pas de différences significatives entre les deux méthodes. Le deuxiéme exemple est un
réacteur ou des réactions de Van de Vusse se produisent. Le résultat principal de cet
exemple est que cette méthode est facilement applicable aux procédés chimiques. Car
les résultats permettent de modifier la fonction de densité de probabilité de fagon
significative. De plus, I’algorithme original a été modifié en ajoutant des contrdleurs
avec des constantes intégrales. Cela a grandement amélioré les performances quand il y
avait des erreurs de modélisation et des dérives dans le bruit. Ensuite, le colt de la
variabilité a €té calculé sur cet exemple en prenant comme base un compensateur

proportionnel.
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5.1 Contributions scientifiques

La principale contribution scientifique de ce mémoire est le développement
d’une nouvelle facon de faire du formage de fonction de densité de probabilité. 1l a été
démontré que cette méthode est aussi performante que la méthode utilisée par
approximation de Gram-Charlier (Forbes 2004). De plus, il a été aussi démontré que
cette méthode est facilement implantable avec des résultats satisfaisants. D’ailleurs,
dans un contexte industriel, la méthode des gains commutants peut étre utilisée sans
faire d’analyse économique. Dans ce cas-ci, la méthode des gains commutants est
utilisée pour rendre la distribution asymétrique afin de d’approcher le point de consigne

de la contrainte.

Une seconde contribution scientifique est la détermination de limites sur la
forme de la fonction de densité de probabilité. Ainsi, la variance minimum est la cloche
la plus étroite que peut prendre la FDP, mais il semble qu’il y ait une variance
maximale qui est impossible de dépasser. Cela est dii au fait que le systeme devient
instable. Par conséquent, la variance maximale est directement reliée au contrdleur.
Puisque seulement un seul type de controleur a été testé et que cette contribution n’était

pas dans 1’optique originale du sujet, cet aspect n’a pas ét¢ approfondi plus en détails.
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5.2 Recommandations et travaux futurs

Comme le développement de la méthode de formage de fonction de densité de
probabilité a été inductif, toute la théorie reste a développer. Il serait intéressant
d’appliquer des équations qui relient directement la FDP au systeme controlé.

L’approche de Crespo par I’équation de Fokker-Plank semble intéressante.

De plus, il faudrait mieux comprendre le phénoméne de variance maximale. Ce
qui revient probléme au précédent par I’établissement d’équations entre le systeme
contrdlé et la FDP de sortie. Une limite de la forme de la FDP en intégrant les notions

de stabilité et de saturation dans ces équations devrait étre trouvée.

Un autre aspect qui mérite d’étre étudié¢ est la stabilité des controleurs
commutants avec un contréleur instable qui est dans I’ensemble des contrdleurs. Dans
le cas étudié, dans I’algorithme de commutation, il y avait un contréleur qui était
instable et 1’autre qui était stable. L ensemble donne un contréleur commutant stable,

mais cette stabilité n’a pas ¢té prouvée mathématiquement.
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Dans le méme ordre d’idées, il serait intéressant d’analyser plus en profondeur
la sensibilité de la FDP aux erreurs de modélisation. Cette analyse pourrait mieux
quantifier ces changements et par conséquent, il serait possible de faire le design de
procédé et d’équipements pour minimiser cette sensibilité. Il pourrait en résulter un

nouvelle optique sur le design de procédés chimiques.

Finalement, I’algorithme de formage de FDP ne permet pas son contrdle direct.
Si le modele change, il devient inefficace. Il faudrait faire un algorithme de contrdle de
fonction de densité de probabilité adaptatif. En estimant le modéle, on peut savoir
quand il change. Dans ce cas, on n’a qu’a répéter I’algorithme de formage de FDP avec
le nouveau modéle. De plus, on pourrait recalculer une FDP & une fréquence lente et

contrdler la FDP par rétroaction.
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ANNEXES

Concepts mathématiques

Dans cette partie, les notions mathématiques qui seront utilisées tout au

cours du projet seront expliquées.

Concept de probabilité discréte

La probabilité P(X) qu’un événement X arrive est défini par :

. N,
P(X)=lm N (éq. A.1)

n—oo

ou N est le nombre de fois que I’événement X arrive.

Puisque que faire une expérience un nombre infini de fois consomme beaucoup
de temps, et que le financement de I’auteur est borné, il serait préférable d’utiliser un

autre définition moins rigoureuse scientifiquement, mais plus pratique :

N
P(X)= N (éq A.2)

N étant le nombre total d’événements.

Concept de probabilité continue

Comme la plupart des variables mesurées sont continues (la valeur dépend de la

précision de I’instrument de mesure), la définition de probabilité discrete s’applique
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plus ou moins bien. C’est pourquoi on utilise le concept de probabilité continue. C’est
ainsi que la fonction de probabilit¢ d’un variable continue & peut étre définie en

assignant une valeur x & X de telle sorte que x est une variable continue :

P(E)=Prob(x < &)

En d’autre mots, cela correspond a I’événement X que x soit plus petit que & ce

qui correspond au graphique suivant :
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Figure A.1 Fonction de cumulative probabilité

En voici les propriétés principales :
HPE)=20,-0<E<+0

(i) P(-0)=0, P (+w)=1



dr($)

(iif) WZ 0,-00 <& < oo
(iv) Prob (& <x <&)=P (&) - P (&)

Concept de fonction de densité de probabilité
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La fonction de densité de probabilité est définie comme la distribution de la variable x,

cela se traduit par : .
_dp(g
plg)== :

Ses propriétés sont :
Hp(E)20.-0<E<+w

(i) p (- 0) =p (+0) =0

(iif) Prob (x < &) = f; plEMe

(iv) Prob (& <x < &) = Ez 46973

lim Prob x<E+ 6
(V)P(i):(gé:_)()[ (§<5f ot f)}

(vi) Prob (-0 <x <+o)= | plEME =1

Concept de fonction de moyenne et moments

La moyenne, ou premier moment, est définit par :
Ew = | &(Ene

Le second moment est définit par E (X?‘) = [jf 2]9(5 )df

(éq. A.3)

(éq. A.4)

Si on est en variable de déviation, donc la moyenne est zéro, et par conséquent
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cette définition est équivalente & la variance qui est le second moment central :

9

0, =E(x-EX)) (éq. A.5)

Le n"“™ moment est définit par :

E") = [ & pléus (éq. A.6)

Concept d’espérance d’une fonction d’une variable aléatoire

La moyenne d’une fonction f(x) d’une variable aléatoire x est

Hi(x)]= [ £(€)p(ehe (9. A7)

Concept de fonction d’espérance

Si on applique I’espérance sur toute la fonction f(x), on se retrouve avec la

fonction F(x) qui donne la valeur de I’espérance a x.

»

F(x) = Elf(x)]= Tf(é)p(f)df (éq. A.8)

Cette notion est trés importante dans le colit de la variabilité.



