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Introduction générale :

Dans la prévision des séries temporelles, il s’agit d’utiliser le passé d’une variable afin
d’en extraire des relations permettant de prédire sa valeur future. Cette prévision constitue
incontestablement 1’appui de toute prise de décision stratégique.

De ce fait, plusieurs méthodes ont été développées pendant les années soixante, bien
qu’a cette époque la prévision était plus facile et moins nécessaire, car cette période
représente une période a évolution lente ou le temps était la meilleure vanable explicative
d’une croissance appel€e a se perpétuer.

En analysant la situation actuelle ou 1’évolution s’accélére de plus en plus d’une fagon
loin d’étre linéaire et les interdépendances se renforcent, il s’aveére nécessaire d’envisager de
nouvelles méthodes de prévision.

Pour cela plusieurs recherches se sont orientées vers un autre domaine, plus prometteur,
qui est celui des réseaux de neurones formels tirant leur origine de I’intelligence artificielle.

Dans un premier lieu, les réseaux de neurones ont ét¢ utilisés pour des tiches de
reconnaissance de formes, de paroles et pour la classification. Mais leur capacité a découvrir
des formes récurrentes dans les séries, dont la complexité pourrait échapper aux modéles
classiques les rend intéressants dans le domaine de I'aide a la décision.

En partant de ce constat, nous avons élaboré ce présent travail dont le but est de trouver
jusqu'a quel degré il est possible et utile de remplacer les outils de prévision existants par les
réseaux de neurones et ceci dans le cadre de la consommation des carburants (gasoil et
essence) dont 1I’évolution est loin d’étre linéaire.

Ainsi, ce document est structuré de la maniére suivante :

Une partie théorique, qui comporte deux chapitres :

Le premier chapitre vise a énumérer les différentes méthodes classiques de prévision et
leurs limites d’une part, et, d’autre part, a présenter les propriétés fondamentales des réseaux
de neurones artificiels, leur apport et leur fondement théorique.

Le deuxiéme chapitre est consacré aux principaux types de réseaux ainsi qu’au choix et
au développement du réseau que nous allons utiliser dans 1’application.

Une partie pratique dans laquelle nous avons traité, par une approche neuronale, le
probléme de la prévision de la consommation des carburants (gasoil et essence) a travers les

deux chapitres suivants :



Le troisiéme chapitre qui comporte la collecte et le traitement des données relatives 4
’évolution de la consommation des deux carburants ainsi que les principaux facteurs
influengant ce phénoméne. Cette partie constitue une étape préalable nécessaire quelque soit
I’approche de prévision utilisée.

Dans le dernier chapitre nous exposons la méthodologie adoptée pour la conception de
notre réseau neuronal et les résultats obtenus.

Enfin, pour conclure notre document, nous avons présenté ’apport de ce présent travail,

ainsi que les limites de I’application des réseaux de neurones artificiels (RNA).







Chapitre I Les réseaux de neurones, une nouvelle approche de prévision

CHAPITRE 1

« Les réseaux de neurones,
une nouvelle approche de prévision »

1.1. La prévision :

La prévision vise & déterminer un événement futur a partir du regroupement
-systématique de données quantitatives. Elle constitue une étape préalable a la planification car
elle sert 4 prévoir ce qui est susceptible d’arriver [GIA 03].

La prévision permet a une entreprise de se définir un éventail d’objectifs réalistes. On
désigne aussi par prévision la projection réalisée sur les hypothéses les plus probables en

analysant une base de données appelée série chronologique ou temporelle [GUY 90].

1.2. Les séries chronologiques :

Les séries chronologiques que I’on appelle encore séries temporelles correspondent a
une série d’observations effectuées au cours de périodes ou a des instants donnés et qui sont
ordonnées selon leurs dates d’observation. Prévoir a partir de chroniques, c’est utiliser les
informations du passé d’une ou plusieurs chroniques pour fournir la valeur la plus probable
d’une chronique donnée pour une ou plusieurs périodes & venir [GIA 03].

1.2.1. Typologie des chroniques : [FIO 99]

Quelque soit la complexité d’une chronique, notée X, on peut toujours distinguer trois
comiposantes principales :

1. la composante tendancielle : Elle se décrit par une fonction continue et dérivable dans
laquelle le temps est la seule variable explicative.

2. la composante saisonniére : Elle est due a des facteurs exogeénes apparaissants de
fagon réguliére.

3. La composante aléatoire & : Sa caractéristique essentielle est d’étre non déterministe.

71.3. Les méthodes classiques de prévision :

Dans le tableau suivant, nous avons classé les différentes méthodes classiques de
prévision en présentant les limites de chacune d’elles [GIA 03] [FIO 99] [GUY 90] :
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Méthodes

Limites

1. Les méthodes qualitatives :

2. Les méthodes quantitatives :

2.1. Méthodes causales :

2.2. Méthodes auto projectives :

Moyenne mobile
simple :

Moyenne mobile
double :

Lissage exponentiel
simple :

Lissage exponentiel
double :

Meéthode de Holt &
Winters :

Méthode de Box &
Jenkins :

- Dépendent essentiellement des connaissances des experts d’ou la difficulté d’évaluer leur
exactitude.

- Le grand nombre de paramétres difficiles a mesurer.
- Incapable de tenir compte de I’aspect aléatoire des phénomenes économiques.

- Applicable uniquement dans le cas d’une chronique horizontale sans tendance ni saisonnalité.
- Réagit trop vite aux variations dues au hasard.

- Applicable uniquement dans le cas d’une chronique présentant une tendance lin€aire.
- Donne des résultats imprécis dés qu’une inflexion apparait dans les données.

- Applicable uniquement dans le cas d’une chronique horizontale.
- Il n’y a pas de regle précise pour le choix du parametre.

- Applicable uniquement dans le cas d’une chronique présentant une tendance linéaire.
- Détermination expérimentale du parametre.

- Choix expérimental des paramétres.
- Donne de mauvais résultats en présence d’'un comportement tendanciel instable

- Les procédures de prétraitement introduisent un biais qu’on ne peut pas toujours définir.
- Les prévisions sont construites sur la série transformée et peuvent perdre leur caractere optimal.
- La procédure de prétraitement n’est pas toujours possible.

- Cette méthode nécessite un historique trés consistant avant d’étre vraiment opérationnelle et fiable.

- Elle est cofliteuse et requiert de I’ utilisateur une trés bonne compréhension des statistiques.

Tableau L1 : Les différentes méthodes de prévision et leurs limites.
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1.4. Conclusion sur les méthodes classiques de prévision :

Les méthodes classiques de prévision citées précédemment, bien qu’elles soient toujours
utilisées pour des problémes appropriés, restent limitées dans la qualit¢ de leurs prévisions qui
sont loin d’étre optimales. Ceci est essentiellement di :

e A la méthode de redressement préalable de la chronique qui ne suit aucune régle
rigide, elle fait partie des compétences de I’utilisateur.

e Au prétraitement de la chronique qui vise & rendre la chronique stationnaire.

e Aux méthodes expérimentales d’estimation des paramétres qui n’assurent pas
I’optimalité des paramétres estimeés.

e Au choix de la méthode adéquate qui n’est pas toujours évident.

En plus des problémes de non optimalité, les méthodes classiques souffrent de deux
handicaps majeurs. Le premier est que ces méthodes ne peuvent en aucun cas traiter des séries
chronologiques non linéaires, c'est-d-dire des chroniques qui ne présentent pas une certaine
stabilité d’évolution. En effet, la non stationnarité ainsi que la complexité des processus
empéchent le respect rigoureux des hypothéses de base de ces méthodes [COU 99].

Le second handicap est que le résultat ou la prévision donné(e) par ces méthodes ne
représente en vérité qu’une vision parcellaire, car les méthodes classiques ne tiennent compte
de I’évolution du phénoméne étudié qu’a travers la chronique, en ignorant les facteurs qui

influencent cette évolution.

1.5.Les réseaux de neurones artificiels, une nouvelle approche de prévision :

Au début des années quatre-vingt, plusieurs recherches se sont orientées vers le
développement de nouvelles techniques basées sur I’approximation de fonctions. Parmi ces
techniques figurent les réseaux de neurones dont le domaine d’application ne cesse de
s’étendre.

En effet, les réseaux de neurones artificiels (RNA) habituellement utilisés en physique
appliquée font leur entrée, depuis une dizaine d’années, dans le domaine économique en tant
que méthode quantitative de prévision, a coté des méthodes statistiques classiques [LAD 03].
11 existe plusieurs raisons qui nous ont conduit a nous intéresser a cet outil :

- contrairement aux méthodes statistiques classiques les réseaux de neurones artificiels
ne nécessitent aucune hypothése sur les variables.
- 1ls sont tout a fait adaptés pour traiter des problémes complexes non structurés, c’est-a-

dire des problémes sur lesquels il est impossible a priori de spécifier la forme des
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relations entre les variables utilisées. C’est grice a des algorithmes, que ces systemes
apprennent par eux-mémes les relations entre les variables a partir d’un ensemble de
données, a I’image de ce que ferait le cerveau humain. Ainsi, le réseau se paramétre de
lui méme a partir des exemples qui lui sont fournis [DRE 04].

- Il ne répéte pas bétement le passé et s'il existe effectivement une relation de cause a
effet entre les descriptions en entrée et les valeurs a prédire, le réseau I’identifiera.

- Le réseau de neurones est robuste. Il n'est pas handicapé par quelques exemples bruités
ou faux : ceux-ci sont écartés car ils sont incohérents avec le reste. Les valeurs
manquantes sont également gérées habilement et ne nuisent pas a la construction du
modele [DRE 04].

- L’arrét du processus itératif lorsque le réseau produit les meilleurs résultats sur
I’échantillon de validation lui confére une certaine robustesse. On peut en effet
considérer que de cette maniere, seule I’information pertinente est intégrée dans le
systéme. Les bruits qui pourraient concourir a la spécialisation du réseau ne sont pas
intégrés [DRE 04].

L.5.1. Principe de base :

L’idée principale des réseaux de neurones consiste & modéliser une grandeur mesurable
(physique, chimique, économique, ...), dont on soupgonne qu’elle dépend d’un ou plusieurs
facteurs qui constituent les composantes du vecteur d’entrée.

L’objectif de la modélisation par les réseaux de neurones est de trouver, & partir des
mesures disponibles, une relation, si elle existe, entre les variables d’entrée et la grandeur a
modéliser. Le cadre conceptuel adapté a cette tdche est celui des statistiques.

En effet, le réseau n’a aucune idée a priori sur le modele: on choisit une forme
d’équation aussi générale que possible, et ’on ajuste les paramétres de cette équation de
maniére a lui conférer la meilleure capacité de généralisation (estimation des valeurs dans des
situations qu’il n’a pas rencontrées) sans s’intéresser particuliérement aux valeurs ou au sens
de ces paramétres. On parle alors de modélisation « boite noire » [DRE 04].

L5.2. Propriété fondamentale :

Une propriété fondamentale qui distingue un type particulier de réseaux de neurones
(celui qui est utilisé pour la prévision) est I’approximation universelle parcimonieuse. Cette
expression traduit deux propriétés distinctes : d’une part les réseaux de neurones sont des
approximateurs universels, et d’autre part, une approximation a 1I’aide de réseaux de neurones

nécessite, en général, moins de parametres ajustables que les approximateurs usuels.
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1.5.2.1. Approximation universelle :

Toute fonction bornée suffisamment réguliére peut étre approchée uniformément, avec
une précision arbitraire, dans un domaine fini de ’espace de ses variables, par un réseau de
neurones avec une certaine architecture [DRE, 04].

Ainsi, on dit que les réseaux de neurones sont des approximateurs universels. Mais, cette
propriété n’est pas spécifique aux réseaux de neurones, puisque les polyndmes jouissent aussi
de cette qualité. Par contre, dans la pratique, on fait toujours en sorte que le nombre de
paramétres ajustables soit le plus faible possible. On cherche ainsi, I’approximation la plus
parcimonieuse.

1.5.2.2. Parcimonie :

Pour obtenir un modéle non linéaire de précision donnée, un réseau de neurones a
besoin de moins de paramétres ajustables. Or le nombre de données nécessaires pour ajuster le
modéle est directement lié au nombre de ses parametres.

En ce sens, le nombre de paramétres, pour une précision donnée, croit
exponentiellement avec le nombre de variables dans le cas des approximateurs linéaires par
rapport  leurs paramétres (polyndmes), alors qu’il croft linéairement avec ce nombre pour les
approximateurs non linéaires par rapport a leurs parametres (réseaux de neurones) [DRE 04].

Mais en quoi cette propriété est-elle avantageuse ?

Au cours de ’apprentissage a partir d’exemples, les paramétres du réseau sont ajustés
pour que celui-ci reproduise la relation non linéaire qui existe entre les entrées et les sorties.
Or il est clair que le nombre d’exemples nécessaires pour ajuster les parametres de maniére
significative doit étre grand devant le nombre de ces paramétres. Les réseaux parcimonieux en
paramétres sont donc également parcimonieux en nombre d’exemples ; or ceux-ci, tres
souvent, sont cofliteux (notamment si ce sont des résultats d’expériences sur un processus
industriel), et leur collecte peut étre longue [DRE 04].

L’avantage pratique des réseaux de neurones par rapport aux techniques classiques de
modélisation non linéaire réside donc dans leur capacité a réaliser des modéles de précision
équivalente avec moins de données expérimentales (ou dans leur capacité & constituer des
modgles plus précis & partir du méme nombre d’exemples). De maniére générale, les réseaux
de neurones permettent de tirer le meilleur parti des données numériques disponibles, pour
construire des modeles [FIO 99].

En résumé :
Les réseaux de neurones sont donc un outil puissant d’analyse statistique qui permet

d’approximer tout ce qui a un sens et de construire, par la suite, un modéle de prévision a la
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fois robuste et flexible.
Avant de mettre a profit cette propriété puissante, nous allons, a travers ce qui va suivre,

présenter le principe de fonctionnement de cette nouvelle technique.

L.6. Fondements théoriques :

Les réseaux de neurones artificiels sont a l’origine une tentative de modélisation
mathématique du cerveau humain (c¢f. Annexe ). D'un point de vue technique, il est clair que
seuls les principes seront importants. Il ne sera généralement pas nécessaire, pour modéliser
telle ou telle fonction, de simuler toutes les molécules chimiques et les enzymes qu'elle
implique, I'adéquation fine aux modeles biologiques ne sera retenue que dans la mesure ol
elle conduit a des réalisations techniquement économiques [LAD 03].

Les premiers travaux datent de 1943 et sont l'ceuvre de Mac Culloch et Pitts. 1ls ont
présenté un modele assez simple pour les neurones et ont proposé la définition suivante :

« Un neurone formel est un automate qui fait une somme pondérée des potentiels
d’action qui lui parviennent (chacun de ces polentiels est une valeur numérique qui
représente I’état du neurone qui I’a émis), puis s’active suivant la valeur de cette sommation
pondérée. Si cette somme dépasse un certain seuil, le neurone est activé et transmet une
réponse (sous forme de potentiel d’action) dont la valeur est celle de son activation. Si le
neurone n'est pas activé, il ne transmet rien. » [DAV 92].

R entrées

£F N/ \

—/ \ i /

a=f(w'p-b)
Figure I.1 : modéle du neurone artificiel [HOW 00].
Avec :
- p;: les entrées du neurone.
- wj: le paramétre de pondération (le poids de la connexion qui relie le neurone i a

son entrée j).
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b : le biais du neurone (seuil d’activation).

- n:le niveau d’activation du neurone.

f:1a fonction d’activation.
- a:lasortie du neurone.

Un neurone est essentiellement constitué d’un intégrateur qui effectue la somme
pondérée de ses entrées. Le résultat z de cette somme est ensuite transformée par une fonction
de transfert f qui produit la sortie @ du neurone. Les R entrées du neurone correspondent au
vecteur p = [ps P2 ... PRl T alorsque w=[w;; wyp*** wir]" représente le vecteur des poids

du neurone. La sortie 7 de I’intégrateur est donnée par I’équation suivante :
n=§wupj -b (1.1
Que I’on peut écrire sous la forme matricielle :
n=wp->b 12)

Cette sortie correspond & une somme pondérée des poids et des entrées moins le biais b
du neurone. Le résultat » de la somme pondérée s’appelle le niveau d’activation du neurone.
Lorsque le niveau d’activation atteint ou dépasse le seuil b, alors I’argument de f devient
positif (ou nul). Sinon, il est négatif. Donc la sortie @ du neurone est donnée par :

a=f(n)=f(w'p-b) (1.3)

L’équation I1.3 nous améne & introduire un schéma du modéle (figure 1.2) plus compact
que le premier. On y représente les R entrées comme un rectangle noir (le nombre d’entrees
est indiqué sous le rectangle). De ce rectangle sort le vecteur p dont la dimension matricielle
est Rx1. Ce vecteur est multiplié par une matrice W qui contient les poids (synaptiques) du
neurone. Le résultat de la multiplication correspond au niveau d’activation qui est ensuite
comparé au seuil b (un scalaire) par soustraction. Finalement, la sortie du neurone est calculée

par la fonction d’activation /. La sortie d’un neurone est toujours un scalaire.

Entréc Modéle du neurone

a=f(w'p-b)

Figure 1.2 : Représentation matricielle du modéle d’un neurone artificiel [HOW 00].
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L.6.1. Les fonctions d’activation :

La fonction d’activation définit 1I’état interne du neurone en fonction de son entrée.
Plusieurs fonctions de transfert peuvent étre utilisées comme fonction d’activation du
neurone, les trois fonctions les plus utilisées sont la fonction a seuil, la fonction linéaire a
seuil et la fonction sigmoide. Le choix de la fonction d'activation dépend de I'application.

En principe toute fonction croissante et impaire peut étre utilisée, mais le plus souvent
on fait appel a des fonctions ramenant le résultat a I’intérieur de bornes bien définies.
Plusieurs fonctions répondant a cet impératif peuvent étre envisagées, mais la plus
communément utilisée est la fonction sigmoide (en forme de « s »), symétrique par rapport a 0
sauf si des connaissances spéciales sur le probléme conduisent & utiliser une autre fonction,
mieux adaptée a celui-ci [DRE 04].

I.7. Architecture des réseaux de neurones :

Comme nous venons de le voir, un neurone réalise simplement une fonction non
linéaire, paramétrée, de ses variables d’entrée. L’intérét des neurones réside dans les
propriétés qui résultent de leur association en réseaux, c’est-a-dire de la composition des
fonctions non linéaires réalisées par chacun des neurones [PAR 04].

Un réseau de neurones est donc un maillage de plusieurs neurones et organisé en
couches dans la trés grande majorité des applications. Pour construire une couche de S

neurones, il s’agit simplement de les assembler comme indiqué dans la figure 1.3.

R entrées Couche de 5§ neuroaes

Ve N S \

5 wy g Z », [f_ a,
b, .

Pa B

,,3 > el r ] _-—f-"—t-
by

Ng ag
rn ——( 2 f

by

\ 7 '\ 2 /
Figure L3 : Couche de S neurones [HOW 00].
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On distingue deux types de réseaux de neurones : les réseaux non bouclés et les réseaux
bouclés :

1.7.1. Les réseaux de neurones non bouclés :

« Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonctions de ses entrées,
par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones.» [DRE 04].

11 est donc représenté graphiquement par un ensemble de neurones connectés entre eux,
I’information circule des entrées vers les sorties sans retours en arriere.

Les S neurones d’une méme couche sont tous branchés aux R entrées. On dit alors que
la couche est totalement connectée. Un poids wj est associé a chacune des connexions. Nous
noterons toujours le premier indice par i et le deuxiéme par j. Le premier indice (rangée)
désigne toujours le numéro de neurone sur la couche, alors que le deuxiéme indice (colonne)
spécifie le numéro de ’entrée. Ainsi, w;; désigne le poids de la connexion qui relie le neurone
i 4 son entrée j. L’ensemble des poids d’une couche forme donc une matrice W de dimension

SxR:

"'\
& Wi W2 - Wip
Wy Wap . Wap
W=
\hws,l WS,Z wS,R Y,

Notons que S # R, dans le cas général (les nombres de neurones et d’entrées sont
indépendants). Si 1’on considére que les S neurones forment un vecteur de neurones, alors on
peut créer les vecteurs :

b=[b;, b2 --bs)" n=[n,ny -ns"  a=[asa-as.

Ceci nous améne a la représentation graphique simplifiée, illustrée a la figure 1.4. On y

retrouve, comme 2 la figure 1.2, les mémes vecteurs et matrice. La seule différence se situe au

niveau de la taille, ou plus précisément du nombre de rangées (S),de b, n, a et W.
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Entrée Couche de § neurones
£ o\ T \
| f
R Sx1 S
VA A /
a=f(Wp-b)

Figure L4 : Représentation matricielle d’une couche de S neurones. [HOW 00]

Finalement, pour construire un réseau, il suffit de combiner plusieurs couches. Chaque
couche posséde sa propre matrice de poids WX, ou k désigne I’indice de couche. Dans le
contexte des vecteurs et des matrices relatives a une couche, nous utiliserons toujours un
exposant pour désigner cet indice. Ainsi, les vecteurs b*, n* et a* sont aussi associés a la
couche k.

Il importe de signaler que les couches qui suivent la premiére ont comme entrée la sortie
de la couche précédente. Ainsi, on peut enfiler autant de couches que 1’on veut, du moins en
théorie. Nous pouvons aussi fixer un nombre quelconque de neurones sur chaque couche. En
pratique, comme nous le verrons plus tard, il n’est pas souhaitable d’utiliser trop de neurones.
On notera aussi que I’on peut changer de fonction de transfert d’une couche a ’autre [PAR
04].

La couche qui effectue le dernier calcul de la composition de fonctions est nommeée
«couche de sortie». Les couches qui effectuent les calculs intermédiaires sont nommeées
«couches cachées».

L7.2 Les réseaux de neurones bouclés (récurrents) :

C’est en fait, la forme la plus générale pour un réseau de neurones : lorsqu’on se déplace
dans le réseau en suivant le sens des connections, il est possible de trouver au moins un seul
chemin qui revient & son point de départ. La sortic d’un neurone du réseau peut donc étre
fonction d’elle-méme : cela n’est évidemment concevable que si la notion de temps est

explicitement prise en considération [DRE 04].
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Propriété :

« Tout réseau de neurones bouclé, aussi complexe soit-il, peut étre mis sur une forme
canonique, comportant un réseau de neurone non bouclé dont certaines sorties sont ramenées
aux entrées par des bouclages de retard unité. » [DRE, 04].

L’élément de base est donc le réseau de neurones non bouclé ; voila pourquoi I’étude de
ce dernier est fondamentale.

L.8. Les modes de fonctionnement des réseaux de neurones :

La premiére hypothése faite est que le temps est discrétisé et chaque pas de temps est
marqué par un top d’horloge. La deuxiéme hypothése concerne le mode de fonctionnement,
les deux principaux modes sont le mode parall¢le et le mode séquentiel [TOU 92].

1.8.1. le mode paralléle :

A chaque top d’horloge, tous les neurones calculent leur nouvelle activation, leur sortie
et la transmettent aux neurones auxquels ils sont connectés en tant que neurones émetteurs. Ce
calcul est fait en fonction de leurs entrées au top précédent.

1.8.2. le mode séquentiel :

A chaque top d’horloge un seul neurone calcule sa nouvelle activation, sa sortie, et la

transmet aux neurones qui lui sont connectés. Ce calcul étant fait en fonction de ses entrées au

top d’horloge précédent.

1.9. L’apprentissage numérique des réseaux de neurones :

La notion d’apprentissage est claire et intuitive pour les humains et les animaux : c’est
une procédure cognitive qui doit faire en sorte que I’individu réalise, de maniére autonome,
une tiche donnée. Typiquement, cette procédure s’effectue a partir d’exemples : ainsi, pour
apprendre 4 lire & un enfant, on lui présente des exemples de lettres et de chiffres, écrits avec
des écritures et des fentes différentes. A la fin de I’apprentissage, on attend de 1’enfant qu’il
soit capable de lire non seulement tous les chiffres et lettres de son livre de lecture, mais
également tous les chiffres et lettres qu’il est susceptible de voir: en d’autres termes, on
attend de lui qu’il ait une capacité de généralisation & partir des exemples qui lui ont été
présentés, sans qu’il ne soit jamais nécessaire de lui fournir une description analytique et
discursive de la forme et de la topologie des chiffres et des lettres [DRE 04].

L’apprentissage numérique poursuit exactement le méme objectif : il s’agit, a I'aide

d’une procédure numérique programmée et exécutée sur un ordinateur, d’inférer un modele
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d’un processus que 1’on observe et sur lequel on peut effectuer des mesures, c¢’est-a-dire un
ensemble d’équations qui décrivent le processus observé et qui permettent de faire des
prédictions concernant le comportement de celui-ci.

A cette fin, on fait I’hypothése que le processus peut étre décrit avec la précision désirée
par une ou plusieurs fonctions qui contiennent des paramétres, et 1’on ajuste ces derniers pour
que cette (ou ces) fonction(s) s’ajuste(nt) aux données.

Ainsi, on peut définir ’apprentissage des réseaux de neurones comme €tant /a
procédure qui consiste a estimer (ajuster) les paramétres de ces derniers, afin que celui-ci
remplisse au mieux la tdche qui lui est affectée [DRE 04].

Dans le cadre de cette définition, on peut distinguer plusieurs types d’apprentissage, les
plus utilisés sont I’apprentissage « supervisé » et I’apprentissage « non supervisé » :

L9.1. L’apprentissage supervisé :

L’apprentissage dit supervisé est caractérisé par la présence d’un «professeur» qui
posséde une connaissance approfondie de I’environnement dans lequel évolue le réseau de
neurones. En pratique, les connaissances de ce professeur prennent la forme d’un ensemble de
Q couples de vecteurs d’entrée et de sortie que nous noterons :

{(p1, d1), (p2, d2), . . ., (Po, dq)}, ou pidésigne un stimulus (entrée) et di la cible pour ce
stimulus, ¢’est-a-dire les sorties désirées du réseau.

Chaque couple (pi, di) correspond donc a un cas d’espece de ce que le réseau devrait
produire pour un stimulus donné. Pour cette raison, I’apprentissage supervisé est aussi qualifié

d’apprentissage par des exemples.

1
Environnement B9 | Prolesseur v

’ +

Systme | &(0) =
supervisé
A

Figure L5 : Schéma bloc de Papprentissage supervisé [PAR 04].

L’apprentissage supervisé est illustré d’une maniere conceptuelle a la figure 1.5. La
connaissance de I’environnement par le professeur est graduellement transférée vers le réseau
jusqu’a I’atteinte d’un certain critére d’arrét. Par la suite, on peut éliminer le professeur et

laisser le réseau fonctionner de fagon autonome [PAR 04].
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1.9.2. L’apprentissage non supervisé :

L’apprentissage «non supervisé» ou encore «auto organisé» est caractérisé par I’absence
compléte de professeur, ¢’est-a-dire qu’on ne dispose pas d’un signal d’erreur, comme dans le
cas supervisé. Nous ne disposons donc que d’un environnement qui fournit des stimuli, et
d’un réseau qui doit apprendre sans intervention externe. En assimilant les stimuli de
’environnement 4 une description de son état interne, la tiche du réseau est alors de
modéliser cet état le mieux possible. Pour y arriver, il importe d’abord de définir une mesure
de la qualité pour ce modele, et de s’en servir par la suite pour optimiser les parametres libres
du réseau, ¢’est-a-dire ses poids synaptiques.

A la fin de I’apprentissage, le réseau a développé une habilité a former des
représentations internes des stimuli de I’environnement permettant d’encoder les
caractéristiques de ceux-ci et, par conséquent, de créer automatiquement des classes de
stimuli similaires [PAR 04].

1.9.3. Les régles d’apprentissage :

Nous venons de voir les principaux types d’apprentissage. Pour chacun de ces types, il
existe plusieurs régles qui se distinguent par la maniére dont les changements de paramétre
surviennent (cf. annexe 2). Les régles les plus utilisées sont :

— Laregle de HEBB.
— Larégle de correction des erreurs.

— La régle d’apprentissage compétitif.

L.10. Conclusion :

Aprés avoir présenté les éléments de base de 1’approche neuronale, dans le chapitre
suivant nous allons présenter les principales architectures des réseaux de neurones ainsi que
leurs domaines d’application. Ensuite, notre choix portera sur 1’architecture la mieux adaptée

a des fins de prévision.
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CHAPITRE I1
« Les principaux modeles de réseaux de
neurones »

I1.1. Classification des réseaux de neurones :

Comme nous I’avons précisé dans le chapitre précédent, les réseaux de neurones
peuvent étre classés, selon leurs architectures, en deux grandes familles : les réseaux de
neurones non bouclés (FEED-FORWARD), et les réseaux bouclés (FEED-BACK).

I1.1.1. Les réseaux FEED-FORWARD :
IL1.1.1. Les Perceptrons :
1. Le perceptron monocouche (simple) :

C'est historiquement le premier RNA, c'est un réseau simple puisqu’il ne se compose
que d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie.
2. Le perceptron multicouches PMC :

C'est une extension du précédent, avec une ou plusieurs couches cachées entre l'entrée et
la sortie. Chaque neurone dans une couche est connecté a tous les neurones de la couche
précédente et de la couche suivante. Les fonctions d'activation utilisées dans ce type de
réseaux sont principalement les fonctions sigmoides [LAD 03].

I1.1.1.2. Les réseaux a fonction radiale :

Ce sont les réseaux que l'on nomme aussi RBF ("Radial Basic Functions").
L'architecture est la méme que pour les PMC cependant, les fonctions de base utilisées ici
sont généralement des fonctions Gaussiennes. Les RBF seront donc employés dans les mémes
types de problémes que les PMC [LAD 03].

I1.1.2. Les réseaux FEED-BACK :
I1.1.2.1. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen :

Ces réseaux ont été introduis pour la premiére fois par T. Kohonen en 1981. Il s’agit de
réseaux non supervisés avec un apprentissage compétitif qui permettent de modéliser
I’espace des entrées avec des prototypes et construire une carte a une ou deux dimensions afin
de structurer cet espace [PAR 04]. En effet, une carte auto-organisatrice, comme son nom
’indique, s'organise par rapport aux stimuli présentés en respectant les contraintes

topologiques de l'espace d'entrée. 1l y a mise en correspondance de I'espace d'entrée avec
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l'espace du réseau. Les zones voisines de l'espace d'entrée sont voisines sur la carte auto-
organisatrice [TOU 92].
I1.1.2.2. Les mémoires associatives de Hopfield :

Les mémoires associatives sont des réseaux récurrents et entierement connectés. Elles
ont été proposées par plusieurs auteurs dés 1977 dont J.J.Hopfield. Dans ce type de réseau,
chaque neurone est connecté a chaque autre neurone et il n'y a aucune différenciation entre les
neurones d'entrée et de sortie.

Dans mémoire associative, le terme "mémoire" fait référence a la fonction de stockage
de l'information et le terme "associative" au mode d'adressage ou les motifs mémorisés ne
sont pas retrouvés grice a une adresse, mais directement par le contenu. Ainsi, elles sont
capables de trouver un objet stocké en fonction de représentations partielles ou bruitées.
L'expression "mémoire adressable par son contenu” (content adressable memory) est aussi
employée [COU 97].

Dans le tableau récapitulatif suivant, nous allons présenter les différents

réseaux et leurs domaines d’application :

Types de réseaux Domaines d’application

Perceptron monocouche — Classification linéaire.

PMC — Classification non linéaire.
— Approximation de fonction.
— Contrdle.

— Reconnaissance de formes et de paroles.

RBF — Classification non linéaire.

Feed-Forward

— Approximation de fonction.
— Contrdle.

— Reconnaissance de formes et de paroles.

Cartes auto-organisatrices | — Projection non linéaire des données.

— Compression des données.

Mémoires associatives — Problémes d’optimisation.

Feed-Back

— Reconnaissance de formes et de paroles.

Tableau IL1 : Les principaux réseaux et leurs domaines d’application [JAI 96].
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Etant donné que la prévision n’est rien d’autre qu’une approximation de fonctions
généralement non connues, les PMC et les RBF qui sont des réseaux a couches et a
apprentissage supervisé sont, a partir du tableau II.1, les mieux placés pour le traitement de
ce genre de problemes.

La question qui se pose est : quelles sont les différences entres ces deux architectures et
laquelle choisir ?

I1.2. Entre PMC et RBF :

Bien que le PMC et le RBF permettent de résoudre les méme types de problémes, il
existe néanmoins quelques différences entre ces derniers. Dans ce qui suit, nous allons essayer
de présenter les principaux points de divergence ainsi que quelques études comparatives qui
vont guider notre choix du réseau le mieux adapté a la prévision :

I1.2.1. Les principales différences :
I1.2.1.1. Selon leurs fonctions d’activation :

La principale différence entre ces deux types de réseaux est la maniére dont
interviennent leurs parameétres [DRE 04] :

— Le PMC est un réseau dont les composantes de base sont des neurones a entrées
paramétrées. Pour cette catégorie de neurones, un parametre (poids) est associ€ a
chaque entrée du neurone. Enfin, une fonction d’activation sigmoide sera appliquée
au potentiel obtenu (somme pondérée des entrées). Pour une fonction d’activation
sigmoide telle que la tangente hyperbolique, nous aurons :

a=th(izj::w1p1) (IL1)

— Pour le RBF, les paramétres sont attachés a la non linéarit¢ des neurones : ils

interviennent directement dans la fonction d’activation. On utilise pour cela des

fonctions radiales qui sont généralement des fonctions gaussiennes :

R

Z (I, —W, )2
a=exp |- «'—i’T (1L.2)

La conséquence directe de cette distinction est que les RBF ont des non linéarités locales
qui tendent vers zéro dans toutes les directions de I’espace des entrées ; leur zone d’influence
est donc limitée dans 1’espace, ce qui n’est pas le cas des neurones a fonction d’activation

sigmoide qui posséde de ce fait, un meilleur pouvoir de généralisation.
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IL.2.1.2. Selon la régle d’apprentissage :

Pour les deux réseaux, I’apprentissage est de type supervisé. Cependant, la différence
réside dans la régle d’apprentissage utilisée :

— Pour le PMC, I’apprentissage consiste a estimer les parametres de la matrice W en
utilisant I’algorithme de la rétropropagation (cf. Annexe 4) basé sur la régle de
correction des erreurs.

— Pour le RBF, étant donné que deux sortes de paramétres interviennent,
I’apprentissage se fait en deux étapes :
=  La premiére consiste a déterminer les parametres de la gaussienne (centre et

rayons) en calculant la matrice variance-covariance des entrées.
= La deuxiéme, quant a elle, calcule les poids de la couche de sortie par
correction de ’erreur.

Ainsi, un avantage considérable du RBF par rapport au PMC est que son entrainement
est plus simple et plus rapide car il se décompose en deux actions locales combinées ; sauf
que cet avantage est dépassé par la puissance des calculateurs actuels. De plus, un
inconvénient majeur des réseaux RBF est que, comme les modeles polynomiaux, leur taille
croit vite avec la dimension de I’entrée [DEC 03].

I1.2.2. Synthése de quelques travaux :

Afin de conforter notre choix, nous avons, dans ce qui suit, réuni quelques études
comparatives des performances de chacun des deux réseaux dans un domaine d’application
particulier :

Une premiére étude [ROL 96] s’est intéressée a la classification des images multi
spectrales par l'approche neuronale. En particulier, une comparaison expérimentale sur les
exécutions de plusieurs classificateurs neuraux est considérée. Les résultats ont montré que
le meilleur résultat de classification a été obtenue par le PMC avec une exactitude Iégérement
meilleur que celle du RBF (une différence de 1%). Or, a travers une autre étude,
N.JANKOWSKI et VKADIRKAMANATHAN [JAN 02] ont montré que pour des
problémes de classification, les réseaux RBF peuvent avoir une erreur moindre que celle des
PMC dont la performance ne peut dépasser, dans leur application, les 95,4%. De plus, les
réseaux RBF méme s’ils nécessitent un nombre beaucoup plus important de neurones cachés
que les PMC, leur temps de calcul reste relativement court.

Une autre approche [GAW 03] basée sur I'utilisation des RNA pour l'analyse
pharmacodynamique d’une population de patients présentant I'échec rénal a été présentée.

Deux architectures différentes de réseaux : PMC et RBF ont été étudiés et leurs exécutions

20



Chapitre 11 Les principaux modéles de réseaux de neurones

comparées et évaluées statistiquement sur la base de ’erreur de généralisation. L'analyse a
indiqué la supériorité du PMC, aussi bien que le suprématie des deux modeles neuronaux sur
les modeles linéaires et autorégressifs.

Nous citons aussi, ’étude de M.VERLEYSEN, E. de BODT et A.LENDASSE intitulée
« Prévision des séries temporelles financiéres a travers une estimation des dimensions
intrinséques et une projection non linéaire des données » [VER 99] ou les auteurs ont utilisé
dans un premier lieu un réseau RBF avec lequel ils ont obtenu un taux d’apprentissage de
61% et un taux de 57% pour la généralisation. Ces résultats étaient nettement plus intéressants
que ceux qu’ils ont eu avec d’autres méthodes de prévision, mais les meilleurs résultats
restent ceux obtenus par le réseau PMC avec un taux de généralisation supérieur a 62%.

Une derniére étude comparative intéressante et qu’il est utile de citer est celle de
P.COULIBALY, F.ANCTIL et B.BOBEE [COU 99]. Cette derniere rassemble plusieurs
travaux qui traitent de ’application des RNA dans le domaine de la prévision et a travers
lesquels ils ont tiré diverses conclusions, les plus importantes sont :

— Pour des prévisions 4 moyen et 4 long terme, les composantes non linéaires des systémes
et le nombre de variables explicatives prennent plus d’importance, ce qui expliquerait la
bonne performance des PMC dans plus de 90% des cas d’études comparatives.

— De nombreuses études expérimentales ont démontré le potentiel des RNA pour la
prévision de certaines séries temporelles. Mais dans 95% des cas d’application en
prévision, seuls des réseaux non bouclés « feed-forward » de type PMC ont été utilisés
avec généralement 1’algorithme de la rétropropagation.

De plus, les différentes études que nous avons consultées et qui traitent de la prévision
dans le domaine énergétique par les réseaux de neurones optent, pour la plupart d’entre elles,
pour I’utilisation des PMC avec I’algorithme de la rétropropagation des erreurs. Nous citons, a
titre d’exemple, une étude faite par T.S.DILLON & S.LEUNG [DIL 91] qui utilisent le PMC
pour la prévision de la charge électrique. Dans la littérature, on trouve d’autres études utilisant
les mémes réseaux pour le méme type d’application [LEE 91], [SRI 91], [KHE 97] ... Mais le
travail le plus important dans ce domaine, reste I’étude jéponaise [IWA 99] dans laquelle le
PMC apprend le comportement de la charge électrique maximale annuelle de 1975 a 1995 et
il est testé sur les trois prochaines années 1996-1998 avant de pouvoir prévoir cette charge a
I’horizon 2020.

I1.2.3. Le choix final :

Les principales différences entre PMC et RBF ainsi que les études que nous venons

d’évoquer, ont dévoilé la supériorité du perceptron multicouches en terme de généralisation et

21




Chapitre 11 Les principaux modeles de réseaux de neurones

de précision. En conséquence, nous adopterons ce type de réseaux pour notre application.
Mais avant cette étape, il est nécessaire de présenter, avec un peu plus de détail, la
premiére forme du perceptron, son évolution vers le multicouches et la régle utilisée pour

I’apprentissage de ce dernier.

I1.3. Le perceptron :

Le réseau de neurones que nous allons étudier est le «perceptron ». Ce type de réseau
appartient la famille générale des réseaux « non bouclé » ou encore «a propagation vers
I’avanty, ¢’est-d-dire qu’en mode normal, I’information se propage dans un sens unique, des
entrées vers les sorties sans aucune rétroaction. Son apprentissage est de type supervisé par la
régle de correction des erreurs.

IL3.1. Le perceptron simple :

Le perceptron simple est constitué d’une seule couche de neurones dont les fonctions
d’activation sont de type seuils. Il s’agit d’'une seule couche de S neurones totalement
connectée sur un vecteur p de R entrées. La matrice W de dimension SxR représente
I’ensemble des poids de la couche. Le vecteur b de dimension Sx1 désigne I’ensemble des S
biais de la couche. Les niveaux d’activationn =Wp-b =[n; n;- - - ns]T des neurones de la
couche servent d’argument a la fonction d’activation qui applique un seuil au niveau 0 pour

produire le vecteur des sorties a = [a; a;- - - aS]T, ou:

+1 st ;>0
a; = (IL3)
-1 autrement

Entrée Couche de S nsurones

Figure IL1 : Perceptron a une couche avec fonction seuil [HOW 00].
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Pour R =2 et S = 1, c'est-a-dire lorsque la couche n’est formée que d’un seul neurone
relié a deux entrées : p = [p; p2]" W= [wiy wiz]', b=[b] eta=[a;], ou:

+1 si wy pr+wp p2>by
a= (IL4)
-1 autrement.
L’équation (I1.4) indique clairement que la sortie du réseau (neurone) peut prendre

seulement deux valeurs distinctes selon le niveau d’activation du neurone : -1 lorsque ce
demnier est strictement inférieur 4 0 et +1 dans le cas contraire. Il existe donc dans I’espace des
entrées une frontiére délimitant deux régions correspondantes. Cette frontiére est définie par
la condition w;, p; + w;; p» = b; qui correspond a I’expression générale d’une droite, telle
qu’illustrée a la figure 11.2 [PAR 04].

P2 n=~0

Py

Figure IL2 : Frontiére de décision pour un perceptron simple a 1 neurone et 2 entrées
[PAR 04].

En considérant le cas S > 1, chaque neurone i posséde son propre vecteur de poids et son
propre biais, on obtient S frontiéres de décision distinctes. Toutes ces frontiéres de décision
sont linéaires et permettent chacune de découper I’espace d’entrée en deux régions infinies, de
part et d’autre d’une droite. Chaque neurone d’un perceptron simple permet donc de résoudre
parfaitement un probléme de classification a deux classes, a condition que celles-ci soient
linéairement séparables. Pour cette raison le perceptron simple est souvent appel€ « séparateur
lin€aire ».

Comme nous I’avons dit précédemment, ’apprentissage du perceptron simple est de

type supervisé par correction des erreurs. Soit les Q couples d’apprentissages :
{(Plv ), (P2, 42 ), - (Pqdo), - (P do }
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Pour pouvoir déterminer les poids et les biais du réseau permettant de classer au mieux
les Q couples d’apprentissage, une regle d’apprentissage treés simple a été développée. Cette

régle consiste a définir un signal d’erreur e, tel que :

e= d;" , ee {~1,0,+1} (IL5)
Pour chaque stimulus pq les modifications synaptiques vont se faire de la maniere
suivante :
p sie=+1
Aw = 0 sie=0 (1L.6)
-p sie=-1

Dans le cas ou b # 0, on peut aussi mettre a jour le biais en observant simplement que
celui-ci n’est rien d’autre qu’un poids comme les autres, mais dont I’entrée est fixée a -1
(entrée virtuelle). Ainsi : Ab =-e (IL7)

Dans le cas général ou il y a S neurones, cette régle peut étre réécrite sous forme
matricielle de 1a fagon suivante :
AW = epT
Ab =-e (11.8)
Ou e=d-a=[e, e, - - es]" est le vecteur des erreurs observé en sortie pour le stimulus p.

Cette régle converge toujours en un nombre fini d’itérations et permet de trouver un
hyperplan (plan dans un espace & n dimensions) qui sépare ou classifie en deux classes les
entrées du perceptron (si ces derniers sont linéairement séparables).

IL3.2. Le réseau ADALINE :

Nous avons vu que dans le perceptron simple les neurones utilisent une fonction de
transfert de type «seuil». En considérant la méme architecture de réseau a une seule couche
mais avec cette fois-ci une fonction de transfert linéaire. On obtient un réseau qui s’appelle
«ADALINE» (en anglais «KADAptive LInear NEurony).

Le réseau ADALINE souffre des mémes limitations que le perceptron simple : il ne peut
résoudre que des problémes linéairement séparables. Cependant, son algornithme
d’apprentissage, la régle du «Least Mean Squarey» (¢f Annexe 3), est beaucoup plus puissante
que la régle du perceptron original, car bien que cette derniére soit assurée de converger vers
une solution, si celle-ci existe, le réseau résultant est parfois sensible au bruit puisque la

frontiére de décision se retrouve souvent trop proche des prototypes d’apprentissage
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(I’algorithme s’arréte dés que tous les prototypes sont biens classés). En revanche, la régle
LMS minimise I’erreur quadratique moyenne, de sorte que la frontiére de décision a tendance
a se retrouver aussi loin que possible des prototypes [TOU 92].

11.3.3. Perceptron multiconche « PMC » : [DRE 04]

En traitant les perceptrons a une seule couche de neurones, on a constaté que ces
derniers ne pouvaient résoudre que des problémes de classification linéairement séparables.

Les réseaux multicouches permettent de lever cette limitation. Il est méme démontré
qu’avec un réseau de trois couches de neurones (02 couches cachées), on peut construire des
frontiéres de décision de complexité quelconque, ouvertes ou fermées, concaves ou convexes,
a condition d’employer une fonction de transfert non linéaire et de disposer de suffisamment
de neurones sur les couches cachées [PAR 04].

Un réseau multicouche n’est rien d’autre que la mise en cascade de perceptrons simples
(2 une seule couche), en prenant les sorties d’une couche et en les injectant comme les entrées
de la couche suivante.

On peut remarquer qu’il ne sert a rien d’assembler plusieurs couches ADALINE, car la
combinaison de plusieurs couches linéaires peut toujours se ramener & une seule couche
linéaire équivalente. C’est pourquoi, pour étre utile, un réseau multicouche doit toujours
posséder des neurones avec fonctions de transfert non linéaires sur ses couches cachées. Sur
sa couche de sortie, selon le type d’application, il pourra comporter des neurones linéaires ou
non linéaires [PAR 04].

r AT, N N § N

NN A 7\ /
.'-fl(“*'p—b') a?= f2(wial - b?) -’-f’(w-—b’)
Figure I1.3 : Représentation matricielle d’un réseau 2 trois couches [HOW 00].

I1.3.3.1. Le probléme du « ou exclusif » :

Le premier succeés du PMC est la résolution du probléme classique du « ou exclusif »
(XOR) que I’on ne peut résoudre ni avec un perceptron simple, ni avec un réseau ADALINE.
Le «ou exclusif», pour étre vrai, exige qu’une seule de ses entrées soit vraie, sinon il est faux.
Pour schématiser ce probléme on propose que les valeurs 1 (vraie) soient représentées par des

points noirs et les valeurs 0 (faux) par des points blancs [TOU 92].
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o 5
Py
Figure IL4 : représentation graphique du XOR [TOU 92].
Le PMC utilisé pour résoudre ce probléme est trés simple, il est constitué de trois
neurones, dont deux sur la premiére couche et un seul neurone sur la couche de sortie, son
role consiste a effectuer la conjonction « et logique » des deux sorties des neurones de la

premiere couche. Ce réseau utilise des fonctions de transfert seuil [PAR 04].

Entrées Couche de décision
/ h U 4
Py
Pa
\ L X 7 4 \ /

Figure IL5 : PMC pour résoudre le probléme du XOR [HOW 00].

Sur la premiére couche, chaque neurone engendre les frontiéres de décision illustrées
aux figures Il.6a et I1.6b. Les zones grisées représentent la région de 1’espace d’entrée du
réseau pour laquelle le neurone correspondant produit une réponse vraie. Le role du neurone
sur la couche de sortie, illustré a /a figure II.6¢, consiste a effectuer la conjonction des deux

régions produites par les neurones de la premiére couche [PAR 04].

(a) (b) (c)

Figure IL.6 : frontiére de décision engendrée par le réseau de la figure IL.S
[PAR 04].
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D’une fagon générale, pour faire de la classification, on utilise des réseaux soit a deux,
soit a trois couches de neurones sigmoides. Une seule couche cachée suffit & engendrer des
frontiéres de décision convexes, ouvertes ou fermées, de complexité arbitraire, alors que deux
couches cachées permettent de créer des frontieres de décision concaves ou convexes,
ouvertes ou fermées, de complexité arbitraire. La figure II.7 montre en deux dimensions les
différents types de frontiéres de décision. La premiére couche cachée d’un tel réseau sert a
découper I’espace d’entrée 4 I’aide de fronti¢res de décision lin€aires, comme on I’a vu pour
le perceptron simple, la deuxiéme couche sert a assembler des frontieres de décision non
linéaires convexes en sélectionnant ou en retranchant des régions engendrées par la couche
précédente et, de méme, la couche de sortie permet d’assembler des frontiéres de décision

concaves en sélectionnant ou en retranchant des régions convexes engendrées par la couche

précédente [HOW 00].
y | e A A i A
- —
b iy (e e Pl DL
’ / A ¢ 7 I
7 /7 1 \ I _,--'
’ ( [ N I ~
. r N oy { B
' LY [ Y Lol L] .
7 | 1 F £ = - ] .‘-.ﬁ“"‘b
! \ ’ 1 \~ )
' — = — ' ~~ I
’ ) [~
(a) (b) (c) (d)

Figure IL7 : Exemples de frontiéres de décisions : (a) convexe ouverte ; (b) convexe
fermée ; (c) concave ouverte ; (d) concave fermée [PAR 04].

La puissance de classification du PMC est le résultat direct de sa capacité
d’approximation de fonctions. En effet, un réseau multicouche avec une seule couche cachée
de neurones sigmoides et une couche de sortic avec des neurones linéaires permet
d’approximer n’importe quelle fonction avec une précision arbitraire, & condition de disposer
de suffisamment de neurones sur la couche cachée [DRE 04].

I1.3.3.2. Rétropropagation des erreurs :

L’algorithme de rétropropagation est une généralisation de la régle LMS. Tous deux
utilisent comme indice de performance I’erreur quadratique moyenne, et tous deux permettent
un apprentissage de type supervisé avec un ensemble de Q association stimulus/cible. Mais
avant de passer & I’algorithme de rétropropagation pour I’entrainement du PMC, il faut
mentionner que ce n’est pas par hasard qu’on remplace la fonction de transfert seuil par la
fonction sigmoide, mais bien pour pouvoir procéder & un apprentissage automatique. Le

probléme avec la fonction seuil est que sa dérivée est toujours nulle sauf en un point ou elle
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n’est méme pas définie. Elle ne peut donc pas étre utilisée avec la méthode de la descente du
gradient qui va servir pour développer la méthode de la rétropropagation [BER 01].
La méthode de la rétropropagation des erreurs (cf. Annexe 4) peut étre résumée en un
algorithme simple qui indique les démarches a suivre pour entrainer un PMC :
1. Initialiser tous les poids du réseau a des valeurs aléatoires (de préférence a de petites
valeurs).
2. Pour chaque association (pg, dq) dans la base d’apprentissage :

a. Propager les entrées p, vers I’avant a travers les couches du réseau :

a’=p,
a“= fX(W<a'-p" pourk=1,..M
N
b. Rétropropager les sensibilités ( 5= z f ) vers ’arriére a travers les couches du
1

réseau :
sM=2 M @) (d-2a")
$ = [ £ () (WF)! &%) pourk=M-1,..1
c. Mettre a jour les poids et biais :

AWX() = -1 85(0) @D (1) pourk=1,...M
AbN(t) = n s5(t) pourk=1,..M

3. Sile critére d’arrét est vérifié, alors STOP.

4. Sinon, permuter 1’ordre de présentation des associations de la base d’apprentissage et

aller a I’étape 2 [PAR 04].

Plusieurs critéres d’arréts peuvent étre utilisés avec I’algorithme de rétropropagation des
erreurs. Le plus commun consiste a fixer un nombre maximum de périodes d’entrainement, ce
qui fixe effectivement une limite supérieure sur la durée de I’apprentissage. Un deuxiéme
critére commun consiste a fixer une borne inférieure sur I’erreur quadratique moyenne.

Lorsque I’indice de performance choisi diminue en dessous d’un objectif a atteindre, on
considére simplement que le PMC a suffisamment bien appris ses données et on arréte
I’apprentissage [PAR 04].

A chaque période d’entrainement, il importe de permuter 1’ordre de présentation des
stimuli pour réduire la probabilité qu’une séquence de données garde le réseau dans d’un
minimum local. En effet, la performance de la méthode de la descente du gradient peut
dépendre grandement de cet ordre de présentation qui engendre des trajectoires différentes

dans I’espace des paramétres, et des trajectoires différentes peuvent conduire a des minimums
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locaux différents. Donc le fait de permuter les données & chaque période nous garantit que

I’on ne tombera pas systématiquement sur les mémes minima. [PAR 04]

IL4. Conclusion :

Nous venons 2 travers ce chapitre de justifier le choix du PMC comme étant le réseau le
mieux adapté pour des problémes de prévision. Ensuite, nous avons développé les principes
de ce dernier afin de mieux comprendre son fonctionnement. Nous allons, dans ce qui suit,
aborder sa mise en ceuvre en vu de la prévision de la consommation de la consommation des

carburants.
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CHAPITRE 111

« Collecte et traitement des données »

I11.1. Introduction :

Dans le cadre de notre application, nous nous sommes intéressés a la prévision de la
consommation des carburants qui est une des missions essentielles de la SONATRACH. La
qualité de cette prévision, élément essentiel de la préparation et de l'anticipation, contribue a
garantir 1’équilibre production-consommation. Cette prévision est stratégique pour plusieurs

raisons :

— La SONATRACH et ses filiales étant les seuls distributeurs.

— Le réseau de transport, moteur de I’économie nationale, est totalement dépendant
de cette source d’énergie.

— La décision d’investir sur de nouvelles raffineries ou autres infrastructures
pétroliéres, dont le cofit est énorme, peut dépendre fortement de ces prévisions.

— Elle sert de référence pour vérifier et au besoin adapter le programme de marche
de I’ensemble des unités de production afin de satisfaire a 1’équilibre offre

demande.

Avant de construire notre modele de prévision, il est impératif d’analyser le
comportement passé du phénomene a étudier. Ceci nous permettra de justifier le choix de la
méthode de prévision utilisée. Ainsi, nous nous sommes intéressés a 1’évolution des
carburants les plus consommés, a savoir, le gasoil et I’essence dont les progressions de la
consommation de 1980 & 2004, obtenues aupreés de la SONATRACH (cf Annexe 5) sont

représentées par les deux graphes suivants :
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Figure IIL1 : Evolution annuelle de Ia consommation du gasoil
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Figure IIL2 : Evolution annuelle de la consommation de I'essence

En observant 1’évolution de la consommation des carburants (le gasoil et I’essence),
nous remarquons que cette derniére a un caractére non linéaire puisque aucune tendance ni
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saisonnalité ne peuvent étre discernées. Ainsi, une prévision avec une précision satisfaisante
ne peut étre obtenue par les méthodes classiques.

D’autant plus que la discussion avec des experts dans le domaine énergétique au niveau
de la SONATRACH et ceux de I’ Agence nationale pour la Promotion et la Rationalisation de
I’Utilisation de I’Energie (APRUE) nous a révélé que cette consommation dépend de
plusieurs descripteurs de maniére non linéaire.

Nous nous sommes aussi rapprochés de 1’Office National des Statistiques (ONS), le
Centre National de I’Informatique et des Statistiques de la douane (CNIS), de ’APRUE, ...ou
nous avons pu collecter les données relatives aux évolutions annuelles de 1980 4 2001 des

facteurs suivants (cf. Annexe 5):

- Population (en millier).

- population active (en millier).

- population urbaine (en millier).

- PIB industriel (en MDA).

- dépense ménages (en MDA).

- dépense du gouvernement a la consommation finale (en MDA).

- parc automobile.

Une bonne méthode de prévision est celle qui peut établir la relation non linéaire entre
cette consommation énergétique et les variables exogénes dont elle dépend. L’approche
polynomiale dont le nombre de paramétres croit exponentiellement avec le nombre de
variables, peut &tre candidate. Mais étant limités par le nombre d’observations (22
observations) d’une part, et pour plus de précision d’autre part, I’application de I’intelligence
artificielle et en particulier les réseaux de neurones artificiels, qui bénéficient de la propriété
de parcimonie, s’impose.

Avant d’entamer la procédure de conception d’un modeéle neuronal pour chacun des deux
carburants, qui sera détaillée dans le prochain chapitre, une phase de sélection des facteurs
pertinents s’avere indispensable :

II1.2. Sélection des entrées :

Lorsqu’on modélise un processus physique ou chimique, on détermine généralement,

par une analyse préalable du probléme, les variables qui ont une influence sur le phénomene
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¢tudi€ : dans ce cas une €tape de sélection systématique des entrées n’est pas nécessaire. En
revanche ce n'est pas le cas lorsqu'on cherche & modéliser un processus économique [DRE
04].

Pour cela, la stratégie la plus naturelle consiste a partir d'un ensemble de variables
candidates aussi grand que possible (on dit alors que I’on considére le « modéle complet »)
a comparer les performances de celui-ci a tous les modéles dont les entrées sont des sous-
ensembles de ’ensemble des variables candidates et a choisir le meilleur selon un critére
bien défini.

Si ’on dispose de R variables candidates, on peut engendrer 28 modgles différents,
dont il faudrait évaluer et comparer les performances : une telle approche, dont la
complexité croit exponentiellement avec le nombre de variables, est certes optimale, mais
de mise en ceuvre tres lourde.

Deux stratégies sous optimales, mais plus simples, sont utilisées en pratique [KAA
95]:

- Une stratégie d’élimination : on cherche a éliminer du modéle complet le descripteur
le moins significatif : 4 cette fin, on compare tous les sous modéles au modéle complet et on
conserve le meilleur selon un critére donné.

- Une stratégie de construction : on commence par le modéle le plus simple et on le
compare aux R modeles & un descripteur, on choisit le meilleur, et l'on itére la procédure
jusqu'a ce que I'ajout d'un descripteur n'améliore plus la qualité du modéle.

Malgré leur apport, ces deux stratégies restent toujours lourdes a mettre en ceuvre.

Dans notre application, nous avons considéré une méthode nécessitant un temps de
calcul réduit. Cette derniere, compréhensible de maniére intuitive, revét deux aspects :

— Classement des entrées (facteurs) par ordre d’importance.
— Elimination des facteurs non pertinents.
II1.2.1 Classement des entrées :

Le classement des descripteurs constitue la premiére €tape de la procédure de sélection
des entrées choisies. En effet, ce classement nous permet de considérer un nombre trés
réduit de modeles, et il représente 1’intérét de bien faire prendre conscience de la pertinence
relative des descripteurs pour le phénomene a modéliser.

Pour ce faire, plusieurs méthodes peuvent étre utilisées en pratique. Dans le cadre de
notre travail, nous avons opté pour une méthode efficace et fondée sur des principes

solides : I'algorithme d’orthogonalisation de Gram-Schmidt modifié. [STU 05]
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I11.2.1.1. Principe de la méthode : _

Cette méthode est issue des méthodes utilisées pour trouver la solution des moindres
carrés d'un probléme linéaire par rapport & ses paramétres. C’est une procédure itérative qui
classe les descripteurs par ordre décroissant d'importance tout en tenant compte de ceux déja
classés.

Le principe de cette méthode itérative est de choisir a chaque itération, le "meilleur”
descripteur puis de supprimer l'influence de ce dernier sur les descripteurs restants.

La mise en ceuvre est décrite ci-dessous :

Dans cette méthode, les entrées et la sortie désirée (dont les valeurs sont centrées) sont
considérées comme des vecteurs :

P=[p.ps....Px]l € d=[d, d, ..., dp].

Pour rappel :

P : la matrice d’entrée 4 R descripteurs et Q observations (P est donc une matrice Q*R).
d : le vecteur a Q sorties désirées.

A la premiére itération, il faut trouver le vecteur d’entrée qui « explique » le mieux la

sortie. Pour cela, nous calculons le carré des cosinus des angles entre le vecteur de sortie et

les vecteurs d’entrée :

Cos? (ps,d) = (p;" d)?/ [( P Pr )(de)] (IIL.1)

Le vecteur sélectionné est celui pour lequel cette quantité est maximale. Ensuite, nous
¢liminons la contribution de I’entrée sélectionnée en projetant le vecteur de sortie et tous les
vecteurs d’entrée restants sur le sous espace orthogonal au vecteur sélectionné comme suit :

Soit p? le vecteur sélectionné a I’itération j, la projection des autres vecteurs d’entrées et

celui de la sortie est :
p™! = pd— [((pd)"™* poY( p?) *piy1* p! (I1L.2)

a7 =d - [(@)™ p)(p?)*pIY1* 0/ (IIL3)

La procédure se poursuit en choisissant, une nouvelle fois, le vecteurl d’entrée projeté
qui explique le mieux la sortie projetée. Elle se termine lorsque tous les vecteurs d’entrée
ont été ordonnés.

I1L.2.1.2. Résultats numériques :

A partir de cette base théorique, nous avons élaboré un programme sous MATLAB

version 6.5. Le micro-ordinateur utilisé est un pentium IV dont les caractéristiques sont :
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= 384 Mo de RAM.
=  Processeur intel 2,26 GHZ.
Le programme consiste a réaliser, pour chaque carburant, ce qui suit :
Pour chaque itération :
— Calculer le cos? correspondant a chaque descripteur.
— Ordonner les descripteurs selon la valeur décroissante de leurs cos?.
— Prendre le premier descripteur comme le plus pertinent.
— Projeter le vecteur de sortie ainsi que les descripteurs restants sur le sous-espace
orthogonal au descripteur sé€lectionné et reprendre le calcul avec les nouvelles

coordonnées afin de classer les autres descripteurs.

1. Développement de I'algorithme de Gram Schmidt pour le gasoil :

Itération 1 :

Pour cette premiére itération, nous avons calculé¢ les valeurs des cos? pour les
différents descripteurs a partir du tableau initial des observations, ce qui nous a permis

d’¢établir le premier classement suivant :

Descripteurs Cos?
parc auto 0,7326
essence 0,6609
population 0,5766
Population urbaine 0,5264
Population active 0,4844
PIB industriel 0,2845
dépenses gouvernement | 0,2678
dépenses ménages 0,1744

Tableau III.1 : Classement des descripteurs selon la valeur du cos?

Nous remarquons a partir du tableau III.1 que, pour le gasoil, le facteur le plus corrélé
avec la sortie est le parc automobile dont le cos? est égal a 0,73. Donc, pour la deuxiéme
itération nous allons projeter les valeurs des descripteurs restants ainsi que celles de la sortie

sur le sous espace orthogonal au parc automobile.
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Itération 2
SORTIE ENTREES
amnéos | gasoil | essence | popuiaton | PRUTON | POREN | O | ol eges | cowwemement

1980 | -262050 | -155170 | 1580100 | 1039200 1816500 | 539600 -6707 162880
1981 | -209940 | -120850 | 982400 684700 1200600 | 382870 -5095 114340
1982 | -203880 | -121500 | 576100 435400 721000 248860 4775 73640
1983 | 22720 | -58510 121900 143900 200900 107720 -3734 29640
1984 | 138220 | 37500 -580500 | -263500 -565400 -70950 1572 -25690
1985 | 251550 | 44470 | -852000 -451500 -935200 | -193350 4193 -61850
1986 | 273110 | 105700 | -975600 -584600 -1124600 | -297930 | 10758 -87780
1987 | 280310 | 61750 | -1167200 | -742300 -1332100 | -406510| 11878 -117950
1988 | 124330 | 78630 | -1097900 | -780800 -1320100 | -468930 8675 -135950
1989 | 240630 | 168240 | -1109100 | -874900 -1362600 | -526310 7790 -158200
1990 | 127600 | 203540 | -1097200 | -929800 -1367900 | -538350 8512 -171660
1991 | 361350 | 273120 [ -911500 -801200 -1181200 | 441460 | 4948 -155890
1992 | 227890 | 201800 | -612800 -614600 -881900 | -387840 | -2097 -126850
1983 56840 | 294300 | -337800 457300 616600 | -375670 409 -108040
1994 | -197960 | 150330 | -33800 -222300 -278900 | -273830 | -3477 -56690
1995 | -331330 | -16930 182500 -41500 -24300 -70120 -4182 -4950
1996 | 402400 | -10470 359100 136000 280400 149160 -2856 67690
1997 | -506090 | -117510 | 580500 372900 645500 252150 -2930 97710
1998 | -207140 | -159240 | 786000 611400 1011800 | 222110 -1468 127570
1999 | -162710 | -236700 [ 907800 818400 1283400 | 397380 -2973 150120
2000 82960 | -281370 | 1203700 | 1112600 1694100 | 858460 -4796 162570
2001 | 295970 | -341130 | 1495400 | 1409800 2136700 | 892940 -3749 225340

Tableau ITL2 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal au parc auto.

A partir du tableau IIL.2, nous avons calculé les nouvelles valeurs des cos® pour les

descripteurs non encore classés :

Descripteurs

Cos?

population

0,3423

dépenses ménages |0,2902

dépenses gouvernement | 0,2807

population urbaine 0,2622

population active 0,2223

PIB industriel

0,1560

essence

0,1521

Tableau ITL.3 : Classement des descripteurs selon le Cos®.

Ainsi, le deuxiéme descripteur est la population dont le cos? égal a 0,34 est maximal.
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Pour les autres itérations (de 3 a 7 c¢f. Annexe 6), la méme procédure va étre suivie

jusqu’a aboutir au classement final indiqué dans le tableau suivant :

Pour le Gasoil:

Classement Descripteurs

1 Parc auto
Population

Population urbaine

Dépenses gouvernement a
la consommation finale.

Population active
Essence

Dépenses ménages
PIB industriel

oji~Noloj A~ ([WiMN

Tableau IIL4 : Classement des descripteurs pour le modéle gasoil.

2. Développement de l'algorithme de Gram Schmidt pour l'essence :

Itération 1 :

Comme pour le gasoil, dans la premiére itération, nous avons calculé les valeurs des
cos? pour les différents descripteurs qui influencent la consommation de I’essence. Nous

avons obtenu le premier classement suivant :

Descripteurs Cos?
gasoil 0,6609
population 0,4512
Population active 0,2947
Population urbaine 0,3627
PIB industriel 0,0806
dépenses ménages 0,1617
parc auto 0,6601
dépenses gouvernement 0,1008

Tableau IILS : Classement des descripteurs selon le Cos?.

Nous remarquons que la consommation de I’essence est influencée par celle du gasoil.
C’est d’ailleurs le facteur le plus corrélé avec la sortie, ceci s’exprime par un cos® égal a
0,66.
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restants ainsi que celles de la sortie sur le sous espace orthogonal au gasoil.

Donc, pour la deuxiéme itération nous allons projeter les valeurs des descripteurs

Itération 2 :
SORTIE ENTREES
s opulati ation 3
années E“"Q"e populgﬂon P :ctiveon p?:f:!ain; indzlsatn‘el cr:?gﬁ:;:: peaes asuto go:?rg:::;nt
10 10 108 108 108 10 10 10°

1980 | -101020 | 0459200 0412200 0669300 0.2637 -0.2989 -0.6509 0.6126
1981 | -081330 | 0050300 0116100 0153800 0.1381 -0.1994 -0.6742 0.2492
1982 | -075250 | -0152300 0018200 -0035500 0.0595 -0.2012 -0.3436 0.0311

1983 | -114780 | -1578800 | -0686100 -1403300 -0.1849 -0.2424 -1.9823 -0.6832
1984 | -063360 | -2509400 | -1172400 -2348300 -0.3691 0.1898 -2.5145 -1.2176
1985 | -103850 | -3133900 | -1501300 -3015800 -0.5196 0.3672 -3.1830 -1.6372
1986 | -046030 | -3128700 | -1564800 -3076200 -0.5951 0.9898 -3.0880 -1.7912
1987 | -085800 | -3091900 | -1608100 -3064900 -0.6613 1.0736 -2.8460 -1.9477
1988 | 014260 | -1914200 | -1146500 -2053200 -0.5753 0.8135 -1.2199 -1.6779
1989 | 051970 | -2399200 | -1440000 -2506900 -0.6813 0.6481 -2.0324 -2.0263
1990 | 149290 | -1523000 | -1102400 -1730000 -0.5750 0.7584 -0.7849 -1.7988
1991 | 106540 | -2569300 | -1512400 -2634800 -0.6250 -0.7167 -2.7352 -2.0602
1992 | 104840 | -1376000 | -0924200 -1531000 -0.4539 -0.3753 -1.4048 -1.4169
1993 | 285880 | 0021100 -0264400 -0258000 -0.2954 -0.0503 0.2724 -0.7912
1994 | 271690 | 1923700 0683500 1511700 0.0114 0.3214 2.6884 0.3309
1995 | 174190 | 3040200 1268500 2576000 0.3336 -0.3362 4.0248 1.2044
1996 | 219190 | 3744200 1685000 3357300 0.6244 -0.1782 47910 2.1490
1997 | 166260 | 4661200 2234100 4348000 0.8188 -0.1419 5.8254 2.7237

1988 | 022000 | 3191700 1734900 3224100 0.5835 -0.1517 3.2183 24274
1999 | -118400 | 3163200 1880900 3367700 0.7456 0.3344 2.9426 2.6230
2000 | -284010 | 2064200 1559800 2536400 1.0348 -0.6432 0.7794 2.2477
2001 | 448280 | 1158500 1329500 1913600 0.9224 -0.6494 -1.0825 2.4492

Tableau IIL6 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal au gasoil.
A partir du tableau IIL6, nous avons calculé les nouvelles valeurs des cos® pour les

descripteurs non encore classés :

Le deuxiéme descripteur classé est le parc auto avec un cos® €gal 4 0,15.

Descripteurs Cos?

parc auto 0,15
PIB industriel 0,0925
dépenses gouvernement 0,0429
population 0,0206
Dépenses ménages 0,014
population active 0,003

population urbaine 0,00095955

Tableau ITL.7 : classement des descripteurs selon le Cos?.
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Pour les autres itérations (de 3 4 7 ¢f Annexe 6), nous allons procéder de la méme

fagon. Le classement final est indiqué dans le tableau suivant :

Pour I'essence:

Classement Descripteurs

1 Gasoil

Parc auto

Dépenses gouvernement a
la consommation finale.

Dépenses ménages
PIB industriel

Population

Population active

INjOO A W N

Population urbaine

Tableau IIL.8 : Classement des descripteurs pour le modéle essence.

IIL.2.2. Elimination des entrées non pertinentes :

Lorsqu'on congoit un modele a partir de mesures, il est indispensable que I'ensemble
des variables d'entrée soit aussi réduit que possible : en effet, a chaque entrée du modele
correspond un nombre de parametres égal au nombre de neurones cachés. Il est donc
nécessaire :

—  Que la représentation des entrées soit aussi compacte que possible.

—  Que I'ensemble des entrées contienne tous les facteurs pertinents par rapport a la
grandeur a modéliser, et seulement ceux-ci. En effet, la présence de variables qui
ont, sur la grandeur & modéliser, moins d'influence que les perturbations ou le
bruit, entraine celle de paramétres superflus et introduit des variations non signi-
ficatives sur les variables d'entrée qui constituent autant de sources d'erreur pour
le modele [DRE, 04].

La sélection des entrées pertinentes parmi les R initiales peut étre confiée a un test
d’hypothese statistique ou a un autre critere de sélection. Dans cette présente étude nous
avons utilisé le test de Fisher, applicable lorsqu’on cherche a comparer un modele complet
aux sous modeles plus restreints. Ces derniers étant issus du modéle complet auquel nous
¢liminons un par un les entrées les moins pertinentes classées, dans 1’étape précédente, par

’algorithme d’orthogonalisation de Gram-Schmidt modifié.
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I11.2.2.1. principe de la méthode :

Pour sélectionner les entrées pertinentes, nous supposons que le modele complet ob€it
a I’équation suivante (les vecteurs d et P étant toujours centrés):

d=PB+o (1I1.4)

B : vecteur de dimension R des paramétres inconnus du modele.

® : vecteur du bruit.

Tester si ’effet d’une ou plusieurs entrée(s) parmi les R initiale(s) est(sont)
statistiquement significatif(s) revient a tester ’hypothése de nullité des r coefficients
correspondants.

On définit :

gomplet — p g Compled . go1ution des moindres carrés.

@aincomplet - pglincompled . 61, tion des moindres carrés sous la contrainte des T
coefficients nuls.

Et la variable aléatoire :
F utte [(QR-1)/r]*[([| d- a2 0|2 - [|d - a0 /[ a - a@mP0]|2] - (uws)

Pour ce test, les deux hypothéses alternatives sont :
— Hpy: les r coefficients sont nuls.
— H, : les r coefficients ne sont pas nuls.

Si Hy est vraie, alors la variable aléatoire F caiculee Suit une loi de Fisher Snedecor a r et
(Q-R-1) degrés de liberté ; ce qui permet de tester Ho a partir de la valeur de la réalisation
de F whuee dont nous disposons. Si le test conduit a rejeter Ho, alors le sous modéle est rejeté.

I11.2.2.2. Résultats numériques :

Nous avons considéré, dans un premier lieu, le modele complet linéaire par rapport &
ses paramétres pour lequel nous allons estimer les parametres BmPe) par la méthode des
moindres carrées qui vont nous permettre de calculer le vecteur 4™V,

A U’itération 1, nous éliminerons du modéle complet le facteur le moins bien classé
dans la méthode de Gram Schmidt. Pour ce nouveau modéle nous allons estimer les
parameétres @'Y par la méthode des moindres carrées, calculer le vecteur d“*™P) et
en dernier lieu, calculer la valeur de « F cgjcuiee » du modéle qui va étre comparée a la valeur
« F tabuie » correspondante.

Si la condition : « F cajcuée » Supérieure a « F uuee » est vérifiée, la procédure s’arréte

et le modéle complet sera le modéle optimal. Sinon le nouveau modéle sera considéré
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comme étant le modele complet et nous passerons a la deuxiéme itération ol nous

éliminerons le deuxiéme facteur le moins bien classé et nous retournerons a ’itération 1.

La procédure se poursuit jusqu’a la réalisation du test d’arrét :

« F catcutee » supérieure a « F ypuiee »

Le développement numérique du test de Fisher pour les deux modeles gasoil et

essence (cf. Annexe 7) nous a permis de trouver les résultats suivants :

Pour le modéle gasoil :

Modéle les sous modeéles F calculée F tabulée
1 Complet - PIB industriel 0,08858058 244,56
2 Modéle 1 - dépenses ménages 0,14034152 19,42
3 Modéle 2 - essence 1,83173248 8,73
4 Modéle 3 - population active 2,75987193 5,89
5 Modele 4 - dépenses gouvernement 7,9696905 4,66

Tableau IIL9 : Résultats du F-test pour le modéle gasoil.

Le modele final comporte donc, les facteurs suivants :

1. le parc automobile.

. la popul

ation.

2
3. la population urbaine.
4

les dépenses du gouvernement pour la consommation finale.

Pour le modéle essence :

Modele les sous modeles F calculée F tabulée
1 Complet - population urbaine 0,93185975 244 56
2 Modele 1 - population active 2,68099389 19,42
3 Modéle 2 - population 2,60637428 8,73
4 Modéle 3 - PIB industriel 2,3562089 5,89
5 Modéle 4 - dépenses ménages 4,12476943 4,66
6 Modéle 5 - dépenses gouvernement 45,5038785 3,98

Tableau ITL10 : Résultats du F-test pour le modéle essence.
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Le modéle final comporte donc, les facteurs suivants :
1. le gasoil.
2. le parc automobile.

3. les dépenses du gouvernement pour la consommation finale.

111.3. Conclusion :

La sélection des entrées constitue la premiére étape de toute conception de modele,
une fois cette sélection effectuée, nous pouvons passer a la conception du réseau neuronal

que nous allons utiliser, par la suite, & des fins de prévision.
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CHAPITRE IV

« Conception du modele neuronal
et préevision »

Dans ce dernier chapitre, nous allons décrire la méthodologie adoptée afin d’aboutir au
réseau optimal relatif & chaque carburant.
Les principales étapes de notre démarche se résument a :
1. La description du type d’apprentissage de I’architecture choisie (PMC) ainsi
que le programme MATLAB élaboré a cette fin.
2. La détermination du réseau optimal, cette étape comprend :
* Le choix du nombre de couches cachées.
» Le choix du nombre de neurones dans chaque couche (on dit qu’on
choisit une famille de réseaux).
= La sélection du réseau optimal parmi ceux de la famille choisie.
3. La prévision.

4. Le calcul d’erreurs.

IV.1. Le type d’apprentissage :

Comme nous I’avons vu dans la premiére partie de ce document, estimer les
paramétres d'un modéle : c’est trouver des valeurs numériques pour les composantes de la
matrice des paramétres W, telles que ce modele soit satisfaisant (selon un critére de
satisfaction donnée). A cet effet, on minimise la fonction de coiit représentative des
différences entre les valeurs mesurées et les valeurs calculées par le modele. Puisque notre
choix s’est porté sur le perceptron multicouches PMC (cf. Chapitre II), nous utiliserons, par
conséquent, la régle de rétropropagation des erreurs.

Pour cela, nous disposons d'un ensemble de 22 mesures de la sortie (d;, i = 1 & 22)
correspondantes a 22 valeurs des entrées (pi, i = 1 4 22), ces mesures représentent les
données annuelles relatives a I’évolution de chaque facteur d’entrée de 1980 a 2001.

Les mesures étant entachées de bruit, il n’est pas souhaitable de chercher le modéle
dans une famille de réseaux suffisamment complexe pour que le minimum de la fonction de

cofit soit nul : un tel modéle reproduirait le bruit et les perturbations, alors que I’objectif de
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la modélisation est bien au contraire, d’extraire tout ce qui est déterministe dans
I’information présente dans les données.

Ce qu’il faut noter aussi, c’est qu’avant tout apprentissage, il est indispensable de
normaliser et de centrer toutes les variables d’entrée. En effet, si les entrées ont des
grandeurs trés différentes, celles qui sont «petites» n’ont pas d’influence sur
I’apprentissage. En pratique, il est donc recommandé, pour chaque vecteur d’entrée i (un
vecteur d’entrée {; comprend toutes les valeurs mesurées de I’entrée correspondante 1), de
calculer la moyenne p; et I’écart type o; de ces composantes, et d’effectuer le changement de
variable {;’= (i-p;) / o; (ou tout autre changement de variable ayant un effet analogue). De
plus, cette normalisation nous permet d’éviter le phénomeéne de saturation des neurones
dans lequel ces derniers cessent d’apprendre tellement leur convergence devient lente.

Le programme MATLAB, que nous avons élaboré pour I’apprentissage, permet de
faire apprendre au réseau 1’évolution de la consommation du carburant en fonction de
1’évolution des entrées du réseau.

Pour I’arrét de la procédure d’apprentissage, nous avons fixé les critéres suivants :

— Un nombre maximal ditérations (ou époques) égal & 150 itérations.

— Une limite inférieure de la variation du module du gradient égale a 107
(l'algorithme n'évolue plus).

— Une limite inférieure de la variation du module de I’erreur quadratique moyenne
fixé par défaut par MATLAB.

IV.2. La détermination du réseau optimal :
IV.2.1. Choix du nombre de couches cachées du PMC :

Pour le choix du nombre de couches cachées, nous nous sommes basés sur le théoréme
suivant :

« Toute fonction bornée suffisamment réguliere peut étre approchée uniformément,
avec une précision arbitraire, dans un domaine fini de ’espace de ses variables, par un
réseau de neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre fini, possédant
tous la méme fonction d’activation, et un neurone de sortie linéaire. » [DRE 04].

Cette propriété montre qu’une seule couche cachée est largement suffisante pour
résoudre des problémes d’approximation de fonctions et donc de prévision.

De plus, on montre qu’on peut améliorer un peu les performances en augmentant le

nombre de couches cachées, tout en diminuant le nombre de neurones par couche. Cette
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procédure apporte parfois une amélioration, généralement marginale. En revanche, si ’on
n’a pas obtenu des résultats satisfaisants avec une couche cachée, il est illusoire d’espérer
en obtenir en augmentant le nombre de couches cachées [DRE 04].

Donc, dans notre application, nous allons, a juste titre, modéliser le phénomene de la
consommation de chaque carburant par un perceptron a une seule couche cachée.
IV.2.2. Choix de la famille de réseaux :

A présent, nous allons aborder le probléme du dimensionnement des deux réseaux,
c'est-a-dire, celui de la détermination du nombre de neurones dans chaque couche.

Pour chaque année t et pour chaque type de carburant, les entrées correspondent aux
valeurs, pour cette méme année, des descripteurs retenus par le test de Fisher ainsi que la
valeur de la consommation pendant I’année t-1. Ceci nous donne :

= 5 entrées pour le gasoil.
= 4 entrées pour I’essence.

La sortie du réseau est, bien entendu, la valeur de la consommation du carburant
pendant 1’année t.

Ayant déterminé le nombre d’entrées et de sortic des deux réseaux, nous passons a
présent au probléme de la détermination du nombre de neurones dans la couche cachée.

La démarche la plus raisonnable consiste a chercher d’abord 1’approximation dans une
famille de réseaux simples, ensuite, si le résultat obtenu n’est pas satisfaisant, on accroit
progressivement la complexité (augmentation du nombre de neurones dans la couche
cachée).

Pour notre part, nous allons procéder de la maniére suivante :

1/ Afin de minimiser le nombre de réseaux pour lesquels nous devons effectuer
I’apprentissage, nous allons déterminer I’intervalle dans lequel se trouve le nombre optimal
de neurones cachés. Cet intervalle est déterminé par la regle de la pyramide géométrique

[KAA 95], qui se base sur le nombre d’entrées et de sorties du réseau :

S = Jentrées* sorties
Borne inf= S/2
Borne sup= S*2
Nombre de neurones caches € [S/2, S*2]

2/ Nous choisissons ensuite, une structure de réseau (nombre de neurones cachés) et
nous estimons les paramétres de ce dernier. Nous procédons ainsi, en partant de la structure
la plus simple (S/2 neurones cachés) et en rendant la structure progressivement plus

complexe (S*2 neurones cachés). Pour chaque structure, nous choisissons le meilleur
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réseau. Ainsi, nous pouvons comparer les structures selon leur meilleur réseau.
Pour ce faire, il existe une approche qui permet la sélection d’un réseau parmi

plusieurs : « /a validation croisée ».

IV.2.2.1. Principe de la méthode :

Au lieu de fonder la sélection du réseau sur I’erreur commise sur les données
d’apprentissage, la validation croisée est une méthode d’estimation de I’erreur de
généralisation a partir de données qui ne sont pas utilisées pour I’estimation des parameétres.

En effet, I’erreur d’apprentissage peut €tre rendue arbitrairement petite en augmentant
le nombre de neurones cachés, au détriment de I’erreur de généralisation.

En premier lieu, nous divisons I’ensemble des observations en D sous-ensembles
disjoints ; nous avons choisi D = 5 qui est une valeur typique, appelée en anglais « 5-fold
cross validation » [KAA 95]. Nous effectuons ensuite les étapes de calcul suivantes, pour
une famille de réseaux de complexité donnée :

1/ Itération a réaliser D fois : construire une base d’apprentissage par I'union de D-1 sous-
ensembles ; effectuer plusieurs apprentissages avec des initialisations différentes des poids
avec cette base d’apprentissage. Pour chacun des réseaux obtenus, calculer I’erreur
quadratique moyenne sur I’ensemble de validation constituée par le sous-ensemble des

observations restantes :

M
EQM = JL D.(r,)?* ; retenir la plus petite.
M YT

2/ Calculer le score de validation croisée a partir des D quantités EQM :

D
SVC = JI fz EQM?
DYis

Ce score constitue une estimation de l’erreur de généralisation de la famille

considérée.

IV.2.2.2. Résultats numériques :
La premiére partie du programme MATLAB que nous avons élaboré, nous permet de
calculer les bornes inférieure et supérieure du nombre i1 de neurones dans la couche cachée

pour chaque modele :
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Gasoil :

Entrée =5 et Sortie = 1.
S = JJentrées* sorties =~/5%1= 1/5

Bome inf= S/2 = 1,12 = 1 neurone.

Borne sup= S*2 = 4,47 = 5 neurones.
Dou:i € [1,5]

Essence :

Entrée =4 et Sortie = 1.

S = JJentrées* sorties =\J4*1=2
Borne inf= S/2 = 1 neurone.

Borne sup= S*2 = 4 neurones.
D'ou:i € [1,4]

Dans la deuxiéme partie, nous avons programmeé la méthode de la validation croisée.
Ce programme nous a permis d’entrainer 100 résecaux pour chaque famille (20
initialisations pour chacune des 5 bases d’apprentissage), avec une centaine d’itérations

pour chaque initialisation, et enfin, de les tester sur différents ensembles de validation.

1. Pour le gasoil :

Pour chaque nombre de neurones cachési (i € [1, 5]), le programme réalise ce qui
suit :

L’ensemble des observations étant divisé en 5 sous-ensembles disjoint D;, j =125, il
considére le sous-ensemble D; comme ensemble de validation et construit une base
d’apprentissage avec les D; sous-ensembles restants (j#1). Avec cette base, il effectue
’apprentissage de 20 modéles avec pour chacun des initialisations différentes des poids et
teste ces modeéles sur le sous ensemble de validation D;. Ceci nous donne 20 erreurs
quadratiques moyennes parmi lesquelles nous choisissons la plus petite que nous avons note
EQML.

Il applique la méme procédure aux autres sous-ensembles D, D;, Dy et Ds pour
obtenir les erreurs quadratiques moyennes EQM,, EQM3;, EQM; et EQMs.
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Enfin, il calcule le score de validation croisée pour le nombre i de neurones cachés

considéré qui constitue une estimation de I’erreur de généralisation de cette famille de

réseaux (2 i neurones caches).

Voici les principaux résultats obtenus apres exécution du programme :

i=1 i=2 i=3 i=4 i=5 Vérification
neurone neurones neurones neurones neurones i=6
EQM1 1.0679 0.3690 0.1765 0.0208 0.0202 0.0347
EQM2 0.1010 0.0475 0.0289 0.0142 0.0094 0.0167
EQM3 0.0920 0.0717 0.0311 0.0567 0.0164 0.0226
EQM4 0.0997 0.0294 0.0543 0.0991 0.0828 0.0684
EQM5 0.1009 0.3449 0.3088 0.5770 0.1131 0.1759
SvC 0.5407 0.4153 0.3463 0.3918 0.2199 0.2523

Tableau IV.1 : Résultats de la validation croisée pour le modéle gasoil.

Ainsi, le meilleur score de validation croisée est celui obtenu pour la famille de
réseaux a 5 neurones cachés qui possede, de ce fait, 1a meilleure capacité de généralisation.
Bien que le nombre de neurones cachés déterminé par la méthode de la pyramide
géométrique soit compris entre 1 et 5 pour le gasoil, nous avons effectué le calcul pour la
famille 3 6 neurones cachés pour montrer que le surajustement se traduit par une
augmentation du score de validation croisée. De la sorte, la procédure peut s’arréter lorsque

cette augmentation apparait.

Le diagramme suivant illustre 1’évolution du score de validation croisée en fonction du

nombre de neurones cachés :
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Figure IV.1 : Evolution du score de la validation croisée pour le modéle gasoil

2. Pour l'essence :
Comme pour le modéle gasoil, nous avons exécuté le programme de la méthode de
validation croisée pour le modele essence. Les résultats obtenus sont présentés dans le

tableau suivant :

Pouri=1 Pouri=2 |Pouri=3 |Pouri=4 |Pouri=5
EQM1 1.1628 0.3525 0.1058 0.0069 0.0897
EQM2 0.0409 0.0225 0.0257 0.0213 0.0186
EQM3 0.1255 0.0748 0.0356 0.0496 0.0604
EQM4 0.0597 0.0238 0.0307 0.0374 0.0265
EQM5 0.4879 0.2514 0.2505 0.0404 0.2732
sSvC 0.6127 0.3808 0.2995 0.1764 0.3061

Tableau IV.2 : Résultats de la validation croisée pour le modéle essence.

Ainsi, pour le modéle essence I’optimal est a 4 neurones cachés. Et toujours pour
montrer le probléme du surapprentissage, nous avons calculé le score de validation croisée
pour la famille des réseaux a 5 neurones cachés et avons tracé I’évolution de ce score par

rapport aux nombres de neurones cachés :
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1 2 3 4 5 nombre de
neurones
cachés

Figure IV.2 : Evolution du score de la validation croisée pour le modéle essence

IV.2.3. Sélection du réseau optimal :

Dans la famille des modéles performants (la famille des réseaux a 5 neurones cachés
pour le modéle gasoil et 4 neurones cachés pour le modele essence), nous allons procéder a la
détermination du réseau optimal. Pour ce faire, nous effectuerons plusieurs apprentissages
avec différents poids initiaux, et le critére de choix sera I’erreur de généralisation calculée sur
les 3 années qui suivent la période d’apprentissage (2002-2004).

En effet, comme nous ’avons précisé a plusieurs reprises, fonder le choix du réseau
sur I’erreur d’apprentissage n’est nullement significatif. Dans ce qui suit, nous allons
présenter, pour chaque type de carburant, un exemple de réseau ou I’erreur d’apprentissage

tend vers zéro alors que les résultats de la prévision de ce méme réseau sont médiocres :
* Le premier exemple est celui d’'un modele gasoil avec 5 neurones cachés.

L’évolution de I’erreur d’apprentissage, mesurée par I’erreur quadratique moyenne, au

cours des itérations est illustrée par le graphe suivant :
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Figure IV.3 : Evolution de ’erreur d’apprentissage au cours des

itérations (époques) pour le modéle gasoil.

Ainsi, avec une erreur de 1’ordre de 10, les valeurs générées par le réseau sont

confondues avec celles observées :

—— observées
—— simulées

Figure IV.4 : Valeurs observées et valeurs apprises par le réseau de la
consommation du gasoil de 1980 a 2001.
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Mais le graphe suivant montre que lors de I'utilisation de ce méme réseau pour la

prévision de la consommation du gasoil pour les années 2002, 2003, 2004, les résultats ont €té

nettement moins bons :

—— observées
—— simulées

Figure IV.5 : Valeurs observées et valeurs prévues par le réseaun de la

consommation du gasoil de 2002 a 2004.

* Le deuxiéme exemple est celui du modele essence avec 4 neurones cachés. Ce
dernier montre qu’il est tout aussi facile de concevoir un réseau dont I’erreur
d’apprentissage est négligeable mais qui posséde de trés faibles capacités de
généralisation :
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Figure IV.6 : Evolution de ’erreur d’apprentissage au cours des
itérations (époques) pour le modéle essence.

oo

‘ _A; —— observdas
i — simulées

Figure IV.7 : Valeurs observées et valeurs apprises par le réseau de la

consommation de I’essence de 1980 a 2001.
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Nous remarquons, 1a aussi, que I’erreur sur les données d’apprentissage est insignifiante,
ce qui prouve que le réseau a appris « par cceur ». Mais comme pour I’exemple précédent, le
réseau a une trés faible capacité de généralisation et donc de prévision :

—— obsemvées
— simulées

Figure IV.8 : Valeurs observées et valeurs prévues par le réseau de la

consommation de I’essence de 2002 4 2004.

Ainsi, pour le choix du réseau optimal, le programme MATLAB que nous avons
élaboré dans ce but est bas¢ sur I’erreur de généralisation. Ce programme a €té exécuté
plusieurs fois. Pour chaque exécution, il effectue ce qui suit :

1. L’apprentissage de 500 modeles avec des initialisations différentes des poids pour
chacun d’entre eux. Ces différentes initialisations nous permettent d’obtenir
plusieurs modeles avec des performances distinctes.

2. Le calcul de ’EQM de généralisation sur I’ensemble de validation pour chacun des
500 modeles et retenir la plus petite.

Ainsi, pour 5 exécutions du programme, c'est-a-dire pour 2500 réseaux différents,
nous avons retenu les meilleurs EQM de chaque exécution :
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Pour le gasoil :

Exécution 1 | Exécution 2 | Exécution 3 | Exécution 4 | Exécution 5
EQM 0.1266 0.0906 0.1383 0.1807 0.1489
Pour l'essence :

Exécution 1 | Exécution 2 | Exécution 3 | Exécution 4 | Exécution 5
EQM 0.0291 0.0153 0.0202 0.0149 0.0325

IV.3. La prévision de la consommation énergétique :

En utilisant le modele retenu a I’itération 2 pour le gasoil et a4 I’itération 4 pour
I’essence, nous passons maintenant, a la phase finale qui est la prévision annuelle de la
consommation des deux carburants jusqu’a 1’horizon 2010 :

Pour cela, nous avons besoin des valeurs des différents facteurs pour ce méme horizon.
Ainsi, nous avons prévu les valeurs de ces derniers, de I’année 2005 a 2010 par les méthodes
de prévision adéquates en fonction de la tendance d’évolution de chaque facteur. A cette fin,
nous avons légitimement utilisé la méthode du lissage exponentiel double pour les quatre
facteurs (voir les graphes ci-dessous). Dans le cas d’une évolution non linéaire d’un des
facteurs, nous aurions congu, pour la prévision des valeurs de ce dernier, un réseau de
neurones dont les entrées seraient les valeurs précédentes du facteur.

Le logiciel utilisé est « STATISTICA » version 6.0 qui nous a permis, aussi, de trouver
les paramétres optimaux du lissage exponentiel double (Alpha et Gamma) pour chaque
facteur.

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats du lissage des différents facteurs
comparés a leurs valeurs observées respectives en y associant I’erreur quadratique moyenne
(cf. Annexe 6) :

La population urbaine :

Alpha

Gamma

EQM

0,93

0,497

0,00031601
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La population :

Le parc automobile :

Figure IV.9 : Valeurs observées et lissées de I'évolution de la population

urbaine
Alpha Gamma EQM
1 0,478 0,00046041

Figure IV.10 : Valeurs observées et lissées de I'évolution de la population

Alpha

Gamma

EQM

0,581

0,00486243
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Figure IV.11 : Valeurs observées et lissées de I'évolution du parc auto

Les dépenses du gouvernement pour la consommation finale :

Alpha Gamma EQM
1 0 0,03546387

Figure IV.12 : Valeurs observées et lissées des dépenses du gouvernement

Enfin, nous introduirons & chaque itération, en plus de ces facteurs, la valeur de la

consommation prévue a I’itération précédente.

58



Chapitre IV Conception du modéle neuronal et prévision

Toutes les données relatives aux variables d’entrée étant disponibles et le réseau optimal
sélectionné, nous pouvons, & présent, exécuter le programme MATLAB élaboré pour la

prévision. Les résultats obtenus (toujours centrés réduits) sont les suivants :

Année Prévision gasoil | Prévision essence
2002 2,3184 -0,2501
2003 3,152 -0,3029
2004 3,7708 -0,6205
2005 4,0976 -0,7368
2006 42554 -0,685
2007 4,344 -0,6099
2008 4,4023 -0,5178
2009 4,4436 -0,4372
2010 4,4737 -0,3743

Tableau IV.3 : Résultats de la prévision (centrés réduits).

A partir de ces résultats, nous allons déduire les valeurs réelles de la consommation en
multipliant les données centrées réduites, ci-dessus, par 1’écart type et en ajoutant la moyenne
a ce produit :

Afifige Prévé;s(i)(;]x;l eg)asoil Prévi;stigrt:nzs)sence
2002 4307267,862 1824011912
2003 4722965,439 1807874,278
2004 5031547,086 1710803,965
2005 5194514,898 1675258,381
2006 5273206,210 1691090,378
2007 5317389,038 1714043,717
2008 5346461,937 1742192,886
2009 5367057,319 1766827,228
2010 5382067,512 1786051,796

Tableau IV.4 : Résultats de la prévision.

Les graphes associés a la prévision de I’évolution de chaque carburant sont présentés ci-

dessous :
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5000000

Consommation en tonne

1000000

197 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015
Figure IV.13 : Prévision de la consommation du gasoil

Consommation en tonne

1975 1880 1885 1990 1805 2000 2005 2010 2015

Figure IV.14 : Prévision de la consommation de I'essence

IV.4. Calcul d’erreurs:

Le calcul d’erreurs est un critére de sélection et de comparaison entre les modeéles d’un

coté et une fagon de fournir une information plus précise et plus utile d’un autre cdté.
Ainsi, Pour les résultats ci-dessus, nous nous sommes basés sur les deux statistiques

qui sont les plus utilisées, a savoir :
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— MSE (EQM) : Erreur Quadratique Moyenne.
— MAPE (EAMP) : Erreur Absolue Moyenne en Pourcentage.

La premiére statistique, utilisée par la validation croisée, représente un bon critére de
comparaison sur lequel nous avons fondé notre choix du réseau optimal pour chaque

carburant et dont les valeurs réelles (non centrées réduites) sont :

1 3
MSE Gasot = -S—Zeﬁ = 0.0906 * Ecart type gason = 45180.2 Tonnes.
i=l1
1 |e,.|
i=1 i
Avec :

e = erreur de généralisation.

Il est clair qu’une deuxiéme statistique, qui permet d’avoir une idée relative et donc plus
représentative de ’erreur commise, est nécessaire. Il s’agit, dans notre étude, de I’Erreur

Absolue Moyenne en Pourcentage :

MAPE Gasoil — 322%
MAPE Egsence = 2.66 %

Nous remarquons que les Erreurs Absolues Moyennes en Pourcentage pour les deux
modeles ne dépassent pas les 10 %, ce qui nous conduit a dire que les résultats de prévision
sont satisfaisants. [MEL, 90]
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Conclusion générale :

L'introduction des réseaux de neurones artificiels (RNA) dans le domaine de la
prévision et les progres observés ces dernieres années ne constituent probablement que les
premiers balbutiements d'une nouvelle maniére de conceptualiser les phénomenes
économiques. Ces outils puissants de traitement non linéaire des données n’ont pas encore
atteint leur plein développement pour des raisons liées a leur relative nouveauté dans le
monde industriel.

Ces réseaux, et spécialement les Perceptron Multi Couches que nous avons utilisés, ont
bénéficié d’une attention particuliere grace a leurs nombreux avantages par rapport aux
méthodes de modélisation conventionnelles dont la pertinence est de plus en plus contestee,
essentiellement a cause de leurs hypotheses simplificatrices.

En effet, les RNA contribuent largement au traitement adéquat des décisions dites « non
structurées ». Cette contribution se manifeste par la diminution du degré d’incertitude ou
encore par un traitement judicieux de la complexité des phénomenes observés.

Ces outils intelligents ont suscité en nous une curiosité et un intérét qui se sont traduits
par 1’élaboration du présent travail. Ils nous ont permis de concevoir un modéle pour la
prévision de la consommation des carburants (gasoil et essence) a I’horizon 2010, qui se préte
tout a fait a ce type d’applications vu son comportement non lin€aire.

Pour cela nous avons adopté la démarche suivante :

« Nous familiariser avec ce domaine, a la fois complexe et passionnant, en nous
intéressant d’abord aux propriétés fondamentales qui justifient I’intérét croissant qui lui est
accordé et qui ne cesse de croitre devant les non linéarités qui abondent dans le monde
économique.

. Présenter une méthodologie robuste pour le prétraitement des données fondée sur
’algorithme de Gram-Schmidt et le test de Fisher pour le classement et la sélection des
descripteurs. Cette méthodologie peut étre utilisée par n’importe quelle approche de
prévision.

« Présenter une procédure qui permet la conception et le choix du réseau neuronal
optimal qui est la validation croisée.

. Concevoir le modele en utilisant le logiciel MATLAB, qui a 1’avantage d’offrir une
boite 4 outils permettant 1’apprentissage et la conception des RNA. De méme que nous avons

été amené a élaborer les programmes pour la mise en ceuvre des éléments de méthodologie
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qui ne sont pas spécifiquement neuronaux tels que la méthode de la validation croisée, de
Gram Schmudt, ...

Ce modéle a finalement été¢ appliqué pour la prévision de la consommation des
carburants qui n’était jusqu’alors abordé que par des méthodes traditionnelles, et les résultats
obtenus sont encourageants dés lors que I’erreur commise ne dépasse pas les 10%. Il constitue
un outil d’aide a la décision intéressant et pourra étre mis 2 la disposition des managers en vu
de I’élaboration de prévision plus fiables.

Néanmoins, les RNA possédent quelques limites a savoir :

— Les RNA restent encore, en partie, une boite noire car ils ne permettent pas d’expliquer
les relations pertinentes entre les variables. De ce point de vue, le systéme n’a donc
qu’un pouvoir explicatif médiocre et n’est pas capable de retracer le cheminement suivi
pour atteindre le résultat.

— Les modéles les plus simples sont souvent les meilleurs et les moins coliteux en temps de
calcul, donc les RNA pourraient étre utiles lorsque les modéles simples produisent des
résultats insatisfaisants ce qui est généralement le cas des modeles économiques.

— Les RNA sont utilisés comme des outils de modélisation par apprentissage, qui
permettent d’ajuster des fonctions non linéaires trés générales a des ensembles de
points ; comme toute méthode qui s’appuie sur des techniques statistiques, ’utilisation

des RNA nécessite que 1’on dispose de données suffisamment représentatives.

Ces limites ne constituent pas pour autant un grand handicap pour les RNA dont les
applications en finance et en économie continuent de faire surface. D’autant plus que, d’une
part, tous ces problémes font aujourd’hui I’objet de recherches dont nous pouvons espérer
qu’elles apportent des réponses satisfaisantes dans les années qui viennent, et d’autre part,
différentes recherches s’intéressent a des techniques hybrides évolutives qui combinent les
RNA avec d’autres approches telles que les algorithmes génétiques (AG) connus pour leur
puissance en matiére d’optimisation ce qui permet d’obtenir une meilleure performance.

Enfin, il convient de dire que méme si I’outil est intéressant, il ne pourra jamais, comme

au demeurant toutes les méthodes de prévision, prévoir I'imprévisible.

63



Mwwm«whm?..
: Fo
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ANNEXE 1 :

Géneralités sur les RNA

1.1. Historique : [PAR 04], [TOU 92]

Les premiéres recherches remontent a la fin du 19°™ et au début du 20°™ siécle. Elles
consistent en de travaux multidisciplinaires en physique, en psychologie et en
neurophysiologie. A cette époque, il s’agissait de théories plutdt générales sans modéle
mathématique précis d’un neurone. La naissance du domaine des réseaux de neurones
artificiels remonte aux années 1940 avec les travaux de Warren McCulloch et Walter Pitts qui
ont montré qu’avec de tels réseaux, on pouvait, en principe, calculer n’importe quelle fonction
arithmétique ou logique. Vers la fin des années 1940, Donald Hebb, physiologiste américain,
a ensuite proposé une théorie fondamentale pour 1’apprentissage.

La premiére application concréte des réseaux de neurones artificiels est survenue vers la
fin des années 1950 avec I’invention du réseau dit «perceptron» par Frank Rosenblatt et ses
collaborateurs qui ont construit un réseau et démontré ses habilités a reconnaitre des formes.
Malheureusement, il a été démontré par la suite que ce perceptron simple ne pouvait résoudre
qu’une classe limitée de probléme. Environ au méme moment, Bernard Widrow et Ted Hoff
ont proposé un nouvel algorithme d’apprentissage pour entrainer un réseau adaptatif de
neurones linéaires (Adaline), dont la structure et les capacités sont similaires au perceptron.

Vers la fin des années 1960, un livre publié par Marvin Minsky et Seymour Papert est
venu jeter beaucoup d’ombre sur le domaine des réseaux de neurones. Ces deux auteurs ont
démontré les limitations des réseaux développés par Rosenblatt, Widrow et Hoff. Ils ont
conclu 4 tort que le domaine des réseaux de neurones était sans issue et qu’il fallait cesser de
s’y intéresser et de financer la recherche dans ce domaine.

En 1972, Teuvo Kohonen et James Anderson ont développé indépendamment et
simultanément d’autres types de réseaux avec de nouvelles architectures et de nouveaux
algorithmes plus puissants.

En 1982, J.J.Hopfield présente une théorie du fonctionnement et des possibilités des
réseaux de neurones. C’est & lui qu’on doit le regain d’intérét pour les réseaux de neurones
artificiels

Vers la fin de I’année 1985, une pierre d’achoppement a été levée par I’algorithme de
« rétropropagation des erreurs ». Cet algorithme est la réponse aux critiques de Minsky et
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Papert formulées a la fin des années 1960. C’est ce nouveau développement, attribué a David
Rumelhart et James McClelland, qui a littéralement ressuscité le domaine des réseaux de
neurones. Depuis ce temps, c’est un domaine ou bouillonnent constamment de nouvelles

théories, de nouvelles structures et de nouveaux algorithmes.

1.2. Fondement biologique :

1.2.1. Morphologie sommaire du neurone :

Le neurone est une cellule trés spécialisée, responsable du traitement et de la
propagation des messages nerveux. En effet, en fonction des informations qu’elle regoit, elle
est capable d’émettre des signaux électriques, de les propager le long de ses prolongements et
de les transmettre par l’intermédiaire de connexions, ou synapses. Il est observé qu’une
cellule est connectée, en moyenne, & 1000 voire 10 000 autres cellules. On estime leur nombre
moyen, chez un étre humain, a environ 10"". Ce nombre est comparable a celui avancé pour la
totalité des étoiles de notre galaxie. On en déduit que le nombre total des synapses est de
I’ordre de 104 10 . [FAU 98]

1.2.2. Structures des neurones :
Bien qu’un grand nombre de neurones existe, il est commode de retenir que le neurone

« modéle » est composé de trois parties :
e le corps cellulaire (soma).
e Les dendrites.

e J]’axone.

dendrites /

/ soma ~N

novau AN
Y Terminaisons

axonales

Figure 1.1 : Schématisation d’un neurone. [ARB 03]
1. Le corps cellulaire (soma) :
Le corps cellulaire ou soma est la partie du neurone qui contient le noyau cellulaire et le

cytoplasme qui I’entoure. Il traite les signaux électriques qui lui proviennent de ses dendrites.
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Au cas ou ces signaux dépassent un certain seuil, le soma transmet un courant électrique
résultant du traitement aux neurones auxquels il est connecté par I’intermédiaire de son axone.
[RIC 01]

2. Les dendrites :

Les dendrites et le soma regoivent de trés nombreux contacts synaptiques d’autres
neurones et constituent de ce fait la principale surface de réception du neurone. Elles
générent, en réponse a ces messages, des signaux é€lectriques et intégrent ces messages
afférents. [HAM 90]

3. L'axone :

L’axone n’est pas un prolongement unique, il se divise en une ou plusieurs collatérales
d’axone qui forment les terminaisons axonales. Il est entouré d’une gaine de my¢line, ayant
la propriété d’isoler €électriquement I’axone

Les potentiels d’action se propagent le long de I’axone jusqu’aux terminaisons axonales.
En réponse a I’arrivée des potentiels d’action, les terminaisons axonales libérent ou non le ou
les neurotransmetteurs qu’elles renferment. Cette libération est localisée précisément au
niveau des contacts synaptiques. Pour toutes ces raisons, 1’axone est considéré comme le pdle
émetteur du neurone. [HAM 90]

1.2.3. L’influx nerveux :

L’information nerveuse est véhiculée sous forme d’influx, a I’issue de ’excitation des
cellules nerveuses. Cette excitation peut étre d’une nature quelconque : mécanique, €lectrique,
chimique, etc. Cet influx est de nature ¢lectro-ionique, il est constitué d’impulsions. Les
influx afférents, transmis par les synapses réceptrices réparties sur les dendrites et le corps
cellulaire, développent un potentiel électrique traité dans la cellule. Quand le potentiel atteint
un seuil, le neurone émet un signal appelé potentiel d’action, qui est transmis, sans atténuation
par I’axone et ses terminaisons sur les autres neurones. [ARB 03]

1.2.4. Les synapses :

Dés 1888, on établit que les contacts entre les terminaisons axonales d’un neurone et les
dendrites ou le soma d’un autre neurone, sont les lieux de passage de I’influx nerveux. Le
terme « synapse» a été proposé par la suite par Sherrington en 1897, qui veut dire
« j’attache » en grec, pour désigner ces zones de contacts entre neurones, spécialisées dans la
transmission d’informations. [FAU 98]

On distingue, selon des critéres morphologiques et fonctionnels, plusieurs types de
synapses parmi lesquelles : Les synapses chimiques et Les synapses €lectriques. [HAM 90]
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Figure 1.2 : Schéma récapitulatif du fonctionnement d’un neurone. [RIC 01]

1.2.5. L’organisation des neurones en réseaux :

Un neurone pris isolément, malgré la complexité du traitement qu’il effectue, ne peut
prendre en charge la totalit¢ du contréle d’un étre vivant évolué. Sa structure lui permet
d’entrer en relation avec des milliers d’autres neurones ou I’axone se ramifie pour diffuser le
résultat de la décision & d’autres neurones. Par des contacts multiples, c’est un réseau de
connexions trés dense qui se construit, et qui permet un échange riche entre des centaines de
neurones différents. Il est ainsi possible de mettre en évidence, dans le systéme nerveux, des
structures organisées, qui différent selon la nature de 1’information recueillie et selon le
traitement effectué. [DAV 92]
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ANNEXE 2 :

Les regles d’apprentissage

2.1. La régle de Hebb :

«When an axon of cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly or persistently
takes part in firing it, some growth process or metabolic changes take place in one or both
cells such that A’s efficiency as one of the cells firing B, is increased.»

Donald HEBB. [TOU 92]

Dans un contexte neurobiologique, Hebb cherchait a établir une forme d’apprentissage
associatif au niveau cellulaire. Dans le contexte des réseaux artificiels, on peut reformuler
1’énoncé de Hebb sous la forme d’une régle d’apprentissage en deux parties :

1. Si deux neurones de part et d’autre d’une synapse (connexion) sont activés
simultanément (d’une maniére synchrone), alors la force de cette synapse doit étre
augmentée.

2. Si les deux neurones sont activés d’une maniére asynchrone, alors la synapse
correspondante doit étre affaiblie ou carrément éliminée. [TOU 92]

Mathématiquement, on peut exprimer la régle de Hebb sous sa forme la plus simple par
la formule suivante :

wit)=wt-1)+ Awft-1) 2.1

Avec: A wit-1) =np(ta(t) 2.2)

Ou 1 est une constante positive qui détermine la vitesse de I’apprentissage, pj(t)
correspond 2 Iactivité pré-synaptique (I’entrée j du neurone) au temps t, et a(t) a 'activité
post-synaptique (sortie du neurone) a ce méme temps t. Cette formule fait ressortir
explicitement la corrélation entre le signal qui entre et celui qui sort. Sous une forme
vectorielle, on écrit :

Aw(t-1)=n pta(t) (IL7)2.3)

Un probléme immédiat avec la régle de 1’équation 2.3 est que les changements de poids
A wi(t) peuvent croitre de fagon exponentielle si, par exemple, I’entrée et la sortic demeurent

constantes dans le temps. Pour pallier a cette croissance exponentielle qui provoquerait
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invariablement une saturation du poids, on ajoute parfois un facteur d’oubli qui retranche de

la variation de poids, une fraction o du poids actuel. On obtient ainsi :

A wft-1)=npta(t) -awft-1) (2.4)
Ou 0 <a< 1 est une nouvelle constante. Sous forme vectorielle, on €crit :
Aw(t-1)=np(at)-awt-1) (2.5

Mais cette régle ne résout pas tous les problémes. A cause du terme d’oubli, il est
primordial que les stimuli soient répétés réguliérement, sinon les associations apprises grace a
la régle de I’équation 2.5 seront éventuellement perdues car complétement oubliées. Une autre
variante de la régle de Hebb s’exprime donc de la maniére suivante :

A wft-1)=npHat) - @ a(wit - 1) 2.6)

Et si I’on fixe o = 1 pour simplifier (on impose un rythme d’apprentissage égal a celui
de I’oubli), on obtient la régle dite «instar» :

A wit- 1) =na®)[ p(t)- wit-1)] (2.7)

Que I’on peut réécrire sous forme vectorielle de la fagon suivante :
Aw(t-1)=na(t) [pt)- w(t-1)] (2.8)
2.2. Régle de correction des erreurs :

Cette régle est fondée sur la correction de I’erreur observée en sortie. Soit ai(t) la sortie
que I’on obtient pour le neurone i au temps t. Cette sortie résulte d’un stimulus p(t) que I’on
applique aux entrées du réseau dont un des neurones correspond au neurone i. Soit di(t) la
sortie que 1’on désire obtenir pour ce méme neurone i au temps t. Alors, a(t) et d(t) seront
généralement différents et il est naturel de calculer I’erreur ei(t) entre ce qu’on obtient et ce

que I’on voudrait obtenir et de chercher un moyen de réduire autant que possible cette erreur :

e(t) = d(t) - a(t) (2.9)
Sous forme vectorielle, on obtient :
e(t) =d(t) - a(t) (2.10)

Avec e(t) = [e1(t),ext) - - - ei(t) - - - es(t)] qui désigne le vecteur des erreurs observées sur
les S neurones de sortie du réseau. L’apprentissage par correction des erreurs consiste a
minimiser un indice de performance F basé sur les signaux d’erreur e(t), dans le but de faire
converger les sorties du réseau avec ce qu’on voudrait qu’elles soient. Un critére trés utilisé

est celui de la somme des erreurs quadratiques :
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Fle(t) = ) e (1)=e(t)" e(t) (2.11)

Il importe de remarquer que les parametres libres d’un réseau sont ses poids. Prenons
I’ensemble de ces poids et assemblons les sous la forme d’un vecteur w(t) au temps t. Pour
minimiser F(e(t)) = F(w(t)) = F(t), nous allons commencer par choisir des poids initiaux
(t = 0) au hasard, puis nous allons modifier ces poids de la maniére suivante :

w(t+ 1) =w(t) + n x(t) (2.12)

Oule vecteﬁr x(t) désigne la direction dans laquelle nous allons chercher le minimum et
n est une constante positive déterminant ’amplitude du pas dans cette direction (la vitesse
d’apprentissage). L’objectif est de faire en sorte que F(t + 1) < F(t). Pour choisir la direction x
tout en respectant la condition précédente, nous allons considérer la série de Taylor de 17
ordre autour de w(t) :

F(t+ 1)=F(t)+ VE(®t) T Aw(t) (2.13)

Ou VF(t) désigne le gradient de F par rapport a ses parametres libres (les poids w) au
temps t, et Aw(t) = w(t + 1) - w(t). Pour que F(t + 1) < F(t), il faut que la condition suivante
soit respectée :

VE®) TAw(t)=n VE({t) " x(t) <0 (2.14)

N’importe quel vecteur x(t) qui respecte ’inégalité de ’équation I1.18 s’oriente donc
dans une direction qui diminue F. On parle alors d’une direction de «descente». Pour obtenir
une descente maximum, étant donnée 1 > 0, il faut que le vecteur x(t) aille dans le sens

opposé au gradient car c’est dans ce cas que le produit scalaire sera minimum :

x(t) =- VE(t) (2.15)
Ce qui engendre la régle dite de «descente du gradient» :
Aw(t)=-nVE(®) (2.16)

L’expression exacte du gradient dépend de la fonction d’activation utilisée pour les
neurones. La régle de la correction des erreurs est utilisée pour beaucoup de réseaux de
neurones artificiels, bien qu’elle ne soit pas plausible biologiquement. En effet, comment le
cerveau pourrait-il connaitre a priori les sorties qu’il doit produire ? Cette régle ne peut étre

utilisée que dans un contexte d’apprentissage supervisé. [PAR 04]
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2.3. Régle d’apprentissage compétitif :

L’apprentissage compétitif consiste 4 mettre en compétition les neurones d’un réseau
pour déterminer lequel sera actif a un instant donné. Contrairement aux autres types
d’apprentissage ou, généralement, tous les neurones peuvent apprendre simultanément et de la
méme maniére, 1’apprentissage compétitif produit un «vainqueur» ainsi que, parfois, un
ensemble de neurones «voisins» du vainqueur, et seuls ce vainqueur et, potentiellement, son
voisinage bénéficient d’une adaptation de leur poids. On dit alors que I’apprentissage est local
car limité a un sous-ensemble des neurones du réseau. [HOW 00]

Une régle d’apprentissage compétitif comporte un mécanisme permettant de mettre les
neurones en compétition pour le droit de répondre a un certain sous-ensemble des stimuli
d’entrée, de maniére a ce qu’un seul neurone de sortie soit actif a la fois.

Ainsi, les neurones individuels peuvent apprendre & se spécialiser sur des sous-
ensembles de stimuli similaires pour devenir des détecteurs de caractéristiques. Un neurone
vainqueur modifiera ses poids synaptiques en les rapprochant (géométriquement) d’un

stimulus d’entrée p pour lequel il a battu tous les autres neurones lors de la compétition :

n (p-w) sile neurone est vainqueur.
W= 2.17)
0 autrement.

Ou 0 < n <1 correspond a un taux d’apprentissage.

Un neurone qui ne gagne pas la compétition ne modifiera aucunement ses poids. Il ne
sera donc pas affecté par le stimulus en question. Parfois, on définit également un voisinage
autour du neurone gagnant et on applique une régle similaire sur les voisins, mais avec un
taux d’apprentissage différent :

m(p-w) si le neurone est vainqueur.

Aw =< N2(p-w) si le neurone est voisin du vainqueur. (2.18)
0 autrement.

Avec m1>12
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ANNEXE 3 :

La regle LMS

3.1. Principe de La régle : [PAR 04]

Toujours dans le cadre d’un apprentissage supervisé par correction des erreurs, et
comme son nom l’indique, la régle LMS consiste a tenter de minimiser un indice de
performance F basé sur I’erreur quadratique moyenne. Possédant un ensemble d’apprentissage
de Q associations stimulus/cible {(pq, d9)},q=1, .. ., Q, ol pqreprésente un vecteur stimulus
(entrées) et dq un vecteur cible (sorties désirées), a chaque instant t, on peut propager vers
’avant un stimulus p(t) a travers le réseau pour obtenir un vecteur de sorties a(t).Ceci nous
permet de calculer Ierreur e(t) entre ce que le réseau produit en sortie pour ce stimulus et la
cible d(t) qui lui est associée :

e(t) = d(t-a() G.1)

Sachant que tous les neurones d’une méme couche sont indépendants les uns des autres,
et pour simplifier les équations, nous allons développer la régle LMS pour S = 1, c’est-a-dire
le cas d’un seul neurone. Ensuite, nous pourrons facilement I’étendre au cas général de S
neurones.

Puisque la fonction de transfert est une fonction linéaire nous pouvons écrire la sortie a
du neurone comme suit :

a=W'p-b (3.2)

Maintenant, nous allons regrouper tous les paramétres libres du neurone (les poids

synaptiques et le biais) en un seul vecteur x :

x= [V:} (3.3)

De méme, nous allons regrouper en un vecteur y le stimulus p et ’entrée virtuelle -1

associée au biais du neurone :
e p
y [ a J (3.4)

Ce qui nous permettra d’écrire la sortie @ du neurone sous une forme simplifice :

a=Wp-b=x'y (3.5)
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Nous allons donc travailler avec le signal d’erreur scalaire e(t) et construire notre indice
de performance F en fonction du vecteur x des paramétres libres du neurone :
F (x) =E [¢(D)] (3.6)
Ou E[-] désigne ’espérance mathématique. Le probléme avec cette équation est que 1’on
ne peut pas facilement calculer cette espérance mathématique puisqu’on ne connait pas les
lois de probabilité de x. Une idée plus intéressante, et plus performante en pratique, consiste
simplement 4 estimer 1’erreur quadratique moyenne par 1’erreur quadratique instantanée pour

chaque association d’apprentissage :

ii\‘ (x) =& (1) (3.7)

Ce qui permet de calculer le gradient :

Fal
VE®=vé(t) (3.9)
En développant I’équations 3.8 on trouve :

GF(x) =V & (t)=-2e(t)y(t) (3.9)

Ce résultat nous permet aussi d’apprécier la simplicité qu’engendre I’idée d’utiliser
I’erreur instantanée plut6t que 1’erreur moyenne. Pour calculer le gradient estimé de 1’ indice
de performance, il suffit de multiplier I’erreur instantanée par le stimulus d’entrée.

En appliquant la méthode de la descente du gradient décrite par I’équation 2.14 (c¢f.
Annexe 2) pour modifier les parametres du neurone dans le sens d’une diminution de F, nous
obtenons la forme générale de la régle LMS, appelée également régle de Widrow-Hoff, écrite
sous forme matricielle :

AW = 2ne(t)p'(t) (3.10)
Ab(t) =-2 1 e(t) (3.11)

La convergence de la méthode LMS est assurée par la méthode de la descente du
gradient qui converge généralement vers un minimum global, & condition de restreindre la
valeur du taux d’apprentissage 1. En pratique, nous sommes intéressés a fixer n le plus grand
possible pour converger le plus rapidement possible (par de grands pas). Mais il existe un
seuil 4 partir duquel un trop grand m peut faire diverger I’algorithme. Pour y remédier, on
initialise 1’algorithme par un taux d’apprentissage 0<n < 1/Apmx OU Auax est la plus grande
valeur propre de la matrice yy'.
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ANNEXE 4 :

La retropropagation des erreurs

4.1. Principe de la regle :

Dans un PMC de M couches nous avons ak, Wk, bk, if k correspondent respectivement au
vecteur sortie, la matrice des poids, le vecteur biais et a la fonction d’activation de la couche
k. Par convention nous avons a’ = p, ou p est le vecteur d’entrée (stimulus) et la sortie du
PMC correspond au vecteur a™ De fagon générale nous pouvons écrire 1’équation qui décrit
la sortie d’une couche k comme étant :

a= X Wka¥1-.p5), powrk=1,...,.M @.1)

A chaque instant t, on fait propager vers I’avant un stimulus p(t) 4 travers le PMC pour
obtenir un vecteur de sorties a(t). Ceci nous permet de calculer I’erreur e(t) entre ce que le
réseau produit en sortie pour ce stimulus et la cible d(t) qui lui est associée. Tout comme pour
la régle LMS, L’indice de performance F permet de minimiser I’erreur quadratique moyenne
que nous allons approximer par |’erreur instantanée.

F (x)=e'(t) e(t) ()

La procédure d’optimisation est donc trés semblable a celle de la régle LMS. Cependant,
il faut faire face a deux difficultés supplémentaires. Premiérement, les fonctions de transfert
des neurones ne sont plus nécessairement linéaires. Leurs dérivées partielles ne seront donc
plus constantes. Deuxiémement, seules sont connues les sorties désirées (les cibles) pour les
neurones de la couche de sortie (couche d’indice M). C’est surtout cette deuxiéme observation
qui va poser probléme. [XIN 02]

D’aprés les résultats de la régle LMS décrite  travers les équations 3.10 et 3.11 (¢f.

annexe 3):
: 5 F
ay=n 2L 43)
(Swij
et
F
ABE@)=n (44)
ob;
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En utilisant les différentes propriétés de la dérivée on peut calculer le deuxiéme terme

des équations 4.3 et 4.4, et qui permet d’écrire :

F _ 8F _on
0 F n;
i 7 43)
éwu on; éwij
N N k
6F _ @& f < ) r;f (4.6)
55, 5!1,’ ébi
en rappelant que le niveau d’activation de la couche k peut s’écrire sous la forme :
S(k-1)
nf =Y wia," b (4.7)
Jj=l
nous trouvons par conséquent :
k k
om  _ x, dny _
% 72 il -1 (4.8)
éwl'j 54.’),

Maintenant pour le premier terme du second membre des €quations 4.5 et 4.6, nous
allons définir une nouvelle entité s’ , qui représente la sensibilité de 1’indice de performance F

aux changements dans le niveau d’activation n} du neurone i de la couche k.
A
S F

Jnf

k _
s, =

4.9)

A partir de ce qui précéde on peut réécrire les équations 4.3 et 4.4 sous la forme matricielle

suivante :
AWK(t) =-n 1) @)'(1) (4.10)
AbBY(t) =1 s(t) 4.11)
avec . M o @
@=] SE., 2. e - 8 (4.12)
ony ony Onsg

Il reste maintenant a calculer les sensibilités s*, ce qui requerra une nouvelle fois
I’utilisation des propriétés de la dérivée. Dans ce cas, nous obtiendrons une formule de
récurrence ou la sensibilit¢ des couches en amont (entrées) dépendra de la sensibilité des
couches en aval (sorties). C’est de 14 que provient I’expression «rétropropagationy, car le sens

de propagation des erreurs est inversé par rapport a celui des informations (stimulus).
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Pour dériver la formule de récurrence des sensibilités, nous allons commencer par calculer

la matrice suivante :

f &ZIKH &zl.h-l &'{:*l -\
5": &": &;(k)
5}1;‘“ &lgu é’n;"
5n<*! S S oy o
L | s B ()
&‘;(Tu) 5"‘;(4:4»1) ‘5@3“)
\_ o oy Sy

Cette matrice énumére toutes les sensibilités des niveaux d’activation d’une couche par
rapport 4 ceux de la couche précédente. Considérons chaque élément (i, j) de cette matrice :

&fﬂ k+l &Ik wk+l ('y(n )
&?k !:‘ 5"& iy &k

=W £ (4.14)

Avec [f*]': la dérivée de la fonction d’activation fde la k ™ couche.

Nous pouvons réécrire 1’équation 4.14 sous la forme matricielle suivante :

k+1
:nk =wk+1[fk]. (nk) (4.15)
n
Ou:
('
[FSTOR) * e O seeiissicacss SR
0 [F*1(n5) 0 -oeemeee 0
[ ()= ‘; 11 ¥ el (4.16)
f : ‘ 0
o B0 O s 0 [f*T(n50)

Ceci nous permet d’écrire la relation de récurrence pour les sensibilités :

. oF (80" &F T ) (WA § b
s = 5ok = S oF x&nk+l n)( 3

Cette équation nous permet de calculer s' a partir de s?, qui lui-méme est calculé a partir de s,
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etc., jusqu’a s™. Ainsi les sensibilités sont rétropropagées de la couche de sortie jusqu’a la

couche d’entrée. Il ne nous reste plus qu’a trouver le cas de base, M permettant de mettre fin
4 la récurrence :

v L8E 8(d-a™) (d-a™) 5 sen ,
a5 el = [2Wi-a)]
= 2(d,-a") [T (n}") (4.18)

Finalement, I’écriture matricielle de la sensibilité de la couche de sortie M :

=2 M) ™) (d-a" (4.19)
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ANNEXE 5 :

Tableaux des données

années gasoil essence
1980 1974127 1212970
1981 2161911 1326221
1982 2284736 1393504
1983 2635585 1528789
1984 2906280 1715085
1985 3127540 1784843
1986 3236904 1897157
1987 3337156 1907341
1988 3246494 1962230
1989 3435207 | 2093969
1990 3390503 | 2169015
1991 3673728 | 2267384
1992 35677702 2217840
1993 3446211 2333354
1994 3226275| 2209085
1995 3131433 | 2064824
1996 3097795| 2093061
1997 3023384 2003062
1998 3351496 1978285
1999 3434132 1923059
2000 3697428 1888647
2001 3929919 1840213
2002 4560486 1878819
2003 | 4833706,937 | 1775146,95
2004 | 5124643,577 | 1657399,03

Tableau 5.1 : Evolution annuelle de la consommation des carburants
[SONATACH].
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: opulation opulation : : Dépenses dépenses
années Fe%pﬁ':iallltilgr? : gctive g u}r)baine FIR ﬁg::\stne! mg::age parc auto gouvgmement
(en millier) | (en millier) (MDA) (MDA)

1980 | 18666000 | 4853160 8119710 88213.56919 17656.25 | 1213089 | 24699.9936
1981 | 19262000 | 5046644 8590852 100943.4186 19583.33 | 1380558 | 28899.9792
1982 | 19883000 | 5268995 9046765 112778.6745 20174.29 | 1524690 | 33599.9934
1983 | 20522000 | 5479374 9522208 126837.6302 21503.13 | 1678068 | 37900.0128
1984 | 21185000 | 5698765 9999320 142001.1556 27168.67 | 1869630 | 42900.0108
1985 | 21863000 | 5946736 10494240 154407.8061 30039.76 | 2002851 | 48700.0073
1986 | 22512000 | 6168288 11008368 158494.9832 36808.51 | 2111239 | 56889.986
1987 | 23139000 | 6386364 11546361 167138.5942 38144.33 | 2226095 | 62899.9895
1988 | 23783000 | 6611674 12081764 186309.8201 35093.06 | 2306727 | 70299.9819
1989 | 24409000 | 6810111 12619453 219380.5934 34375.82 | 2396115 | 76199.9954
1990 | 25022000 | 7031182 13161572 292669.964 35256.7 | 2480450 | 89300.0192
1991 | 25643000 | 7359541 13744648 451362.0829 21911.21 | 2541520 | 124299.9601
1992 | 26271000 | 7697403 14343966 551735.72 24848.9 | 2587731 | 167900.0232
1993 | 26894000 | 8014412 14926170 613315.4735 27446.44 | 2636553 | 202086.5445
1994 | 27496000 | 8386280 15535240 757453.8875 23639.48 | 2678364 | 266600.0966
1995 | 28060000 | 8726660 16106440 1010528.894 23025.6 | 2727147 | 333700.0688
1996 | 28566000 | 9055422 16711110 1276568.441 24438.36 | 2773356 | 420899.9325
1997 | 29045000 | 9410580 | 17310820 1416137.875 24432.51 | 2809504 | 462299.8054
1998 | 29507000 | 9766817 17910749 1422508.593 25961.87 | 2845491 | 503499.8958
1999 | 29965000 | 10128170 | 18488405 | 1645499.89058791 | 24545.59 | 2892651 | 540899.8896
2000 | 30416000 | 10493520 | 19040416 | 2128601.22908558 | 22763.81 | 2914415 | 560201.573
2001 | 30879000 | 10869408 | 19639044 2187406.036914 | 23855.47 | 2938454 | 630540.6822

Tableau 5.2 : Les évolutions des différents facteurs influents la consommation des
carburants.
[APRUE + ONS+ CNIS + www.afdb.org]
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ANNEXE 6 :

Classement de facteurs par la méthode de Gram Schmidt

6.1 Le modele gasoil :

SORTIE ENTREES
années gasoil essence population population | - population | b5 i strigl | 9EPENSES | e autg depsnses
active urbaine ménage gouvernement
1980 -1177006,91 | -687481,727 | -6469818,18 | -2656363 | -5514272,77 -603208,9 -8828,89045 | -1129397,27 | -192810,39
1981 989222909 | -574230,727 | -5873818,18 | -2462879 | -5043130,77 | -590479,051 | -6901,81045 | -961 928,273 | -188610,404
1982 -866397,909 | -506947,727 | -5252818,18 | -2240528 | -4587217,77 | -578643,795 -6310,85045 | -817796,273 | -183910,39
1983 -515548,909 | -371662,727 | -4613818,18 | -2030149 | -4111774,77 | -564584,839 -4982 01045 | -664418,273 | -179610,371
1984 -244853,909 | -185366,727 | -3950818,18 | -1810758 | -3634662,77 | -549421,314 | 683,529545 -472856,273 | -174610,373
1985 -23593,9091 | -115608,727 | -3272818,18 | -1562787 | -3139742,77 | -537014,663 3554,61955 | -339635,273 | -168810,376
1986 85770,0909 | -3294,72727 | -2623818,18 | -1341235 | -2625614,77 | -531927,486 10323,3695 | -231247,273 | -160610,398
1987 186022,091 6889,27273 | -1996818,18 | -1123159 | -2087621,77 | -524283,875 | 11659,1895 | -116391 273 | -154610,394
1988 95360,0909 61778,2727 | -1352818,18 | -897849 | -1552218,77 | -505112,649 | 8607,91955 | -35759,2727 | -14721 0,402
1989 284073,091 193517,273 | -726818,182 | -699412 | -1014529,77 | -472041,876 | 7890,67955 | 53628,7273 | -141310,388
1990 239369,091 268563,273 | -113818,182 | 478341 | -472410,773 | -398752,506 | 8771,55955 | 137963,727 | -128210,364
1991 522594,091 366932,273 | 507181,818 | -149982 110665,227 | -240060,387 | -4573,93045 | 199033,727 | -93210,4236
1992 426568,091 317388,273 1135181,82 187880 709983,227 -139686,75 | -1636,24045 | 245244,727 | -49610,3605
1993 295077,091 432902,273 1758181,82 504889 1292187,23 | -78106,9961 | 961,299545 | 294066,727 | -15423,8392
1994 74141,0809 308633,273 | 2360181,82 876757 1901257,23 66031,4179 | -2845,66045 | 335877,727 | 49089,7129
1995 -19700,9091 164372,273 | 2924181,82 | 1217137 | 2472457,23 319106,424 | -3459,54045 | 384660,727 | 116189,685
1996 -53338,9091 192609,273 | 3430181,82 | 1545899 | 3077127,23 585145971 | -2046,78045 | 430869,727 | 203389,549
1997 -127749,909 | 102610,273 3909181,82 | 1901057 | 3676837,23 724715,405 | -2052,63045 | 467017,727 | 244789,422
1998 200362,091 77833,2727 | 4371181,82 | 2257294 | 4276766,23 731086,123 | -523,270455 | 503004,727 | 285989,512
1999 282998,091 22607,2727 4829181,82 | 2618647 | 4854422723 954077,421 | -1939,55045 | 550164,727 | 323389,506
2000 546294,091 -11804,7273 | 5280181,82 | 2983997 | 540643323 1437178,76 | -3721,33045 | 571928,727 | 342691,189
2001 778785,091 -60238,7273 | 5743181,82 | 3359885 | 6005061,23 149598357 | -2629,67045 | 595967,727 | 413030,299

Tableau 6.1 : données centrées pour le modéle Gasoil.
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Annexe 6: classement des facteurs (Gram Schmidt)

1 itération :

Descripteurs Cos?
parc auto 0,7326
Essence 0,6609
Population 0,6766
Population urbaine 0,5264
Population active 0,4844
PIB industriel 0,2845
dépenses gouvernement | 0,2678
dépenses ménages 0,1744

Tableau 6.2 : classement des descripteurs selon la valeur du cos’.

2°™ itération :

SORTIE ENTREES
années | gasoil | essence |population p"g;'iig"” PopUIANoN | pig industriel fgf;‘::: goﬂfzfr']’;;z N
1980 | -262050 | 155170 | 1580100 | 1039200 | 1816500 539600 6707 162880
1981 | -209940 | -120850 | 982400 | 684700 | 1200600 382870 75095 114340
1982 | -203880 | -121500 | 576100 | 435400 | 721000 248860 4775 73640
1083 | 22720 | 58510 | 121900 | 143900 | 200900 107720 3734 29640
1984 | 138220 | 37500 | -580500 | -263500 | -565400 -70950 1572 -25690
1985 | 251550 | 44470 | -852000 | 451500 | -935200 | -193350 4193 61850
1986 | 273110 | 105700 | -975600 | -584600 | -1124600 | -297930 10758 87780
1087 | 280310 | 61750 | -1167200 | -742300 | 1332100 | 406510 11878 | -117950
1988 | 124330 | 78630 | -1097900 | -780800 | -1320100 | -468930 8675 135950
1989 | 240630 | 168240 | -1109100 | -874900 | -1362600 | -526310 7790 158200
1990 | 127600 | 203540 | -1097200 | 929800 | -1367900 | -538350 8512 2171660
1991 | 361350 | 273120 | -911500 | -801200 | -1181200 | 441460 4948 -155890
1992 | 227890 | 201800 | -612800 | 614600 | -881900 387840 2097 126850
1993 | 56840 | 294300 | -337800 | 457300 | -616600 2375670 409 108040
1994 | 197960 | 150330 | -33800 | 222300 | -278900 2273830 3477 256690
1995 | -331330 | -16930 | 182500 | 41500 -24300 70120 4182 4950
1096 | 402400 | -10470 | 359100 | 136000 | 280400 149160 2856 67690
1997 | 506090 | 117510 | 580500 | 372900 | 645500 252150 -2930 97710
1998 | 207140 | -159240 | 786000 | 611400 | 1011800 222110 21468 127570
1999 | -162710 | 236700 | 907800 | 818400 | 1283400 397380 2973 150120
2000 | 82960 | 281370 | 1203700 | 1112600 | 1694100 858460 4796 162570
2001 | 295970 | -341130 | 1495400 | 1409800 | 2136700 892940 -3749 225340

Tableau 6.3 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal au parc automobile.
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Annexe 6 :

classement des facteurs (Gram Schmidt)

3% itération :

Descripteurs Cos?
population 0,3423
dépenses ménages | 0,2902
dépenses gouvemement | 0,2807
population urbaine 0,2622
population active 0,2223
PIB industriel 0,1560
essence 0,1521

Tableau 6.4 : classement des descripteurs selon le Cos®

SORTIE ENTREES
années | gasoil Essence poz;liit;on pzfg;?xgn PIB industriel m:;:’:’ goﬂﬁg?:esgsent
1980 -2900 103830 | -170170 -159740 -163900 1126 -44029
1981 -48820 40180 -67200 -28090 -54520 -225 -14302
1982 | -1093%0 | -27070 -5530 470 -7630 -1919.1 -1798
1983 42710 -38530 50600 48440 53450 -3129.7 13678
1984 43010 -57650 180800 160630 187500 -1305.7 50324
1985 111810 -95180 200600 130400 185980 -30.6 49716
1986 113100 -54210 162100 95590 136430 5921.7 39971
1987 88880 -129570 | 151040 127720 113150 6091.9 34891
1988 -56740 | -101330 59500 53050 19880 3232.4 7816
1989 58730 -13550 -26030 24560 -32510 2291.9 -12967
1990 -52350 23700 -90030 4370 -49850 3072.8 -27986
1991 211850 | 123720 | -103560 -41180 -35640 -8466.5 -36532
1992 127380 | 101360 | -145580 -115470 -115010 -5134.8 -46606
1993 1440 238930 | -198760 -194110 -225270 -1265.6 -63806
1994 | -203500 | 144790 | -196430 -236630 -258780 -3644.6 -52264
1995 | -301400 12980 -181180 -252550 -151370 -3277.3 -28848
1996 | -343500 | 48390 -138850 -168730 -10720 -1075.9 20667
1997 | 410880 | -22360 -71400 -80530 -6300 -52.3 21696
1998 -78230 -30410 9820 28740 -127840 24284 24646
1999 -13820 -87900 123590 148010 6790 1527.2 31247
2000 280380 | -84070 191320 188620 322540 1171 4950
2001 541230 -96020 265260 266390 227150 3664.1 29523

Tableau 6.5 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal 2 la population.
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Annexe 6 :

classement des facteurs (Gram Schmidt)

£™ itération :

Tableau 6.7: Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal a la population urbaine.

Descripteurs Cos?
population urbaine 0,4609
population active 0,3673
P1B industriel 0,3130
essence 0,0591
dépenses ménages 0,0261
dépenses gouvernement 0,0201

Tableau 6.6 : classement des descripteurs selon le Cos?.

SORTIE ENTREES
années | Gasoil essence pog;liigon PIB industriel ?ﬁg::;:: g_o?:?{gt:r?es;s‘;nt

1980 154310 19400 -13000 -21680 3188.3 -15252
1981 -21170 25330 -39562 -29510 137.7 -9242
1982 | -109850 | -26820 -5892 -8050 -1925.2 -1883
1983 -4960 -12930 2939 10320 -3755.1 4952

1984 | -115080 27250 22754 44490 -3379.5 21387
1985 -16530 -26260 72298 69880 -1714.1 26225
1986 19020 -3690 68048 51320 4687.6 22751

1987 -36820 62060 25375 -560 4443 11882
1988 | -107950 | -73290 7304 -27350 2547.5 1741

1989 34560 -570 -50195 -54380 1974.8 -17391
1990 -56650 26010 -94330 -53740 3016.5 -28773
1991 252380 101950 63043 1020 -8934.8 -29113
1992 241020 40330 -31968 -12200 -3644 -25804
1993 192480 136340 -7773 -52450 1240.4 -28837
1994 29380 19720 36393 -48100 -589.6 -9635
1995 -52850 | -120500 67307 73480 -16.8 16649
1996 | -177440 | -40790 27165 139500 1102.5 51064
1997 | -331620 | -64920 7834 65400 987.4 36203
1998 | -106510 | -15220 -18458 -153430 2057 .4 19469
1999 | -159490 -9670 -22039 -138570 -383.7 4583

2000 94750 15620 5735 154610 -1264.2 -29030
2001 279060 44780 3156 -10020 224.9 -18467
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Annexe 6 : classement des facteurs (Gram Schmidy)

Descripteurs Cos?
dépenses gouvernement | 0,5450
essence 0,4765
depenses menages 0,0858
population active 0,0470
PiB industriel 0,0051

Tableau 6.8 : Classement des descripteurs selon le Cos?.

5%™ itération :

SORTIE ENTREES

années gasoil essence pogéxtlstel’on PIB industriel dépenses
1980 80420 -4833 4289 -5490 36371
1981 -65940 10646 -29086 -19700 409.7
1982 -118970 | -29812 -3858 -6050 -1869.8
1983 19030 -5062 -2674 5060 -3900.8
1984 -11470 61231 -1490 21790 -4008.9
1985 110520 15408 42570 42050 -2485.9
1986 129240 32458 42258 27180 4018.1
1987 20740 -43181 11906 -13170 4093.3
1988 -116380 -76056 9278 -25500 2598.7
1989 -49690 -28202 -30481 -35920 2486.6
1990 -196040 -19706 61714 -23210 3863.2
1991 111340 55694 -30042 31910 -8078.1
1692 116010 -669 -2718 15180 -2884.6
1993 52780 90522 24916 -21850 2089
1994 -17300 4411 47315 -37880 -306.1
1995 27810 -94047 48434 55810 -506.7
1996 69940 40343 -30719 85310 -400.2
1997 -156240 -7399 -33204 26980 -78
1998 -12190 15713 -40527 -174090 1484.5
1999 -137290 -2388 -27234 -143430 -518.6
2000 -45890 -30504 38642 185420 -409.9
2001 189600 15439 24089 9580 768.3

Tableau 6.9 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal aux dépenses

gouvernement.
Descripteurs Cos*
population active 0,2309
essence 0,1628
PIB industriel 0,0735
dépenses ménages | 0,0396

Tableau 6.10: Classement des descripteurs selon le Cos®
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Annexe 6 :

classement des facteurs (Gram Schmidt)

6™ itération :

SORTIE ENTREES
années | gasoil essence | . dzIsEt;n el ;iﬂzgsees
1980 73840 -4144 -9340 3620.6
1981 -21280 5976 6400 521.7
1982 | -113050 | -30431 -2590 -1854.9
1983 23140 -5491 7460 -3890.5
1984 -9180 60992 23130 -4003.2
1985 45170 22244 3850 -2649.8
1986 64360 39243 -10740 3855.4
1987 2460 -41269 -23850 4047.5
1988 -130620 -74566 -33830 2563
1989 -2900 -33096 -8570 2603.9
1990 -101300 -29616 32170 4100.8
1991 157460 50870 58870 -7962.4
1992 120180 -1105 17620 -2874.1
1993 14530 94523 -44210 1993.1
1994 -89940 12008 -80340 -488.3
1995 -46550 -86270 12350 -693.2
1996 117100 35410 112880 -281.9
1997 | 105260 | -12731 56780 49.8
1998 50030 9206 -137720 1640.5
1999 -95480 6761 -118990 -413.8
2000 | -105210 | -24299 150740 -5568.7
2001 152620 19307 -12040 675.6

Tableau 6.11 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal 2 la population active.

Tableau 6.12 : classement des descripteurs selon le Cos®.

Descripteurs Cos?
essence 0,2819
dépenses ménages 0,0622
PIB industriel 0,0086
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Annexe 6 :

classement des facteurs (Gram Schmidt)

7™ itération :

Tableau 6.13 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal a I’essence.

Le classement final :

Tableau 6.14 : classement des descripteurs selon le Cos®.

SORTIE ENTREES
années | gasoil PIB industriel Grfgﬁggs::
1980 78560 -9370 3535
1981 -28100 6450 645.2
1982 -78370 -2830 -2483.7
1983 29400 7420 -4004
1984 -78680 23600 -2743
1985 19820 4020 -2190.2
1986 19640 -10440 4666.2
1987 49490 -24170 3194.8
1988 45650 -34410 1022.3
1989 34810 -8830 1920.1
1990 -67550 31940 3488.9
1991 99490 59260 6911.3
1992 121440 17610 -2896.9
1993 -93180 -43480 3946.1
1994 | -103620 -80250 -240.2
1995 51750 11680 -2475.7
1996 76750 113150 4497
1997 -90750 56680 -213.2
1998 39540 -137650 1830.7
1999 -87780 -119040 -553.5
2000 -77520 150550 -1060.8
2001 130620 -11890 1074.5

o NSk~

Descripteurs Cos?

dépenses ménages |0,0145

PIB industriel 0,0127

Parc auto.
Population.

Population urbaine.
Dépenses du gouvernement a la consommation finale.
Population active.

Essence.

Dépense ménages.

PIB industriel.
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Annexe 6 ;

classement des facteurs (Gram Schmidi)

6.2. Le modéle essence :

SORTIE ENTREES
années essence gasail population pozgt'iite'on pﬂfg;?gg” PIB industriel d;gz‘;ze: parc auto g oﬂiger:esrﬁmt
1980 | -687481,727 | -1177006,91 | -6469818,18 | -2656363 | -5514272,77 -603208,9 | -8828,89045 | -1129397,27 | -192810,39
1981 -574230,727 | -989222,909 | -5873818,18 | -2462879 | -5043130,77 | -590479,051 | -6901,81045 | -961928,273 | -188610,404
1982 -508947,727 | -866397,909 | -5252818,18 | -2240528 | -4587217,77 | -578643,795 | -6310,85045 | -817796,273 | -183910,39
1983 -371662,727 | -515548,909 | -4613818,18 | -2030149 | -4111774,77 | -564584,839 | -4982,01045 | -664418,273 | -179610,371
1984 -185366,727 | -244853,909 | -3950818,18 | -1810758 | -3634662,77 | -549421,314 | 683,529545 | -472856,273 | -174610,373
1985 -115608,727 | -23593,9091 | -3272818,18 | -1562787 | -3139742,77 | -537014,663 | 3554,61955 | -339635,273 | -168810,376
1986 | -3294,72727 | 85770,0909 | -2623818,18 | -1341235 | -2625614,77 | -531927,486 | 10323,3695 | -231247,273 | -160610,398
1987 6889,27273 | 186022,091 | -1996818,18 | -1123159 | -2087621,77 | -524283,875 | 11659,1895 | -116391,273 | -154610,394
1988 61778,2727 95360,0909 | -1352818,18 | -897849 | -1552218,77 | -505112,649 | 8607,91955 | -35759,2727 | -147210,402
1989 193517,273 | 284073,091 | -726818,182 | -699412 | -1014529,77 | -472041,876 | 7890,67955 | 53628,7273 | -141310,388
1990 268563,273 | 239369,091 | -113818,182 | -478341 | -472410,773 | -398752,506 | 8771,55955 | 137963,727 | -128210,364
1991 366932,273 | 522594,091 | 507181,818 | -149982 | 110665227 | -240060,387 | -4573,93045 | 199033,727 | -93210,4236
1992 317388,273 | 426568,091 | 1135181,82 187880 | 709983227 -139686,75 | -1636,24045 | 245244,727 | -49610,3605
1993 432902273 | 295077,091 | 1758181,82 | 504889 | 1292187,23 | -78106,9961 | 961,299545 | 294066,727 | -15423,8392
1994 308633,273 | 74141,0909 | 2360181,82 | 876757 1901257,23 | 66031,4179 | -2845,66045 | 335877,727 | 49089,7129
1995 164372,273 | -19700,9091 | 2924181,82 1217137 | 247245723 319106,424 | -3459,54045 | 384660,727 116189,685
1996 192609,273 | -53338,9091 | 3430181,82 | 1545899 | 3077127,23 | 585145971 | -2046,78045 | 430869,727 | 203389,549
1997 102610,273 | -127749,909 | 3909181,82 1901057 3676837,23 724715,405 | -2052,63045 | 467017,727 244789,422
1998 77833,2727 | 200362,091 | 4371181,82 | 2257294 | 4276766,23 | 731086,123 | -523,270455 | 503004,727 | 285989,512
1999 22607,2727 | 282998,091 | 4829181,82 | 2618647 | 485442223 | 954077421 | -1939,55045 | 550164,727 | 323389,506
2000 -11804,7273 | 546294,091 5280181,82 | 2983997 5406433,23 1437178,76 | -3721,33045 | 571928,727 342691,189
2001 -60238,7273 | 778785,091 | 5743181,82 | 3359885 | 6005061,23 | 149598357 | -2629,67045 | 535967,727 | 413030,299

Tableau 6.15 : Données centrées pour le modéle Essence.
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Annexe 6 :

classement des facteurs (Gram Schmidt)

Iére

itération :

2™ itération :

Tableau 6.16 : classement des descripteurs selon le Cos?®.

Descripteurs Cos?
gasoil 0,6609
population 0,4512
Population active 0,2947
Population urbaine 0,3627
PIB industriel 0,0806
dépenses ménages 0,1617
parc auto 0,6601
dépenses gouvernement | 0,1008

SORTIE ENTREES
; . . . : dépenses dépenses
aontes | Essonco | popuaion | popisier | popuatin | P2 st | ndrages |, PA.| ouvamenens

1880 -101020 | 0459200 0412200 0669300 0.2637 -0.2989 -0.6509 0.6126
1981 -081330 | -0050300 0116100 01533800 0.1381 -0.1994 -0.6742 0.2492
1982 075250 | -0152300 0018200 -0035500 0.0595 0.2012 -0.3436 0.0311
1983 -114780 | -1578800 | -0686100 -1403300 -0.1849 0.2424 -1.9823 -0.6832
1984 -063360 | -2509400 | -1172400 -2348300 -0.3691 0.1898 -2.5145 -1.2176
1985 -103850 | -3133900 | -1501300 -3015800 -0.5196 0.3672 -3.1830 -1.6372
1986 046030 | -3128700 | -1564800 -3076200 -0.5951 0.9898 -3.0880 -1.7912
1887 -085800 | -3091900 | -1608100 -3064900 -0.6613 1.0736 -2.8460 -1.9477
1988 014260 | -1914200 | -1146500 -2053200 -0.5753 0.8135 -1.2199 -1.6779
1989 051970 | -2399200 | -1440000 -2506900 -0.6813 0.6481 -2.0324 -2.0263
1990 149290 | -1523000 | -1102400 -1730000 -0.5750 0.7584 -0.7849 -1.7988
1991 106540 | -2569300 | -1512400 -2634800 -0.6250 -0.7167 -2.7352 -2.0602
1992 104840 | -1376000 | -0924200 -15631000 -0.4539 -0.3753 -1.4048 -1.4169
1993 285880 0021100 -0264400 -0258000 -0.2954 -0.0503 0.2724 -0.7912
1994 271690 1923700 0683500 1511700 0.0114 -0.3214 2.6884 0.3309
1995 174190 3040200 1268500 2576000 0.3336 -0.3362 4.0248 1.2044
1996 219190 3744200 1685000 3357300 0.6244 -0.1782 47910 2.1490
1997 166260 4661200 2234100 4348000 0.8188 -0.1419 5.8254 27237
1998 -022000 | 3191700 1734900 3224100 0.5835 -0.1517 3.2183 2.4274
1999 -118400 | 3163200 1880900 3367700 0.7456 -0.3344 2.9426 2.6230
2000 -284010 | 2064200 1559800 2536400 1.0348 -0.6432 0.7794 2.2477
2001 448280 | 1158500 1329500 1913600 0.9224 -0.6494 -1.0825 2.4492

Tableau 6.17 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal au gasoil.
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Annexe 6 :

classement des facteurs (Gram Schmidt)

2°™ itération :

Descripteurs Cos?

parc auto 0,15
PIB industriel 0,0925
dépenses gouvemement 0,0429
population 0,0206
Dépenses ménages 0,014
population active 0,003

population urbaine 0,00095955

Tableau 6.18 : classement des descripteurs selon le Cos%

SORTIE ENTREES
PIB Dépenses : dépenses ulation opulation

années Eileg Ege industriel gouvgrnement Peﬁ)glftéon mgnages pogctive i u?baine
*10" 6 *107 5 *10 A3 *10%6 *10"6

1980 -0.8455 0.3648 0.9535 1.0332 -3.5100 0.6945 1.2132
1981 -0.6427 0.2428 0.6023 0.5442 -2.5337 0.4086 0.7173
1982 -0.6656 0.1128 0.2110 0.1507 -2.2870 0.1672 0.2516
1983 -0.6463 0.1229 0.3550 0.1693 -4.0108 0.1738 0.2531
1984 0.0026 0.0213 0.0993 -0.2920 -0.1148 -0.0817 -0.2472
1985 -0.2332 -0.0254 0.0298 -0.3270 1.1241 -0.1206 -0.3561
1986 0.3210 -0.1157 -0.1740 -0.4056 7.4262 -0.2253 -0.4959
1987 -0.1380 -0.2195 -0.4572 -0.5822 8.4579 -0.3736 -0.6868
1988 0.4512 -0.3859 -1.0390 -0.8384 7.1585 -0.6173 -1.0338
1989 1.0339 -0.3658 -0.9619 -0.6069 4.8541 -0.5584 -0.8086
1990 1.6915 -0.4531 -1.3877 -0.8308 6.9557 -0.7619 -1.0741
1991 1.7574 -0.2004 -0.6277 -0.1573 -9.3564 40.3259 -0.3493
1992 1.4038 -0.2358 -0.6812 -0.1372 -4.8775 -0.3148 -0.3571
1993 2.7899 -0.3377 -0.9339 -0.2191 -0.2850 -0.3826 -0.4856
1994 2.0367 -0.4060 -1.0770 -0.4470 -1.0620 -0.4827 -0.7347
1995 0.7236 -0.2913 -0.9034 -0.5090 -0.1403 -0.4774 -0.7871
1986 0.9798 -0.1194 -0.3601 -0.4807 2.0530 -0.3932 -0.6461
1997 0.1888 -0.0856 -0.3271 -0.4759 3.2440 -0.2928 -0.5197
1998 -1.0342 0.0839 0.7419 0.3537 1.0591 0.3389 0.5349
1999 -1.9285 0.2888 1.0819 0.5683 -0.9885 0.6045 0.9089
2000 -3.0373 0.9138 1.8395 1.3769 -5.8081 1.2217 1.8851
2001 -4.2089 1.0905 3.0161 21131 -7.3605 1.7991 2.8181

Tableau 6.19 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal au parc auto.
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Annexe 6 :

classement des facteurs (Gram Schmidt)

3°™ itération :

Tableau 6.20 : classement des descripteurs selon le Cos?.

Descripteurs

Cos?

Dépenses gouvernement | 0,8824

PIB industriel

0,8533

population active 0,8252

population urbaine 0,768

Population

0,6849

Dépenses ménages | 0,1067

SORTIE ENTREES
PIB ; . 7
essence - opulation ulation opulation dépenses
années | wioas e om0 | Libaine 10 | © 40%5 | ménages™1oM
1980 0.5360 0.1245 1.3352 3.4634 4.0091 -0.1187
1981 0.2299 0.2023 0.5425 1.6973 1.4480 -0.1066
1982 -0.3599 0.3483 0.4306 0.5977 0.1078 -0.1773
1983 -0.1320 -0.0828 -0.3506 -0.6964 -0.6611 -0.3146
1984 0.1465 -0.1539 -1.4012 -3.3748 -3.5785 0.0127
1985 -0.1800 -0.3641 -1.3813 -3.8319 -3.4676 0.1197
1986 0.0689 -0.5140 -1.2293 -3.3771 -2.9022 0.7002
1987 -0.8004 -0.5055 -1.0461 -2.7114 -2.7902 0.7344
1988 -1.0541 -0.0196 -0.0602 -0.8921 -1.4941 0.4627
1989 -0.3597 -0.1035 0.0752 0.6590 0.3096 0.2510
1990 -0.3190 0.5970 0.5453 1.8750 0.8942 0.3574
1991 0.8480 0.3155 0.4340 2.2136 2.5894 -1.0886
1992 0.4169 0.1592 0.8597 2.6220 3.1452 -0.6537
1993 1.4368 0.0741 1.6685 3.6344 4.0019 -0.2561
1994 0.4763 -0.0801 1.5094 2.4444 2.6719 -0.3686
1995 -0.5853 0.4253 0.5410 0.3421 0.9007 -0.2342
1996 0.4581 0.1367 -1.8134 -3.1872 -2.4191 0.1176
1997 -0.2851 0.3527 -1.0036 -2.2232 -2.5899 0.2447
1998 0.0407 -1.9026 -0.9759 -1.3959 -1.3827 0.2867
1999 -0.3610 -1.1100 -0.3202 -0.7469 -1.4914 0.1648
2000 -0.3722 2.3405 1.3946 2.1275 1.5708 -0.1326
2001 0.1609 -0.2404 0.2462 0.7606 1.1305 -0.0012

Tableau 6.21 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal aux dépenses du

gouvernement.
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classement des facteurs (Gram Schmidt)

£ itération :

Descripteur Cos?
dépenses ménages 0,3331
population 0,2953
population urbaine 0,1903
population active 0,1046
PIB industriel 0,00044543

Tableau 6.22 : classement des descripteurs selon le Cos?.

SORTIE ENTREES
ol Essence population | population | population | PIB industriel
*0*5 *1075 urbaine*1045 | active*10%5 *10°5
1980 0.4439 3.5522 3.0539 1.1759 0.0553
1981 0.1472 1.0377 1.3296 0.3995 0.1401
1982 -0.4975 -0.5747 -0.0139 0.1927 0.2449
1983 -0.3762 -1.8721 -1.7817 0.7727 -0.2663
1984 0.1564 -3.5296 -3.3310 -1.3842 -0.1465
1985 -0.0971 -3.0068 -3.4190 -1.2207 -0.2943
1986 0.6124 -0.2069 -0.9617 -0.2898 -0.1056
1987 -0.2303 0.0367 -0.1780 -0.0607 -0.0771
1988 -0.6949 0.2870 0.7040 0.5607 0.2503
1989 -0.1649 1.2758 1.5249 0.4120 0.0429
1990 -0.0416 2.2699 3.1079 1.0249 0.8055
1991 0.0030 -1.6009 -1.5417 -1.0267 -0.3195
1992 -0.0905 0.6289 0.3670 -0.0174 -0.2221
1993 1.2380 3.0161 2.7510 1.3249 -0.0753
1994 0.1902 1.2531 1.1729 1.0148 -0.2951
1985 -0.7671 -0.0008 -0.4658 0.2267 0.2887
1996 0.5494 -1.9664 -2.7815 -1.6556 0.2053
1997 -0.0952 -1.6480 -1.3791 -0.6753 0.4954
1998 0.2632 -0.2791 -0.4069 -0.5812 -1.7354
1999 -0.2331 -0.8570 -0.1784 -0.0991 -1.0139
2000 -0.4751 1.0604 1.6701 1.2167 2.2632
2001 0.1600 1.1259 0.7565 0.2446 -0.2411

Tableau 6.23 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal aux dépenses ménages.
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Descripteurs Cos?
PIB industriel 0,0715
population 0,0692
population urbaine 0,0178
population active 0,000335

Tableau 6.24 : classement des descripteurs selon le Cos®

5°™ itération :

SORTIE ENTREES
arrieas Essence | population pogulation population
*10r5 *1015 urbaine*1075 | active*10%5
1980 0.4534 3.5210 3.0124 1.1499
1981 0.1712 0.9586 1.2243 0.3335
1982 -0.4556 -0.7129 -0.1979 0.0773
1983 -0.4218 -1.7218 -1.5816 -0.6473
1984 0.1313 -3.4469 -3.2209 -1.3152
1985 -0.1475 -2.8407 -3.1979 -1.0821
1986 0.5943 -0.1473 -0.8824 -0.2401
1987 -0.2435 0.0802 -0.1201 -0.0244
1988 -0.6521 0.1457 0.5160 0.4428
1989 -0.1576 1.2516 1.4927 0.3918
1990 0.0962 1.8152 2.5027 0.6455
1991 -0.0517 -1.4205 -1.3017 -0.8762
1992 -0.1285 0.7543 0.5339 0.0872
1993 1.2251 3.0586 2.8076 1.3604
1994 0.1397 1.4197 1.3946 1.1538
1995 -0.7177 -0.1638 -0.6827 0.0907
1996 0.5845 -2.0823 -2.9357 -1.7523
1997 -0.0104 -1.9277 -1.7513 -0.9086
1998 -0.0337 0.7005 0.8969 0.2262
1999 -0.4066 -0.2847 0.5833 0.3785
2000 -0.0879 -0.2172 -0.0302 0.1507
2001 0.1187 1.2620 0.9376 0.3582

Tableau 6.25 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal au PIB industriel.

Descripteurs Cos?
population 0,118
population urbaine |0,0514
population active | 0,0186

Tableau 6.26 : classement des descripteurs selon le Cos’.

93



Annexe 6:

classement des facteurs (Gram Schmidt)

6™ itération :

Tableau 6.27 : Données projetées par rapport au sous-espace orthogonal & la population.

Le classement final :

SORTIE ENTREES
Essence ulation opulation
années *104 ufb?aene*‘i 07 ‘;ct;:\"e‘ﬂ 0

1980 1.5115 -4.8782 -3.3334
1981 0.8891 27136 -0.7032
1982 -3.9440 5.1079 3.7761

1983 -2.7400 1.3004 0.7802
1984 42719 2.0566 1.3682
1885 0.9635 -3.7397 1.1456
1986 6.0694 -7.3597 -1.7805
1987 -2.5038 -1.9983 -0.5818
1988 -6.6461 3.7116 3.8142
1989 -2.6504 2.4849 -1.3544
19380 -0.5862 6.9821 -1.1916
1991 0.7024 1.1042 -2.7781
1992 -1.9325 -2.1595 -2.3055
1993 9.6255 -2.3295 0.7195
1994 0.1783 -0.1672 5.5574
1995 -7.0364 -5.1987 1.5970
1996 7.6325 -8.6569 -8.7512
1997 1.5508 1.6502 -0.9655
1998 -0.9383 2.0053 -0.6889
1999 -3.8216 8.6632 4.9843
2000 -0.6926 1.8572 2.4220
2001 0.1037 -3.1695 -1.7342

Descripteurs Cos?
pop active 0.2413
pop urbaine 0.2154

Tableau 6.28 : classement des descripteurs selon le Cos?.

1. Gasoil.
2. Parc auto.

3. Dépenses gouvernement a la consommation finale.

4. Dépense ménages.
5. PIB industriel.

6. Population.

7. Population active.
8. Population urbaine.
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Le test de Fisher

ANNEXE 7 :

7.1. Le modéle gasoil :

années d
1980 -1177006.90909091
1981 -989222.90909091
1982 -866397.909039091
1983 -515548.90909091
1984 -244853.90909091
1985 -23593.9080909101
1986 85770.0909090899
1987 186022.09090909
1988 95360.0909090899
1989 284073.09090909
1990 239369.09090909
1991 522594.09090909
1992 426568.09090909
1993 295077.09090909
1994 74141.0909090839
1995 -19700.9090909101
1996 -53338.9090909101
1997 -127749.90909091
1998 200362.09090909
1999 282998.09090909
2000 546294.09090909
2001 778785.09090909

Le test de Fisher

Tableau 7.1 : ’évolution observée de la consommation annuelle du gasoil (centrée).

Itération 0 : Le modéle complet.

Descripteurs B
essence 1.0883
population -1.6355
population active 1.6283
population urbaine 0.7998
PIB industriel 0.1011
dépenses ménages -2.5183
parc auto 2.9110
dépenses gouvemement -4.9954

Tableau 7.2 : les coefficients MCO du modéle complet.
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Le test de Fisher

Itération 1 :

d(comp[ct}* 10%6 | (d- d(complet)).,l 075
-1.2655 0.8845
-0.9622 -0.2706
-0.7821 -0.8429
-0.5341 0.1854
-0.1569 -0.8791
-0.0375 0.1386
0.0533 0.3248
0.1260 0.5997
0.1350 -0.3960
0.2435 0.4054
0.3014 -0.6205
0.4464 0.7619
0.3143 1.1227
0.3739 -0.7886
0.1703 -0.9619
-0.0641 0.4440
-0.1198 0.6644
-0.0307 -0.9708
0.1424 0.5800
0.3601 0.7714
0.6417 -0.9540
0.6444 1.3443

[5(d-d®™P0y2] — 122E+11 |

Tableau 7.3 : Estimation du d©°™'",

Modeéle 1 = Modeéle complet — PIB industriel

Descripteurs B

essence 1.0742
population -1.6673
population active 1.7192
population urbaine 0.8011
dépenses ménages -3.1645
parc auto 2.9418
dépenses gouvemnement | -4.9947

Tableau 7.4 : coefficient MCO du modéle 1.
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d(lncomplet) *10"6 | (d- d(mc.omp[et)).,] 075
-1.2668 0.8979
-0.9632 -0.2599
-0.7802 -0.8618
-0.5323 0.1670
-0.1576 -0.8729
-0.0364 0.1285
0.0513 0.3444
0.1264 0.5959
0.1378 -0.4242
0.2432 0.4089
0.29859 -0.5658
0.4449 0.7772
0.3144 1.1217
0.3758 -0.8070
0.1786 -1.0446
-0.0637 0.4398
-0.1315 0.7816
-0.0363 -0.9149
0.1551 0.4527
0.3725 -0.8953
0.6272 -0.8087
0.6449 1.3392

[ 5(d- gtnomP'e)) 2 | 123E+11 |
F caicutée 8,86E-02
F tabulse 244 56

Tableau 7.5 : Test de Fisher pour le modélel.

Itération 2 :  Modéle 2 =Modele 1 — Dépenses menages.

Descripteurs B
essence 1.1396
population -1.6326
population active 1.7176
population urbaine 0.7941
parc auto 2.7042
dépenses gouvemnement | -4.9821

Tableau 7.6 : coefficient MCO du modéle 2.
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Le test de Fisher

Itération 3 :

d(mcomplcl) *10%6 | (d- d(mmmpict) ),1 075
-1.2556 0.7860
-0.9612 -0.2803
-0.7881 -0.7832
-0.5449 0.2937
-0.1662 -0.7861
-0.0434 0.1978
0.0661 0.1967
0.1365 0.4949
0.1410 -0.4565
0.2493 0.3481
0.3070 -0.6761
0.4230 0.9959
0.3052 1.2134
0.3883 -0.9319
0.1778 -1.0370
-0.0715 0.5181
-0.1301 0.7674
-0.0369 -0.9082
0.1609 0.3948
0.3708 -0.8778
0.6238 0.7751
0.6483 1.3052

[ 2(d- dO=mP')) 2 | 1,24E+11 ]
F cakcuse 1,40E-01
F i 19,42

Tableau 7.7 : Test de Fisher pour le modéle2.

Modéle 3 = Modéle 2 — Essence.

Descripteurs B
population 1.3025
population active 1.5346
population urbaine 0.6606
parc auto 2.8583
dépenses gouvernement | -6.5851

Tableau 7.8 : coefficient MCO du modéle 3.
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d(mcomplct) * 106 ( d- d(lnmmplei}),1 05

-1.2509 0.7386

-0.9680 -0.2125

-0.7534 -1.1301

-0.5387 0.2312

-0.2357 -0.0912

-0.0687 0.4515

0.0214 0.6438

0.1836 0.0245

0.2260 -1.3061

0.2870 -0.0291

0.3407 -1.0137

0.3651 1.5754

0.3065 1.2010

0.2805 0.1454

0.1641 -0.9000

0.0268 -0.4650

-0.1704 1.1709

-0.0224 -1.0532

0.1504 0.4999

0.3785 -0.9548

0.6515 -1.0519

0.6262 1.5254

| ¥(d- d(mcnmp]et)) 2 | 1,73E+11 I

F carcuise 1,83E+00

F tabuice 8,73

Tableau 7.9 : Test de Fisher pour le modéle3.
Itération 4 :  Modele 4 = Modéle 2 — Population active.

Descripteurs B
population -1.8523
population urbaine 1.8571
parc auto 3.4844
dépense gouvemnement | -4.8447

Tableau 7.10 : coefficient MCO du modéle 4.
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Le test de Fisher

Itération 5 :

d(mcomplcl) *10%6 | (d-- d(mmmplc{)),, 1075
-1.2575 0.8053
-0.9234 -0.6584
-0.7475 -1.1885
-0.5346 0.1909
-0.2334 -0.1143
-0.1341 1.1049
-0.0435 1.2928
0.1653 0.2070
0.2118 -1.1647
0.3337 -0.4963
0.4354 -1.9602
0.4112 1.1144
0.3107 1.1590
0.2424 0.5270
0.0915 -0.1738
-0.0475 0.2782
-0.1233 0.6997
0.0285 -1.5628
0.2127 -0.1231
04202 -1.3720
0.5923 -0.4597
0.5893 1.8945

| 3(d- d(mcompiet)) 2 l 2.25E+11 I
F cacuise 2,76E+00
F tabutée 5,89

Tableau 7.11 : Test de Fisher pour le modéle 4.

Modele 4 = Modéle 2 — Dépenses gouvernement a la consommation générale.

Descripteurs B

population

-1.3951

population urbaine | 0.9843

parc auto

4.3648

Tableau 7.12 : coefficient MCO du modéle 5.
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d{mcomplet) *10%6 | (d- d(mcomplct) )*10 A5

-1.3314 1.5438
-0.9681 -0.2109
-0.7566 -1.0979
-0.5106 -0.0493
-0.1298 -1.1505
-0.0070 -0.1657
0.0667 0.1906
0.2229 -0.3685
0.2034 -1.0802
0.2495 0.3461
0.2960 -0.5662
0.2701 2.5247
0.1856 2.4095
0.1026 1.9243
0.0448 0.2933
0.0331 -0.5284
0.1241 -1.7743
0.2039 -3.3166
0.3070 -1.0660
0.4424 -1.5944
0.4516 0.9470
0.4998 2.7897

[ 5(d- g¥comred) 2 | 4,95E+11 |
F caicuice 7,97E+00
F tabulée 4-66

Tableau 7.13 : Test de Fisher pour le modéle 5.
Dans cette itération nous remarquons que :
F caicuiée > F tabuiée

Donc le critére d’arrét de la procédure est atteint, le modele gasoil final comporte les facteurs suivants :

- Parc auto.

- Population.

- Population urbaine.

- Dépenses gouvernements a la consommation finale.
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Le test de Fisher

7.2. Le modéle essence :

annees d
1980 687481.72727273
1981 -574230.72727273
1982 -506947.72727273
1983 -371662.72727273
1984 -185366.72727273
1985 -115608.72727273
1986 -3294.72727273008
1987 6889.27272726991
1988 61778.2727272699
1989 193517.27272727
1980 268563.27272727
1991 366932.27272727
1992 317388.27272727
1993 432902.27272727
1994 308633.27272727
1995 164372.27272727
1996 192609.27272727
1997 102610.27272727
1998 77833.2727272699
1999 22607.2727272699
2000 -11804.72727273
2001 60238.72727273

Tableau 7.14 : ’évolution observée de la consommation annuelle de ’essence (centrée).

Itération 0 : Le modéle complet.

Tableau 7.15 : coefficient MCO du modéle complet.

Descripteurs B
gasoil 0.2296
population 0.5271
population active -0.4419
population urbaine -0.2566
PIB industriel -0.0678
dépenses ménages -2.6500
parc auto -0.3414
Dépenses gouvernement | 0.1745
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d{complet)., 10%5 | (d- d{c{:nnp‘let)),,,1 04
6.7533 1.2154
-5.8688 1.2652
4.9737 -0.9583
-3.5106 -2.0600
-2.3940 5.4038
-1.2074 0.5130
0.3724 3.3943
0.3962 -3.2730
1.0185 -4.0067
2.1963 26118
26186 0.6699
3.6936 0.2424
3.5248 -3.5089
3.3942 9.3478
2.8269 2.5940
2.4097 7.6595
1.7718 1.5434
0.8718 1.5434
0.8508 -0.7248
0.1661 0.5993
-0.2040 0.8600
-0.4551 1.4733

[5(@-d®™)z]  257E+10 |

Tableau 7.16 : Estimation du @™V,

Itération 1 : Modéle 1 = Modéle complet — Population urbaine.

Descripteurs B
gasoil 0.1989
population 0.3579
pop active -0.6459
PIB industriel MDA -0.0690
dépenses ménages -3.0533
parc auto -0.1019
dépenses gouvemement | 0.1580

Tableau 7.17 : coefficient MCO du modéle 1.
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d(mcomplcl) *10%5 | (d- d(mcompiet)),,l 075
-6.8105 -0.0643
-5.7850 0.0427
-4.9197 -0.1498
-3.4931 -0.2235
-2.3692 0.5156
-1.3267 0.1706
-0.5247 0.4918
0.3569 -0.2880
1.0359 -0.4181
2.2876 -0.3525
2.8223 -0.1367
3.7788 -0.1095
3.5163 -0.3425
3.3198 1.0093
2.7094 0.3769
2.2435 -0.5998
1.7284 0.1977
0.9335 0.0926
0.9164 -0.1381
0.2867 -0.0606
-0.2057 0.0876
-0.5009 -0.1015

| Z(d' d(mcomplel)) 2 | 2,75E+10
Ea 9,32E-01
F tabuiee 244,56

Tableau 7.18 : Test de Fisher pour le modéle 1.

Itération 2 : Modéle 2 = Modéle 1 — Population active.

Descripteurs B
gasoil 0.0251
population 0.0858
PIB industriel -0.2197
dépenses ménages -5.7399
parc auto 0.4961
dépenses gouvernement | -1.3463

Tableau 7.19 : coefficient MCO du modéle 2.
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Annexe 7 :
d(moomp'let) *10°5 ( d- d{inmmplel)), 1074
-7.0256 1.5080
-5.8310 0.8874
-4.6752 -3.9429
-3.4425 -2.7409
-2.2808 42710
-1.2523 0.9621
-0.6400 6.0706
0.3190 -2.5014
1.2825 6.6473
2.1999 -2.6476
2.7454 -0.5978
3.5890 0.7037
3.3671 -1.9323
3.3665 9.6254
3.0685 0.1781
2.3471 -7.0338
1.1629 7.6324
0.8711 1.5502
0.8723 -0.9396
0.6082 -3.8211
-0.0492 -0.6885
-0.6128 0.1042
BTN s 3,63E+10 l

F calouée 2,68E+00
F tabulee 19,42

Tableau 7.20 : Test de Fisher pour le modéle 2.

Itération 3 : Modéle 3 = Modéle 2 — Population.

Descripteurs ]
gasoil -0.0032
PIB industriel -0.1712
dépenses ménages -8.7616
parc auto 0.9879
dépenses gouvernement -1.0296

Tableau 7.21: coefficient MCO du modéle 3.
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d(mcomp]et] *10%5 | (d- d(111*.»':,0mpIl:t)),,,\l 0"5
-7.3279 0.4531
-5.9134 0.1711
-4.6139 -0.4556
-3.2948 -0.4219
-1.9849 0.1312
-1.0084 -0.1477
-0.6274 0.5944
0.3122 -0.2433
1.2700 -0.6522
2.0925 -0.1573
2.5895 0.0961
3.7209 -0.0516
3.3024 -0.1285
3.1039 1.2251
2.9466 0.1397
2.3612 -0.7175
1.3417 0.5844
1.0365 -0.0104
0.8123 -0.0339
0.6327 -0.4066
-0.0306 -0.0875
-0.7212 0.1188

[ £(d- gincome'edyz | 4,12E+10 |
F caicuie 2,61E+00
F tabuise 8,73

Tableau 7.22 : Test de Fisher pour le modéle 3.

Itération 4 : Modele 4 = Modéle 3 — PIB industriel.

Descripteurs B
gasoil -0.05679
dépenses menages -7.7623
parc auto 1.0487
dépenses gouvemement | -1.6380

Tableau 7.23 : coefficient MCO du modéle 4.
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Annexe 7 :
d(mcomplet) * 105 ( d- d(moomplel)).1 0*5
-7.3186 0.4438
-5.8895 0.1472
-4.5720 -0.4975
-3.3404 -0.3763
-2.0100 0.1563
-1.0589 -0.0972
-0.6453 0.6124
0.2991 -0.2302
1.3128 -0.6951
2.1000 -0.1648
2.7273 -0.0417
3.6663 0.0030
3.2644 -0.0905
3.0909 1.2381
2.8962 0.1902
2.4107 -0.7670
1.3768 0.5493
1.1213 -0.0952
0.5151 0.2632
0.4591 -0.2331
0.3570 -0.4751
-0.7624 0.1600
[5(d-@™™Pyz [ 4,43E+10 |

F caoue 2,36E+00
F tabuiée 5,89

Tableau 7.24 : Test de Fisher pour le mode¢le 4.

Itération 5 : Modéle 5 = Modele 4 — Dépenses menages.

Descripteurs B
gasoil -0.1039
parc auto 1.0118
dépenses gouvemement | -1.4488

Tableau 7.25 : coefficient MCO du modéle 5.
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Annexe 7 :
d(mcom]ﬂet] *10%5 | (d- d(lnconlplct)],1 075
-7.4107 0.5359
-5.9722 0.2299
-4.7096 -0.3598
-3.5846 -0.1320
-2.0001 0.1464
-0.9660 -0.1900
-0.1018 0.0689
0.8692 -0.8003
1.6720 -1.0542
2.2948 -0.3597
3.0048 -0.3191
2.8213 0.8480
2.7570 0.4169
2.8922 1.4368
2.6101 0.4763
2.2290 -0.5852
1.4680 0.4580
1.3113 -0.2852
0.7376 0.0407
0.5871 -0.3610
0.2541 -0.3721
-0.7633 0.1609
| 5(d- d®°™P'y 2 | 6,65E+10

F caicuiée 4,12E+00
F tabuiée 4,66

Tableau 7.26 : Test de Fisher pour le modéle 5.

Itération 6 : Modéle 6 = Modéle 5 — Dépenses gouvernement a la consommation générale.

Descripteurs B
gasoil 0.2695
parc auto 0.2530

Tableau 7.27 : coefficient MCO du modéle 6.
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Annexe 7 : Le test de Fisher

d(mcomplet) * 1075 ( d- d(tncomplct)).,.l 0°5
-6.0293 -0.8455
-5.0996 -0.6428
-4.4039 -0.6656
-3.0703 -0.6463
-1.8562 0.0025
-0.9229 -0.2332
-0.3539 0.3210
0.2068 -0.1380
0.1665 0.4513
0.9012 1.0339
0.9941 1.6915
1.9119 1.7574
1.7700 1.4038
1.5392 2.7898
1.0496 2.0368
0.9201 0.7236
0.9464 0.9797
0.8373 0.1888
1.8126 -1.0342
2.1546 -1.9285
2.9192 -3.0372
3.6066 -4.2089

3(d- gomP) 2 5,65E+11
F calcuiée 4,55E+01
F tabuise 3,98

Tableau 7.28 : Test de Fisher pour le modéle 6.

Dans cette itération nous remarquons que :

F caicuge > F tabuice

Dongc le critére d’arrét de la procédure est atteint, le modéle essence final comporte les facteurs suivants :

- Gasoil.
- Parc auto.
- Dépenses gouvernements a la consommation finale.
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Annexe 8 :

prévison des descripteurs

ANNEXE 8 :

Tableau 8.1 : Prévision de I’évolution de la population par la méthode du lissage exponentiel.

Prévision des descripteurs

Population
Année série observée série lissée Résidus

1980 -1,67341907 -1,59820732 | -0,07521175
1981 -1,51926361 -1,55834678 | 0,03968317
1982 -1,35864191 -1,38582277 | 0,02718087
1983 -1,1933645 -1,21220861 | 0,01884411
1984 -1,02187949 -1,03792372 | 0,01604423
1985 -0,84651472 -0,85876956 | 0,01225484
1986 -0,67865081 -0,67754699 | -0,00110383
1987 -0,51647721 -0,51021071 | -0,0062665
1988 -0,34990655 -0,35103249 | 0,00112594
1989 -0,18799159 -0,18392363 | -0,00406796
1930 -0,02943908 -0,02395316 | -0,00548593
1991 0,13118262 0,13197708 | -0,00079445
1992 0,29361488 0,29221904 | 0,00139585
1993 0,45475389 0,45531851 | -0,00056462
1994 0,61046124 0,61618763 | -0,00572638
1995 0,7563399 0,76915777 | -0,01281788
1996 0,88721684 0,90890848 | -0,02169264
1997 1,01111024 1,02941734 | -0,01830711
1998 1,13060658 1,14455994 | -0,01395336
1999 1,24906832 1,25738658 | -0,00831826
2000 1,36571951 1,37187219 | -0,00615268
2001 1,4854745 1,4855824 | -0,0001079
2002 1,60528582

2003 1,72509713

2004 1,84490845

2005 1,96471977

2006 2,08453108

2007 2,2043424

2008 2,32415371

2009 2,44396503

2010 2,56377634
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Annexe 8 :

prévison des descripteurs

Tableau 8.2 :Prévision de I’évolution de la population urbaine par la méthode du lissage

Population urbaine

Année série observée | série lissée Résidus
1980 -1,52709127 | -1,45113654 | -0,07595473
1981 -1,39661589 | -1,40497202 | 0,00835612
1982 -1,27035795 | -1,27653611 | 0,00617817
1983 -1,13869147 | -1,1472701 | 0,00857863
1984 -1,00656279 | -1,01180653 | 0,00524373
1985 -0,86950247 | -0,8770207 | 0,00751823
1986 -0,72712279 | -0,73664459 | 0,0095218
1987 -0,57813408 | -0,59000409 | 0,01187001
1988 -0,42986262 | -0,43569331 | 0,00583069
1989 -0,28095809 | -0,2843041 | 0,00334601
1990 -0,13082675 | -0,13367909 | 0,00285234
1991 0,030647 0,0178052 0,0128418
1992 0,19661871 0,18451529 | 0,01210342
1993 0,35785097 | 0,35613301 | 0,00171796
1994 0,52652334 | 0,51888631 | 0,00763704
1995 0,68470821 0,69067426 | -0,00596605
1996 0,85216208 | 0,84705378 | 0,0051083
1997 1,01824235 1,01609355 | 0,0021488
1998 1,18438326 1,18337418 | 0,00100909
1999 1,34435603 1,35006129 | -0,00570526
2000 1,49722681 1,50786702 | -0,01064022
2001 1,66300743 1,65616523 | 0,0068422
2002 1,82388462

2003 1,98524077

2004 2,14659692

2005 2,30795306

2006 2,46930921

2007 2,63066535

2008 2,7920215

2009 2,95337765

2010 3,11473379

exponentiel.
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Annexe 8 : prévison des descripteurs
Parc auto

Année série observée | série lissée Résidus
1980 -2,1436799 | -2,06570679 | -0,07797312
1981 -1,8258113 | -2,00036531 | 0,17455401
1982 -1,55223806 | -1,6868897 | 0,13465164
1983 -1,26111523 | -1,31836476 | 0,05724954
1984 -0,89751632 | -0,96154847 | 0,06403214
1985 -0,64465297 | -0,5635888 | -0,08106417
1986 -0,4389245 -0,29702838 | -0,14189612
1987 -0,22091928 | -0,14825296 | -0,07266632
1988 -0,06787376 | -0,00147416 | -0,06639959
1989 0,10179131 0,11036744 | -0,00857613
1990 0,2618654 0,25082174 | 0,01104366
1991 0,3777808 0,40909151 | -0,03131071
1992 0,46549271 0,52456186 | -0,05906915
1993 0,55816049 | 0,58958538 | -0,03142489
1994 0,63752087 0,65241235 | -0,01489148
1995 0,73011463 0,71619329 | 0,01392134
1996 0,81782274 | 0,80480277 | 0,01301997
1997 0,88643433 | 0,90045316 | -0,01401883
1998 0,95474033 0,97224907 | -0,01750874
1999 1,04425351 1,03184476 | 0,01240875
2000 1,0855632 1,116032 -0,0304688
2001 1,13119101 1,15760501 | -0,026414
2002 1,18618732

2003 1,23011617

2004 1,27404502

2005 1,31797386

2006 1,36190271

2007 1,40583156

2008 1,44976041

2009 1,49368925

2010 1,5376181

Tableau 8.3 : Prévision de I’évolution de la Parc auto par la méthode du lissage exponentiel.
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Annexe 8 :

prévison des descripteurs

Dépenses gouvernement

Année | série observée | série lissée Résidus
1980 -0,92695252 | -0,85760416 | -0,06934836
1981 -0,90676073 -0,7882558 | -0,11850493
1982 -0,88416501 -0,76806401 -0,116101
1983 -0,86349229 | -0,74546828 | -0,11802401
1984 -0,83945437 | -0,72479557 | -0,1146588
1985 -0,81157039 | -0,70075765 | -0,11081274
1986 -0,77214829 | -0,67287367 | -0,09927462
1987 -0,74330276 | -0,63345157 | -0,10985119
1988 -0,70772666 | -0,60460603 | -0,10312062
1989 -0,67936184 | -0,56902994 | -0,1103319
1990 -0,61638235 | -0,54066511 | -0,07571723
1991 -0,44811712 | -0,47768562 | 0,0295685
1992 -0,23850607 -0,3094204 | 0,07091433
1993 -0,07415143 | -0,09980935 | 0,02565792
1994 0,23600301 0,06454529 | 0,17145772
1995 0,5585919 0,37469974 | 0,18389216
1996 0,97781274 0,69728862 | 0,28052412
1997 1,17684618 1,11650946 | 0,06033672
1998 1,37491916 1,3155429 0,05937625
1999 1,55472284 1,51361588 | 0,04110696
2000 1,64751734 1,69341956 | -0,04590222
2001 1,98567866 1,78621407 | 0,19946459
2002 2,12437538
2003 2,2630721
2004 2,40176882
2005 2,54046555
2006 2,67916227
2007 2,81785899
2008 2,95655571
2009 3,09525244
2010 3,23394916

Tableau 8.4 : Prévision de I’évolution de la Dépenses gouvernement par la méthode du lissage
exponentiel.
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Résumé :

La prévision, outil important d’aide a la décision, devient de plus en plus difficile vu les
non-linéarités des phénomenes économiques.

A travers le présent travail, nous nous sommes intéressés a une nouvelle méthode de
prévision qui est les réseaux de neurones artificiels et en particulier les perceptrons
multicouches (PMC) que nous avons appliqué a la consommation des carburants (gasoil et

essence) a I’horizon 2010.

Mots clés : prévision, réseaux de neurones, PMC, carburant.

Abstract :

The forecast, tool significant of decision-making aid, becomes increasingly difficult
considering non-linearities of the economic phenomena.

Through this work, we were interested in a new method of forecast which is the artificial
neural networks and in particular the multi-layer perceptrons (MLP) that we applied to the
consumption of the fuels (gas oil and gasoline) by 2010.

Key words: forecast, neural networks, MLP, fuel.



