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Avant-propos !

Plusieurs travaux de recherche se sont intéressés aux séries temporelles
comme moyen de caractériser un systéme observé et de prévoir ses futurs
comportements. Dans ce travail nous passons en revue les techniques uti-
lisées pour le traitement et la modélisation des systémes & partir des séries
temporelles issues des mesures réelles. Nous faisons I'étude d'un cas de pré-
diction et d’un autre de modélisation.

Aprés une introduction rapide aux séries temporelles, nous présentons
sans grands détails les modeles linéaires dit de Box-Jenkins, dont nous mon-
trons l'inefficacité et la défaillance. Nous passerons ensuite aux techniques
non linéaires de prédiction des comportements futurs. Notre étude est basée
sur la méthode des réseaux de neurones FIR. Nous examinons 'approche
connexioniste comme moyen d’obtenir les barres d’erreurs de ces prévisions.
L’apphication pour la prédiction est faite sur les données de la Santa Fe
Competition, plus précisément sur les données d’un laser 81.5-micron 14Nh3
cw (FIR), pompé optiquement par une ligne P(13) d’un laser N20 via une
transition vibratoire aQ(8.7) HN3.

Le dernier chapitre est consacré & une application des réseaux de neurones
afin de modéliser les données de la durée d'insolation de 1’Algérie, données
issues des mesures de la NASA. L’¢tude faite dans ce chapitre - qui est la
premiére du genre - a été proposée par Monsieur HADDADI, enseignant -
chercheur au laboratoire des Systémes de Communication et de Conversion
Photovoltaique du département d’Electronique de 1'Ecole Nationale Poly-
technique d’Alger. ‘

| £rale Nationale Polvienhnique .
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Résumeé:

Ce projet de fin d'études est une contribution & "élude et analyse des séries
temporelles comme moyen de caractériser un systéme physique ou météorologique.
~ Aprés une bréve €lude des sysiemes linéaires dits « Bex-Jenkins ». lesquels sont
inefficaces pour la représentation de toute I'information ; nous avons opté pour I'étude
non linéaire. La méthode choisie est les réseaux de neurones. Deux application ont été
faites : la premiére est une prédiction des données d’un laser dans un état chaotique. La
deuxiéme - qui est [’objet essentiel de ce mémoire — est une modélisation des données
de la fraction d’insolation de " Algérie.

Mots clés: réseaux de neurones; analyse de la composante principale, fraction
d’jnsola(ion.

Abstract:

This project is a contribution to the study and analysis of time series as tool of
characterizing a physical or meteorological system. Afler a-short study of the linear
systems, we focused ourselves on models known as “Box-Jenkins”, which are
ineffective for the representation of all information; we chose the non linear study. The
selected method is the neural networks. Two applications were made; the first is a
prediction of a laser data in a chaolic state. The second — which is the essential object of
this study — is a modeling of the Algerian data of insolation clearness index.

Kéy words: neural networks, non linear principal component analysis, Fraction of
insolation.
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Introduction générale

Le désir de predire Pavenir ef. de comprendre le passé a poussé aux'! !
recherches de lois qui expliquent le comportement d’un phénoméne observé.
Les exemples sont nombreux, s'étendant des irrégularités dans le battement
du coeur au rapport de volatilité d’échanges monétaires. Si les équations ten-
dancielles déterministes régissant le phénomeéne sont connues, elles peuvent
étre résolues pour prévoir le résultat d’une expérience sur le phénomene et
cela en connaissant ou en imposant des conditions initiales. Pour faire des
prédictions quand ces équations ne sont pas connues, il faut trouver les régles
du comportement du systéme ainsi que son état & 'instant actuel.

Dans ce travail, nous nous concentrons sur les phénomenes dont les équa-
tions ne sont pas données; les régles qui gouvernent I'évolution du systéme
doivent étre tirées des régularités dans le passé.

Pour exemple, le mouvement d’un pendule ou le rythme de la portee!
d'une période dedans, nous donne le pouvoir de prédire les comportements
futurs en connaissant ses oscillations sans faire recours a 'apercu des mé-
canismes tendanciels. Nous utiliserons tout au long de notre étude les deux
termes "comprendre" (ou en anglais "understanding") et "apprendre” (en
anglais "learning") pour faire référence & deux approches complémentaires
utilisées pour analyser une série temporelle non familiere. Comprendre est
basé sur un aper¢u mathématique explicite du comportement du systéme et
apprendre est basé sur des algorithmes qui peuvent émuler la structure du sy-
stéme dans une série. Plus spécifiquement on utilise la théorie d'information
pour obtenir quelques aperqus du systéme, et les réseaux de neurones pour
construire des modeles qui émulerons le comportement du systéme. 11 faut,
remarquer ici I'utilisation du terme "émuler" au lieu de "simuler", ce qui -
signifie un remplacement des comportements réels du systéme par de nou- '
veaux comportements qu’on trouve par modélisation. Notons aussi que dans
les deux approches "comprendre" et "apprendre", le but est d’expliquer les
observations passées du phénomene!.

L'analyse des séries temporelles & trois buts : prédiction, modélisation
et caractérisation. L’objectif de la prédiction est de donner des prévisions
le plus exactes possible sur 1’évolution du systéme & court terme, celui de
la modélisation est de trouver une description qui détecte les particularités
d’un comportement 2 long terme. Ces deux notions "prédiction" et "modé-
lisation", méme si elles semblent identiques, ne le sont pas : trouver les régles

'Le probléme de I'utilisation des connaissances récentes d’un systéme dans le but de le
contréler et de produire des comportements désirés dans le futur a fait I'objet de plusieurs
AL

recherches, une publication intéressante ost celle de "Narenda et Li 1995"; cette partie ne
sera pas abordée dans notre étude.




qui gouvernent un systéme avec des propriétés correctes sur un long terme
peut ne pas étre le moyen le plus fiable pour déterminer les paramétres pour
une prédiction & court terme, et vice-versa. Un modeéle utile pour des pré-
dictions & court terme peut induire des propriétés incorrectes dans le cas long
terme. Le troisiéme but, la caractérisation, tente de déterminer, avec plus
ou moins de connaissances, les propriétés fondamentales du systéme, comme
par exemple, le nombre des degrés de liberté ou la quantité des variables
aléatoires influentes sur le phénomeéne. Le concept de caractérisation peut se
chevaucher avec celut de la prédiction, mais peut aussi différer ; la complexité
d'un modéle utile pour la prédiction peut ne pas étre lice a4 la complexité
actuelle du systéme.

Avant les années 1920, la prédiction se faisait par simple extrapolation
dans le domaine temporel jusqu’a la valeur désirée. Le début de la prédiction
"moderne" peut étre fixé 4 1927 quand YULE mit au point la technique
autorégressive "modéle AR" dans le but de prédire le nombre annuel des
taches solaire "sunspots”. Son modéle prévoyait la future valeur comme une
somme pondérée des anciennes valeurs déja observées. Dans le but d’obtenir
des prévisions intéressantes d’un systéme linéaire ou supposé linéaire, une
intervention externe sur les influents externes du systéme doit &tre apportée.
Pour le demi-siécle qui suivit YULE, le régne des paradigmes est resté valable
pour les modeéles linéaires bruités.

Toutefois, il y a des cas simples o ces paradigmes étaient inadéquats. Par
exernple, une simple itération -comme dans le cas de la fonction logistique-
peut générer un spectre de puissance large bande, qui ne peut pas étre obtenu
par une approximation linéaire. Une complication des séries temporelles
peut-8tre générée par de trés simples équations qui ont besoin d’une structure
théorique plus générale pour une modélisation et une prédiction.

Deux développements cruciaux se sont produits aux environs de 1980. Les
deux étaient possibles grace & la disponibilité générale des calculateurs super-
puissants, qui ont permit Penregistrement des données de grande taille et des
séries temporelles sur des intervalles trés étendus. Beaucoup d’algorithmes
compliqués ont été appliqués et les données comme les résultats pouvaient
étre visualisées interactivement. Le premier développement, "Space State
Reconstruction by Time Delay Embedding", établi sur les idées de la topolo-
gie différentielle et la dynamique des systémes, avait pour but de produire
une technique de reconnaissance quand une série temporelle est générée par
un systéme dont les équations gouvernantes sont déterministes, et si c’est le
cas, pour comprendre la structure géométrique tendancielle du comporte-
ment observé. Le second développement est I'émergence du domaine de
'apprentissage des machines "machine learning", représenté par les réseaux
de neurones, qui peuvent s’adapter pour explorer un espace large des modéles



potentiels. ‘

Dans ce mémoire, le premier chapitre est une introduction aux séries tem-
porelles, définitions, caractéristiques et modeles utilisés jusqu’a présent, ainsi
qu'une présentation des données utilisées pour 'étude. Le chapitre 2 est con-
sacré & un apercu rapide sur la modélisation linéaire - spécifiguement les mo-
déles Box-Jenins - dont nous donnerons les raisons de leur défaillance. Dans
le Chapitre 3, le modéle réseau FIR sera détaillé comme exemple des modéles
non linéaires, et sera appliqué aux données du laser. Dans ce chapitre, nous
parlerons aussi des plus récentes méthodes d’étude des séries temporelles. Le
chapitre 4 -qui est l'objet essentiel de cette étude- est une étude d’une série
de données multivariables 4 des fins de modélisation. Nous allons essayer de
trouver un modéle mathématique, pour chaque mois, de la durée d’insolation
de 'Algérie. Pour cela une méthode non linéaire multivariable est utilisée,
c’est la méthode dite "Non Linear Principal Component Analysis by Neural
Network".



Chapitre 1: Généralités sur les series
temporelles

i Introduction:

Arts ou sciences? La prévision et la.modélisation hésitent souvent entre ces
deux poles. De la science, elles tirent un ensemble de méthodes rigoureuses
basées sur des algorithmes soigneusement décrits et ddment étalonnés sur
le passé. De l'art, art de prévisionniste ou de modéliste cela s'entend, elles
tirent la capacité de détecter parmi une multitude de données, toutes & peine
significatives sur le plan statistique, celles qui seront porteuses des germes de
Pavenir, et des pouvoirs de modélisation.

Autant les algorithmes sont automatisables (mais parfois avec difliculté),
autant cet art demande une expertise difficilement transposable, du moins
pour le moment, dans les algorithmes. £t puis, plus qu’une collection d’algori-
thmes, la modélisation (ou la prévision) est, avant tout, une démarche faite
de rigueur utilisant les meilleurs algorithmes du moment, quels qu’ils soient.
La rigueur impose, comme dans toute discipline scientifique, I’étalonnage sys-
tématique parce que plus que d’une prévision occasionnellement réussie ou
d’une modélisation presque parfaite, 'utilisateur a besoin d'une évaluation
des risques qui utilise forcément ’outil statistique.

Par ailleurs la longueur des séries disponibles n’autorise pas toujours une
grande sophistication des algorithmes. Les séries longues et homogénes sont
le royaume des algorithmes complexes avec moult parametres et fonctions
non linéaires ou ils sont & peu prés imbattables. Ces cas sont rarissimes.
Les données sont rares et chéres, méme dans ce monde si informatisé. Si
par hasard elles sont disponibles en grand nombre, elles sont rarement ho-
mogenes. Le prévisionniste et le modéliste disposent généralement des séries
courtes et perturbées. Les données ne permetient pas de séparer les nom-
breux modeles, également plausibles, qui s’ajustent d’une maniére similaire
sur les données. De surcroit, les points aberrants troublent ces algorithmes
pur sang qui se font facilermnent désargonner. lls {prévisionniste et modéliste)
sont alors contraints d’utiliser un modele simplifié qui s’ajustera cahin-caha
mais dont il connait tous les défauts.

2 Concepts de base:

Les méthodes de prévision et de modélisation s’appuient sur Panalyse de
séries chronologiques, lorsque celles-ci sont disponibles et de longueur suffi-



santes, de bonne qualité et pertinentes. Ces trois conditions sont supposées
gtre réunies le long de ce travail. Il faut cependant noter qu'une ou plusieurs
de ces trois conditions peuvent étre absentes. t :

La notion de série temporelie (appelée aussi série chronologique) forme
le socle sur lequel repose les méthodes actuelles. Une série temporelle est
une suite d’observations chiffrées, ordonnées par le temps. Le fait que ces
observations soit, ordonnées par le temps différencie nettement les méthodes
d’analyse des séries chronologiques des aufres méthodes de la statistique. Les
concepls de base de la statistique, s'ils sont d’un grand sécours, devront étre
adaptés a ce cadre particulier. Ces notions seront d’autant plus utiles qu'on
s'atlache plus aux observations chiffrées et moins & la chronologie. Comme
la statistique ordinale n’a été, jusqu’a présent, que d’un faible secours dans
les méthodes d’analyse des séries temporelles, la chronologie s’analyse dans
le cadre d'un modéle, c'est-a-dire une représentation simplifiée et néanmoins
fidele de la série. j

Une série temporelle sera notée, trés classiquement : ;.

Le but de la modélisation est de trouver une boite noire, dont I'entrée
est la variable et la sortie est notre signal, dont on veut modéliser le com-
portement. Celui de la prédiction peut &tre énoncé comme suit @ étant donné
une séquence (1), z(2), ..., z(N) jusqu’au temps N, trouver les continuations
(N + 1}, z(V + 2), ... La série peut résulter d’un échantillonnage d'un sys-
téme continu ou tout simplemeni des mesures sur le systéme, et peut étre
d’origine stochastique ou déterministe. Tl faul noter que la modélisation et la
prédiction utilisent les mémes techniques, mais une prévision vient toujours
aprés une modélisation.

3 Les composantes d’une série temporelle:

Une série chronologique est, en général, un mélange de quelques composantes
gqui joueni un role-clé. Ces composantes, au nombre de quatre, sont la
tendance a long terme, les fluctuation auntour de cette tendance (cycle), la
saisonnalité et les points irréguliers. Outre leurs aspects statistiques, ces com-
posantes jouent un grand role pratique, Uessentiel du travail du prévisionniste
se bornant & en analyser et prévoir une seule, par exemple la tendance.

1. La tendance : elie exprime la linéarité ou non de la série. Une série
temporelle est linéaire si z(f + N) peut étre exprimée comme combinaison
linéaires des valeurs historiques f(z(t),z(t — 1), ...), dans le cas contraire elle
est dite non linéaire.

2. Le cycle : il est plus connu sous le nom de stationnarité, une série
temporelle est stationnaire si elle posséde une moyenne et une variance con-




stantes; dans le cas contraire, elle est dite non stationnaire. La non statio-
nnarité est difficile & modéliser, et ses futurs comportements sont difficiles
a prédire. Dans ce travail, nous nous consacrerons aux cas stationnaires, et
également & quelques cas non stationnaires appelés "séries temporelles chao-
tiques stationnaires par morceaux" ou encore "piecewise chaotic time-series".
Une série temporelle est dite piecewise chaotic si elle consiste en plusicurs
régimes, si chaque régime correspond a un processus chaotique, et si la série
globale est la collection d’une multitude de régimes chaotigues.

3. Périodicité, ou encore saisonnalité. Une série est périodique si elle
présente un comporterment a variation régulier. Mathématiquement, on écrit
: x(t) est périodique, de période 7 si z(t + 1) = z(t). Dans ce travail, nous
n’allons pas nous intéresser i cette caractéristique.

4. Les points irréguliers : connus sous le nom de bruit aléatoire,
lls peuvent étre présents dans une partie ou dans la totalité du spectre de
fréquence de la série. Comme ce bruit ne peut pas étre prédit, on se contente
généralement d’étudier la série avec des fréquences bruits trés grandes et de
prédire les comportements du bruit en basses fréquences.

4 Les travaux récents sur les séries temporelles
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Figure 1: Classification des modeles pour la manipulation des série temporelles.

Dans les quatre décennies passées, plusieurs modeles ont &té mis au point
dans le but d’étudier les séries temporelles. Nous allons essayer ici de donner
un bref apergu des modeles les plus connus, et de leurs principaux incon-
vénients.
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La figure 1 donue une classification des modeles existants [24], qui divise
les modéles en deux grandes familles : linéaire et non linéaire; chaque famille,
a son tour contient différents membres. {

4.1 Linéarité:

Les modéles linéaires se répartissent, en trois grandes classes :

1. Box-Jenkins ARIMA [2] et leurs variétés, par exemple le modéle
Auto Rgressive (AR), le modéle Moving Average (MA) et celui Auto Reg-
ressive Moving Average (ARMA), qui décrivent, les futures valeurs comme
combinaison linéaire des valeurs historiques de la série et certains processus
aléatoires.

2. Lissage Exponentiel [3], c’est un modele qui fait un lissage des
données S(t) comme fonction des données brutes z(t) avec :

S(t+1) = az(t)+ (1—a)S{t), 0<a=<1 (1)

ou o est le seul parametre du modéle.

3. Les modéles espace d'état [1] qui représentent les entrées comme
combinaison linéaire d’un ensemble de vecteurs d’état qui évoluent en temps
selon quelques équations linéaires. Ces vecteurs ainsi que leur dimension sont
généralement difficiles 4 choisir dans la pratique |6).

4.2 Non linéarité:

Les modeéles non linéaires peuvent étre classés en deux grandes catégories,
ceux avec supposition d’une non linéarité prédéfinie et ceux avec une non
lingarité générale. La premiére classe inclut les modeles autorégressif be-
linéaires (8], les modeles 4 variation temporelle de paramétres "time-vorying
parameter models” (21] et “threshold auto-regressive models” ou les mo-déles
autorégressive & seuil [23]. 1l n'y a pas d’intérét & modéliser une série tem-
porelle lorsqu’on ignore le comportement non linéaire du systéme.

I’ apprentissage des machines (machine learning) permet de manipuler les
séries non linéaires car la machine apprend la non linéarité sans la supposer
au début. Quelques modeles spécifiques peuvent modéliser une séquence tem-
porelle en incluant un apprentissage statistique {(exemple le modéle £—nearest-
neighbors "kNN" ou k-—plus proche voisin "k—ppv" [7]), un apprentissage
par renforcement {comme le modéle @) —learning [28]), un apprentissage non
supervisé (la méthode clustering [18]), et 'apprentissage supervisé (les arbres
de décision [22] et les réseaux de neurones artificiels "TANNs" [9]}. En général,
ces méthodes apprennent en utilisant une série d’entrainements basée sur une



seule non linéarité objective. Comme résultat, elles utilisent plusieurs exem-
ples pour les aider & éviler une optimisation locale, spécialement quand des
méthodes basées sur un gradient sont utilisées [25,15}).

5 L’application:

Dans notre étude, "application, pour la prédiction, se fera sur les données de
la Santa Fe competition (données d’un laser). Ces données, ainsi qu’une mu-
ltitude d’autres sont disponibles sur I'adresse Internet : http://www. psych.sta
nford.edu/~andreas/Time-Series/SantaFe. html

Les figures 1, 2 et 3 donnent trois exemples de séries temporelles issues
de la SantaFe competition.

Pour la modélisation, nous essayerons de trouver un modéle mathéma-
tique pour chaque mois des données de la durée d’insolation de I'Algérie.
C’est I'objet du dernier chapitre de ce travail (Chapitre 4). Cette étude est
la premiére du genre, - contrairement & la prévision des données du laser
qui a fait Fobjet de plusieurs études, surtout dans le cadre de la Sania Fe
Competition. Les données utilisées sont disponibles sur le site des données
météorologique de la NASA.

Le chapitre 2 est consacré & un apergu général des modeles linéaires,
spécifiquement les modeles Boz-Jenkins. Le chapitre 3, étudie la méthode
des réseaux de neurones ainsi que son application aux données du laser. Nous
nous somnies limités & I’étude des réseaux FIR.

Ok

ai

Figure 2: Des données astrologiques.



Figure 4: Les données du laser utilisées comme application 2 la
prédiction.

6 Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons essayer de passer en revu les caractéristiques
et les composantes essentielles des séries temporelles. Nous allons, dans le



chapitre suivant, aborder les modeéles linéaires -spécifiquement ceux de Box-
Jenkins- et nous démontreront & travers un exemple, leur ineflicacité.
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Chapitre 2: Modélisation linéaire

1 Introduction:

La modélisation linéaire des séries temporelles a deux grands avantages: le
premier est que les modéles linéaires sont faciles 4 comprendre, en raison de
leur simplicité et de leur didactique. Le deuxiéme avantage est la simplicité
d'implémentation. Le prix & payer pour ces deux avantages est I'inefficacite
des modéles linéaires pour la majorité des systémes compliqués, surtout les
plus récents. Dans ce chapitre nous allons voir les principales propriétés des
modéles linéaires et nous essayerons d’expliquer pourquoi ils sont inefficaces.
La littérature dans le domaine de I'analyse linéaire des séries temporelles est
trés vaste. La théorie de la prédiction linéaire a été tracée et fondée par
Kolmogorov (1941) et Wiener (1949). ;'

Dans cette analyse linéaire, deux aspects complémentaires vont, étre di-
scutés: "comprendre" le comportement d'une série donnée, et "trouver” le
modéle approprié & une cette série. Pour cela, on distingue les deux cas, celui
ol on introduit uniquement l'effet des entrées externes "Moving Average",
et celui ot I'effet de mémorisation est pris en compte "AutoRegressive".

2 Les modéles linéaires:

2.1 Le modeéle MA:

Supposons une série de données {e;} qu'on appellera "entrée”. On désire
la niodifier pour obtenir une autre série qu'on appellera "observée" et qu’on
notera {z,}. En supposant la linéarité du systéme et sa causalité, {causalité
veut dire que la valeur de x n’est influencée que par la présente valeur et ies
N valeurs précédentes de 'entré e). La relation entre la sortie est I'entrée
est, donnée par :

N
Ty = Zbﬂ.et_n = bgey + ey + ... F by (1)
=0

Cette relation décrit un filtre de convolution : les nouvelles valeurs de
z sont générées par un filtre dont les coefficients sont b, by, 0o, ..., by, tirés
de la série e. Les statisticiens et les économistes appellent cela: "Nth-order
moving average model”, MA(N), ou encore "le modéle & moyenne ajustée
d’ordre N". L’origine de cette appelation un peu confuse, peut étre vue si on

décrit un simple filtre de lissage qui "moyenne" les quelques valeurs passées
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de la série e. En ingenierie, on appelle ce genre de filtre " Finite Imypulse
Hesponse" FIR filter, ou filtre & Réponse Impulsionnelle Finie RIF. Cette
appellation est due au fait que la sortie est forcée 4 aller vers zéro, N pas de
temps aprés que l'entrée s’est annulée.

Rappel sur la Transformée en z:
La transformée en z permet de micux comprendre la sortie des
filtres, elle généralise fa DFT "Transformeée de Fourier Discrate™,

au plan complexe :
t=+4oa

X(z) = z T2t

t=—o0c
A lintérieur du cercle unité, z = exp(—i27f), la transformée

en z traduit la DFT, et 4 son extérieur, elle mesure le rapport de
la divergence ou de la convergence de la série.

Le calcul de la transformée en z de Péquation (1) donne :

X{z)
£{z)

= b{) + blz_l + 522"2 + ...+ bNZ_N (2)
Efj)) est appelée la fonction de transfert du filire FIR qu’on notera H(z). Le
probléme revient & fixer uu ordre N du filtre et & trouver les coefficients de
la fonction de transfert, les &;.

Ei@ H (2) L K@
Figure 1. Schématisation d’un flere FIR.

Les propriétés de la série de sortie z dépendent bien sir de la série d’entrée
e. La besogne est d’écrire le systéme indépendamment d’une séquence d’entrée
spécifique. Pour 'un systéme linéaire, la réponse du filtre est indépendante
de 'entrée. .

2.1.1 Les trois caractérisations d’un modéle MA:

Dans cette section, nous allons exposer trois maniéres de caractériser le mo-
déle MA. La premiére est dans le domaine temporel, c’est la réponse impul-
sionnelle du filtre; la seconde est dans le domaine fréquentiel, ¢’est le spectre,
et la derniére est en termes des coefficients d’auto corrélation.
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La réponse impulsionnelle: on suppose que l’entrée est non nulle
seulement dans un pas de temps #, et s'éclipse pour les autres valeurs de ¢.
La réponse (dans ce domaine} pour cette "impulsion" est tout simplement
donnée par les b; de 1’équation (1}. Dans chaque pas de temps 'impulsion se
décale vers le nouveau coefficient, jusqu’a la disparition, aprés N pas de la
sortie. La série by, by_,, ...,y est donc la réponse impulsionnelle du systéme.
La réponse pour une entrée arbitraire peut étre calculée en super-imposant
les réponses 4 des retards appropriés, pondérés par les entrées respectives
~ (convolution). Ainsi la fonction de transfert décrit entierement le systéme
linéaire, c’est-a-dire un systéme possédant une superposition principale. La
sortie est déterminée par la réponse impuisionnelle et Pentrée.

Le spectre: dans beaucoup de cas, il vaut mieux décrire le filtre dans
le domaine fréquentiel. C'est plus simple el plus pratique, car la convolution
dans le domaine temporel devient un produit dans le domaine fréquentiel.
Si Pentrée d’un modele MA est une impulsion, dont le spectre de puissance
est uniforme, la transformée de Fourier discrete (DFT) de la sortie peut étre
donnée par :

Z by exp(—i27nf) (3)
n=0

Le spectre de puissance est donné par le carré de la magnitude de cette
derniére expression :

[bo + 167 4 bye™ 7 4 e NI (4)

Les coefficients d’autocorrélation: une auire maniére, mais qui nous
donne la méme information, est d’utiliser les coefficients d’autocorrélation.
On définit la moyenne par p = (z,) et la variance par 62 = {(z, — )%, les
coefficients d’autocorrélation sont alors donnés par :

pr = =5 (e~ W)er = 1) (5)
La notation (-) indique I'espérance de la valeur, (en statistique, I'espérance
est, désignée par £ {-}). Les coeflicients d’auiocorrélation décrivent le degré
de covariance, en moyemne, de deux valeurs de la série qui sont séparées par
un pas de temps 7, avec chacune des autres valeurs de la série. Si l'entrée
du systéme est un processus stochastique avec des valeurs incorrolées dans
le temps, {e;,e;} = 0 pour ¢ # 7, tous les lermes croisés disparaissent de
lespérance de I'équation (4), et les coefficients d’autocorrélation résultants
sont. donnés par :
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2.2 Le modéle AR:

Dans le modele MA (ou FIR}, les filtres opérent dans une structure de boucle
ouverte sans retour de la sortie. Ils peuvent transmettre uniguement une
entrée qui leur est appliquée. Si on ne veut pas générer la série de Iextérieur,
on a besoin de produire un retour d’état (ou contre réaction ou encore une
mémoire}, dans un but de générer les dynamiques internes de la série :

M
Ty = Z Uy Tharn + €2 (7)
=1 :
Cela a pour nom AMth-autorégressive model AR(M), ou un modéle auto-
régressif d’ordre M, appelé aussi "Infinite Impulse Response" 1R filter ou
filtre 2 Réponse Impulsionnelle Infinie RIF (car la sortie peut continuer aprés
que l'entrée passe & zéro). Dépendant de I'application, e, peut représenter
soit I'entrée controlée du systéme, soit un bruit. Sie est en bruit blanc, les
autocorrélations de la série de sortie z peuvent étre exprimées en termes de
coefficients du modéle.

a)

E(z) X&)

o)

Figure 2: Schématisation du filtre 1IR (a) : scheéma global, (b) : en distinguant
la boucle de retour.

De la méme facon que précédemment, si on calcule la transformeée en z
de Péquation 7, on obtiendra la fonction de transfert H(z) = Z—E:)l du filtre
IR : .
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HEy = 1 ®)

- M
1 - E A 2T

m=1

!.

Ici aussi, le probléme consiste 4 imposer 'ordre du filtre M et & trouver
les coeflicients a,,.

Dans ce modéle, plutdt que d’obtenir une seule équation pour chaque coef-
ficient d’autocorrélation, on obtient un ensemble d’équations linéaires, chose
due au couplage du feed-back des étapes passées. En multipliant ’équation
(7) par z;_,, en prenant les valeurs de I’espérance, et en normalisant, les
coefficients d’autocorrélation <'un modele AR sonl frouvés par résolution de
ces ensembles d’équations, appelés les équations de Yule- Walker,

M .
Pr= Z AmpPr _ma T O (9)1

m=1
Comme dans le cas du modéle MA, les coeficients d’autocorrélation doivent
disparaitre aprés M étapes. En prenant la transformée de Fourier des deux
cotés de l'équation (7) et en réarrangeant les termes, on obtient :

l'entrée
lasoriie = b (10)

M
1- Z G exp(—i27m f)

m=1

Le spetre de puissance de la sortie est donc :

1
|1 — a; exp{—i2nlf) — agexp(—i2n2f) — ... — apg exp(—i2n M f)|?

(11)

Pour générer une réalisation spécifique de la série, on doit toujours spé-
cifier - par les M premiéres valeurs de la série = - les conditions initiales.
Au-dela, le terme d’entrée e; est crucial pour la survie d’'un modéle AR. Si
on 1’'a pas d’entrée, on sera forcément dégu par la série obtenue : dépendant
de ia guantité des feed-backs, aprés itération pour quelque temps, la sortie
produite peut seulement tendre vers zéro, diverger ou osciller périodique-
ment'.

"Dans le cas d'un modéle AR d'ordre 1 AR(1), cela peut &tre vu facilement : si la valeur
absolue du coefficient est inférieure a 'unité, la valeur de = déeroit exponentillement vers
7éro; si clle est supérieure A 'unité, cette valenr explose exponentiellement. Pour les
modeles d’ordre supérieur, le comportement & long terme est déterminé par le lieu des
zéros du polyndme de coefficients a;.
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2.3 Le modéle ARMA:

Un modele plus compliqué est celui o on introduit les deux parties AR(M)
et MA(N). On le désigne par le modele ARMA{M,N), qui est coractorise par
’équation : :

M

A N
Iy = Z UrpTpmm + Z bnetfn (12)
n=0

m=]1

La sortie est plus simple & comprendre en utilsant la transformeée en z, qui

nous donne la fonction de transfert H(z) = Eéf; du filtre, la sortie du filtre
est donc:
N
an_“
L= B(Z)
X(z) = = E(z) = mE(z) (13)
1 - Z l'-7/7112—'?“
=1

La transiormée en z de U'entrée est multipliée par la fonction de transfert,
qui ne lui est pas reliée; la fonction de transfert s’éclipsera vers zéro pour Je
terme MA (B(z) = 0) et divergera pour les poles {A(z) = 1) chose due au
terme AR (sauf annulation par les zéros dans le numérateur).

v
=@ A

— X{(z)

Figure 3: Schématisation de la réponse du filtre d'un modeéle ARMA.

Puisque A(z) est un polyndme complexe d’ordre M, et B(z) est d’ordre
N, il y aura M poéles et N zéros. Toutefois, la transformée en z produite par
'équation (12) d’'une série temporelle peut se décomposer en une fonction
rationnelle et un reste (probablement continu), qui est di 4 Pentrée. Le
nombre de zéros et de poéles détermine le nombre de degrés de liberté du
systéme (c’est le nombre d’états précédents que le dynamisme du systéme
retient). Il faut noter qu’on peut avoir plusieurs modéles ARMA, car ce sont
M et N qui déterminent le modéle. Dans les cas extrémes, un modéle AR
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d’ordre fini peut &tre exprimé par un modéle MA d’ordre infini, et vice-versa.
La figure 3 donne une illustration simple d'um filtre du modele ARMA.

Pendant plus d’un demi-siacle, le modéle ARMA a dominé tout les do-!
maines de I'analyse des séries temporelles et celui du traitement numéricue
du signal "discrete time signal processing”. Par exemple, dans le domaine
de la reconnaissance vocale et synthése de la parole, le codage par prédic-
tion linéaire "linear predictive coding" - plutét que de transmettre le signal
original - compressait la parole en transmettant les coefficients & variation
lente d’un modéle linéaire (et probablement. le reste de Perreur entre le sig-
nal désiré et celui prédit linéairement). Si le modéle est bon, il transforme
le signal en un petit nombre de coefficients plus un résidu considéré comme
bruit.

3 Ajustement d’un modéle linéaire pour une;
série temporelle donnée:

3.1 Ajustement des coefficients:

[’ensemble des équations linéaires de Yule-Walker (Equation 9) nous per-
met d’exprimer les coefficients d’autocorrélation d’une série temporelle en
termes des coefficients AR qui 'ont généré. Mais il existe une seconde le-
cture des mémes équations: elles nous permettent d’estimer les coefficients
d'un modele AR{M) d’un signal considéré & partir des structures corrélées
observées®. Une autre approche consideére l'estimation des coefficients comme
un probléme de régression : en exprimant la prochaine valeur comme fone-
tion des M valeurs précédentes, c'est-a-dire régresser linéairement z, sur
{ng_],ﬂ?t_g‘___‘_rt*M}. Cela peut &tre fait en minimisant I'erreur quadratique :
les paramétres sont déterminés tels que la différence au carré entre la sortie
du modéle et la valeur observée, sommée sur tous les pas de temps dans la
région d’'ajustement, est la plus petite possible. 1l n’existe pas d’expression
conceptuelle simple comparable pour trouver les coefficients MA et ARMA &
partir des données observées. Néanmoins, des techniques standard existent,
qui sont efficaces en tant que procédures récursives.

Quoiqu’il 'y ait pas de raison a escompter qu’un signal arbitraire produit
par un systéme puissent étre écrit sous la forme de 'équation (12), il est
raisonnable de tenter d’approximer une fonction de transfert d’un systéme

‘En statistique, il est commun d'accentuer la différence enfre un modéle estimé en
utilisant des symboles différents, comme & pour désigner le coefficient estimé d’un modale
AR. Dans ce travail, nous allons utiliser indifféremment cette notation.
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linéaire (la transformée en z) par un rapport de polynémes, c’est-a-dire un
modéle ARMA.

3.2 Selection (ou ordre) du modéle:

Plus haut, nous avons discuté le probléme de P’estimation les coefficients a
partir des données pour un modéle ARMA d’ordre {M,N), mais nous n'avons
pas abordé le choix de Vordre du modeéle. Il n'existe pas de meilleur choix
unique, soit pour les valeurs ou pour le nombre des coefficients pour nwo-
déliser un ensemble de données. “fin majorant Uordre du modéle, les er-
reurs de li-ssage diminuent, mnais le test des erreurs des prédictions au-deld
de l'ensemble des apprentissuges donnera générolement des valewrs qui co-
mmenceront & augmenter en quelques points car le modéle adaptera un brust
externe au systéme. II existe plusienrs prescriptions pour trouver le "hon"
ordre {comme le Akaike Information Criterion (AIC)). Mais le choix repose
sur une supposition de la linéarité du modéle et de la distribution de laquelle
on préléve le bruit. Quand il n’est pas clair que ces suppositions tiennent
debout, une simple approche (mais probablement peu rentable en termes de
données) est de conserver en aval quelques données d’apprentissage "training
data" et de les utiliser pour évaluer les performances du modéle. Sélectionner
'ordre d’un modele linéaire est un exemple spécifique du probléme général de
sélection du modéle. Ce probléme réapparattra réguliérement et plus persis-
tant encore dans le contexte de la modélisation non linéaire, car les modéles
non linéaires sont plus flexibles et, de 13, plus capables de modéliser les bruits
hors rapport. Nous reviendrons sur ce probléme de sur-ajustement dans la
partie consacrée aux réseaux de neurones.

4» - La défaillance des modéles linéaires:

Nous avons vu que les coefficients du modéle ARMA, le spectre de puissance
et les coefficients d’autocorrélation contiennent la méme information pour un
systéme linéaire bruité par un bruit blanc incorrélé. Ainsi, si (et seulement si)
le spectre de puissance est une caractérisation utile pour les facies appropriés
d’une série temporelle, le modéle ARMA sera le bon choix pour Ja description
du systéme. Cette séduisante simplicité peut entieérement, faillir pour de sim-
ples non linéarités; il suffit que le spectre de puissance se complique un peu.
Deux séries temporelles ayant des spectres 4 large bande presque similaires
mais qui peuvent étre générées par deux systémes dont les propriétés sont
tres différentes, comme par exemple, I'un drossé stochastiquement par un
bruit externe, et le deuxiéme, selon une non linéarité déterministe (noise-free
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ou bruit libre) avec un petit nombre de degrés de liberté, L'un des problémes
clé de cette question est de savoir comment faire la distinction entre ces deux
cas. Les opérateurs linéaires déja définis ne peuvent pas le faire. f

Considérons deux exemples de non linéarité pour des systémes en temps
discret (comme le modéle AR, mais non linéaire):

i>Le premier exemple peut étre esquissé comme étant le prob-
léme d'Ulman et von Neumann (1947): la future valeur de la
série est puisée de la présente valeur renfermée dans une simple
parabole : -

Iy = )\.I',{_](]. - mﬁ_]) (14)

Cette écriture est bien connue dans le contexte des "dynamiques
des populations" comme un exemple type "des modéles mathé-
matiques simples avec une dynamique trés compiexe. Il a été
utilisé - & cause de 'universalité des diagrammes réguliers uni-
modes - pour décrire plusieurs systémes contr6lés dans les labo-
ratoires. Exemples © les écoulements hydrodynamiques et les
réactions chimiques. Dans ce contexte, cette parabole est appe-
e dragramme logistiqgue ou diagramme gquadratigue. La valeur
de z, dépend de la valeur précédente z, 1; A est un parameétre
qul controle qualitativement le comportement de la série, rangé
d’un point fixe (pour des petites valeurs de A), jusqu’a des chaos
déterministes. Par exemple, pour A = 4, chaque itération détruit
{ou crée seion la perspective) un bit d'information. Considérons
que, en dessinant z; en fonction de z, chaque valeur de z; a deux
prédécesseurs vraisemblablement égaux (ou réellement égaux), la
pente moyenne (sa valeur absolue) est égale a deux : si on co-
nnait le lieu avant 'itération dans une limite €, on connaitra ce
lisu aprés I'itération dans une limite de 2z. Cette exponentielle -
qui s’accroit dans Dincertitude - est le poingon des chaos déter-
ministes ("divergence des trajectoires proches").

>Le deuxiéme exemple est aussi simple que le premier. Con-
sidérons la série temporelle générée par 'équation :

z; = 27,3 (mod 1) (15)

La compréhension du sens et du comportement de cette écua-
tion est simple, il suffit de considérer la position x, écrite en
forme de fraction binaire expansée (c’est-a-dire z, = 0.dyds.... =
(dy x 271 + (dy x 27%) + ..} : chaque itération décale les bits
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d’une case vers la gauche {d; «— d;y,). Cela veul dire que le bit le
plus significatif d; est débarrassé et qu’un bit de 'expansion bi-
naire de la condition initiale est révélé. Cette structure peut étre
facilement implémentée dans un systéme physique consistant en
un classique "billiard ball" en des surfaces de réflexion, ou les z,
sont les positions successives dans lesquelles la balle a traversé
une ligne donnée.

Les deux systemes sont complétement déterministes (leurs évolutions sont
complétement déterminées par la condition initiale z). Ils peuvent facile-
ment générer des séries temporelles avec des spectres de puissance & large
bande. Dans le contexte du modéle ARMA Ia composante & large bande
dans le spectre de puissance de la sortie doit provenir d'une entrée constituée
par un bruit externe au systéme, mais ici elle apparait dans deux systémes
a une seule dimension aussi simple qu’une parabole et deux lignes droites.
Les non linéarités sont essentielles pour reproduire les comportements inté-
ressants dans un systéme déterministe. L'intérét ici est que méme une simple
non linéarité suffise. Dans le but de capter des non linéarités, on doit lacher
la supposition tenace d’un modele lingaire et consicdérer une large classe de
solides (ou de faible) modéles.

Les modeles solides possédent de fortes suppositions. lls sont générale-
ment exprimés en quelques équations avec peu de paramétres, et peuvent
souvent expliquer une pléthore de phénoménes. De Pautre coté il y a les
modeles faibles, qui s’appliquent seulement pour quelques domaines ou les
suppositions ne sont pas immuables. Pour compenser le manque en matiére
d’explicitation des connaissances, les modeles faibles contiennent habituelle-
ment. beaucoup plus de parameétres (ce qui peut compliquer une interpréta-
tion claire). Il peut &tre utile de conceptualiser des modeles dans un espace
& deux dimensions constitué par les axes (pauvre-données) « (riche-donnée)
et (thérorie-pauvre)— (théorie-riche). En raison de ’expansion dynamique
de I'aptitude & I’acquisition automatique des données et de traitement, il est
de plus en plus possible de risquer dans le domaine de "la pauvre-théorie et
des données-riches". La prémisse de I'approche décrite dans cette étude est
* que nous n'avons pas "des principes premiers” concernant, la série temporelle
observée qu'on peut commencer & former.

5 Application aux données du laser:

Nous allons maintenant présenter une application des modeéles linéaires aux
données du laser, et nous verrons que la qualité de la prédiction est médiocre.
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Nous allons utiliser les fonctions prédéfinies de MATLAB afin de simuler le
probléme.

La fonction Ipc détermine les coefficients d’un prédicteur linéaire en avarnce,
en minimisant 'erreur de prédiction dans le sens du moindre carré. Elle
trouve son application dans le design des filtres et le codage de la parole.
La fonction [a, g] = {pe(z, p) trouve les coefficients d’un prédicteur linéaire
d'ordre p (Filtre FIR), qui prévoit la valeur actuelle de la série temporelle
réelle en se basant sur les valeurs passées:

Z(n) = —a2z(n — 1) -~ a(B)x(n — 2) — - - - — a(p + 1)z(n - p). (16)
p est 'ordre du filtre polynomial de prédiction, a = {1 a(2) ... a(p + 1)]. Si
p n'est pas spécifig, Ipc utilise par défaut p = length{z) — 1.

Differents choix de p ont permis de donner différents résultats, mais
Perreur est assez considérable dans tous les cas.

La figure 4 donne les 100 continuations des données du laser avec des
fittres d’ordre 1, 25 et 999; le trait continu représente la série originale, le
trait discontinu, celle prédite. La figure 5 donne les erreurs d’estimation pour

v les trois cas. Nous constatons bien que {’erreur reste considérable, quel que
soit le choix de p.
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Figure 4: Prédiction en utilisant la fonction LPC, pour les 3 ordes: 1, 25 et 999.
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Figure 5: Les erreurs d’estimation.

6 Conclusion:

L'étude linéaire des séries temporelles ne permet pas de renseigner et de
représenter toute l'information. Nous avons donné gquelques exemples ou
la modélisation linéaire est inefficace, et nous avons présenté un exemple
pratique de la défaillance d'une technique linéaire pour la prédiction.

Comme alternative aux modéles linéaires, nous allons continuer notre
travail par des méthodes linéaires. Dans le chapitre suivant, le réseau de
neurone FIR, est utilisé pour la prédiction des données du laser. Dans le
dernier chapitre, I’analyse non linéaire de la composante principale par un
réseau perceptron neurones multicouches est utilisés pour modéliser ia fra-
ction d’insolation de I'Algérie. '
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Chapitre 3: Réseaux de Neurones FIR pour
la. prédiction autorégressive des séries
temporelles

1 Introduction:

Nous avons vu que le but de la prédiction des séries temporelles est princi-
palement de trouver - & partir d’une séquence y(1), y(2), ..., y(N) dans N
étapes de temps - les continuations y(N -+ 1}, y(N + 2}, .... La strie peut
provenir d’un systéme régi par des dynamismes d’origine déterministe ou
aléatoires. L’approche standard de la prédiction est de construire un mo-
deéle qui donne les continuations de la séquence observée. Dans le premier
chapitre, nous avons vu la méthode qui a été longuement utilisée et qui date
de Yule, la méthode autorégressive lingaire {AR) qui ajuste les données de
telle sorte que:

N
y(k) = > a(n)y(n — k) = (k) + e(k). 1)

n=1

Ce modele AR construit y(k} comme une scmme pondérée des valeurs
précédentes de la séquence. La valeur prédite de y(k) est donnée par @(fc);
le terme d’erreur e(k) = y(k) — 'D(k), est généralement supposé étre un bruit
blanc pour une analyse dans un cadre stochastique.

Des techniques plus modernes utilisent une prédiction non linéaire. Dans
ce qui suit, les réseaux de neurones sont utilisés comme alternative aux mo-
deles linéaires dont on a vu la défatllance. La forme de base y(k) = g(k)+e(k)
est retenue, toutefois, Pestimation g/}(k) est prise comme étant la sortie N d'un
réseau de neurones conduit par les valeurs passées de la séquence. Cela s’écrit
comime suit :

y(k) = §(k) + e(k) = Rly(k — 1),y(k — 2), ., y(k = N)] + (k). (2)

Ce modeéle est appliqué pour des séquences scalaires (séries temporelles
uni variantes), ou vectorielles (séries temporelles multi variables).
L’utilisation de cette autorégressivité non linéaire s’explique ainsi :

» Pour une large classe de systémes dynamiques, il existe

un diffeomorphisme (diagramme différentiel pas 4 pas) entre une
fenétre finie de la série [y{k — 1), y(k — 2),...,y(k — N)} et 'état
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gouvernant du systéme dynamique. Cela implique Iexistence,
en théorie, d’une autorégression non linéaire de la forme y(k) =
glylk=1),y(k—2),...,y(k— N)], qui modélise exactement la série
{en assumant 'absence de bruit). Ainsi, le réseau de neurones
forme une approximation de la fonction idéale g(.).

» 11 a été& démontré qu'un réseau de neurones Feed-Forward &
avec un nombre arbitraire de neurones est, capable d’approximer
toute fonction uniformémeni continue,

L utilisation des réscaux de neurones dans la prédiction des séries tem-
porelles ne date pas d’hier. Plusieurs travaux ont été faits. L’entrée du co-
nnexionnisme dans la SFI competition est Lémoin du succes et de I'importance
des réseaux dans ce domaine. Dans 'étude nous intéressant, nous nous
baserons sur une autorégression non linéaire en utilisant un réseau i réponse
impulsionnelle finie (FIR). Nous présenterons tout d'abord la structure du
réseau FIR et son algorithme adapté appelé Temporal BackPropagation.
Nous discuterons ensuite 1'utilisation du réseau dans une configuration de
prédiction. Les résultats de la SFI competition sont ensuite présentés comme
application de ce réseau. '

2 Le modéle réseau FIR:

Figurel: Modéle d'un neurone statique et d’un réseau Feed-Forward: chaque
neurone passe la somme pondérée de ses entrées & travers une fonction sigmorde.
La sortie d'un neurone d'une couche donnée est une entrée pour les neurones de

la couche suivante. Dans 1'illustration du réseaun, chaque ligne représente une

connexion synaptique. Pas de feedback dans cette strusture.

Le modéle du réseau de neurones multicouches traditionnel est illustré
par la figure 1. 1l est compos¢ d’un arrangement de couches de neurones
artificiels ot chaque neurone d’une couche donnée alimente tous les neurones
de la couche suivante. Un neurone singulier extrait de le 1™ couche d'un
résean & L couches est représenté sur la figure. L’entrée zj du neurone est
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multipliée par un coeflicient variable ! ; appelé poids, il représente la co-
nnexion synaptique entre le neurone i dans la couche précédente et le neurone
j dans la couche {. La sortie d’un neurone, ssj-“, est tout simplement prise

. comme étant une fonction sigmoide ! de la somme pondérée de ses entrées
41 _ [
Iy = f Zwi,j% - (3)
i

Une entrée au neurcne ~ le biais — est réalisé en fixant z§ a 1. La structure
du réseau est complétement définie en prenant z¥ comme étant les entrées
externes, et - comme les sorties finales du réseau. L’apprentissage du réseau
peut étre réalisé en utilisant 'algorithme familier connu sous le nom de rétro-
propagation (en anglais backpropagation).

Le modele du réseau Feed-Forward décrit précédemment forme une ay-
chitecture compliquée des entrées de la premiére couche aux sorties de la
derni¢re couche. Néanmoins, c’est une architecture statique, ou il n’y a pas
de dynamismes internes. Une modification du neurone de base est réalisée
en remplacant chaque poids synaptique statique par un filtre linéaire FIR 2.
Par FIR, on veut dire que pour chaque entrée excitatrice de durée finie, la
sortie du filtre sera aussi de durée finie. Le filtre FIR le plus simple peut
etre modélisé par des lignes 4 unités de retard® comme le montre la figure 2.
Pour ce filtre, la sortie y(k) correspond & une somme pondérée des valeurs
passées retardées de I'entrée :

N

ylk) = > wmalk —n). . (4)

n=Q

Notons que cela correspond 4 la composante MA d'un simple modéle
ARMA. En effet, le filtre FIR fut I'un des premiers éléments de base adapté
et étudié. D’un point de vue biologique, le filtre synaptique représente un
modele de Markov de la transmission du signal correspondant au processus
du transport axonal, modulation synaptique, et dissipation de charge dans
une membrane cellulaire. '

!La sigmotde est une fonction continue en forme de $ choisie pour modéliser en gros les
propriétés limites d’un neurone réel. Mathématiquement, elle est généralement la fonction
tangent hyperbolique, tanh.

ILe cas d’un fltre & réponse impulsionnelle infinie (IIR) ne sera pas abordé dans notre
étude.

*En anglais "tapped delay line", en francais, nous garderons I'appellation : lignes a
unités de retard
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Figure 2: Modéle du filtre FIR: Une ligne & unités de rertard montre le modele

fonctionnel d'un "synapse” & réponse impulsionnelle finie (g7t

opérateur d'unité de retard, c'est-a-dire z(k — 1) = g 'z (k)).

représente un

Continuons avec les notations; les coefficients pour le filtre synaptique
connectant le neurone 7 au neurone j dans la couche ! sont spécifiés par le
vecteur wi = {w!;(0),w (1), ..., wi;(N)]. De maniére similaire, Xi(k) =
[l (k), 2t (k — 1), ..., xt(k — N')] dénote le vecteur des états retardés le long du
filtre synaptique. Cela nous permet d’exprimer Popération d'un filtre par un
produit vectoriel wi ;- x{(k}*. La sortie z"! (k) d’un neurone dans la couche
! au temps k& est maintenant prise comme la fonction sigmoide de la somme

de toutes les sorties du filtre qui alimentent le neurone (Figure 3).

$§+1(k) =f wa,j xHk) ). (5)

Noter la similitude frappante dans Uapparence entre ces équations et celles
du modéle statique (Equation 3) avec leurs figures associées. Du c6té nota-
tion, les scalaires sont remplacés par des vecteurs et la multiplication par un
produit vectoriel. L’opération de convolution des synapses est implicite dans
la définition. Comme on va le voir, ces simples analogies portent & travers
quand on compare la rétropropagation standard des réseaux statiques a la
rétropropagation temporelle des réseaux FIR.

) o

Figure 3: Le neurone et le réseau FIR: Dans le modeéle temporel du neurone, les

signaux d’entrée passent par des filtres synaptiques. La somme des entrées filtrées
passe & travers une fonction sigmoide pour former la sortie du neurone. Dans le
réseau Feed-Forward, toutes les connexions sont modélisées par des filtres FIR.

4Dyans cette notation, la relation temps est implicite.
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2.1 Une représentation alternative des topologies FIR:

Une structure réseau incorporant des temps retards plongés est dite Turmne-
Delay Neural Network {TDNNs) ou réseau de neurones & temps retardés.
TDNNs est devenue populaire pour son utilisation réussie dans la classifi-
cation des phénomeénes. Une TDNNs est typiquement décrite comme étant
un réseau & couches dans lequel les sorties d’une couche sont amorties en
plusieurs étapes temps et donc alimentant entiérement la couche suivante
{voir figure 4). En effet, les réseaux TDNN et FIR peuvent &tre assumés
comme fonctionnellement équivalents, les différences entre les topologies sont
dues & leurs représentations illustrées et au formalisme additif dans la nota-
tion pour les réseaux FIR. En plus, le réseau FIR est plus simple 4 approcher
d'un réseau multicouche standard comme une simple extension temporelle
ou vectorielle. Comme on va le voir, la représentation FIR est aussi menée
a plus d'adaptation et d’arrangements désirables pour un apprentissage non
linéaire.

Output @

N second layer | Q Dq-l E}
ouipur nodes o o

oo o
Nfirstlayer  {Q i O M Q gl Q
output nodes |0 1 O L o) L O

O 0 Q @]

Tnput -
Sequence @_'

Figure 4: Time Delay Neural Network: Tous les noeuds de sortie dans une
couche donnée sont mémorisés sur plusieurs étapes de temps. Ensuite, les sorties
et les états mémorisés sont entidrement connectéépour alimenter la prochaine
couche. Cette structure est fonctionnellement équivalente 4 un réseau FIR.

Une représentation alternative du réseau FIR (et TDNN) peut étre trou-
vée en utilisant une technique référée comme déploiement dans le temps.
La stratégie générale est d’enlever tous les retards temps en agrandissant le
réseau sur une structure statique équivalente plus large. Comme exemple,
considérons le réseau trés simple de la figure 5a. Le réseau est constitué de
trois couches avec un neurone de sortie unique et deux neurones dans chague
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couche cachée. Toutes les connexions sont faites par des synapses du second
ordre (deux unités de retard). Donc, quand il y a uniquement 10 synapses
dans le réseau, il y aura un total de 30 variables — les coefficients des filtres.
Commengant par la dernidre couche, chaque retard est interprété comme « un
neurone virtuel » & qui P’entrée est retardée d’un nombre approprié de fois.
Un retard est ensuite « enlevé » en repliant la couche précédente du réseau
et en conséquence, il faut effacer ’entrée du réseau (Figure 5b). Le procédé
est poursuivi vers I'arriére & travers chaque couche jusqu’a ce que tous les
retards soient enlevés. Le réseau final dévoilé est illustré sur la Figure 5c.

A QR o3 T - o)

( W .y
*(x)
(a) {b)

Figure 5: Un réseau FIR avec des unités de retard du 2™ ordre pour toutes les
connexions est déployé dans un réseau statique contraint. La structure d’origine
contient 30 coefficients filtre variables tandis que le réseau résultant a 150
synapses statiques.

Cette méthode produit une structure statique contrainte équivalente ol
la dépendance temps a été faite extérieurement au réseau. Noter que tandis
qu’il ¥ a eu initialement 30 coefficients de filtre, la structure équi-valente
dévoilée a 150 synapses statiques. Cela peut 8tre v comme le résultat d’une
redondance dans les coefficients. En effet, la taille du réseau statique équiv-
alent augmente géoméiriguemeni avec le nombre de couches et le nombre
de retards (voir Tableau 1). Dans ce cadre 14, on peut voir un réseau FIR
comme une représentation compacte d'un réseau statique plus large avec des
symétries imposées. Les symétries forcent le réseau a subdiviser I’échantillon
d’entrée sur de recouvrantes régions locales. Chaque région est identique-
ment traitée avec le résultat qui a été combiné, successivement, & travers les
couches subséquentes du réseau. Cela est en opposition avec un réseau en-
tierement connecté qui tente d'analyser toute la scéne en une seule fois. Des
contraintes symétriques locales similaires ont été un motif pour I'utilisation
dans la classification des échantillons des réseaux dits « & poids partagé ».
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Dimension du réseau Paramétres variables | ’Equivalent statique
Noeuds® Ordre**
2x2x2x%x1 2:2:2 30 150
IxHx3x3 10:10:10 605 36,355
Ix3Ix3 9:9 ' 180 990
3Ix3Ix3Ix3 9:9:9 ‘ 270 9,500
3" gn-t (n—1)90 0" — 10

Tableau 1: Le réseau FIR, 'Equivalent Statique.
* : Nombre d’entrées x Neurones cachés x Sorties.
x% : Qrdre du synapses FIR dans chaque couche.

3 Adaptation: Rétropropagation Temporelle:

Etant donné une séquence d’entrée z(k), le réseau produit la séquence de so-
rtie y(k) = R[W, z(k)], oo W représente ’ensemble de tous les coefficients des
filtres dans le réseau. Pour le moment, supposons qu’a chaque instant dans
le temps une sortie désirée d{k) est fournie au réseau (nous allons reformuler
cela en termes de prédiction des séries temporelles dans la section prochaine).
L’erreur instantanée est définie par e?(k) = [|d(k) — R[W,z(k)]|i* comme
étant la distance euclidienne entre les sorties du réseau et les sorties désirées.
L’objectif d’un apprentissage est de minimiser, en plus de W, la fonction
codt "the cost function" :

K
C=> ék), (6)

ot la somme est prise sur 'ensemble des points K de la séquence d’apprentissage.
Les termes de régularisation (e. g, contraintes sur W) ne sont pas décrits
dans cette étude. La méthode la plus directe avancée pour minimiser € est

le gradient stochastique déscent. Les filtres synaptiques sont mis & jour &
chaque incrémentation temps selon la régle:

de? (k)
6“’:'5('1*')‘ 7

wﬁj(k +1}) = wfj(k) + 7

ou 77 contréle le taux d’apprentissage.

La fagon la plus évidente pour obtenir les termes du gradient nécessite pre-
mi¢rement un déroulement de la structure dans son équivalent statique, puis
d’appliquer une rétropropagation standard. Malheureusement, cela méne
vers un algorithme ayant des caractéristiques indésirables. La rétropropaga-
tion appliquée 4 un réseau statique permet de trouver les termes du gradient
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associés i chaque poids dans le réseau. Comme le réseau contraint con-
tient des poids "duplicata", les termes individuels du gradient doivent étre
soigneusement et tardivement recombinés pour trouver le gradient total pour
chaque coefficient unique du filtre. Un traitement local distribué, considéré
comme une comptabilité globale, devient nécessaire afin de suivre tous les ter-
mes; il n’y a pas de formule de récurrence simple possible. Ces inconvénients
sont identiques pour la structure TDDN 2,

Un algorithme plus attirant peut &tre dérivé si on approche le probléme
dans une perspective légérement difféerente. Le gradient de la fonction coQt
en ce qui concerne un filtre synaptique est développé comme suit :

ac s oC 05t (k)
Owi; L= 0siti(ky  Owl

i k

(8)

ou sitH(k) = 3, wi, - xi(k) est I'entrée du neurone j antérieurement & la
sigmoide. On peut interpréter OC/ 83}“ comme une mutation dans lerreur
quadratique totale sur tous le temps, due & une modification dans 'entrée
du neurone en un simple instant de temps. Noter qu’on n’exprime pas le
gradient total d’une maniére traditionnelle comme une somrme des gradients
instantanés. En utilisant cette nouvelle expansion, ’algorithme stochastique

suivant est obtenu :

ac  Bsit(k)
"otk owl,

J

wfj(k +1) = ng(k)‘—

(9)
Une dérivation compléte de cet algorithme est donnée dans 'annexe A.
L’algorithme final obtenu, appelé temporal backpropagation ou rétropropa-
gation temporelle peut &tre résumé comnie suit :

whi(k + 1) = wi;(k) — nd;T (k) - (k)
—2e;(k)f'(sk(k)) I=1L
Negy

f’(s;(k)).zcii:l(k)-wjm 1<1<L-1 (10)

& (k) =

ol e} est Perreur en nceud d’entrée, f() est la dérivée de la fonction sigmoide,
et & (k) = (6L (k) 8L (k + 1) 81, (k+2) ...... 8t (k + N'1)] est le vecteur des

9Les réseaux TDNN sont typiquement utilisés pour la classification dans I'adaptation
mode batch. L’apprentissage consiste en une mémorisation totale de tous les états jusqu’a
ce que la totalité des échantillons intéressants soient capturés, ensuite on utilise une back-
propagation & travers de multiples versions du réseau de "décalage-temps". Cela peut étre
ure équivalence A I'utilisation d'un réseau déployé comme ci-dessus.
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termes propagés du gradient. On observe immédiatement que ces équations
sont vues comme une généralisation vectorielle du familier algorithme de
rétropropagation. En effet, en remplagant les vecteurs x, w, et & par des
scalaires, les équations précédentes sont réduites exactement a Palgorithme de
la rétropropagation standard pour des réseaux statiques. Les différences dans
la version temporelle sont une affaire de relations mathématiques implicites
et d’opérations de filtrage. Pour calculer 6;(1;) en un neurone donné, on
filtre la forme de d & partir de 'arriére de la prochaine couche & travers les
synapses IR que le neurone envisagé alimente (Figure'6). Ainsi, les § ne
sont pas formés en prenant simplement une somme pondérée, mais par un
filtrage en arriere. Pour chaque nouvelle entrée et un vecteur réponse désiré,
le filtrage en avant est incrémenté par une étape dans le temps, la méme
~ chose pour le filtrage en arriére. Les poids sont alors adaptés en ligne a
chaque incrémentation temps®.

Figure 6: Dans la rétropropagation temporelle, les termes en delta sont filtrés a
travers les connexions synaptiques pour former les deltas des couches
précédentes. Le processus est appliqué a travers tout le réscau, couche par

’ couche, en travaillant en arriére.

La rétropropagation temporelle préserve la symétrie entre la propaga-
tion en avani des états et la propagation en arriére des termes d’erreur. Le
traitement distribué paralléle est maintenu. En outre, maintenant, le nom-
bre d’opérations par itération augmente de fagon linéaire, uniquement avec
le nombre de couches et de synapses. Cette économie vient comme une con-
séquence de la formulation récursive efficace. Chaque unique coefficient entre
dans le calcul seulement une fois par contraste avec 'utilisation redondante
des termes quand on applique la rétropropagation standard pour un réseau
développé’.

61es errcurs du gradient peuvent aussi étre accumulées pour une adaptation en mode
batch.

"En général,cette comparaison est aussi appliquée aux méthodes traditionnelles
d’apprentissage des TDNNs. Toutefois, TDNNs sont typiquement utilisés pour les prob-
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4 Equation-Erreur, adaptation et prédiction:

Nous sommes maintenant en position de discuter I'utilisation du réseau FIR
dans le contexte de la prédiction des séries temporelles. Rappelons qu’on
désire modéliser la série y(k) (notre étude dans ce chapitre se limite & des
séries scalaires, c'est-a-dire uni variantes). La figure 7a illustre la confi-
guration de base de I'apprentissage pour une prédiction. Pour chaque pas
de temps, 'entrée du réseau FIR est la valeur connue y(k — 1), et la sortie
@(ic) = No|y{k — 1)] est le pas d’estimation singuliere de la vraie valeur de la
série y(k). Notre modele construit est donc :

y(k) = R[y(k — )] + e(k). (11)

Comme cela a été déja expliqué, le réseau FIR 'Nq peut étre représenté comme
étant un réseau contraint agissant sur une fenétre finie de l'entré (c’est-a-dire
Nglylk — 1)) = Rfylk — 1),y(k — 2),...,y(k — N}]). Cela nous permet de
réécrire 'équation 11 comme suif

y(k) = Re[y(k — 1), y(k = 2), ...y(k — N)] + e(k), (12}
ce qui accentue ['autorégression non linéaire.

Training: Predicticn:
a A
»i%-1) % Ykt

o e
ik}
(a) )

Ly

Figure 7: La configuration réseau pour la prédiction: Le pas singulier de
prédiction ':(}(k) est prise comme 'entrée du réseau conduit par les échantillons
précédents de la séquence y{k). Pendant I'apprentissage I'erreur quadratique
e2(k) = (y(k) — Q(k))g, est minimisée en utilisant la backpropagation.
Alimentant 'estimé :t’;\f(;lf) en aval, il forme un processus de boucle fermée utilisé
pour les prédictions itératives 4 long terme.

Durant Papprentissage, 'erreur quadratique ¢*(k) = (y(k) — §{k))? est
minimisée en utilisant 'algorithme de rétropropagation temporelle pour adapter

Iémes de classification des échantillons, dans lesquels seulement une erreur unique est don-
née pour la totalité des échantillons. Dans quelques situations spéciales, un arrangement
déplié peut atre utilisé, pour des exigences de caleul, comme rétropropagation temporelle.
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le réseau (y(k) agit comme étant la réponse désirée). Noter qu’on est en train
de faire une adaptation boucle ouverte; 'entrée et de la réponse désirée sont
fournies depuis les séries d’apprentissage qui sont connues. La sortie actuelle
-du réseau n’est pas réinjectée comme entrée durant lapprentissage. Un
arrangement pareil est appelé adaptation de ’équation-erreur. La commu-
nauté des réseaux de neurones a ensuite adopté le terme : "teacher-forcing"
ou maitre-forcant.

Un simple argument pour 'adaptation dans ce mode est le suivant : dans
un environnement stochastique stationnaire, minimiser la somme des erreurs
quadratiques e?(k) correspond 4 minimiser I'espérance de l'erreur quadra-
tique :

2 A 2 N 2
Ele*(k)] = Ely(k) — y(k)]* = Ely(k) - Re[yy' (k)] (13)

ou yy' (k) = [y(k),y(k — 1),...,y(k — N)) spécifie le régressenr®. Llespérance
est pris en tenant compte de la distribution commune sur y(k) & travers
y(k — N}). Maintenant considérons I'identité

Ely(k)=Relyy ()] = Ely(k) — Ely(k) |y ()] + E[Re— Ely(k) | v (£)))2.

(14)
Le premier terme sur la droite de cette équation est indépendant de I'estimateur,
d’od l'architecture réseau optimale R est immédiatement vue comme étant
la suivante :

Re = Ely(k) |y (R)], (15)

c’est-a-dire la moyenne conditionnelle de y(k) connaissant les valeurs de
y(k —1) jusqu'a y{k — N), qu’on a voulu moyenner. Encore une fois, on doit
souligner que ceci est la seule motivation pour Vutilisation de Papprentissage
d’un réseau prédicteur dans cette maniére de voir. Nous ne pouvons pas con-
clure que I'adaptation réalisera nécessairement l'optirum pour une structure
et une séquence d’apprentissage donnée. Pour plus d’informations au sujet
des estimateurs biaisés dans le contexte de 'apprentissage d’un réseau voir
[Geman S., Bienenstock E., et Doursat R. 1992].

Une fois le réseau entraing, la prédiction long terme itérée est réalisée
en prenant Pestimateur gr(k) et en l'alimentant en retour comme entrée au
réseau :

A A
y(k) = Rg[y(k — 1)]. (16)
Ce systéme en boucle fermeée est illustré sur la figure 7b. L’équation
16 peut étre itérée en avant, dans le temps, pour réaliser des prédictions

®Dans Péquation 13, y(k) correspond a des variables aléatoires dans un procédé sta-
tiennaire stochastique, et non 4 des points spécifiques dans wne série donnée.
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désirées aussi loin que possible dans le futur. Noter que pour un systéme
linéaire, les racines des coefficients de régression doivent étre controlées pour
assurer que le systéme en boucle fermée reste stable. Cependant, pour le
réseau de neurones, la réponse de la boucle fermée aura toujours une sortie
bornée stable, chose due a la sigmoide qui limite la portée des dynamismes
des sorties. '

Comrme 'apprentissage est uniquement basé sur un pas singulier de pré-
diction, l'exactitude des prédictions itérées 4 long terme ne peut pas étre
garantie d’avance. Une question trés importante se posé; elle concerne la
solidité de 'apprentissage de la boucle ouverte quand le systéme final est &
exécuter en boucle fermée. En effet, 'adaptation de 1’équation-erreur pour
des autorégressions linéaires souffre des convergences vers une solution boucle
fermée biaisée (¢’est-a-dire, § = 8" + biais, ot 8" correspond & ’ensemble op-
timal des parameétres de la boucle fermée). Il peut sembler plus prudent
d’utiliser une configuration qui adapte directement, le systéme boucle fermée.
Une telle configuration est référée comme étant 'adaptation sortre-erreur on
« outpul-error adapiation ». Dans le cas linéaire, la méthode aboutit & un
estimateur qui n’est pas biaisé. Paradoxalement, le prédicteur linéaire peut
converger vers un minimum local. Toutefois, les algorithmes d’adaptation
eux-mémes deviennent plus compliqués et moins sars, en raison du feedback.
En conséquence, nous n’allons pas considérer dans notre étude Papproche
sortie-erreur avec réseaux de neurones.

4.1 Reésultats des données de la SFI :

La figure 8 illustre les données du laser (1100 points). On suppose qu’on
dispose uniquement de 1000 points, le but étant de prédire les futurs 100
points suivants.

L’utilisation du résean FIR permet de donner les continuations sur un
ensernble de 100 points. Dans le but de comparer, la figure 9 illustre, en
plus des points réels dont nous disposons (plus de 10 000 échantillons), les
continuations trouvées. Nous remarquons que les 25 derniers points prédits
ont encore besoin d'un ajustement (c’est ce qu'on appelle le comportement
a long terme). Il est important de souligner le fait que la prédiction a été
faite en utilisant uniquement les 1000 premiéres valeurs. Les valeurs réelles
de la série aprés 1000 points ne sont pas fournies au réseau malgré leur
disponibilité lors de I'apprentissage. Comme on peut le voir, la prédiction
est remarquablement précise avec seulement une légére dégradation de phase.
Une prédiction basée sur un modéle linéaire, une autorégression d’ordre 25,
est aussi illustrée pour accentuer la différence avec un modele traditionnel
linéaire.
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Chactic intensily pulsation in a singie-mode far infrarad NH3 laser
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Figure 8: 1100 points des données du laser.
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Figure 9: Preédiction de la série temporelle: {a) prédiction itérée par réseau de
neurones (les 75 premiers points). La prédiction est basée uniqueinent sur un
apprentissage de 1000 points. Les lignes discontinues correspondent aux
continuations actuelles de la série. (b) 100 points représentant les itérations
prédites par une autorégression d'ordre 25. Les coefficients de la régression ont
été trouvés par la méthode du moindre carré.
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Pour ce genre de données, d'autres modeles ont été appliqués. On cite I'ar-
bre k-d, piecewise interpolation linéaire, le plongement passe-bas, SVD, le
plus proche voisin, et les filires de Wiener. Il a été démontré que pour les
mé-thodes citées, la prédiction avec un réseau FIR, présente de meilleurs
résultats. La comparaison de ces méthodes a été faite dans le cadre de la
SFI competition. Alors que 'application de ce modeéle aux données du laser
n'est qu'un simple exemple, ces premiers résultats sont trés encourageants.
Dans ce qui suit nous allons apporter quelques détails concernant la mesure
de la performance, la sélection des paramétres du réseau, 1’apprentissage, le
test, et I'analyse des résultats.

La performance d’une mesure : Une mesure de la qualité de la pré-
diction est donnée par «the normalized sum squared error » ou la somme
normalisée des erreurs quadratiques :

N
1 A
nSSE = N Z(y(lc) — y(k)2 (17)
k=]
ot y{k) est la vraie valeur de la séquence, a(k) est la prédiction, et o? est la
variance de la séquence réelle sur la durée N de la prédiction. Une valeur de
nSSE = 1 correspond donc & une prédiction de la moyenne. Le tableau 2
résume différentes vateurs pour deux cas : pour une prédiction & pas singulier

et pour une prédiction itérée.

Durée Prédiction & pas singulier | Prédiction itérée
100 1000 0.00044 -
900 1000 0.00070 0.0026
1001 1050 0.00061 0.0061
1001 1100 0.0230 0.0551
1001 1100 - 0.0273

Tableau 2: Les mesures de la somme des erreurs quadratiques normalisées.

Sélection de la dimension du réseau : le résean FIR utilisé est un
réseau A trois couches avec 1 x 12 x 12 x 1 neeuds et 25 : 5 : 5 unités de
retard. La sélection de la dimension 3 est basée le plus souvent sur essais
et sur I'erreur le long des heuristiques. Parce que la premiére couche du
réseau agit comme une banque de fiitres linéaires, la sélection de 'ordre des
filtres est motivée par des techniques linéaires. Comme le montre la figure 10,
I'erreur résiduelle & pas singulier en-utilisant un prédicteur linéaire AR fait
apparaitre une amélioration négligeable pour un ordre supérieur a4 15; quant
aux autocorrélations, elles indiquent une corrélation substantielle pour un
retard de 60 approximativement. Les réseaux candidats évalués incluent des
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filtres d’ordre 10, 30, et 100 dans la premiére couche, avec un nombre variant
d’unités dans les couches cachées. Une tentative d’analyse plus performante
sur les filtres pris individuellement pour un réseau convergeant n’est pas
plus éclairante que les résultats précédents. En général, la sélection des
dimensions des réseaux de neurones reste un probléme difficile qui demande
d’autres recherches.

o RMS error for linanr AR singls scep predicrion s Normuslized Aurocorralstion
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Figure 10: (a) Erreurs de prédiction 3 pas singulier en utilisant un filtre linéaire
AR(N). (b) Autocorrélation des données du laser.

Apprentissage et validation croisée : pour un but d’apprentissage,
les donnée on &té réduites & une moyenne nulle et une variance égale a I'unité.
Les valeurs initiales des poids sont choisies aléatoirement puis forcées & pren-
dre une méme variance a chaque neurone de sortie. Le taux d’apprentissage
est pris symboliquement égal & 1% (cela a été sélectionné heuristiquement
puis varié au cours de 'apprentissage). Pour notre étude, apprentissage
a eté fait sur 900 points de la série et les 100 points restants sont utilisés
pour la validation croisée. Les deux cas - la prédiction de Uerreur par pas
singulier et la prédiction itérée en boucle fermée - sont contrélés pour 100
points. On n'observe pas de sur-ajustement pour Perreur & pas singulier,
mais un réseau plus large a une meilleur réponse. Toutefois, un réseau plus
large avec une petite erreur & pas singulier a souvent une mauvaise prédic-
tion itérée. Comme la tiche réelle est d’impliquer la prédiction a long terme,
la mesure de la performance itérée a ¢té finalement celle utilisée pour éva-
luer les réseaux candidats. 1l est clair, d’aprés la nature des données, que
la prédiction de I'intensité d’affaissement de haut en bas peut étre la plus’
importante et I’aspect le plus difficile 4 apprendre. Comme les 100 points
- utilisés pour la validation croisée- ne contiennent pas de pareilles carac-
téristiques, la prédiction itérée commence auprés du point 550 ou 'exécution
détermine comment le réseau prévoit I'affaissernent connue au point 600.

La méme structure du réseau a &té entrainée avec différents poids au
co-mmencement pour accéder a la sensibilité des conditions initiales. La
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majorité des cas ménent vers le méme résultat, et st ce n’est pas le méme, la
différence est infiniment petite.

Filtrage paramétrique et comportement i long terme : Le réseau
utilisé pour apprendre la série a un total de 1105 paramétres variables et
4 été seulement entrainé avec 1000 points. (Un statisticien serait trés sur-
pris). On spécule qu’il est nécessaire de modéliser exactement I'occurrence
d'un seul affaissement du signal a partir de deux exemples seulement de
{"'ensemble de I'apprentissage. Dans un sens, nous sommes forcés de faire
- avec l’apprehtissage qui apparait statistiquement, étre un autre. Il faut aussi
réaliser que pour ce systéme non linéaire les degrés de liberté ne correspon-
dent pas au nombre des parameétres libres. Nous somunes réellement en train
d’essayer d’adapter une fonction contrainte par la topologie du réseau. Pour
plus de détails sur les degrés de liberté effectifs, voir [Moody J. 1992].

Une conséquence du nombre important de parameétres peut étre observée
dans la prédiction itérée étendue sur un long terme (Figure 11). Le signal
devient endommagé et manifeste un comportement bruité, chose due au nom-
bre excessif des degrés de liberté. Tandis qu’un réseau plus petit (ou l'ajout
d'une régularisation des poids) empéche ce phénomene, et peut prédire ex-
actement le lieu de Paffaissement de Pintensité. Noter que la prédiction a des
sorties bornées stables, en raison de la limitation des sigmoides a Pintérieur
du réseau.

e 50 100 150 A00

Figure 11: Prédiction itérée prolongée.

A cause d’une éventuelle corruption du signal, seulement les 75 premiers
points des prédictions itérées sont pris en charge. Cela correspond & quelques
pas de temps aprés la détection de l'affaissement de I'intensité et a été choisi
sur la base d’une inspection visuelle du lieu ot la prédiction itérée se détériore.
Puisque aprés un affaissement d’intensité, la vraie série tend & montrer une
oscillation simple de croissance lente, les 25 points restants ont été choisis ad-
joints d’une séquence semblable prise & partir de Uensemble d’apprentissage.

Prédiction des erreurs : Pour les données du laser, une estimation de
Iincertitude des prédictions a aussi été donnée. I! est supposé que la séquence
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réelle observée, y(k), est dérivée d'un processus de Gauss indépendant avec
. e e A . A 9
une moyenne correspondante & la prédiction y(k), et une variance (k)2

Donc, la déviation standard g(k) détermine les barres d’erreur pour chaque

“valeur prédite. Une mesure de la probabilité que la séquence observée a
eté générée par un modéle Gaussien est donnée par « the negative average
log-Likelihood » ou la log-probabilité moyenne négative

y(ky+0.5

_ 1 I (T — y(k)?
nall = Zlog \/ﬁ /05 2U (7

Dans [e but d’estimer 3(!6)2, nous faisons la moyenne des erreurs de prédic-
tion quadratiques itérées connues en commengant du temps 400 jusqu’a 550
(c’est-a-dire 150 prédiction itérées séparées sont utilisées). Il est clair qu'il est
souhaitable de baser ces estimations sur des segments de données en dehors
de I'ensemble d’apprentissage actue] ; toutefois, en raison de la limitation
des données fournies, cela n’est pas possible. Les barres d’erreurs trouvées
en utilisant 'approche citée en plus des prédictions sont illustrées dans la
figure 12 et correspondent & un nall = 1.51 (La courbe discontinue corre-
spond & la série actuelle). D’autres méthodes bayesiennes pour ’estimation
des incertitudes ont &té proposées par [MacKay 1992] et [Skilling 1990].

T (18)
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Figure 12: Estimation des déviations standard des barres d’erreurs; I’estimation
est centrée en chaque point prédit.

Prévisions additionnelles : Les continuations complétes de la série
sont fournies (pilus de 10000 points). La figure 13 montre les différentes
prédictions itérées en commengant par différentes localisations & lintérieur
de la série. Le réseau d’origine (qui a subi un apprentissage sur 1000 points
uniquement) est utilisé. Tandis qu’il y a souvent dégradation apparente
d’exécution, le réseau est toujours étonnamment précis a prevmr I'occurrence
des affaissements d’intensité.
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Figure 13: Le réseau d'origine, entrainé sur 1000 points, est utilisé pour produire

des prédictions itérées en plusieurs lieux des données. Les courbes discontinues
' correspondent toujours 4 la série réelle.

5 Les autres études:

Nous venons de faire étude détaillée du réseau FIR et nous avons appligué
ce modéle aux données du Laser a des fins de prédiction, pour tenter de
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trouver un modele « acceptable ». Ce n’est bien sOr pas le meilleur, et il
existe d’autres configurations qui pourront donner des résultats plus précis.
Un meilleur modéle serait celui qui a besoin de moins de paramétres et qui
donne le plus proche - de la réalitée - description du systéme. On est donc
confronté au probléme classique de compromis entre simplicité et efficacité
on cherche, d'une part, le modéle le plus simple (moins de ca-lculs et de
parameétres), et d’autre part, celui qui donne des résultats exacts. Ce com-
promis est I'objet des études de la Théorie d'Information Algorithmique « Al-
gorithmic Information Theory », développée par Chaitin 1966, Kolmogorov
1965, et Solomonoff 1964. Dans cette théorie, 'information est mesurée -
& travers une chaine unique de symboles - par le nombre de bits dont on a
besoin pour spécifier le plus court algorithme pouvant les générer. Mais il
n'existe pas un algorithme universel pour trouver le plus petit programme
pouvant générer la séquence ohservée, car chaque probléme — ¢’est-a-dire 4
chaque série temporelle — est rendu indépendant des autres par des carac-
téristiques spécifiques, et donc, méme si la démarche de raisonnement est
la méme, les algorithmes et les programmes different. Aussi existe-il une
profonde limitation sur le plan théorique, dans la modélisation des séries?
Les contraintes associées & chaque domaine d’application, ne peuvent pas
toujours permettre de trouver les résultats désirés.

Dans notre étude, nous avons ignoré plusieurs problémes posés par les
séries temporelles; cela ne signifie pas gue ces problémes ne sont pas 'objet
de recherches qui tentent d’en venir & hout :

1. Construction des modéles paramétrés.

2. Controle des systémes non linéaires.

3. Analyse des systémes ayant une structure spatiale similaire 4 la struc-
ture temporelle.

. Apprentissage "Temporal Difference” (TD learning).

. Nettoyage des données.

. Experts for prédiction (Gausian Mixture Moel GMM).
7. Itude des séries multivariables non stationnaires.

8. Les réseaux récurrents.

Sy O

6 Conclusion:

Dans ce chapitre nous nous sommes focalisé sur le modéle de base autorégre-
ssif. Toutefois, il est clair que la méthodologie générale présentée ici peut étre
facilement étendue & d’autres configurations. L’extension la plus évidente est
la méthode AutoRegressive Moving Average non linéaire :

41



y(k) = Nylk—1),y(k=2), .., y(k—N),e(k—1},e(k—2),...,e(k— N2)]+e(k).
: (19)
ou N peut étre un réseau FIR, un réseau Feed-Forward standard, ou tout
autre topologie de réseau. Le modéle ARMA est le plus appliqué pour la
prédiction & pas singulier, o0l on peut ajouter une régression sur les valeurs
passées des prédictions d’erreurs résiduelles qu'on connait. Cependant, les
deux modéles AR et ARMA ont été extrapolés des modeles traditionnels des
équations différentielles linéaires.
Cet exposé sur les réseaux FIR nous a démontré 'efficacité des réseaux
de neurones, nous allons d’aborder maintenant les question concrétes de la
modélisation des données relatives au sujet de ce mémoire.
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Chapitre 4: Modélisation de la durée
d’insolation de I’ Algérie

Nous allons procéder & une l'analyse des données de la durée d’insolation
sur le territoire Algérien. Le but est de modéliser I'ensemble des données
disponibles, issues des mesures des stations de la NASA. L’ensemble des don-
nées utilisées est disponible sur I'adresse Internet http://eosweb.larc.nasa.gov

. /sse/. 1l s’agit donc de trouver les paramétres du modele. La méthode util-
‘isée est I’Analyse Non Linéaire de la Composante Principale, mieux connue
en anglats par: NonlLinear Principal Component. Analysis NLPCA.

Dans les chapitres précédents, nous avons démontré la défaillance des
modeles linéaires, et nous avons utilisé la méthode des réseaux de neurones
pour une série de données (données du laser) 4 une fin de prédiction. Dans
cette partie, la méthode réseaux de neurones est aussi utilisée, mais la dif-
férence avec ce qui a été fait précédemment est qu’ici, cette méthode, sera
utilisée uniquement pour modéliser les données. L'autre aspect de ’analyse
qui apparait dans cette partie est que la série sur laqueile nous avons travaillé
est multivariables; la durée d'insolation dépend de la latitude et de la longi-
tude. Quoique la dépendance en longitude soit moins forte, mais ne pouvant
ignorer cette derniére, nous avons préféré étudier les données en tant que
multivariables.

1 Durée d’insolation et fraction d’insolation:

1.1 Deéfinitions:

On parle d’'insolation, dés que le rayonnement solaire est suffisant pour
créer une ombre portée bien nette. Ce phénomene est observé a 1’aide d’un
héliographe, appareil congu pour mesurer la durée de cette insolation. La
durée maximale théorique d’insolation par ciel clair est le temps com-
pris entre les heures de lever et de coucher du soleil. Pour un lieu donné
cette durée maximale théorique évolue naturellement au cours de ’année,
avec le cycle des saisons. Pour un jour donné, le rapport entre la durée
d’insolation observée et la durée maximale théorique ainsi définie, est appelé
fraction d’insolation. Ce nombre dépend de la seule couverture nuageuse
de la journée ainsi que de 'ombrage (obstacles: montagnes,...}, mais nos don-
nées ne prennent pas en considération I'ombrage, car pour effectuer ce genre
d’étude, il faut s’intéresser au lieu précis.
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1.2 Mesure:

Pour déterminer expérimentalement la fraction d’insolation, on mesure, pour
une journée, le temps durant lequel a brillé le soleil. Cette duree, S5, est la
" durée d’insolation quotidienne ". On appelle 55, la durée astronomigue
du jour (intervalle entre le lever et le coucher du Soleil). La " fraction
d’insolation quotidienne ", notée ¢ , est par définition :

=20 )
S8y

L'intérét de cette notion est surtout que sa détermination est facile. It existe

un appareil rudimentaire, I’héliographe, pour mesurer §5. Par ailleurs, la

durée du jour S5y est calculable & partir des lois cosmographiques.

o

1.2.1 L’héliographe de Campbell-Stokes:

Selon la définition de 'encyclopédie, 'héliographe est " un instrument enreg-
istrant la durée d’ensoleillement". Il a été inventé en 1853 par le Britannique
J.F. Campbell, puis amélioré par Sir George Gabriel Stokes en 1879. 1l est
constitué d'une sphére de verre qui concentre e rayonnement solaire direct
sur une bande de carton placée sur un support a Parriére de la sphere. Ce
carton, dont la nature et la structure sont normalisées, est décoloré ou brilé
par le rayonnement direct. Chaque jour, le carton est remplacé. La longueur
de la brillure, mesurée avec une régle, permet d’estimer en heures et en dix-
iemes d’heure la durée réelle d’insolation. Cet appareil, dont I'utilisation est
simple, porte le nom de ses inventeurs (héliographe de Campbell-Stokes) ; il
est encore employé, mais on a tendance a le remplacer par des instruments
automatiques. '

L’héliographe automatique: Il permet l'enregistrement de la durée
d’insolation dans les stations météorologiques automatiques. Il existe deux
de ces types d’héliographes, tous deux fonctionnant avec des cellules photo-
voltaiques : les modales statiques et les modéles dynamiques.

L’héliographe A cellules photovoltaiques: 1l s’agit d'un instrument
statique mesurant la durée pendant laquelle I'éclairement solaire est supérieur
4 120W/m?, une valeur conseillée par 'OMM (I'Organisation Météorologique
Mondiale). Il comporte deux cellules photovoltaiques dont I'une regoit le ray-
onnement solaire global et ['autre uniquement le rayonnement diffus grace a
un écran. L’instrument délivre une tension électrique sensiblement propor-
tionnelle & I'intensité du rayonnement direct. Lorsque le soleil est présent,
les deux cellules délivient un signal déséquilibré & partir d’un seuil donné
dont la tension électrique est sensiblement proportionnelle a Pintensité du
rayonnement direct.
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L’héliographe dynamique: Il comporte un élément tournant qui per-
met d’analyser le contraste existant entre la luminance du ciel et celle du
soleil.

L’héliographe a fibre optique: 1l s’agit d'un variante du précédent,
équipé d’'une fibre optique en rotation qui inter cepte le rayonncment direct
du soleil quelle que soit sa position.

1.2.2  Description de I’héliographe de Campbell-Stokes:

L’appareil est constitué d’une loupe sphérigue en verre, fixée par ses deux
poles & un pied. A Parriére de la sphére, on place un carton thermosensible
sur un support métallique incurvé et concentrique 4 la lentille de verre. L'axe
de la sphére est incliné exactement comme celui de la terre par rapport au
soleil.

awe dela phere
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werre
calm
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[igure 1: L’héliographe de Campbell-Stokes.

La sphére de verre, constituant une lentille convergente, concentre les rayons
du soleil sur le carton gradué en heures placé sur le support. La hauteur du
soleil et Ta durée du jour varient au cours de1’année, selon les saisons ; les car-
tons utilisés seront dés lors différents selon les saisons et placés différemment
sur le support.

Exploitation : le fonctionnement de I'héliographe repose sur:

- la graduation des cartons (inversion de la graduation par rapport a la
course du soleil : tracé du rayon passant par le centre de la sphére)

- la longueur des cartons utilisés en été est plus grande : relation avec la
durée du jour

- la forme et la position des cartons sur le support : relation avec les
saisons.
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Figure 2: Positions de Iappareil selon les saisons.

2 Position du probléme:

Notre tache consiste donc a modéliser les données de la fraction d’insolation
de I’Algérie, dont le territoire est compris entre 18° et 38° de latitude Nord,
et entre 9° de longitude Quest et 12° de longitude Est, (le méridien intervalle
0° Greenwich passant prés de Mostaganem).

Comme nous 'avons expliqué a la fin du chapitre 2, les modéles contien-
nent beaucoup plus de parametres, ce qui nous permet d’opter pour le choix
d’une théorie pauvre et des données riches.

Dans notre cas, on dispose d’'un fichier de données assez pauvre, et afin
d’avoir le modele le plus adapté a I’Algérie, nous avons fait le choix d’un
ensemble de latitudes allant de 18° 4 43° avec un pas de un degré, et nous
avons supposé que le modele trouvé est valable pour 'ensemble du pays. 80%
de ces latitudes sont utilisées pour l'apprentissage, et seulement 20% pour le
test et la validation du modeéle. Quant au choix des longitudes, il sera discuté
dans la section prochaine.

Les données utilisées dans notre étude sont celles de la NASA, qui sont
disponibles sur le Web. Pour chaque latitude et longitude, on a ia fraction
d’insolation correspondante.

A premiére vue, et en comparaison a la dépendance en latitude, o ne
dépend que légérement de la longitude, mais aprés-iliustration en 3D de ¢ en
fonction de la latitude et de la longitude, cet aspect ne peut étre ignoré, vu
son apparition comme composante déterminante de la fraction d’insclation ;
lannexe B donne les illustrations en trois dimensions des données utilisées
pour les 12 mois de l'année. Toutefois nous avons jugé utile, dans le but de
réduire la dimension du probléme, de ne pas prendre toutes les longitudes
entre 9° Ouest et 12° Iist. Les valeurs utilisées sont les suivantes : 8%, 5° et
2° Est, 0°, et 2°, 4°, 7°, et 11° Est. Le choix de ces valeurs est motivé essen-
tiellement par le fait que, dans les intervalles choisis, la fraction d’insolation
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est presque constante. Le programme - écrit en MATLAB, et auque! on
consacrera une section — est capable de calculer les parameétres du modéle
pour n'importe quelles données prises sur n’importe quel lieu géographique
(c’est-a-dire le programme est indépendant des données).

Les données dont nous disposons sont des moyennes mensuelles; elles
aussi prises comme une moyenne sur 10 ans de mesures (de 1983 a 1993).
On dispose donc de ce qu'on appelle la fraction d’insolation mensuelle. Vu
cette disposition, nous avons jugé utile de déterminer pour chaque mois sé-
parément un modele adéquat. Finalement, nous disposons de 12 séries de
données multivariables, la donnée principale étant la fraction d’insolation, et
les variables la latitude et la longitude. Aprés une organisation, le tableau
des données pour chague mois se présente ainsi :

colonne 1 | colonne 2 | ... | colonne 24 | colonne 25

LenN\ Lat | 18° Nord | 19° Nord | ... | 42° Nord | 43° Nord
ligne 1 8° st 1,1 12 G124 71,25
ligne 2 5° Est T9.1 g22 T4 09,25
ligne 3 2° Est 031 732 03,24 03,25
ligne 4 0° T4.1 T4 T424 04,25
ligne 3 | 2° Quest 051 05,2 524 035,25
ligne 6 | £° Ouest Tg,1 Tg,2 Tg,24 06,25
ligne 7 | 7° Ouest 071 T7n 07,24 0735
ligne 8 | 11° Quest 0g.1 Og2 08,24 0825

Tableau 1: Présentation des données pour chaque mois.

Nous avons donc pour chaque mois une série multivariable de 8x25 échan-
tillons. Sous forme matricielle, les données de chague mois se présentent
comme suib:

011 012 v Ti124 0T1925

02,1 T22 coeeeeiiann. 0224 02205

031 032 ievriniennn ‘T32a 0325
3 T4l T2 crenvirancaion Tg24 G425 Ci= 1 12
1= yI= 10,14,

T51 052  eeveiinninns U524 0525

051 TB2 e Ug24 U625

T71 072 O724 T725

081 T82 veereerinrninns Fg24 G325

3 Théorie de la méthode utilisée:

L’analyse non linéaire de la composante principale "Nonlinear principal com-
ponent analysis" (NLPCA) peut &tre exécutée par un modele de réseau neu-
rologique qui étend la non linéarité a 'analyse classique par la mé-thode
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d’analyse de la composante principale "principal component analysis " (PCA).
La présence des minimums locaux dans la fonction colt rend le NLPCA
légérement instable, puisque Foptimisation commence & partir de parametres
initiaux différents; la méthode converge souvent & différents minimums. La
régularisation en ajoutant des limites de pénalité de poids & la fonction cofit
pour but d'améliorer la stabilité du NLPCA. Avec I'approche linéaire, il y
a une dichotomie entre le PCA et le PCA tournée, car il est généralement
impossible d’avoir une solution pouvant simultanément

» expliquer le désaccord global maximum des données,

» approcher les faisceaux locaux des données.

Avec le NLPCA, ces objectifs peuvent étre atieints ensemble et ainsi la
non linéarité dans le NLPCA unifie les approches PCA et PCA tournée.
Avec le noeud circulaire du réseau & goulot d’étranglement, le NLPCA peut
extraire les modes périodiques, ou les modes a ondes.

3.1 Introduction a ’analyse de la composante princi-
pale:

Dans 1’analyse statistique classique, des séries multivariables, la régression
linéaire était la plus utilisée. Ensuite, de nouvelies méthodes ont été dévelop-
pées, essayant toujours d’affecter un comportement linéaire aux séries ob-
servées, comme PCA "Principale Component Analysis", et CCA "Canonical
Correlation Analysis". Dans ce genre d’analyse, on essaye de trouver com-
ment la réponse de la variable y est linéairement affectée par les variables de
prédiction x = [z, ..., 2y, 1. & :

y=r-X+71,+¢€ (2)

ot € est Perreur (ou le résidu), et les coefficients de régression r et 7, sont
trouvés en minimisant la moyenne de 2.

3.2 Analyse de la composante principale:

Pour analyser une grande variété de données, des images satellites en sor-
tie des modeéles numériques, météorologistes et océanographes ont adopté
des méthodes statistiques multivariables classiques, telles que P'analyse de la
composante principale (PCA) et 'analyse canonique de la corrélation {CCA).
PCA (également connue comme analyse orthogonale empirique des fonctions)
extrait les modes dans un ensemble de variables {z,}. Elle est généralement
employée pour deux buts:
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% réduire la dimensionnalité de 'ensembie des données en
maintenant seulement les quelques premiers modes,
% extraire des comportements (ou identifier des modéles) &

partir de {z;}, une tache ou elle est concurrencée par des méth-
odes dites PCA tournée "rotated PCA " (RPCA).

Dans plusieurs applications météorologiques et océanographiques, les don-
nées peuvent étre exprimées sous la forme x(t) = [z, g, ..., 2], o0 chaque
variable z;,(i = 1,...,1), est une série temporelle contenant n observations
marquées par 'index t. Généralement ¢ est tout simplement le temps, mais il
peut étre toute autre variable : température, pression, latitude,... etc. PCA
est une méthode qui cherche u, une combinaison linéaire des z;, et un vecteur
associé a, tel que :

u(t) = a-x(t), (3)

de facon que

(Ix(t) — au(t)||2> soit minimisé (4)
oti {...) dénote une moyenne (cn temps ou en échantillon). Ici u, appelé la
composante principale (principal component PC), est une série temporelle,
tandis que a, le premier vecteur propre « eigenvector » de la matrice de
covariance des données, appelé aussi fonction orthogonale empirique (empir-
ical orthogonal function, EOF), décrit souvent un modele spatial. Du résidu,
x — au(t), et de la méme maniére; le deuxiéme mode PCA peut étre ex-
trait, et ainsi de suite pour les modes d’ordres supérieurs. En pratique, un
algorithme commun peut extraire tous les modes simultanément.

La différence fondamentale entre PCA et NLPCA est que NLPCA accorde
une architecture non linéaire pour passer de x & u, tandis que PCA accorde
une architecture linéaire. En faisant un réapprentissage, uniquement sur les
modes dominants, PCA a été largement utilisé pour réduire la dimension des
données, et pour en extraire les modeles essentiels. PCA a été aussi étendu
aux techniques de la SSA (Single Spectrum Analysis).

3.3 Le modéle réseau de neurones Feed-Forward:

Le modele de réseau de neurones le plus utilisé dans ce genre d’application,
est le modele Feed-Forward, appelé aussi Perceptron Multicouches, qui.ac-
complit une régression et une classification non linéaires. L’architecture de
base (Figure 3), consiste en une couche de neurones d’entrés x;, (un neurone
est simplement une variable) reliée 4 une autre couche de neurones cachés,
qui & leur tour, sont reliés & une couche de neurones de sortie y;.
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Figure 3: Un diagramme schématique du modéle réseau de neurones
Feed-Forward, avec une seule couche cachée de neurones (c’est-a-dire variable),
sandwiché entre la couche d’entrée et celle de sortie. Dans ce modéle,
I'information vient en avant, en commencant par les neurones d’entrée.
Augmenter le nombre de neurones cachés, augmente le nombre de paramétres.

Dans la figure 3, il y a uniquement une couche cachée hy. Une fonction de
transfert (fonction d’activation dans le langage des réseaux de neurones) trace
des entrées aux neurones cachés. Il existe plusieurs fonctions de transfert, la
plus utilisée est la tangente hyperbolique c’est-a-dire

h.k =] tanh(z We T, =+ bk) (5)

oll wy; et by, sont , respectivement, les paramétres poids et biais. La fonction
tanh(z) est une fonction profilée sigmoide, ou ses deux valeurs asymptotiques
+1 quand z — 00, peuvent étre vues comme les deux états du neurone
(en repos ou en activation), dépendants de la force d’excitation z. S’il y a
plus d'une couche cachée, des équations de la forme {5) sont utilisées pour le
calcul de la valeur suivante des neurones cachés a partir de la couche actuelle.
Quand le réseau Feed-Forward est utilisé pour une régression non linéaire, les
sorties des neurones y; sont généralement calculées par combinaison linéaire
des neurcnes de la couche précédente c'est-a-dire

yi= > Owhe b (6)

k
Etant donné les données observées y,;, les valeurs optimales des parametres
poids et biais (wy,, wji, by et b;} sont trouvées en faisant un apprentissage

du réseau, c'est-a-dire accomplir une optimisation non linéaire, ot la fonction
cott (ou la fonction objective) .

50



J= (D~ e (7)
J

est minimisée, J n’étant autre que l'erreur quadratique moyenne (Mean
Squared Error MSE) de la sortie. Le réseau trouve un ensemble de rela-
tions de régressions non linéaires y; = f;(x). Pour approximer un ensemble
de fonctions continues f;, une seule couche de neurones cachés suffit, le nom-
bre suffisant de neurones dans cette couche est arbitraire, c’est la qualité de
I'approximation qui entre en jeu. Un réseau & une seule couche cachée est
appelé réseau 2-couches, car il y a deux couches de mappage (Equations 5
et B), allant de l’entrée & la sortie. Toutefois, il existe une autre convention
pour calculer le nombre de couches, et quelques auteurs parlent d’un réseau
2-couches comme étant un réseau 3-couches, car il y a en réalité 3 couches
de neurones.

3.4 Minimums locaux et sur-ajustement:

La difficulté principale de la méthode NN! est que 'optimisation non linéaire
rencontre souvent un multiple de minimums locaux dans la fonction coiidt.
Cela signifie qu’a partir de différentes conjectures initiales des paramétres,
'algorithme d’optimisation peut converger vers différents minimums locaux.
Beaucoup d’approches ont été proposées afin d’alléger ce probleme. Une
approche souvent utilisée implique une multitude d’optimisations & partir de
différents parameétres initiaux aléatoires, de sorte que, si tout va bien, toutes
les exécutions n'aboutissent pas a des faibles minimums locaux.

Un autre piege avec la méthode NN est "overfitting" ou sur-ajustement,
C’est-a-dire s’adapter au bruit dans les données, chose due 4 la flexibilité
énorme du NN 4 adapter les données. Avec assez de neurones cachés, le NN
peut ajuster (ou adapter) les données, y compris le bruit, & une exactitude
arbitraire. Ainsi pour un réseau avec beaucoup de paramétres, atteinte du
minimum global peut signifier une mauvaise solution adaptée. Habituelle-
ment, seulement une partie des données est employée pour apprendre (c'est-
a-dire adapter) le modéle du NN, I'autre partie est réservée 4 la validation du
modele. Si trop de neurones cachés sont utilisés, le modéle d’ajusternent des
données de I'apprentissage sera excellent, mais le modeéle adapté aux données
de validation sera pauvre; cette méthode de travail permet aux chercheurs
d’estimer le nombre approprié de neurones cachés a utiliser, en choisissant un

'Dorénavant, nous utiliserons la notation NN pour faive référence & uu réseau de neu-
rones.
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nombre qui donne une meilleure erreur, pour Papprentissage et pour la vali-
dation. Pendant le processus d’optimisation, il est généralement commun de
surveiller le MSE des données d'apprentissage et des données de validation
séparément. Quand le nombre d’itérations de l'algorithme d’optimisation
augmente, le MSE calculé pour les données d’apprentissage diminue; cepen-
dant, au dela d’un certain nombre d’itérations, le MSE des données de val-
idation commence & augmenter, indiquant le début du "overfitting", et par
conséquent, le moment approprié pour arrdter le processus d’optimisation.
Une autre approche pour éviter Poverfitting est d’ajoutefdes limites de pé-
nalité des poids & la fonction cot (voir I'annexe C). Une autre approche
est. encore de calculer un ensemble de modéles de NN & partir de valeurs
aléatoires différentes des paramétres initiaux. La moyenne de I'ensemble des
solutions du NN tend & donner une solution plus douce que les différentes
solutions individuelles du NN.

Si des qualifications de prévision doivent étre estimées, une autre par-
tie inutilisée des données doit étre réservée pour des essais indépendants
afin d’estimer les qualifications de prévision, comme pour les connées de
validation qui ont été déja utilisées pour déterminer ’architecture modéle.
Quelques auteurs échangent la terminologie pour les données de validation
et les données du test, nous utiliserons indifféremment les deux termes pour
désigner les données du test. Pour une qualité inférieure de 'ensemble
des données (par exemple des données courtes, ou bruitées), les problémes
des minimums locaux et d'overfitting pourraient rendre les méthodes non
linéaires des NN incapables d’offrir un avantage sur les méthodes linéaires.

Le réseau Feed-Forward a été appliqué & une variété de régressions et
de classifications non linéaires des problémes en sciences environnementales
telles que la météorologie et 'océanographie, et a &té étudié par Gardner et
Dorling [1998] et Hsieh et Tang [1998]. Quelques exemples des applications
récentes ; utilisation du NN pour le diagnostic de tornade [Marzban, 2000
], pour le calcul radiatif efficace du transfert dans les modeles généraux at-
mosphériques de circulation [Chevallier et al., 2000}, pour le recouvrement
multi-parametres satellitaire de la sonde spatiale Microwave/Imager (SSM/I)
[Gemmill et Krasnopolsky, 1999], pour la récupération de vent a partir d'un
Scatterometer {Richaume et al, 2000], pour I'adaptation non linéaire sta-
tistique des modeles de rendement (MOS) [Yuval and Hsieh, 2003], pour le
calcul efficace de la densité de 'eau de mer ou de la salinité & partir d’une
équation d'état non linéaire [Krasnopolsky et al., 2000], pour la prévision de
la température de surface de mer du Pacifique tropical [Tang et al., 2000 ;
Yuval, 2001), et pour une atmosphére empirique dans un modéle couplé hy-
bride d’atmosphére-océan du Pacifique tropical [ Tang and Hsieh, 2002]. Pour
les applications de NN en géophysique (exploration séismique, détermination
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de lithologie de bien-notation, exploration et séismologie électromagnétiques
des tremblements de terre), voir Sandham et Leggett [2003].

3.5 Analyse non linéaire de la composante principale
NLPCA:

Nous allons ici nous limiter a I'étude des courbes ouvertes. Les courbes closes
sont plus utilisées dans le cas des données périodiques ou se présentant sous
forme d’ondes.

Comme la PCA trouve une ligne droite qui traverse "le milieu" du faisceau
des données; la prochaine étape évidente est de généraliser la ligne droite a
une courbe. Kramer {1991] a proposé un réseau neurcnal, le modéle non
linéaire basé sur la PCA (NLPCA), ou la ligne droite est remplacée par une
courbe continue pour rapprocher les données.

La différence fondamentale entre NLPCA et PCA est que PCA permet
seulement un tracage linéaire (Equation 3) entre x et le PC u, alors que
NLPCA permet un tragage non linéaire. Pour exécuter NLPCA, le réseau
Feed-Forward de le figure 4 contient 3 couches de neurones cachées entre Ja
couche d’entrée et celle de sortie.

La NLPCA est fondamentalement un réseau Feed-Forward standard avec
4 couches de fonctions de transfert tragant des entrées aux sorties. On peut
voir le réseau de NLPCA comme composé de deux réseaux standards Feed-
Forward 2-couches, placés 'un apreés Pautre. Le premier réseau 2-couches
trace des entrées x a travers les couches cachées 4 la couche du goulot
d’étrangiement qui a seulement un seul neurone u, ¢’est-a-dire un tragage non
linéaire u = f(x). Inversement, le deuxiéme réseau Feed-Iorward 2-couches
trace du PC non linéaire (NLPC) u aux sorties x de dimension d’origine
(espace x), avec comme objectif les sorties x = g(u) qui doivent étre aussi
étrottes que possible aux entrées x ,'(le NN serait ainsl auto-associative ).

Noter que g(u) produit non linéairement une courbe dans le x — space,
par conséquent une approximation & une dimension des données originales.

Pour réduire au minimum le MSE de cette approximation, la fonction de cotit - - -

2 . L . ¥ ‘
J= <||x - X || > est réduite au minimum, et de 14 on trouve les poids et les

biais du NN. Serrant 'information d’entrée & travers le goulot d’étranglement.
avec seulement un neurone, on accomplit la réduction dimensionnelle. Des
détails de la NLPCA sont donnés dans 'annexe C. ‘
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Figure 4: Diagramme schématique du modéle NN pour calculer la NLPCA. 1l y
a J couches de neurones cachés serrés entre la couche = d’entrée du cété gauche
et la couche de sortie  du coté droit. Du cété de I'entrée, la couche est appelée
couche de codage, suivie de la couche dite 'bottleneck layer’ ou en frangais’
goulot d’étranglement ' (avec un seul neurone simple 1), qui est alors suivi de la
couche de décedage. Une fonction non linédaire fait passer de I'espace d’entrée de
dimension élevée 3 V'espace du goulot d’étranglement 4 1-dimension, suivi de la
transformée inverse qui fait passer de nouveau de I'espace du goulot
d’¢tranglement & 1'espace original représenté par les sorties, qui doivent étre aussi

. .. . . 2
proches des entrées réduisant au minimum la fonction coat J = <Hx - X H >.La

compression de données est réalisée par le goulot d’étranglement, avec le neurone
simple qui donne u, la cogmposante principale non linéaire (NLPC).

En effet, la relation linéaire (Equation 3) dans la PCA est maintenant

généralisée 4 u = f{x), ou f peut étre fonction continue non linéaire représentable

par un NN Feed-Forward tragant de la couche d’entrée & la couche du goulot
d’étranglement, et au lieu de Péquation 4, (|x - g(u)]|*) est réduite au min-
imum. Le résidu x — g{u) peut étre 'entrée du méme réseau pour extraire
le deuxiéme mode de NLPCA, et ainsi de suite pour les modes d’ordres
supérieurs.

Le PCA classique est une version linéaire de ce NLPCA, ce qui peut
étre aisément vue aprés le remplacement de toutes les fonctions de transfert
par la fonction identité, enlevant de ce fait le pouvoir de modélisation non
linéaire du NLPCA. Alors le tragage en avant vers u comporte seulement une
combinaison linéaire des variables originales comme dans le PCA.
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4 Les parameétres du modeéle et le programme
de calculs:

4.1_ Les paramét‘res du modéle :

Trouver les parameétres du modéle pour chaque mois du réseau de neurones,
revient a spécifier :

. Le type du réseau;

. La dimension de Pentrée et de la sortie;

. Le nombre de couches {suivant une convention);

. Les fonctions de transfert & utiliser;

. Les erreurs qui ont permis le choix de la configuration;
. Le nombre de neurones dans chaque couche;

. Les poids pour passer d'une couche a une autre;

. Le biais de chaque neurone dans chaque couche.

00 =1 & G B L0 b —

Fn ce qui concerne notre application, les réponses sont les suivantes :

¢ Type du réseau : Réseau Feed-Forward.

¢ Dimension de l'entrée et de la sortie : powr 'apprentissage, I'entrée
est une matrice 8 x 25, ainsi que la sortie. Pour le test, 'entrée et la sortie
sont des matrices 8 x 5. A la fin de Papprentissage et de la validation, notre
réseau est capable de fournir, pour une latitude et une longitude donnée, la
fraction d’insolation correspondante.

¢ Nombre de couches : pour la NLPCA, la configuration la plus utilisée,
et qui a démontré son efficacité dans plusicurs travaux, est un réseau a 3
couches (sans compter les couches d’entrée et de sortie).

¢ Tonctions de transfert : voir la théorie de NLPCA et 'annexe 2.

¢ Erreurs et nombre de neurone: afin de trouver un minimum local ac-
ceptable, nous avons fait apprentissage et le test pour 08 neurones de 1 &
08 séparément {le méme travail a été fait pour 1 neurone, puis 2 neurones,
.....etc.). Les neurones dont on parle ici sont les neurcnes de la couche de
codage et de la couche de décodage (ils sont égaux}. Le nombre de neurones
donnant le MSE le plus petit, donne la configuration du réseau pour le cal-
cul du mode 1, le résidu de ce mode avec cette configuration est choisi pour
effectuer 'adaptation, en calculant le mode 2, qui obéit au méme raison-
nement que pour le mode 1, ¢’est-a-dire que la configuration du réseau pour
le mode 2 est celle qui donne te plus petit MSE du résidu du premier mode.
Finalement, pour la couche centrale, il n'y a qu'un seul neurone simple.

¢ Poids et bials : ils sont les résultats de 'apprentissage et du test.
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4.2 Le programme:

Le programme écrit en MATLAB, nous donne la main pour choisir le mois
dont on veut modéliser les données :

1. La fonction param nous permet de fixer un certain nombre de paramétres :
la pénalité, le pourcentage des données pour le test, les données & sauveg-
arder, la mise en échelle des données ou non, ie nombre d'ensembles d’initialisation,
le degré de non linéarité, la tolérance pour le sur ajustement, la valeur pour
un arrét prématuré de 'apprentissage en cas d'erreurs trop importantes. A
la fin le nombre maximal des neurones dans les couches de codage et de
décodage. Nos choix sont les suivants:

» La pénalité : le meilleur compromis entre désir de modélisation non
linéaire efficace et erreur a été observé pour une pénalité = 0.2. Pour P =1,
les erreurs sont trop grandes, et on tend & une modélisation linéaire qui ne
nécessite pas un réseau de neurones. Pour P = 0, le pouvoir non linéaire du
réseau nous donne des résultats insignifiants.

» Données d’apprentissage : matrice 8 x 20, c’est-a-dire 80% des données.

» Données du test : matrice 8 x 5, c'est-a-dire 20% des données.

» Pas de mise en échelle des données car elles sont toutes comprises entre
(et l.

» Ensemble des initialisations : 25 fois des initialisations différentes (aléa-
toires) ' ~

» La tolérance pour le sur ajustement : 0.

» La valeur pour un arrét prématuré de 'apprentissage en cas d’erreurs .
trop importantes : 0.001. '

Nombre maximal de neurones : m = 08.

La fonction nlpcal permet de choisir le mois pour lequel on fait la mod-
élisation, c’est le mode 1. L’apprentissage et le test prend dans ce cas environ
une heure pour chaque mois. Les résultats ainsi que tous les paramétres choi-
sis, pour les 8 cas (1 neurone, 2 neurones, ..., etc.) sont sauvegardés dans
des fichiers {.mat), ce qui fait 8 fichiers pour le mode 1, pour chaque mois.

3. La fonction nlpca2, le méme travail que nlpcal mais pour le résidu
de la configuration qui a effectué le minimum d’erreurs.

5 Les résultats:

5.1 Les erreurs:

Le tableau suivant (Tableau 2) donne les erreurs irouvées pour chague mois,
le nombre de neurones (dans les couches de codage et de décodage), ainsi que
le numéro de 'ensemble d’initialisation qui a permis de donner le minimum
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local qui est le plus réduit des 8 x 25 exécutions, pour chaque mois et pour
chaque mode (2 modes). Le MSE est donné en pourcentage (%).

Januvier
Model Mode2
m ens MSE m ens MSE
1 25 0.1598. 7 13 0.0345
Feurter
Model Mode?2
m ens MSE m ens MSE
3 11 0.1464 5 22 0.0393
Mars
Model Mode2
m ens MSE m ens MSE
2 22 0.2183 3 2 0.0357
Avrtl
Model Mode2
m ens MSE m ens MSE
2 21 0.2712 5 9 0.0657
Muai
Model Mode2
m ens MSE. m ens MSE
6 6 0.1958 8 7 0.0603
Juin
Model Mode2
m ens MSE m ens MSE
7T 12 0.1801 2 22 0.0438
Juillet
Model Mode2
ens MSE m ens MSE
24 0.6346 6 23 0.1079
Aout
Model Mode2
m ens MSE m ens MSE
2 24 0.7514 4 10,1287
Septembre
Model Mode? :
m ens MSE m ens MSE
2 24 0.4238 i 13 0.1239

~ 3
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Octobre
Model Mode?2
m ens MSE m ens MSE
3 12 0.1502 7 12 0.0281
Novembre
Model Mode2
m ens MSE m ens MSE
7 1 0.1289 7 19 0.0383
Décembre
Model Mode2
m ens MSE m ens MSE
T 3 01269 4 22 0.0378
Tableau 2: Valeur de m, le numéro de I'ensemble, et le MSIE pour chaque
mois, et pour les deux modes.

Les figures suivantes (figures 5, 6 et 7) illustrent l'entrée du réseau et la
sortie résultante du modéle trouvé pour le mode 1. Nous avons préféré une
représentation en deux dimensions, afin de mieux visualiser les erreurs, nous
donnons donc pour chaque mois, la fraction d’insclation (mesurée et calculée)
en fonction de la latitude, pour une région donnée, c’est-aA-dire un intervalle
de longitudes, les courbes en + représentent les valeurs calculées.

Janmver
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~ e
e i i
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S \ M“‘m |
1 1 1 ' 1 .
ﬂ‘su - 5 10 Aurit 15 20 e
08 T T T T
w06t W N
wn
1 1 1 1
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Figure 5: La fraction d’insolation, mesurée et calculée pour les mois de Jaavier,
Fevrier, Mars et Avril,
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Figure 6: La fraction d’insolation, mesurée et calcuiée pour les mois de Mai,
: Juin, Juillet et Ao,

Septembre
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Figure 7: La fraction d’insolation, mesurée et calculée pour les mois de
Septembre, Octobre, Novembre et Décembre.

Nous remarquons que la qualité des modeéles est acceptable pour les mois

de Janvier, Fevrier, Mars, Avril, Mai, Juin, Octobre, Novembre, et Décem-
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bre; mais elle est médiocre, pour ne pas dire mauvaise, pour les frois mois
restants: Juillet, Aoat et Septembre. Pour améliorer les modeéles, on intro-
duit le deuxiéme mode {mode 2) dont la sortie est additionnée au premier.
Ainsi, nous obtenons des modéles remarquablement précis. La figure 8 illus-
tre la fraction d’insolation mesurée et calculée pour les trois mois de Juillet,
Aofit et Septembre; en prenant en considération le mode 2.

Juillet
08 T T T T
LH ol WW
3] . 3
0.4 1 1 ) [
2] 10 Aout 15 . 2 25
as T T T T
.o o5l W.
3]
0.4 1 L i i
a 5 10 Seplembre 5 20 ) P
a7 F g+ T T T
o
. 06 ~
05 I 1 ] {
0 5 10 15 20 25

fatitude

Figure 8: La fraction d’inolation mesurée et calculée pour les trois mois de
Juillet, Aot et Septembre; en prenant en considération le mode 2.

Nous constatons donc que Pintroduction du mode 2 améliore considérable-

ment la qualité des modeles. Cela pourra s’appliquer a tous les mois, les
paramétres du modéle de chague mois sont donnés dans les sections suiv-

antes pour les deux modes.
On peut encore introduire des modes d’ordres supérieurs afin d’améliorer

d’avantage les modeles; mais nous nous arrétons a ce stade 13, car aller au
dela de deux modes exige plus de calculs, en plus, les résultats trouvés sont
largement satisfaisants.

5.2 Les parameétres:

Nous donnons ici, 'algorithme de la NLPCA, afin de mieux situer chaque
paramétre.
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m = nombre de neurones dans les couches de codage et de
décodage.

[ = 8, nombre d’entrées.

n = 25, nombre d’échantillon de la variable z;, dans notre cas
c’est le nombre de latitudes pour chaque région.

k et 1, variables muettes avec: k=1,...,m;1=1,..., L

D’aprés la figure 4, les sorties de chaque neurone, les poids ainsi que les
biais sont comme suit:
¢ sortie de neurone hi “)

h = fi (Z Wi T+ (8)
& sortic du neurone w :
u= () wiPh® +67) (9)
k=1
» sortie du neurone h}c”) :
= fa(w(Pu + o) (10)
e sortie du neurone z,
;= f4(Z Wi+ 8%) (11)
Sous forme matricielle, on écrit :
h{ = f;{[W® . x + b (12)
u= folw® . h® 45 (13)
h(u) f [w(ﬂ-) u+ b(u } (14)
z = fy [W(u) R 4 E(ﬂ)] (15)

Avec :
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» W) matrice m x [ contenant les wg), les poids de la

couche entrée 4 la couche codante.

» b{®) : vecteur m x 1 contenant les bff), les biais des neurones
de la couche codante.

» wi®): vecteur 1 xm contenant les ', les poids de la couche
codante au neurone central. g

» b(®) : scalaire, le biais du neurone central.

» wi: vecteur m x 1 contenant les w,(:{) , les poids du neurone
central & la couche décodante.

» b} vecteur m x 1 contenant les bgc”), les biais des neurones
de la couche décodante.

» W® : matrice [ x m contenant les w, les poids de la
couche décodante a la couche de sortie.

» b): vecteur I x 1 contenant les 5", les biais des neurones
de la couche de sortie.

» x : la matrice contenant les données x;; (matrice [ X n).

» h®: le vecteur contenant les sorties des neurones de la
couche codante, les hff) (vecteur m x 1).

» u : la sortie du neurone central.

» h(): le vecteur contenant les sorties des neurones de la
couche décodante, les hi“) (vecteur m x 1). ‘

» X, : la sortie du neurone i de la couche de sortie.

On déduit donc que le nombre de paramétres est égal a :
» poids: 2 x ({ x m) +2 x (m x 1).
» biais : 2x (mx 1)+ (I x 1)+ 1.
Le total est de (2 x [ x m +4 x m + [+ 1) paramétres.
Valeurs des paramétres:
Les valeurs des paramétres du modele de chaque mois, et pour les deux
modes sont données sous forme matricielle 4 la fin de ce chapitre. Les vecteurs
de la forme z = [.......)’, indiquent des vecteurs colonnes, une notation em-

pruntée & MATLAB.

6 Interprétation des résultats et conclusions:

Dans cette étude, nous avons essayé de trouver une meilleure approxima-
tion des données de la durée d’insolation de I’Algérie. Nous avons procédé
a 'aide d’une courbe ouverte faite par un réseau de neurones appliqué a
Panalyse de la composante principale. Cette méthode est largement util-
isée dans I'analyse des données météorologiques et océanographiques, afin de
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décomposer les données en plusieurs composantes: la premiere est la com-
posante principale, la seconde est le résidu de celle ci, et ainsi de suite pour
extraire les modes d’ordre supérieur. Nous avons utilisé cette méthode & des
fins de modélisation, c’est-a-dire trouver un filtre (boite noire) qui permet de
fournir, pour les deux entrées: longitude et latitude, une sortie correspon-
dante, qui est la fraction d’insolation. Les résultats trouvés pour les mois de
Janvier, Février, Mars, Avril, Mai, Juin, octobre, Novembre, et Décembre,
sont acceptables sans avoir recours au mode 2; donc on peut se limiter & la
NLPCI, car l'erreur {ou le résidu) est suffisamment réduite pour la consid-
érée comme une composante sans effet dans les données. Pour les mois de
Juillet, Aoiit, et Septembre, nous remarquons que la seule NLPC1 n’est pas
suffisante pour représenter toute I'information contenue dans les données, et
que Derreur est importante, deux choix se présentent afin de venir & bout de
ce probléme :

1. Augmenter le nombre de neurones dans les couches de
codage et de décodage; pour notre étude, nous nous somme ar-
rétés a4 08 neurones, et Perreur pour les trois mois sus-cités est
restée considérable. Comme il est impossible d’augmenter in-
définiment ce nombre, nous avons choisi de nous arréter a ce stade
des simulations, qui seront probablement reprises dans l'avenir
(augmentation du nombre de neurones). Il faut noter ici qu'un
minimum local acceptable, pourra étre trouvé, soit pour 09 neu-
rones, soit pour plus ; c’est le probléme classique des réseaux de
neurones « trouver la meilleur configuration ».

2. Exploiter les pouvoirs de la méthode NLPCA: au lieu de
se contenter de prendre une seule composante principale, on en
prend deux ou plus. Ayant calculé la NLPC2 pour tous les mois,
on dispose donc d’une deuxiéme composante qui s’ajoutera a la
premiére, ce qui va permettre d’ajuster le modeéle de ces mois afin
de réduire ’erreur. Ce deuxiéme choix ; méme s’il a I'inconvénient
de présenter beaucoup de calculs, donne des résultats remar-
quablement précis. C’est cette deuxiéme solution que nous avons
choisie, et nous avons donné les parameétres pour les deux modes.
Pour les mois contenant deux modes, le résidu du premier est
réinjectée dans un réseau de méme nombre de couches, et avec
apprentissage, on aura sa configuration, c’est-a-dire le nombre de
neurones dans les couches de codage et de décodage. Finalement,
la sortie de notre modéle est trouvée par le principe de superposi-
tion (model+mode2). La figure 9 illustre schématiquement cette
procédure.
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X1

Figure 9: Illustration de la procedure de calcul de la sortie du modéle en cas de

prise en compte du mode 2. Le résidu du mode 1, XTI -- X0 trouvé a partir du

premier réseaux de neurone RN1, constitu une entrée au deuxiéme réseau RN2.
La sortie finale est la somme des sorties des deux modes,

Malgré des résultats satisfaisants, la NLPCA présente quelques incon-
vénients :

» Le critére de validation étant le MSE, c’est-a-dire 'erreur quadratique
moyenne, on peut la trouver suffisamment petite ; mais pour quelques échan-
tillons des données, 'erreur reste considérable.

» Le temps de calcul est long, en raison des itérations et du nombre
important d’initialisations, et de I’augmentation du nombre de neurones,
cela rend la méthode lourde en calculs: le calcul de la NLPC1 pour chaque
mois prend environ 40 minutes et pour la NLPC2, un peu plus.

» La nécessité d’aller parfois au deld du mode2, complique les calculs.

Toutefois, I’analyse non linéaire de la composante principale reste un
moyen efficace pour la modélisation des données multivariables.
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ek ek A ok ke ok ok sk ok ok ok sk ok e ke ke ok ek
** Les parameétres des deux modes xx
% Kk K ok ok ok ok ok ok Ak ok ok ok k Ak ok kk ok

Janvier

» W) = [0.0075 0.0075 0.0071 0.0074 0.0073 0.0085 0.0094 0.0078]
» b® = [0.1054)
» wi(® = [3.5410]

5 = [—1.2016]
wl®) = [2.6543]
bt = (1.8821]

YV(“) = [0.5518 0.5480 0.5540 0.5562 0.5530 0.5529 0.5421 0.5540]'
bi®) = [1.5140 1.6485 1.7348 1.6962 1.6552 1.7593 2.0692 1.8108)

Yyvyyvyy

Fevrier

0.0018 0.0082 0.0045 0.0017 0.0093 0.0054 0.0019 0.0097
» W& = [0.0063 0.0018 0.0102 0.0061 00019 0.01G5 0.0064 0.0019
0.0108 0.0065 0.0024 0.0130 0.0076 0.0021 0.0126 0.0076

» b = [0.3721 0.0376 0.0992)'

» wi®h = [~0.4071 ~2.5303 ~1.5191]

> 6= = [-0.1131]

» wivh =1{1.8025 —2.628% 2.2439)'

» b{¥ = [1.0083 -1.6311 —0.2034)'
-(.4959 —0.8288 —0.0094
-0.4919 -1.2610 —1.0744
—-0.7018 -0.8527 0.7829
0.7492  1.2700  0.9863

> W= s300 06807 11331

09176  0.0739  0.4934

0.0527  0.0462 —0.1133

~0.3942  0.0107  0.1743
b = [0.3007 0.6062 0.3506 0.2528 —0.0392 ~0.2767 0.1173 0.2789)'

Manrs
pw(z)_(fo.oool —0.0044 (0003 —0.0046 —0.0003 —0.0066 —0.0002 —u.ooao)
T 00001 —0.0056  -0.0001  -0.0057 =0.0001 -0.0072 —0.0001 —0.007G

» b = [0.1913 0.0595]"
» wiT = [0.0733 3.7541]
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> 5C) = [0.5763)]

> wi) = [-2.8177 —0.6410]'
» b(*) = [1.9364 2.1281)'

1.7195
2.1073
0.9219
0.0494
1.9720
2.1479
0.0481
0.4323

> W) =

2.1125
2.2617
—0.2364
0.6046
2.0280
1.9046
0.9357
—0.4470/

» b = [—0.1530 0.6772 0.9543 —0.1461 0.6800 0.3224 0.1585 1.1295)'

~0.0014
(= —
> W (—0.0013

—-0.0139
—0.0119

» b®) = [-0.8001 0.0510)'

» wi= = [0.6078 3.5211]

» b = [—0.2603]

» wi(®) =[2.4342 —0.4657)

» b = {1.4789 1.9098)'
—1.2374 -1.3237
~1.2797 —1.2527
-12126 ~-1.1860

W | —1.2707 —1.0947

> W= | Tas7 06323
1.1868  ~0.4544
0.2163  1.2650
1.1935 —0.0778

LU.OOOQ ~0.0141 —00018 —0.0114 —0.0013 -0.0116

—0.0016

—0.0118

—0.0009

-0.0151

» b(¥) = [-0.7889 —0.3199 —0.8353 0.7743 0.1279 —0.8878 —-0.8441 0.4516}'

Mai

0.0109 0.0068 0.0062 -0.0039 0.0076 0.0012

0.0074 —0.0045 0.0092 0.0014 0.0140 0.0086
L Wiz — | 00098 000I5 00131 0.0082 0.0076 —0.0046

0.0122 0.0077 00071 —0.0045 0.0083 (.0013

0.0064 —0.0042 0.0078 0.0012 0.0110 0.0069

0.0080 0.0012 0.0085 0.0054 0.0049 —0.0032
» b = [—0.0617 0.0002 0.0178 —0.1956 —0.2045 —0.2224]

» wi®) = [1.5141 0.9273 0.8566 —0.5674 1.0955 0.1805]

» b(=) = [—0.6858)
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0.0064
0.0062

—0.0012

mo.mos)



» wi = [0.8619 —0.0776 1.8703 0.6068 —0.6547 ~2.1591)'

» b = [0.3796 0.5865 1.0488 0.4064 —0.4292 —1.3572]

-0.0362  0.8151 0.0662 0.7194 —0.0652 0.1341
0.4434  0.7591 0.4721 0.2465  0.0070  0.0182
0.2541 -0.0788 —-0.1845 0.13i11 0.6843 1.1019
0.9519  0.1163 04957  0.7396  0.2813 0.5279
0.0638 02178  0.0650  0.5437  0.5548 1.0444
04399 04712 -0.4718 05867 -0.0178 -0.0204
~-0.0283 0.0264 -0.2447 0.2413 —0.5342 —0.4687
-0.7113 -1.0630 -0.7874 -0.4178 -0.6658 -0.3111

» b ={0.6349 1.0184 1.0102 0.9990 0.7523 (.9982 1.0303 0.9233)'

> W =

Juin

—0.0135 —0.0060 -0.0015 —0.0180 —0.0060 -0.0045 0.0018 -0.0128
—(.0057 —0.0016 —0.0173 —0.0071 -0.0622 0.0021 —0.0144 -0.0055
—(h0019  —0.0192  —=0.0080 —0.0049 00024  ~0.0126 —0.0055 -0.0017
» WE = | 00156 —0.0060 —=0.0041 00020 —0.0108 =0.0048 -0.0013 —0.0148
—0.0060 —0.003G  0.0011  —0.0094 —0.0039 -0.0012 -0.0119 —0.0041
—0.003¢  0.0017 —0.0084 —0.0040 —0.0009 -—0.0105 -0.0041 —0.0036
0.0010  —0.0078 —0.0034 —0.0009 —0.0097 —-0.0037 -0.0024 0.0010

» b=} = [0.0843 —0.2251 —0.0482 —0.0120 0.0724 0.3203 0.2966)’
» wi® = [1.6101 0.7662 0.2136 2.1932 0.8960 0.6003 —0.2868)

» b = [-0.4886]

 owl®) = [—0.9841 —0.2458 0.7461 0.4248 1.5751 0.9526 0.8629)'

» b = [-0.3005 0.0578 0.1614 —0.1767 (.8504 0.5191 0.4211}"
-0.2133 01635 06857 02773  0.5268  0.3224  —0.0048
0.0662 03301 -0.4051 00549 ~0.0925 0.9713 —0.4576
—-0.2020 -0.0965 —-0.6442 —0.4427 07363 —0.6533 -0.6147
-0.1071 —0.6240 0.4070  0.7412 —0.6370 —0.4668 —0.6961
—-0.2712 -0.0270 0.6991 -0.6241 -0.7144 -1.2469 —0.7669
-0.9032 0.3332 -0.7962 -0.2409 -0.9912 -0.8259 0.3993
-0.5133  0.3225 -0.8676 -0.3636 -0.7093 02204 —0.5290
—0.0591 —-1.0801 —0.4528 -0.2924 0.5408 —0.5013 —0.0023
» b = [0.3311 ~0.0429 —0.0576 —0.2496 —0.2118 0.4233 0.5053 0.3160]’

» W(‘“) =
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Juillet

-0.0019 . 0.0042
0.0038 ~ —0.0006
—~0.0008  0.0003
0.0003  0.0028
0.0024 —0.0038
0.0017 -0.0027 0.0048 -0.0015 0.0031
—0.0032 0.0056 —0.0018 0.0040 -0.0007
» b® = [—0.2655 0.0255 —0.0147 -0.6787 0.8377 —0.6136 —0.6441}’
» wi®) =[—0.8485 0.2663 —0.6158 0.1494 —0.0804 —0.4744 0.8533]
» b®) = [~0.5179
» wi¥) =[—0.3402 0.0139 0.2921 —1.0085 —0.7105 —0.1945 0.2736}’
» b} = [-0.0275 —0.6023 —0.6502 0.0474 -0.8064 —0.2088 0.3051]’
/07766  1.6637 —11620 -11132 0.6425
1.6989  0.4768 —1.0008 -1.5976 —0.6051
—1.1340 —1.3550 —0.4770 —1.0589 -0.7304
—0.9597 05840 —1.2495 1.3400 —0.7263
-0.0564 1.6273 13104 0.9919 -0.3977
—~0.2267 0.1073 0.0267 —0.2590 1.4548
0.1699 —~1.277¢ —0.0162 -0.0240 1.3504
0.0718 -—1.2506 16214 -0.6791 0.9744

0.0061
=0.0017
0.0061
—0.0007
0.0062

~0.0007
0.0002
0.0031

~0.0045
0.0039

0.0002
0.0018
—0.0051-
0.0057

=0.0012

» W) =

W =

0.0024
—0.0036
0.0066
—0.0018
0.0026
—0.0005
0.0002

—1.0932
-1.3271
—1.6842
0.9751
1.1816
1.0751
1.5897
—1.6199

-0.0042
0.0075
-0.0021
0.0041
~0.0005
0.0002
0.0024

—-0.6610
0.3464
0.910
0.3470
0.1691
0.3055

—0.6067
0.2129

» b{¥) = [-0.4159 —0.1415 —0.8949 —1.1650 0.5843 -0.7118 —0.0259 —1.3809}

—0.0018
—0.0016

—0.0010 0.0044
—0.0019 0.0067
> bi=) = [~0.6069 -0.6670)'

» wi®) =[—0.3342 1.3451]

» b=) = [—0.1349)

» wi*) = [0.2169 0.8718)’

» b{*) =[0.5563 0.9526)'

-0.0012 0©.0048

@
- W —0.0013  0.0054

0.0075
0.0063

~0.0019
—-0.0015

(—1.7375 1.1942
0.0253  0.9746
0.8471  0.7200
W _ | 08618 —0.9440
» W= | 07 0.1087
1.4080 —~1.2209
0.5587  1.0192

17121 14982 /-

» b = [0.8353 0.1559 0.1909 0.6799 0.1574 0.0705 —0.2017 0.5715)’

0.0054
-0.0024
0.0046
—=0.0007
0.0001
0.0020
—-0.0038



Septembre

» Wi = -0.0067 -0.0020 -—-0.0064 -—0.0031 -—0.0066 -0.0048 —-0.00%4 -0.0044
T\ =0.0077  -0.0035 -0.0093 -0.0026 -0.0092 -0.0016 -0.0062 -0.0019

» b= =[0.0740 0.0991)'

» wi®) = [-2,9368 —1.1928]

> b= = [-0.5062)

» wi®) =[0.7540 0.8436)'

» b =[1.1741 1.1937)

1.7471  0.1379

—1.0635 1.6231 .
0.5413  1.5980

1.7462  1.5715

0.6847 —0.8793

2.3373  0.5535

19350 —0.6097

12781 1.7092

» bW = [0.8141 0.5423 0.8222 0.8042 0.8893 0.6872 0.9038 0.9510)

- W(u) -

Octobre

0.0021 0.0112 0.0062 0.0022 0.0126 0.0068 0.0021 0.0129
» W = 10,0071 0.0023 0.0120 0.0063 0.0019 0.0119 0.0062 0.0020
({10120 0.0062 0.0020 0.0144 0.0078 0.0020 0.0140 0.0073)
b = [0.4180 0.0360 0.1454]
wi®) = [—0.5120 -2.53816 —1.4108]
b = [-0.0038]
wi®) = [1.6909 —2.5880 1.9353)'
b{*} = [(1.8428 —1.5652 —0.2901)’
~0.5436 -0.8695 0.0183
—0.4177 ~1.1426 -0.9478
—-0.5147 —0.7307 0.8745
0.8038  1.2565  (0.9180
0.4864  0.5746  0.9430
0.8518  0.1224  0.5434
0.0789  0.0388 —0.1274
—0.3970 -0.0516  0.1612
» bW = [0.2876 0.5832 0.3453 0.2513 —-0.0325 —0.2395 0.1332 0.2944/’

yyvyvyy
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Novembre

—0.0446 0.0320 —0.0467 —0.0490 0.0648  0.0257 —0.0308 —0.0457

0.0332  —0.0480 —0.0500 0.0663  0.0279 —0.0321 —0.0442 0.0318

. ~0.0453 —0.0480 0.0622  0.0265 —0.0307 —0.0396 0.0308 —0.0434

» W) = | —0.0456 0.0601  0.0258 —0.0297 -—-0.0397 0.0287 —0.0408 —0.0428
0.0559  0.0250 --0.0274 —0.0387 0.0277 -0.0396 -0.0416 0.0565

0.0256 —0.0286 —0.0423 0.0318  0.0456 —0.0478 0.0836  0.0268

—0.0308 —0.0394, —0.0407 0.0285 00411  0.0548  0.0240 -0.0278

» b{® = {0.3766 —0.2587 0.0580 0.1005 —0.2823 0.5234 0.5314]'

» wi®) = [5.4696 —3.9849 6.4152 6.5606 —7.8390 —5.5771 4.6185]

» b(%) = [1.4615]

> wi®) = [~0.1847 0.1499 0.1144 —0.4696 —0.0906 0.1984 —0.3114}’

» b(¥) = [-0.7699 0.0372 —1.2142 2.7065 —0.6968 —1.1667 —0.4106]'

—~0.0877 0.0013 05578 —1.1838 —0.0861 0.0303  0.9330

0.1550 -0.3226 —0.7623 0.2533 —1.0327 —0.0582 —0.0260

0.7148  0.2240 —0.1435 —0.7462 0.3929 —1.4041 —0.1137

bW = —0.2186 02216 04339 06132 0.8233 —0.3463 2.0017
0.1088 —0.1045 —0.6245 0.2313 —0.0814 0.0451  0.3883

0.2122 0.3342 -0.8813 —0.1341 —0.0408 —0.0655 0.43%7

~1.0723 12962 —0.2849 00610 0.0610 —0.6559 0.0852

—0.1727 -0.0560 0.2013 0.1417 0.4721  0.2275  0.2403

» b =[-0.2912 —0.5306 0.9232 —2.0343 0.3386 0.1064 1.2795 0.3282]

Décembre

0.0340 0.0372 —0.0631 00148 0.0338 00170 0.0225 0.0361
0.0404 —0.0697 0.0158 00361 0.0182 00242 0.0361  0.0407
—0.0687 0.0164 0.0373 00179 0.0236 0.0324 0.0364 -0.0659

» W) = | 00164 00352 0.017F 00231 00313 0.0346 —0.0589 0.0143
0.0345 00171 00159 0.0306 0.0357 —0.0615 0.0144 0.0311
0.0163 0.0215 0.0312 0.0377 -00593 00116 00326 00163
0.0207 0.0316 0.0343 —0.0497 00144 0.0278 0.0146  0.0202

» b(=) = [-0.1071 —0.1255 0.2562 0.0258 —0.1201 —0.0634 --0.1278)’

» wi®) = [—6.3045 ~7.1425 12.0391 —2.9106 —6.5155 —3.2601 —4.2715]

» b(*) = [1.2860]

» wi® = [-0.0965 1.1623 —1.7652 2.2180 2.2957 —0.1541 1.3979]'

» b = [1.6650 —0.1305 0.0160 0.0954 0.0557 0.4117 —0.1029)’
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> W) =

0.1734
0.1854
0.1098
0.6395
0.3654
0.1765
0.3961
0.0012

0.0225
—0.1589
-0.1301

0.8280

0.4751
—0.0766

0.3302

0.2391

0.5192
0.1535
0.1129
0.2120
(.7299
—0.1031
0.3640
—0.0061

0.5414
-0.0478
0.2210
—0.2614
-0.0741
—0.2061
0.5340
0.5430

0.7603
0.0112
0.4398
0.1890
0.3074
0.1327
0.0721
—0.06206

0.4089
—0.0892
0.0312
0.2943
—0.0898
0.6357
0.3516
0.1344

0.2981
0.3555
0.7508
--0.1784
—0.0686
0.7066
0.2381
0.2474

» b = [0.1479 0.2696 —0.0626 —0.0540 —0.2657 —0.0028 —0.6734 0.2601)'

» W) =

0.0003
0.0006
0.0416
00.0006
—0.0004
—0.0000
—(.0019

0.0005
0.0517
0.0239
—0.0003
0.0006
0.0005
0.0014

Janvier

0.0686
0.0328
0.0027
0.0011
0.0013

~0.0016
—-0.0003

0.0393
0.0051
-0.0012
0.0000
-0.0015
—0.0010
—0.0300

—-0.0024
-0.0007
—0.0013
—0.0003
0.0013
—0.0430
—-0.0187

-(.0001
0.0024
0.0006
0.0000

-0.0529

-0.0200

—0.0038

» b(®) = [~3.8660 2.9153 —0.5199 —0.1511 0.8066 3.6169 —2.2200]"

» wi®) = [1.9980 —0,3776 —3.2534 —1.5822 —0.2913 1.1518 —0.7127)
» B0%) = [~0.3637)
» wi) = [0.5153 0.6307 —0.2319 1.8130 0.0496 0.7273 —0.3083]’

> b = [-0.1108 ~0.2051 0.3937 ~0.3528 —0.6927 0.4337 ~0.0310]
~1.6578 —0.4399 -0.8260 -0.2058 0.5987  0.7132
—-0.0921 20194 -1.0211 20065 -0.6298 -0.2335
—-1.7906 1.3778 02194 —0.0018 0.5901 —0.2583

bWl — | —03944 -02367 —0.2827 -2.2504 -0.0613 -2.0356
0.5640  1.1120  1.908¢ —0.5875 —0.3438 —0.0549
0.2651  0.0326  0.6555  0.2045 04572 —0.5197
—0.6329 0.2689 0.0348  0.1515  0.5990 —0.2046
04201 —1.4643 03174 04210  0.5310  1.4150

» b = [1.2197 0.3731 0.7235 0.0559 —0.3939 —0.3043 —1.0943 0.4133)’

» Wis) =

—0.0151
—0.0011
0.0014
-0.0004
—10.0525

0.0429
(0.0003
0.0021
0.0121
(r.0012

0.0785
—0.0089
—~0.0000
—-0.0276
—0.0000
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—0.0032
0.0247
—-0.0001
—0.0466
—0.0025

.0009
0.0520
0.0057

-0.0018

0.0060

—0.0057
—0.0009
~0.0132
—0.0004
0.0118

-0.0019  0.0015
0.0010 -0.0011
—0.0004  0.0036
-0.0245 —-0.0138
—0.0327 -0.0029
—-0.0014 0.0015
0.0001 —0.0008
1.0624
~0.7416
0.02585
0.3409
—0.6981
0.1553
-1.6960
—0.6530
0.0134  0.0279
0.0004 —0.0009
—{.0273  0.0009
0.0118 -0.0243
—0.0003 0.0001



» b(®) = [0.9689 0.4858 0.0430 2.0384 1.6678]’
» wi®) =[1.4343 —2.4226 —3.4319 0.9590 —-0.2607]

» 5= = [-1.2228)

» w(¥) =[-0.4191 0.4215 —0.3848 0.0541 —0.8612]'

» b} = [-0.2762 0.1145 —1.0641 —0.4356 —0.1682)'

1.9822
—1.4648
—0.6420
—0.1837

0.0471

1.4208
~0.8088

0.2841

> W =

—-0.0714
—1.5247
0.2052
—0.9941
1.1834
2.2249
-1.4037
—0.5239

1.1816
—0.2304
0.0846
0.5504
1.9576
—(.3076
0.3640
—0.2660

—~0.0850
-0.6532
0.3508
0.6818
—0.0412
-0.1219
0.3029
—0.3885

—0.0413
—0.3674
0.6653
-01.3057
1.1679
—0.0171
—-0.1374
0.1662

» b = [-0.4473 0.8260 1.3495 —0.4163 0.2094 0.9764 1.2454 —0.7434)'

—(1.0402
—0.0085
0.0300

—-0.0550
~0.0017

0.0105

—0.0166
—0.0031

0.0241

» b® = [-0.0658 —0.0610 —0.1681]’
» wi=} = [2.0124 —2.7812 —0.8746]

B = {0.2602]

—0.0098
—0.0003
0.0335

»-
» w(} = [-0.6883 0.8619 —0.1973)’
» bi*) = [0.3298 —0.5303 0.0622)'

—1.0969
0.0205
0.7286
0.3362

—0.4274
0.0736
0.1578

—0.1120

W =

» b(*) ={-0.2698 —0.0655 —0.1318 —0.0122 0.0824 0.1494 0.1702 —0.0185}'

0.0497
0.0009
0.0001
—0.0132
0.0445

> WE) =

~0.2471

0.2700

-0.0126

0.7614

—0.8155

0.1783

—0.1317

—0.5394
0.6049
1.4217
0.0636

—~(.8918

—0.0029
0.0805

~0.1990 . -0.1281

—0.0044
0.0674
—-0.0027
-0.0362
—0.0011

Avril

—0.0577 0.0012
0.0358 —0.0046
—0.0000 0.0004
0.0035 0.0429
—-0.0214 0.0007

» b{® = [0.2575 0.7351 0.20256 —0.2126 0.0128|'

72

—0.0128
0.0105
(.0103

0.02%1

—0.0425
-0.0217
—0.0016
—0.0005

—0.0052
0.0155
—0.0033

0.0128

0.0009

0.0027
—0.0221
~—0.0007

—-0.0221
0.0047
—0.0044

0.0011

0.0226

0.0270
—0.0377
—0.0009

—0.0289
0.0215
—0.0001

—0.0151
0.0024
—0.0042
0.0041
0.0005

|



> wi(®) = [1.3456 —0.1919 —1.5423 0.0333 0.7684]

> 5 = [0.0626]

» wi™ = [0.5507 —0.3616 —0.7955 —0.4664 0.2181]'
» b = [0.0607 0.2206 —0.3700 0.2615 0.0014)"

0.7809  0.0871 0.2307  0.0907
—0.5376 -0.6212 —-0.0652 —0.7843
—0.5057 ~0.0453 03327  0.5313
» W = 0.1175 -1.3933 -0.3709 -1.3381
0.6954 1.1257 1.1603  ~0.1798
—-0.2592 -0.2529 -0.1604 0.3392
0.3124  0.0533  0.4437  0.1356
0.0502 -0.0033 ~0.1280 —0.1790

» bl =[1.1553 0.3056 0.7441 0.1269 —0.5638 —0.8743 —0.8751 —0.0701]'

Mai
0.0113  —0.0409  0.0502 0.0400
0.0013  -0.0073 0.0109 0.0070
0.0080 —0.0282  0.0356 0.0284
» Wiz = -(0.0001  0.0001 -0.0046 --0.0008
—0.0047 0.01286 —0.0169 -0.0128
—0.0091  0.0341 -0.0413 -0.0335
-0.0082 0.0309 -0.0385 -—-0.0315
—0.0005 0.0025 -0.0006 -0.0022

—0.3418
-0.1192
0.6132
0.0815
—0.4494
0.4552
0.4226 -
—0.0243

0.0046
0.0003
(.0022
-0.0003
—(.0019
-0.0050
--0.0042
0.0033

—0.0316
—0.0033
—0.0191
~0.0005
0.0092
(.0231
0.0218
0.0018

» b = [0.060] —0.0261 —0.0267 0.0155 0.0579 0.0793 0.0940 —0.0486)'
> wi® = [-0.2460 0.9326 —1.1316 —0.9337 —0.1263 0.6437 0.4265 —1.1220)]
» b = [0.5873]
b wit) = [0.4566 —0.2490 —0.7194 —0.2698 0.2089 —0.4104 0.5580 —0.4232}'
» bi®) =[-0.1801 0.1428 0.1851 0.0189 0.5950 0.1324 —0.1270 0.0009)'

-0.5239 ~0.2315 ~0.3625 0.0415
03002 03622 01627 -0.1619
06622  0.0070  0.5157  0.0733
b w0 | 02955 —0.1285 04254 0.2038
—0.0215 —0.0569 —0.0480 —0.0043
05367 01921 0.3079  —0.0988
—0.7420 —0.2605 —0.3830 0.1103
0.2103  —0.2665 0.2617  0.2150

» b = [0.6905 0.0779 0.5382 00672 —0.2656 —0.5328 —0.4811 —0.0122)

;W(I) = (

—1).0305
0.0150

0.0143
—0.0067

Juin

—0.0151
0.6404

73

0.0065
—0.0166

0.1410
—0.3304
—-0.3215
—-0.1630

0.0514
—0.2419

0.3275

0.1576

~0.0264
0.0464

0.5519
—0.5780
—0.5074
—0.0728

0.1080
—-0.5023

0.6738

0.1669

0.0108
-0.0195

—0.0188

-0.0037

--0.0146
0.0006
0.0060
0.0153
0.0142
0.0012

0.5953
—0.4938
—0.4350
—0.2216
—0.0039
—0.4811

0.6151

0.0531

—0.0026
0.0210

0.0497
0.0090
0.0347
0.0026
—0.0154
-0.0404
-0.0372
-0.0005

0.0016
—-0.0086
—0.0894

0.2160
—0.0283

0.0382
—-0.0053
—0.1561

-0.0003
—0.0078

)



> b(®) = [-0.3458 0.4076)'
> wi¥) =[3.8223 —1.6004]
» b= = [1.1871]

» w(*) =[-0.0101 1.0147)
» b} = [0.0779 0.5597)'

0.3798  —0.4671

—0.9937 —0.0776

0.3827  —0.6912

| -1.2358 —1.5960
W = | o386 —0.6104
~1.0878 ~0.1053

0.7047 15301

18426 0.7923

» b = [-0.1609 —0.0554 —0.1507 —0.0085 0.0771 0.2963 0.3917 0.2592}"

Juillet
—-0.0088 —0.0003 -0.0216 0.0390 —0.0023 0.0008
—0.0223 0.0337 —0.0002 00005 ~-0.0160 —0.0004
» i — | 00006 00013 -0.0064 -0.0004 —0.0363 0.0699
~0.0122 -0.0003 -0.0325 0.0638 —0.0019 0.0010
—-0.0185 0.0357 -0.0037 0.0006 —0.0081 -0.0011
0.0008  0.0008 -0.0048 -0.0013 —0.0145 0.0272
» b=} = [-0.2905 —2.7538 0.2845 —0.0264 2.9293 —2.7269]
» wil = [-0.7537 —1.3273 —1.9176 3.6977 —2.5155 3.7827]
> 5 = [4.6420]
» wi*) = [-0.9316 ~0.6373 0.1270 —1.6031 0.9271 —0.3219)’
» bi¥) = [~3.9030 0.0330 0.7850 —2.1507 0.2219 —-1.0901)'
0.3299 0.5851  0.1148  0.5832  0.1356  0.4684
0.0783 00675 0.5434 0.2285 —0.0512 —0.1882
—0.0093 —0.0689 —0.3042 0.4227 -0.4910 0.2168
» wiw _ [ ~0-0305 -0.2579 -0.4833 -0.7522 —-0.2652 0.0011
~1.2278 —0.9433 -0.0589 —0.1040 —0.0887 0.3620
06229 -1.0285 -0.0665 —0.2019 0.6808  0.6935
0.6684  0.8520 0.9422 —0.1734 0.3444 —0.0650
—0.6415 -0.0107 —0.0992 —0.1951 —0.0633 0.0256
» b = [-0.3499 —0.5000 —0.0594 1.0181 0.5682 1.4411 1.1934 —0.9631]’
Aot
0.0062 0.0032 —0.0174 -0.0172 0.0077 0.0037 —0.0201
b Wi _ | 00119 00060 —0.0366 -0.0342 0.0128 0.0066 —0.0369
0.0086 0.0053 —0.0203 —0.0257 0.0075 0.0040 —0.0226
0.0093 0.0048 —0.0284 -0.0247 0.0077 0.0037 —0.0239

74

—0.0050  0.0006
—0.0423 0.0793
—-0.0005 0.0011
—0.0083 -0.0002
~0.0235 0.0444
—-0.0002  0.G005
~-0.0184
—0.0336
—0.0207
=0.0203



» b{®) = [0.0858 0.0993 —0.0563 —0.0402]'
» wi(®) = [0.8055 0.4316 —2.4472 —2.2068]

» ) = [0.3652]

» wi¥) = [1.5574 0.8940 1.3267 0.2963)’
» b = [-0.7526 —0.9770 —0.8773 0.0503|

0.3913  0.3136  0.3379 04771
0.3670  0.1817 0.1149 0.3358
—-0.1968 -0.0082 0.0933 0.0365
b wiw . | 00343 02253 02814 0.0531
0.1890  0.2003 0.4324 0.3874
0.3459  0.2576  0.3568 0.2554
0.0564  0.0693 0.1595 0.1467
0.0761  0.0988 0.1712 0.0343
» bW = [-0.2208 —0.1338 —0.1438 —0.2032 —0.1403 —0.0243 —0.0071
~0.1154]' :

» W = [-0.0103 0.0585 0.0371 0.0187 0.0028 0.0256 —0.0081 —0.0103]

» b= = [0.2010]"
> wim = [2.8366)
» b = [0.1470)

» wi*) = [1.0884]
» bl¥) = [-(.6072)

» W = [-0,5521 3.2966 2.1390 1.0097 0.2669 1.3068 --0.4863 —0.5246|"
» b = [0.0890 —0.5393 ~0.3510 ~0.1645 —0.0420 —0.2467 0.0794 0.0849)

—0.0001
0.0018
—0.0334
» WG = | —0.0099
0.0332
0.0092
0.0286

» b{® =1[0.9274 1.9909 —0.0768 0.2984 0.5130 1.2523 —-0.1598]’

Septembre

QOctobre

0.0044 —0.0453
-0.0130 -0.0133
—0.0536 —0.0518
—0.0061 0.0002
00053 0019
0.0262 -0.0004
-0.0012 -0.0014

—0.0731
—0.0171
~0.0081
~0.0036
0.0014
—0.0033
0.0199

—0.0622
—0.0051
—-0.0299
—0.0001
—0.0048
0.0426
0.6241

-0.0111
-0.0087
0.0002
-0.0042
0.0294
0.0510
0.0236

» wi® = [0.0047 16264 —1.0848 —1.6316 —1.7384 —0.9063 ~0.8021]

> 0 = [0.9854]

» wl) = [—0.35355 —1.1244 —0.4832 ~0.6061 —0.4429 2.0471 -0.2271)
b = [0.4674 1.8752 0.1905 —0.3586 —0.3532 —0.3839 —0.5296)'
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—0.0378

—0.0010

—0.0010
0.0252
0.0431
0.0483
0.0034

0.0013
0.0061
—0.0031
0.0376
0.0360
0.0074
0.0120



> wi®) = [~1.5260 —3.9832 —3.8989 4.2589)]
» b0%) = [1.4930] .
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—-0.5405 —0.6218 -04304 -1.0059 -0.0690 09312  0.5813
0.1962 -0.9911 -0.1604 -—0.4866 0.2004 0.5161  0.3582
0.8659 —0.1664 —0.1325 —0.4250 -0.2989 —0.7992 —0.6746

W | 10348 07630 05871 -04495 —0.5048 0.1642 —0.3975
—0.3978 05473  0.7799  0.4143  0.4150- —0.0482 0.0396
0.1271 —0.0548 0.4817 03666 0.5876 —0.2936 —0.5602
0.3073  —0.5377 -0.5746 1.0169  1.3839  0.3020 ~0.1426
—0.2014 05382 '0.0124 -0.2648 0.3316  0.8427  0.8013

» b+ = [0.2722 —0.0149 0.3020 0.3217 —0.1304 —0.0369 0.0596 0.9140}’

Novembre

0.0320 --0.0477 —0.0379 0.0043 0.0017  0.0069  0.0204
~0.0248 —0.0228 0.0000 00014 0.0005 0.0021  0.0267
—0.0380 —0.0005 -0.0052 0.0015  0.0133 -0.0100 --0.0004

» W= = | —0.0014 —0.0009 -0.0003 -0.0021 -0.0170 00370  0.0354
0.0044 —0.0020 —-0.0168 -0.0224 0.0453 00332 —0.0048
—0.0010 —00233 —0.0214 00248 0.0257 -0.0044 0.0026
—0.0123 —0.0062 0.0097 00129  0.0016  0.0035  0.0021

» b= = [0.5401 0.2282 —0.2133 0.4673 0.6097 0.5264 —0.3406)'

» w(®) = [-0.9662 1.2914 1.0005 —0.0604 0.1426 —0.0248 —0.6575]

» b(#} = [-0.5646]

» wi¥) =[0.1513 0.4736 0.2911 0.0810 —0.7305 0.9185 1.3783)’

» b(®) =[—-0.1387 0.1744 0.2455 0.3125 —1.7125 0.5365 1.2396)'
—-0.2023 -0.0635 —0.0824 00629 0.1137 03235  0.0368
0.3963 —0.5692 —0.2320 -0.0567 0.1051  0.2012  0.7442
0.0605 0.0287 0.8273 -2.3701 29439 04326 —1.2104

W — | 24892 -2.3135 08160 04187 -—1.1178 14582  0.0808
—0.4209 0.9687 —1.0720 -0.6268 0.7857 —1.4931 2.0504
0.1850 -—0.8033 1.0784 —1.3477 -0.5699 —0.9340 —0.0714
—1.1482 0.1034 06720 0.2840 08994  0.5049 —0.879%4
—-0.1359 —0.8503 0.0083 0.7751 04040 0.7037 —0.0032

» b®) = [0.5021 —0.8935 1.2888 0.1567 —0.5824 0.6797 —0.8244 —0.1159}’

Décembre

—0.0186 —0.0466 —0.0206 0.0358 —0.0231 -—0.0404 —0.0208

, Wiz _ | —00293 —00573 -0.0489 00492 —0.0019 00028 —0.0018
0.0225 0.0376 0.0185 -0.0295 0.0301 0.0666 0.0363
0.0260 0.0504 00324 —0.035¢ 00150 00385  0.0214

» b{=) = [0.0177 0.4699 —0.7156 —0.7929]'

0.0151
—0.0398
0.0076
—0.0017
—0.0030
0.0031
0.0027

0.0285
—0.0060
—0.0413
—0.0278



» w(® = [5.0550 0.2450 4.0468 —4.2544]

» b = [2.6885 1.6217 2.3640 ~2.5713)’

—-0.5025 04782 0.1780 0.1660
0.2969 —0.1498 0.0178 0.7766
0.1024 —0.9996 —0.0769 0.9009 |
—-0.5185 —0.3754 15781 1.3225
1.0598  0.0471 04786 0.0111
~0.6873 —1.1399 :0.4832 0.7628
0.4451 —0.4344 (.4396 0.1501
—-0.3202 -1.0152 05904 1.3555

» b = [—0.1493 0.7500 0.2268 —0.7450 0.4923 0.1284 —1.4166 —0.8412)’

W =
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Conclusion générale

L’ineflicacité de la modélisation linéaire nous est apparue 4 travers quelques
exemples. La modélisation des séries temporelles par les méthodes non
linéaires est venue combler les lacunes de la modélisation linéaires. Nous
avons étudié une méthode d’analyse non linéaire qui est la méthode réseaux
de neurones, et nous avons choisi deux applications différentes, pour cerner
les deux buts essentiels de 1’analyse des séries temporelles : la modélisation
et la prédiction. :

Pour la prédiction, nous avons choisi comme application une série mono-
variable, et comme configuration, un réseau FIR de dimension (1x12x12x1),
de retards (25 : 5 : 5), ce sont les données d’un laser dans un état chaotique,
une série temporelle qui a fait I’objet de plusieurs applications afin de valider
des modéles appliquées. Les résultats sont satisfaisants et concordent avec
ceux déja obtenus.

Pour 1a modélisation, nous avons choisi une série multi-variable, c’est
les données de la fraction d’insolation de I’Algérie, qui a été prise comme
dépendante de la latitude et de la longitude; cette étude est la premiére du
genre. La méthode choisie pour cette tache est 'analyse de la composante
principale par réseau de neurones, une méthode qui largement appliquée
dans la modélisation des données météorologiques et océanographiques. Pour
chaque mois, nous avons trouvé un modele correspondant. Les résultats
sont satisfaisants, vu les erreurs trouvées {entre 0.1% et 0.8 % pour le mode
1 et moins pour le mode 2). Toutefois, toutes les ressources offertes par
la méthode n’ont pas été utilisées, car nous avons arrété notre travail a la
modélisation en nous contentant d'extraire uniquement deux modes.

Ce qui serait intéressant, mais demande plus de travail et de calcul, est
d’aller au-dela de deux modes, ce qui donnera des résultats plus précis et des
modgles plus prés de la réalité. Une fois les modeles du genre trouvés, nous
pourrions concevoir une boite noire sous forme de logiciel indépendant de
tout espace de travail, qui aurait comme entrées, la longitude d’une région et
la latitude d’un lieu de cette région, et comme sortie la fraction d’insolation
correspondante.

-t
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Annexe A: La compléte dérivation de 'algorithme de
rétropropagation temporelle

Nous donnons ici une compléte dérivation de lalgorithme de rétroprop-
agation temporelle. Nous voulons minimiser la fonction cotit C' = 3", e?(k)
(c’est-a-dire la somme des erreurs quadratiques instantanées). Le gradient
de la fonction coit avec respect du filtre synaptique est expliqué en utilisant
la régle de chaine :

ac -y ac  dsiH(k)
awl; S0 (k) Owl;

ij "

(1)

ol

) = 37 s ) = 3w, (k). @)

spécifie 'entrée du neurone j dans la couche ! en temps L. Noter que cette

expansion est différente de approche traditionnelle qui écrit le gradient total

comme une somnie des gradients instantanés: 9C/8s;™' (k) 97 (k) /Oow!, #

De*(k)/Owi;. Cest seulement la somme sur tout les k£ qui est équivalente.
De 'équation 1, un algorithme stochastique est formé :

ac  asiHUk)

T]asi_-f—] (fl) ) ()W:’f (‘3)

Wij(f'{: +1) = Wi-j(/ﬁ) -

De P’équation 2, on conclut immédiatement que Sj+l(f‘7) Jw! ;= x4 (k) pour
toutes les couches du réseau. On définit 9C/ BS;(L’:) = 6§( k) qui nous permet
d’écrire 'équation 3 dans une forme notationnelle plus familiére :

wij(k +1) = wij — n(fé“(k).xé(k). (4)

Pour montrer cette influence sur toutes les couches du réseau, une formule
explicite pour (Yj-(/c) doit étre trouvée. En commencant par la couche de
sortie, on a simplement, :

: oC 9 (k ,
aﬂng?:gé)wqqmﬂﬁmy (5)

ou ¢,;{k) est Perreur dans un neeud de sortie. Pour une couche cachée, on
utilise encore la régle de la chaine, en expansant sur tous les temps et sur les
Ny entrées s (k) dans la couche sutvante :



?gﬂ

]
509 = 5
Nz‘*:l 5 8C  9st(t)
e dst1(t) 85 (k)
N
_ i ZJI-H(t) m (t)
m=1
Nigq t+1(t)
IO et ®)5 (6)
m=1 t
Mais rappelons que
!+1 t) - Z w (t _ ) (7)
Donc
Hl(t) wh(t—k) powr0<t—k< N )
ok (k) 0 sinon

d’ou de nouveaux rendements

Ny Nk
B(k) = Fsbk). S 3 S Bpukalt — k).
m=1 t=k .
($4k)). > D 8k + n)w)a(n).
m=1 {=0 News
= f'{s5(K))- Z S (k) Wi, (9)
ot nous avons déja défini
8L, (k) = [0, (k), b (k + 1), ., 6, (B + N7, (10)

En résumé, I’algorithme complet adapté, peut &tre exprimé comme suit
g

wh(k +1) = wi;{k) — ndH (k) - xi(k). (11)



j\?%(@)f(#(@) L=1L

iy +1

5k} = PS5k - D 8 k) wh,,  1<U<L=1 (12)
m=1

La condition de causalité : une inspection attentive des équations précé-

dentes reléve que le calcul de Jg(k), est non causal. La source de ce filtrage

non causal peut &tre vue en considérant la définition de 5;(1:) = 8C/0s (k).

ind on prend un temps pour la sortie de n’importe quel neurone interne

pour compléter la propagation a travers le réseau, le changement dans I'erreur

totale, dii au changement dans ’état interne, est une fonction des valeurs fu-

tures dans le réseau. Comime le réseau est un Hseulement un nombre fini

des valeurs futures doivent étre considérées, et un simple ré-indexation nous

permet d’écrire 'algorithme sous une forme causale :

wEIT k4 1) = wEh k) — ncSJL-'_”(k —naN)-xF1k —nN)  (13)

12 7

~2¢;()f (sk(k))  m=0

i
Ny,

F(sE Mk —nT)) - Z I ™Mk —nN)-wit 1<n<L-1
m=1

(14)

Esthétiquement plus satisfaisantes que les premiéres équations, elles dif-
ferent seulement en termes de changement d’indices. Ces équations sont im-
plémentées en propageant les termes delta continuellement, en arriére, sans
retard. Toutefois, par définition, cela force les valeurs internes des deltas a
étre changées dans le temps. Donc, on doit mémoriser les états x{k) appro-
priés pour former les termes adéquats pour la propagation. Un emmagasine-
ment additionnel des retards est nécessaire uniquement pour les états x(k).
La propagation en arriére des termes delta n’exige pas des retards addition-
nels et reste symétrique pour la propagation en avant. L’effet de cela est
de retarder le gradient actuel mis 4 jour par quelques pas de temps. Cela
peut résulter en des taux de convergences légérement différents et un mauvais
ajustement comme dans le cas linéaire analogue 4 'algorithme Delayed LMS.
Par souci de simplicité, nous avons supposé que 'ordre de chaque filtre
synaptique, N, est le méme dans chaque couche. Cela est bien siir non néces-
saire. Dans le cas général, soit ij lordre du filtre synaptique connectant

le neurone ¢ de la couche [ au neurone j de la couche suivante. Donc, dans
L-1

les équations 13 et 14, nous remplagons n/V par Z max;; {N,fj} La régle
l=L—-n

85 M (k—nN) =



de base est que le changement de temps pour le delta associé 4 un neurone
donné doit étre produit égal au nombre total des retards le long du plus long
chemin menant 3 la sortie du réseau.
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Annexe C: Algorithme du modéle NLPCA

Dans la figure 4 du chapitre 4, la fonction de transfert f; part de x,
vecteur d’entrée colonne de longueur [, 4 la premiére couche cachée (la couche
de codage), représentée par hi®), un vecteur colonne de longueur m, dont les
éléments:

AP = H((Wx + b)) (1)
ou (avec la police "gras majuscule” réservée pour des matrices et la petite
police “gras miniscule” pour des vecteurs), W) est la matrice des poids
de dimension m x I, b(®) un vecteur colonne de longueur m contenant les
parameétres biais, et k£ = 1,...,m. De méme, une deuxiéme fonction de trans-
fert f, trace de la couche de codage 4 la couche du goulot d’étranglement (la
couche contenant un neurone simple), qui représente la composante princi-
pale non linéaire u;

w = fo(w®  h® + =), {2)

La fonction de transfert f; est généralement non linéaire (habituellement la
tangente hyperbolique ou la fonction sigmoidale, bien que la forme exacte ne
soit pas critique), tandis que f; est habituellement prise fonction d’identité.

Aprés, une fonction de transfert, f3 trace de u a la couche cachée finale
(la couche de décodage) h{®),

B = fa((w™u + b)) — (3)
(k =1,...,m); suivie par fy, qui trace de u 4 X, le vecteur sortie colonne de
longueur I, avec

& = f(WOR® 1 5®)) @
La fonction cotit J = {||x - x'||2 est minimisée, en trouvant les valeurs
optimales de W=} b(®) wi® p@) wl) b W et b, La NLPCA a été

implémentée en utilisant la fonction hyperbolique pour f; et f3, et la fonction
identité pour fs et fi, donc

u=w . h®) 4 5 (5)

T, = (WWR® 4 bWy, (6)

En outre, on adopte les conditions de normalisation : {u) = 0 et (u?) = 1.
Ces conditions sont approximativement satisfaites en modifiant la fonction
cotit:



J ;<“x R o

Le nombre de paramétres employés (poids et biais) par le NLPCA est
2lm +4m + [ + 1. Cependant le nombre effectif de paramétres indépendants
" est deux fois moins en raison des contraintes sur {u) et {u?).

' Le choix de m, nombre de neurones cachés dans les couches de codage
et de décodage suit un principe général de parcimonie. Une valeur élevée
de m augmente les possibilités de modélisation non linéaires du réseau, mais
pourrait mener a des solutions sur-ajustées (c’est-a-dire les solutions ondulées
qui ajustent le bruit dans les données). Si fy est la fonction d’identité, et
m = 1, alors I’équation implique que tous les x:; sont linéairement reliés
4 un neurone caché simple, par conséquent il peut seulement y avoir une
relation linéaire entre variables x,. Ainsi, pour les solutions non linéaires,
nous devons avoir m > 2. 1l est également possible d’avoir plus d’un neurone
dans la couche du goulot d’étranglement. Par exemple, avec deux neurones
dans le goulot d’étranglement, le mode extrait enjambera une courbe a deux
dimensions au lieu d’une courbe & une seule dimension.

L’optimisation non linéaire a été effectuée par la fonction MATLAB "fminu’,
un algorithme quasi-newtonien. En raison des minimums locaux dans la fonc-
tion coftt, il n’y a aucune garantie que I’algorithme d’optimisation atteigne le
minimum global. Par conséquent, un certain nombre d’exécutions avec des
parameétres (poids et biais) initiaux aléatoires ont été effectués. En outre,
20% des données ont été aléatoirement choisies comme données de valida-
tion. Les exécutions pour lesquelles le MSE du test est plus grand que celui
de Papprentissage sont rejetées pour éviter le sur-ajustement. L’exécution
pour laquelle le MSE est le plus petit a été choisie comme solution.

En général, le probléme le plus séricux avec NLPCA est la présence des
minimums locaux dans la fonction cofit. En conséquence, les optimisations
commengant & partir de différents parameétres initiaux convergent souvent
vers différents minimums, rendant la solution instable ou non unique. Pour
une régularisation de la fonction cotit, on ajoute des limites de pénalité.

Le but des limites de pénalité des poids est de limiter le pouvoir non
linéaire du NLPCA, qui vient des fonctions de transfert non linéaires dans le
réseal. Le fonction de transfert tanh a la propriété qu’étant donné un x dans
I'intervalle [—L, L], on peut trouver un poids assez petit w, de sorte que le
tanh{wz) = wz, c'est-a~dire la fonction de transfert est presque linéaire. De
méme maniére, on peut choisir w assez grand, de sorte que le tanh approche
une fonction échelon, rapportant ainsi les solutions en forme de Z (courbe
Z). Si nous pouvons pénaliser I'utilisation des poids excessifs, nous pouvons

pesrs



limiter le degré de non linéarité dans la solution NLPCA. Cela est réalisé
avec une fonction de coit modifiée

o R > e

ou P est le parametre de pénalité des poids. Un P assez large augmente la
concavité de la fonction coit, et force les poids W(#) 4 étre petits en valeur,
donnant ainsi des solutions moins non linéaires, contrairement & des valeurs
de P petites ou nulles. Par conséquent, ’augmentation de P réduit également
le nombre effectif des parameétres indépendants du modele.

Le pourcentage de variance expliqué par le modéle de NLPCA est sim-
plement

(I -1 |
Box [1- >0l b
100 1 =) )

avec X est la moyenne de x.
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Chapitre 3 :

1. Réseau FIR, équivalent statique.

2. Les erreurs de la somme des erreurs quadratiques normalisées.

Chapitre 4 :

1. Présentation des données de la fraction d’insolation pour chaque mois.

2. Le MSE trouvé pour chaque mois (nombre de neurones et ensemble
d’initialisation correspondant).
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