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Introduction générale




Introduction gé&male

L’amélioration des résultats d’'un modeéle est uneotij constant de toute
recherche scientifique objective, les réseaux daeranes et les machines a vecteur
de support sont des modeles trés utilisés danspésations de régression et de
classification.

La régression non linéaire peut se faire alecmodeéles a base de réseaux de
neurones ou avec des modeles a base des noyautisa dans ce travail les
modéles les plus connus : le réseau a fonctiotdisales de base (Radial Basis
Functions) RBF, le perceptron multi couches (Mu#yer Perceptron) MLP et les
machines a vecteurs de support (Support VectohiMagr SVM.

Apres avoir établi les résultats des troisdates utilisés dans la régression
(RBF, MLP, SVM) sur une base de données, un prablemdamental se pose,; il
s’agit du choix du meilleur régresseur parmirgresseurs utilisés.

Les machines a vecteurs de support (SVM) @atugtre utilisées comme des
régresseurs mais elles peuvent aussi étre usilsgrame des classificateurs

Dans ce mémoire les SVMs sont utilisées corde® régresseurs avec des
modeles a base des Réseaux de neurones (RBF, EibLPJus, elles sont aussi
utilisées comme des classificateurs.



La méthode consiste a faire apprendre aassificateur SVM par les matrices
d’entrée d’'une base de données, la sortie regeésemeilleure réponse parmi
trois régresseurs (RBF, MLP, SVM), exprimée soum&de classes afin de fixer
les parameétres du modele classificateur.

Une fois le classificateur est validé, ivmat capable de faire la classification
sur un champ de données qui n'est pas précédemmmidigee ni pour
I'apprentissage ni pour la validation.

La classification ici est I'action d’assacié chaque échantillon de la base de
données utilisée un regresseur parmi les modétesmjeu (RBF, MLP, SVM).

Alors on peut résoudre le probleme du choix dueggeur optimal par 'utilisation
d’'un classificateur SVM qui permet de sélectionlzemeilleure régression pour
chaque échantillon de la base de données utilisée.

Les bases de données utilisées pour la Waidades modeles dans ce travail
sont des bases de données réelles [1], [2].

Ce mémoire est constitué de quatre chapiDass le premier chapitre on
interpréete les quatre bases de données utilisagslpaalidation des modeles et
des méthodes mise en jeu dans ce travail.

Le deuxiéme chapitre est consacré a la reigresion linéaire a base des
réseaux de neurones (RBF, MLP), il comporte détthéorique et les résultats
de validation sur les différentes bases de donmdeses.

Le troisieme chapitre s'intéresse a I'éttlléorique et la validation par les
difféerentes bases de données de la régressionnéairé a base de noyau SVM.

Le quatriéeme chapitre de ce travail conceps la classification des
régresseurs étudiés dans les chapitres précépgantsn classificateur SVM il
detaille la méthode de classification et donseadsultats de validation.

Le travail est achevé par une conclusion g@gaé&ui donne une idée sur le
degré de la réalisation de ses objectifs et lesppetives permettant la continuité
de ce travail dans le but d’améliorer en plus éssiitats de la recherche.



Chapitre 1

Interprétation des bases de données




1-1. Introduction

Dans ce chapitre on interpréte les quatsedale données utilisées, et on
montre lI'ensemble des traitements et les subdnssgu’elles doivent subir pour
répondre aux exigences des modeles a établir.

Les bases de données utilisées dans cel t(®IBSEL, JUS, VIANDE,
WINE) sont des bases réelles utilisées pour lmatibn de plusieurs travaux et
publications dans le domaine de la chimiometrigh&mometrics ».

1-2 Création des sous ensembles

Pour répondre a des contraintes de la méttiédablissement des modéeles des
réseaux de neurones et des machines a vectewppl@mischaque base de données
utilisée doit subir un prétraitement de donnéesqusiste a diviser I'ensemble des
échantillons en trois sous ensembles (apprentissati@ation, test).

a)Sous-ensemble (apprentissage)

Le sous-ensemble d’apprentissage est utpigar établir un modele. C’est-a-
dire pour fixer les paramétres du modéle et détegnies poids d’'un réseau.

Une fois le modéle est établi avec des desrapprentissage, nous avons
besoin de savoir la réponse du modele avec degdsrinconnues, le modele doit



étre employé avec un autre sous-ensemble non éutilidans le processus
d’apprentissage.

b) Sous-ensemble (validation

Nous pouvons essayer des modeéles de résenaudones avec de diverses
architectures (par exemple différents nombres @esames dans la couche cachée
d’'un RBFN) puis choisir I'architecture qui donre iineilleure réponse avec le
sous-ensemble de validation.

Le modele final est choisi en tant que gagnearmi les modeles en
concurrence de fait que son exactitude sur le sogemble de validation est la
plus haute.

c)Sous-ensemble (test)

Quand un modele est finalement choisi, sa réporavec I'ensemble de
validation est toujours une évaluation optimistelaldacon dont il s’exécuterait
avec des données inconnues.

1-3. Les bases de données

La premiere base de données utilisée dans celtestda base DIESEL elle
représente la concentration de cétone (élémentigqpindans des échantillons du
diesel (carburant).

La deuxieme base de données est la base #&gk qui représente la
concentration du sucre (saccharose) dans des éidmsndu jus d’orange.

La troisieme base de données est dite la W8SBIDE, elle consiste a la
mesure de la concentration de la graisse dansctiastdlons de la viande.

La derniere base de données utilisée estate WINE elle représente la
concentration de I'alcool dans des échantillonside

1-3-1 base de données DIESEL




La base de données DIESEL représente la coatientrde cétone dans des
échantillons du diesel analysés par la transmeaitande [I'infrarouge en
spectroscopie.

Les sous ensembles d'apprentissage de valdagb test contiennent
respectivement 20 enchantions, 113 échantillorikl2&chantillons.

La figure (1.1) montre la collection des 2@hantillons utilisés pour
I'apprentissage, et la figure (1.2) illustre les31é&chantillons utilisés pour la
validation, par contre la figure (1.3) montre |21 échantillons utilisés pour le
test.

a)_Sous-ensembles d’apprentissage (DIESEL)

Training set

-0.02

-0.04

I I I Il Il I I Il
(0] 50 100 150 200 250 300 350 400 450
wave numbers[1l/cm]

Figure 1.1 La base de données [@HEL (sous -ensemble d’apprentissage)

b) Sous-ensembles de validation (DIESEL)




Validation set
0.06 . . T

-0.01

-0.02

-0.03

_O. 04 I 1 I \“ I I I I 1
(0] 50 100 150 200 250 300 350 400 450

wave numbers[1l/cm]

Figure 1.2 La base de dorm% DIESEL (sous-ensemble de validation)

c) Sous-ensembles de test (DIESEL)

Test set

0.06

0.04

-0.02

‘ LY
50 100 150

-0.04 I I I I I I
o 200 250 300 350 400 450

wave numbers[1l/cm]



Figure 1.3 La base dennées DIESEL (sous-ensemble de test)

1-3-2. La base de données JUS

La deuxieme base de données se rapporte détarmination de la
concentration en sucre (saccharose) dans des #dmsnde jus d’'orange mesurés
par la réflectivité de l'infrarouge en spectrometri

Chaque spectre contient 700 variables spestgui sont I'absorbance (log
(1/R)) & 700 longueurs d'onde entre 1100 nanometrds00 nanometres (ou R est
la réflectivité par échantillon de surface).

Les sous ensembles d'apprentissage de vahdagt test contiennent
respectivement 100 échantillons, 50 échantilloré8etchantillons.

La figure (1.4) montre la collection des l1@@hantillons utilisés pour
I'apprentissage, et sur la figure (1.5) est regmés les 50 échantillons utilisés
pour la validation, par contre la figure (1.6) mentes 68 échantillons utilisés
pour la phase de test.

a)Sous-ensembles d’Apprentissage (JUS)

Training set
T T

1.4

(0] 100 200 300 400 500 600 700
wave numbers[1l/cm]



Figure 1.4 La base de données S(sous-ensemble d’apprentissage)

b) Sous-ensembles de validation (JUS)

Validation set
1.4 T T

1.2+ -

1 1 1 1 1
200 300 400 500 600 700
wave numbers[1l/cm]

Figure 1.5 La base de données JUS|s-ensemble de validation)

c)sous-ensembles de test (JUS)

Test set
1.8 T

(0} 100 200 300 400 500 600 700
wave numbers[1/cm]



Figure 1.6 La base de donséeJUS (sous-ensemble de test)

1-3-3. La base de données VIANDE

La troisieme base de données se rapportedatéamination de la teneur en
graisse des échantillons de viande analysés paarismettance de I'infrarouge en
spectroscopie.

Les sous ensembles d’apprentissage de validationtest contiennent
respectivement 114 échantillons, 58 échantillond3eéchantillons.

La figure (1.7) montre la collection des l1&éhantillons utilisés pour
I'apprentissage, et sur la figure (1.8) sontéspntées les 58 échantillons utilisés
pour la validation, par contre, la figure (1.9) rrenles 43 échantillons utilisés
pour la phase de test.

a)Sous-ensembles d’Apprentissage (VIANDE)

Training set

1 1 1
(0] 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100

_2.5 1 1 1

wave numbers[1l/cm]

Figure 1.7 La base de données VIANDE (sous-enselmbl’apprentissage)



b) Sous-ensembles de validation (VIANDE)

Validation set

I I I I I I I I I
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
wave numbers[1l/cm]

Figure 1.8 La base de données ANDE (sous-ensemble de validation)

c) Sous-ensembles de test (VIANDE)

Test set

1 1 1
[0} 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
wave numbers[1/cm]

Figure 1.9 La base de donnéadlANDE (sous-ensemble de test)



1-3-4. La base de données WINE

La derniere base de données se rapporte édanination de la concentration
d'alcool par l'infrarouge en spectroscopie dansébsmntillons de vin, reliant 256

variables spectrales qui sont I'absorbance;lﬂogivec 256 longueur d’'onde entre
4000 et 40@m™~?! (ou T est la transmettance par d'échantillon).

Les sous ensembles d'apprentissage de validationdeettest contiennent
respectivement 60 échantillons, 34 échantillon80etchantillons.

La figure (1.10) montre la collection des @@hantillons utilisés pour
I'apprentissage, et sur la figure (1.11) sont mé&mies 34 échantillons utilisés
pour la validation, par contre, la figure (1.12)ntre les 30 échantillons utilisés
pour le test.
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Figure 1.10 La base de données wine (sous-enseentibpprentissage)

b) Sous-ensembles de validation (wine)
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Figure 1.11 La base de donnéesnwisous-ensemble de validation)
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Figure 1.12 La base de donnéesne (sous-ensemble de test)



1-4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons interprété les basedoneces utilisees pour la
validation de ce projet de mémoire; les bases diorgées en sous ensembles pour
gu’elles puissent répondre aux exigences de laodéth

Le travail avec des bases de données réelleseStalalr des sources avérées donne
sans doute une fiabilité supplémentaire aux résutta validation des méthodes

mises en jeu dans le processus engage.

Chapitre 2

Reégressions non linéaires a base




de réseaux de neurones

2-1. Introduction

Dans ce chapitre on étudie deux types de réseamewt®ne RBF et MLP
afin d’établir leurs résultats régressifs sur ésues bases de données utilisées.

Un réseau de neurones est un outil d’analggstique permettant de construire
un modele de comportement a partir de données aqi des exemples de ce
comportement.

Les réseaux de neurones peuvent étre repéégesr une boite noire a l'entrée
de la quelle on présente un vecteur a « n » dimessreprésentant les données
d’'un probleme, et a la sortie de laquelle on répeipén vecteur de «m»
dimension qui représente la solution déterminédepaysteme.

2-2. Réqgressions a base du réseau RBF

Les réseaux a fonctions de base radiales Y RBént des modeles
connexionnistes simples a mettre en ceuvre et assiigibles, et ils sont tres
utilisés pour la régression, ils possedent une timmcd’activation de type



gaussienne, leurs propriétés théoriques et pratigueété étudiées en détail depuis
la fin des années 80; il s’agit certainement awedérceptron multicouche, du
modele connexionniste le mieux connu.

2-2-1. Modélisation mathématique du réseau RBF

Une fonction de base radi@dRBF) est une fonctio® symétrique autour d’un
Centrey; :

gi(x) = 2 (|x — m]) (2. 1)

Ou||. || est une normg03]. Par exemple, La Fonction gaussienne est une
RBF avec la norme euclidienne.

g (r) e /20° 2. 2)

En général, IeRBF sont paramétrées parqui correspond a la « largeur » de
la fonction:

) =2 (|x = . o)) 2. 3)

Un modeéele ouéseauRBF calcule une combinaison linéaire de fonctions
radiales de centrgg :

y(x) = Z}V=1 W@(”x—ﬂj”»%’) (2. 4)

2-2-2. Représentation connexionniste d’'un réseaud®




Figure 2.1 Représentation connexionniste d’'un réseeRBF.

On distingue trois couchégure 2.1) : entréex, fonctions radiales (couche
cachee), sortig, et trois jeux de parametres : les centpes,les largeurseta; les
poidsw;j.

Les combinaisons linéaires de gaussiennesusiiisées depuis les annééd
pour construire des interpolations ou approximatida fonction$04].

A la fin des annéeB0, la présentation de ces modeles comme des réseaux
connexionnistes suscité un regain d’interfd5] [06] motivé en grande partie par
la possibilité d’utiliser un algorithme d’apprestge tres rapide (sans recourir a
des
techniqgues d’optimisation non linéaire comme dars chs du Perceptron
multicouche), donnant en général des résultatsingoides meilleurs modeles
connexionnistes.

L’'apprentissage des modelBBF est supervisé@eanmoins il faut disposer d’un
echantillon del exemplegxi; yi).

2-2-3. Apprentissage des modeles RBF

L'apprentissage d’'un modeRBF consiste a déterminer son architecture (le
nombreN de fonctions radiales) et a fixer les valeurs deameéetres.

L’'apprentissage d’'un réseRBF est de type supervisén dispose alors d’un
ensemble d’apprentissage constitué cleuples (vecteur d’entrée, valeur cible) :

CTH2) R (Xm: Ym), X; €ER%,y; ER (2. 5)

Et de la fonction codt associé a chaque plem



E =5 (i — F(x))? @)

Une caractéristique intéressante des mo&Bé&sest que I'on peut diviser les
Parametres en trois groupes : les centrges largeurw et les poidsw.

L'interprétation de chaque groupe permet depgser un algorithme
d’apprentissage séquentiel, simple et perforrf@sit

2-2-4. Calcul des poids

Si I'on suppose les centres et largeurs centes poidsw optimaux se
calculentaisément :

y(x) = X Wa(|lx —pill o) =X Wik (2. 7)

On cherche la solution w qui minimise la éiincee entre la sortie estimée et
la sortie désirée. On a donc un systeme d’équalilvéaires qui s’écrit :

y=HW +e (2. 8)

La matrice H, de taillex N, donne les réponses ddscentresRBF sur les|
exemples,y est un vecteur regroupant les sorties y; sur l'ensemble
d’apprentissage, etest le vecteur d’erreur. Le critére a optimisér. es

E =eTe (2. 9)

Si I'on ajoute un terme de régularisationtglge ridge regression[07], qui
pénalise les solutions avec de grandes valeurgaiés, on écrit :

E=eTe+a WTw (2. 10)

La solution s’obtient par un calcul classigigepseudo-inverse, et s’écrit :



w=(HTH+ al) 1H"y (2. 11)

Oul est la matrice identité de taille

2-2-5. Apprentissage par Descente de gradient

Une alternative a I'apprentissage séquenigekrit dans la section précédente
consiste a optimiser les parametres du modeles pBFdescente de gradient,
comme on le fait pour d’autres modéles connexidesidl faut pour cela calculer
les dérivées du colt (éventuellement régularisé) nagport aux différents
parametres.

Pour une fonction gaussienne:

g;; = exp(M) (2. 12)

J 20']'2

Et la fonction codt (erreur)

Ei =5 (yi-y(x))? (2. 13)

On peut mettre en ceuvre un algorithme dapgm®age standard de
minimisation de I'erreur, en versidmatch (calcul de l'erreur sur I'ensemble des
exemples avant mise a jour des parametres) ogea (mises a jour apres chaque
exemple, approche qui en genéral offre de meilkepesformances).

Il s’agit cependant d’un probleme non linéaet I'algorithme d’optimisation a
de grandes chances de rester bloqué dans un minimcahde la fonction codlt. La
réussite de I'optimisation dépend donc beaucoupdeditions initiales.

Il est donc recommandé de n'utiliser I'opgsation globale des paramétres par
descente de gradient qu’'aprés un apprentissagersegclassique.

La descente de gradient permet alors d’efeeatin réglage fin des parameétres
qui améliore les performancf¥].



Notons que les solutiofBF obtenues avec un apprentissage par descente de
gradient sont souvent assez differentes de celldsnoes par apprentissage
séquentiel En particulier, rien ne garantit plus la localdé chaque fonction de
base (autrement dit, les largeurs peuvent preseberaleurs élevées).

2-2-6. Erreur guadratigue moyenne normalisée(fon@n co(t)

Comme mentionné dans le chapitre 1, selogushanéthode employée, l'erreur
de plusieurs modeles doit étre évaluée par desédandifférentes de celles
utilisées pour l'apprentissage, ceci est réaliseé I'pélisation d'un ensemble de
validationV qui contientN,, échantillons.

V={(x4,¥4) ER*XR,1<q<Ny:y,=f(x))} (2.14)

Le critere d'erreur peut étre choisi comme lerreguadratique moyenne
normalisée définie par :

1 N

=¥V q-ye)?
Ny “q=1\"q9 7q
NMSEV: 1V Ny+NT

.—v)2
NV+NTZj=1 =y

(2.15)

OuNy, Nt sont respectivement le nombre d'échantillons sdamnsemble
d’apprentissage et le nombre d'échantillons dansemble validationy, est la

valeur prévue par le modele gt la valeur actuelle correspondante au spegtre

Noter que I'équatiof2.16) normalise les erreurs en ce qui concerne I'égpet t
des valeurs dg dans les ensembles combinés d’apprentissage vetidation.

Ce critere d'erreur défini par l'erreur quaiiijue moyenne normalisée
(Normaliszed Mean Square Error) NMSE est utiieéhme critere de précision
pour tous les modeles employés dans ce mémoire.

2-2-7. Résultats sur la base DIESEL du model RBF




Sur la figure suivante nous illustrons uaerposition de la sortie désirée et la
sortie estimée par le réegress&IBF optimal (base DIESEL).

On peut remarquer que la sortie estimée pawtsine maniére claire la sortie
désirée.
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Figure 2.2 graphes de la sortie désirée etdartie estimée base de DIESEL (test)

Le graphe de la figure 2.3 montre I'évolutida I'erreur de validation en
fonction des parameéetres du modele (nombre de nesydargeur de la fonction
gaussienne) pour la base de DIESEL.
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Figure 2.3 graphe NMSE de validation en fonction € (nombre des paramétres du modéle
(DIESEL)



Sur la figure suivante nous montrons I'évioluitde I'erreur de validation en
fonction seulement du nombre de neurone (base DUESE

On remarque que la valeur minimale corresgo(mtbmbre de neuronell)

erreur validation=f(Nb de neurones)
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Figure 2.4 graphe NMSE de validation en fonction @d nombre de neurones (DIESEL)

La figure suivante représente I'évolutionl'@ereur de validation en fonction
seulement de la largeur de la fonction gaussienase(DIESEL).

L’erreur de validation a partir de la valesigma=6décroit afin d’atteindre une
valeur minimale quasi constante.

erreur validation=f(sigma)
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Figure 2.5 graphe NMSE de validation en fwtion de (sigma) (DIESEL)

2-2-8. Résultats sur la base JUS du model RBF




La figure suivante illustre la superpositide la sortie désirée et la sortie
estimée par le régresseRBF optimal (base JUS).

La méme remarque concernant la base DIESERussi valable pour la base
JUS.
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Figure 2.6 graphes de la sortie désirée et la sa@testimée base de JUS (test)

Sur la figure suivante est illustrée I'évan de l'erreur de validation en
fonction des parametres du modéle (nombre de nesydargeur de la fonction
gaussienne) concernant la base de données JUS.
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Figure 2.7 graphe NMSE de validation en fonctionles parametres du modele (JUS)



Sur le graphe suivant nous enregistrons ligian de I'erreur de validation en
fonction seulement du nombre de neurone (base JUS).

On peut remarquer que l'erreur de validataécroit globalement pour
atteindre une valeur minimale correspondante dalauv de 45 neurones dans la
couche cachée

erreur validation=f(Nb de neurones)
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Figure 2.8 graphe NMSE de validation en fonction d nombre de neurones (JUS)

La figure suivante montre I'évolution derteur de validation en fonction
seulement de la largeur de la fonction gaussiease(JUS).

On remargque dans ce cas que l'erreur deatad atteint rapidement I'ordre
de valeur minimale qui correspond a la valeuradaigeur sigma 14.



erreur validation=f(sigma)

araur vaiceian

\ \ / 1
N\
8 10 16 18

I I
o 2 4 6 12 14 20

sigma

Figure 2.9 graphe NMSE de validatioan fonction de sigma (JUS)

2-2-9. Résultats sur la base VIANDE du model RBF

Sur la figure suivante est montrée la spps&tion de la sortie désirée et la
sortie estimée par le regress&RIBF optimal (base VIANDE).

La méme remarque concernant les bases DIESBEUS est valable pour la
base VIANDE.
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Figure 2.10 graphes de la sortie désirée et la smrtestimée base de VIANDE (test)



La figure suivante reflete I'évolution derfeur de validation en fonction des
parametres du modele (nombre de neurones, largela fbnction gaussienne)
(base VIANDE).

erreur validation
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) nombre de neurones
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Figure 2.11 graphe NMSE de validation en fonctiones paramétres du modele (VIANDE)

Sur la figure suivante [|'évolution de I'emrede validation apparait en fonction
seulement du nombre de neurone (base JUS VIANDE).

Dans ce cas l'erreur de validation chutedeipient pour tendre vers une valeur
minimale lorsque (nombre de neurcnzn).
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Figure 2.12 graphe NMSE de validation en fonctiodu nombre de neurones (VIANDE)

L’illustration de I'évolution de I'erreur dealidation en fonction seulement de
la largeur de la fonction gaussienne (VIANDE) esninée sur la figure suivante.

L’erreur de validation décroit rapidementsvdes valeurs tres petites dont la

plus petite valeur dans cet intervalle correspo(gigina= 14).
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Figure 2.13 graphe NMSE de validatioen fonction de sigma (VIANDE)

2-2-10. Reésultats sur la base WINE du modeéele RBF
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Sur la figure suivante est représentéeupaiposition de la sortie désirée et la
sortie estimée par le régress&IBF optimal (base WINE).



On peut dire que la remarque concernantdssdde données précédentes est
valable aussi pour la base WINE, il s’agit de djtes la sortie estimée poursuit
I’évolution de la sortie désiree.
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Figure 2.14 graphes de la sortie désirée et larie estimée base de WINE (test)

Sur la figure suivante est montrée ['évolution lareur de validation en
fonction des parameéetres du modele (nombre de nesydargeur de la fonction
gaussienne) (base WINE).
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Figure 2.15 Le graphe NMSE de validation en fonctio des parametres du modele(WINE)



Sur la figure suivante nous illustrons I'awidn de I'erreur de validation en
fonction seulement du nombre de neurones pourda MVEINE.

Le modeéle tend rapidement vers des erreurgatidation optimales dont la
plus petite est trouvée pour (nombre de neurohé).

erreur validation=f(Nb de neurones)
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Figure 2.16 graphe de NMSE de validation en fonctrodu nombre de neurones (WINE)

La figure suivante donne ['évolution de teur de validation en fonction
seulement de la largeur de la fonction gaussienase( WINE).

L’errer de validation minimale correspond aalargeur de la gaussienne du
RBF (sigma= 0.32).



erreur validation=f(sigma)
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Figure 2.17 graphe NMSE de vdétion en fonction de sigma (WINE)

2-2-11. Résultats globaux du modele RBF par base données

Dans le tableau (2.1) est donnée l'erreurededu modele RBF selon les bases
des données utilisées.

Le modele RBF a donné des réponses diff&sesglon la base de données. La
base de données WINE correspond a I'erreur dertesinale, par contre I'erreur
de test maximale correspond a la base de doMMESEL.

Base de DIESEL JUS VIANDE WINE
données
NMSEtest 0.3345 0.1712 0.0065 0.0045

Tableau 2.1 NMSE (test) du modele RBF poles quatre bases de données

2-3. Régressiora base du réseau MLP




Les Perceptrons multicouches appartiennent auxaug&senulticouches ils ne
possedent donc pas de boucle de retour, ils passede fonction d'activation de
type sigmoide.

Le MLP est une extension multicouche du pgaroa, qui est un réseau assez
limité a un seul neurone.

2-3-1. Le neurone formel

Le neurone formel est une unité élémentaireffectue la somme pondérée
de ses entrées, et la soumet a une fonction oéaire dérivable, pour un
neurone formel possédant entrées, le neurone effectue la somme pondérée:

y = Xita Wi X; (2. 16)

Sa sortie est activée grace a une fonctioninéaire :

=
=

Fonction

Sommation d’activation
X
,2 o) | 5 y
Sortie
X;
Signaux poids 0
d’entrée synaptiques seulil

Figure (2.18) Neurone Formel

Yy =@ Qs Wi x;) (2. 17)



Plusieurs fonctions sont utilisées poutilation :

La fonction sigmoide :

g(a) :m (2. 18)

La fonction de Heaviside:

(0 si a<o
9(a) _{1 ailleurs (2. 19)

2-3-2. Représentation connexionniste d’'un réseau INP

La figure montre un réseau MLP de deux cosiatechées, plus la couche
d’entrée et la couche de sortie, les fonctiongaesterts utilisées dans les couches
cachées sont des sigmoides, par contre dans ldheale sortie la fonction de
transfert utilisée est une fonction linéaire.

Figure 2.19Représentation connexionniste d’'un réseau MLP

2-3-3. Définition du réseau MLP

Considérons un réseau a une couche cachéeéséau possede :



-Une couche d'entrée a «m» cellules d'entrégs e; (Il ne s'agit pas de
neurones, ces cellules présentent simplement tesesre; au réseau).

-Une couche cachée a « n » neurones d’activatign

- Une couche de sortie a p neurones d’activatio;,.

- «n X m» connexions entre la couche d'entréla epbuche cachée, chacune
pondéréee parv;.

- «m X p» connexions entre la couche cachée eblahe de sortie, chacune
pondéree parwy; .

2-3-4. Initialisation des poids des connexions

Ces poids sont choisis au hasard

2-3-5. Propagation des entrées

Lese; étant présentées a la couche d'entsge=:e; on propage vers la couche
cachée:

Vi = @ (Qiz1 XV + xo) (2. 20)
Puis de la couche cachée vers la couchertle so
zi = @ QUj=1YiWij + Yo) (2. 21)

Les valeursx, et y, sont des biais : des scalaires et non des sat@ela
couches précédente

2-3-6. retropropagation de l'erreur

Pour chaque exemple de la base d'apprergisgggigué en entrée du réseau,
on calcule son erreur sur les couches de soréet &' dire la difféerence entre la
sortie désirées,, et la sortie réelle, :

Ey =z, (1 — z3)(Sk — 2g) (2. 22)



On propage cette erreur sur la couche caclereeur de chaque neurone de la
couche cachée est donnée par :

F; =y;(1—y;) X} Wi;j Ex (2. 23)

2-3-7. Correction des poids des connexions

Il reste a modifier les poids des connexioestre la couche d'entrée et la
couche cachée :

{Aij = uy;Ey (2. 24)
Axg = uEy '
Entre la couche cachée et la couche de sortie
{Avi]’ = ﬂxiFj (2 25)
Ayo = UF; '

u Etant un paramétre qu'il reste a déterminer.

La propagation des entrées doit étre boyakzpi'a un critere d'arrét a définir.

2-3-8. problémes du dimensionnement

Le gros probleme des MLP est qu'on ne pest gannaitre a priori les
dimensions du réseau pour un probléme donné. lriexp@ montre qu'il n‘est pas
nécessaire d'avoir plus d'une couche cachée dsauéférences montrent par
exemple qu'on obtient de meilleurs résultats avei@seau a une couche cachée de
150 neurones plutot qu'avec deux couches cachéss pigs 39 neurones.

En revanche, on ne peut pas déterminer & peimombre de neurones de la
couche cachée nécessaire a un probleme donné

Leu permettant d'ajuster les poids des connexiongalement délicat a
optimiser, il est nécessaire de régler ces parasein tatonnant, c'eéstire qu'on



regarde le comportement du réseau sur la baserefdigsage, et on choisit la
meilleure configuration.

2-3-9. problémes du sur-apprentissage

Un autre parametre doit étre trouvé empimoeat : le nombre d'itérations lors
de la phase d'apprentissage.

Celui ci est primordial puisque il apparait bout d'un certain nombre
d'itération le phénoméne bien connu du sur-apmsege, durant lequel le MLP
commence a apprendre par coeur les exemples dedallagprentissage et perd sa
capacité a généraliser.

En utilisant une base de validation, on maltuler I'erreur de généralisation
du réseau en fonction du nombre d'itération. Onsafaonaturellement le nombre
d'itérations qui minimise I'erreur de généralisatio

2-3-10. problémes des minima locaux

Nous avons vu qu'il était possible de tondsers des minima locaux, cela est
caractéristigue des méthodes a descente de gradient

En lancant I'apprentissage plusieurs foi< ales initialisations differentes des
poids des connexions, on veérifie que ce n'est@aad, on peut également ajouter
une composante aléatoire dans les poids pour explis coins de l'espace des
parametres que l'algorithme n'explore pas (prindipeecuit simulé).

2-3-11. Reésultats sur la base DIESEL du modéele MR-

Sur la figure suivante nous enregistronsif@egposition de la sortie désirée et
la sortie estimée par le regress@itP optimal pour la base DIESEL.

On peut remarquer comme pour le modele RB#-Igusortie estimée par un
régresseur MLP poursuit régulierement la sortiérélés
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Figure 2.20 graphes de la sortie désirée atdortie estimée base de DIESEL (test)

La figure 2.21 montre I'évolution de I'errede validation en fonction du
(nombre de neurones dans la premiére couche caubdre de neurones dans la
deuxieme couche cachée) (base DIESEL).
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Figure 2.21 graphe NMSE de validation en fonctiodes paramétres du modéle(DIESEL)

Sur la figure suivante est illustrée I'évan de l'erreur de validation en
fonction du (nombre de neurones maximal) (baseSBIB.



L’erreur de validation décroit globalemenupatteindre la valeur minimale
pour un nombre de neuroneSmax=19.
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Figure 2.22 graphe NMSE de validation en fonctiodu nombre de neurones (DIESEL)

2-3-12. Résultats sur la base JUS du modéle MLP

Sur la figure suivante on voit la superpositde la sortie désirée et la sortie

estimée par le régresseMLP optimal pour la base JUS.

On remarque comme le cas de tous les moééleses que la sortie estimée
décrit approximativement la sortie désirée.
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Figure 2.23 graphes de la sortie désirée atdortie estimée base de JUS (test)



On montre sur la figure suivante [|'évolution derteur de validation en
fonction du (nombre de neurones dans la premiéuehe cachée, nombre de
neurones dans la deuxieme couche cachée) (baje JUS
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Figure 2.24 graphe NMSE de validation en fonction&s parametres du modele (JUS)

La figure suivante enregistre |'évolutioa kerreur de validation en fonction
du (nombre de neurones maximal) (base JUS)

L'erreur de validation minimale est trouvéeup un nombre de neurones
(Cmax=26).

erreur validation=f(Cmax)
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Figure 2.25 graphe NMSE de validation en fonctiodu nombre de neurones (JUS)

2-3-13. Reésultats sur la base VIANDE du model MLP




Sur la figure suivante est enregistrée leequgsition de la sortie désirée et la
sortie estimée par le regressatP optimal (base VIANDE).

Les deux sorties estimée et désirée posseggmoximativement les mémes
allures.

estimée
predictée

Figure 2.26 graphes de la sortie désirée et la s@restimée base VIANDE (test)

Sur la figure suivante nous montrons I'évoluti@nl’@rreur de validation
en fonction du (nombre de neurones dans la prensi@uche cachée, nombre de
neurones dans la deuxieme couche cachée) (bas¢DHA
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Figure 2.27 graphe NMSE de validation en fonctiodes paramétres du modéle(VIANDE)

2-3-14. Reésultats sur la base WINE du model MLP




Sur la figure suivante sont données la fugs#tion de la sortie désirée et la
sortie estimée par le réegressadtP optimal (base WINE).

La sortie estimée décrit presque la sortgrdé.
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Figure 2.28 graphes de la sortie désirée etdartie estimée base de WINE (test)

Nous enregistrerons sur la figure suivante l'étioh de I'erreur de validation
en fonction du (nombre de neurones dans la prensi@uche cachée, nombre de
neurones dans la deuxieme couche cachée) (basgé)WIN
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Figure 2.29 graphe NMSE de validation en fonctiodes parametres du modele (WINE)

2-3-15. Reésultats globaux du modéele MLP par baseedlonnées




Dans le tableau 2.2 sont enregistrées |lesiexde test du modéMLP selon
la base des données utilisée.

Le régresseur MLP répond différemment sedohdse de données, I'erreur de
test minimale correspond a la base de données VEAND l'erreur de test
maximale correspond a la base de données DIESEL.

Base de DIESEL JUS VIANDE WINE
données
NMSEtest 0.3564 0.3188 0.0134 0.0641

Tableau 2.2 NMSE (test) du modele MLP pour les quat bases de données

2-4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons interprété lealteds de la régression non
linéaire a base des réseaux de neurones (RBF, MLP).

Les variations de 'erreur de validation endtion des parametres des modéeles
(RBF, MLP) sont illustrées sur des figures.

Le modele RBF a donné le meilleur résultairda base de données WINE
par contre le modele MLP donne son meilleur résydtaur la base de données
VIANDE.

L'établissement d'une méthode qui permetheisir le meilleur régresseur
pour chaque échantillon de la méme base de donestemdispensable pour
améliorer les résultats de régressions.



Chapitre 3
Reéqgressions non linéaires a base

de noyaux (SVM)




3-1. Introduction

Le principe d’un SVM et de transformer I'espace slérjuel on travaille en un
autre espace dit de grande dimensions et a 'atéduquel nous établirons une
séparation en différentes classes.

Le passage d’'un espace a l'autre s’effestileant quelques transformations

mathématiques utilisant des fonctions non linéaiscore appelées noyaux
(fonctions de kernel)

3-2. Formalisation

Soit un ensemble d’apprentissage S & {(y; )} avec i=1....n dont les éléments
obéissent a la loi jointe

P(x, y) = P(x) B)( (31)
On cherche a approcher une loi sous-jacente fellg guey; = f (x;) par une
hypothésér, (X) aussi proche que possible lesont les parametres du systeme
d’apprentissage.

Si f(.) est discrete on parle de classification
Si f(.) est une fonction continue on parle aldesgégression

Il existe un hyperplan qui sépare les deux claksepoints de I'hyper plan sont
décrits par I'équation

w-X+b=0 (3-2)

b . -
Ou w est la normale au plan ‘ETlIIW_:I la distance entre I'hyperplan et I'origine



wx + b =0

wx + b <0

Figure 3.1 skifieur linéaire

Pour trouver le meilleur classificateur |l exisle nombreux choix possibles pour
wetb:

y(X) = signe (w - x + b) = signe (kw - x+ k - b) (3-3)

Figure 3.2ak d’un classifieur

3-3. Notion de marge

Dans le cas séparable, on va considérer les plastplus prés de I'hyperplan
séparateur : vecteurs supports (support vectors).



Pour tout point de I'espace des exemples, la dist@nl’hyperplan séparateur est
donnée par :

rJ:w-x+b|| (3_4

Figure 3.3 distaned’hyperplan séparateur

On appelle marge d la distance entre les 2 classest, cette distance d qu’'on
souhaiterait maximiser

3-3-1. Quantification de la marge

On considere que les points les plus proches situdsssur les hyperplans
canonigues donnes par :

w-X+b=%1 @&

2

Dans ce cas, la marge est =0l

Les conditions d’'une bonne classification sont :

. > i J—
{w x+ b =1, st y; 1 (4-9)

w-x+ b <1, si y; = —1

3-3-2. Quelques noyaux utilisables

Noyau linéaire K(x; xj) =x;.x;j



Noyau polynomial de degré p K(x;,xj)) =(1 + x;.x; )P

2
=[x

Noyau Gaussien K(x;,xj)= e 2

Cette formulation est équivalente aux réseaux deones a bases radiales avec
I'avantage supplémentaire que les centres desidmsca base radiale (qui sont les
vecteurs supports) sont optimises.

3-4. Les régresseurs SVM

Les SVMs peuvent étre appliqués aux problémesggeession par l'introduction

d'une fonction de perte alternative cette fomctle perte doit étre modifiée pour
inclure une mesure de distance, la figue 3.1 duts quatre fonctions de perte
possibles.

v
v

Figure 3.4.a fonction quadratique Figure 3.4.b fonction de Laplace

v
v

Figure 3.4.c fonction de Huber Figure 3.4.d fonction peu sebte



La fonction de perte dans la figue 3.1.a correspaundcritére conventionnel
d'erreur des moindres carré&sfonction de perte dans la figue 3.1.b est lacfion
de Laplace qui est moins sensible aux annexes guéoriction de perte
guadratiqgue,Huber a proposé la fonction de perte dans la figuiec comme
fonction de perte robuste qui a les propriétésnogdes quand la distribution
fondamentale des données est inconnue

Pour aborder cette issue, Vapnik a proposé laitomde perte dans la figure 3.2.d
comme approximation a la fonction de perte du Huber

3-5. Reésultats sur la base DIESEL du modéele SVMé&gresseur)

Sur la figure suivante montre la superpasitie la sortie désirée et la sortie
estimée par le régresseBVM optimal (base DIESEL).

On peut remarquer gue la sortie estimée pdauessortie désiréee comme pour
les régresseurs préecédemment étudies.
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Figure 3.5 graphes de la sortie désirée at$ortie estimée base de DIESEL (test)



Sur la figure suivante nous illustrons I'évolutiale I'erreur de validation en
fonction des parametres du régresseM (c, sigma) (base DIESEL).

araur vaicktian

Figure 3.6 graphe NMSE de validation en fonction deparamétres du modéle (DIESEL)

Sur la figure suivante nous montrons I'étiolu de I'erreur de validation en
fonction seulement du parametre (c) du régresSei (base DIESEL).

erreur validation=f(c)

P

N \bm\b \b\b\bl% N

o
e

B I I I
1

araur vaicktian

0.4 N .
T

I I I I I I Il Il I
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
C

Figure 3.7 graphe NMSE de validation en fonin du parameétre (C) (DIESEL)



On montre sur la figure suivante [|'évolutioe I'erreur de validation en
fonction seulement du parametre (sigma) du régueS/M (base DIESEL).

erreur validation=f(sigma)
0.52 T T

BT ————
0.5F —

0.48 - / i
0.46 - / .
0.44 - / 4
0.421- / i

0.4 f 1

0.38 -

0.36 - %M f ]
-
10

0.34 1 1 1 1
0 20 30 40 50 60 70 80 90 100

sigma

erreur validation
N

Figure 3.8 graphe NMSE de validation en fonatin du paramétre (sigma) (DIESEL)

3-6. Résultats sur la base JUS du model SVM (réegseur)

Sur la figure suivante nous enregistrorsul@erposition de la sortie désirée et
la sortie estimée par le réegress&W¥M optimal (base JUS).
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Figure 3.9 graphes de la sortie désirée at$ortie estimée base de JUS (test)



Sur la figure suivante est donnée I'évolution agreur de validation en fonction
des parametres du régresssuiM (c, sigma) (base JUS).

10000

Figure 3.10 Le graphe NMSE en fonction des paramegts du modeéle pour la base (JUS)

Sur la figure suivante nous enregistronsaiétron de I'erreur de validation en
fonction seulement du parametre (c) du régresS¥iM (base JUS).

erreur validation=f(c)
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Figure 3.11 graphe NMSE de validation en fonctiona paramétre (C) pour la base (JUS)

Sur la figure suivante est enregistrée I'etioh de l'erreur de validation en
fonction seulement du parametre (sigma) du réegueS/M (base JUS).

L’erreur de validation décroit pour atteindree valeur minimale puis elle croit
sur le reste de lintervalle.



erreur validation=f(sigma)
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Figure 3.12 graphe NMSE de validation en fonatin du paramétre (sigma) (JUS)

3-7. Résultats sur la base VIANDE du modeéle SVMéqgresseur)

La figure suivante illustre la superpositida la sortie désirée et la sortie
estimée par le regresse8VM optimal (base VIANDE).

On remarque comme d’un des cas précédentdagsertie estimée poursuit
régulierement la sortie désirée.
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Figure 3.13 graphes de la sortie désirée et la smrtestimée base de VIANDE (test)



La figure de trois dimensions suivante menfevolution de l'erreur de
validation en fonction des parametres du régres&¥iK (c, sigma) (base
VIANDE).

Figure 3.14 graph NMSE de validation en fonction ds parametres du modele(VIANDE)

La figure suivante illustre I'évolution d&erdreur de validation en fonction
seulement du parametre (c) du régresSaiv (VIANDE).

L’erreur de validation décroit en fonctionsdealeurs du parametre ¢ sur cet
intervalle.

erreur validation=f(c)
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Figure 3.15 graphe NMSE de validation erohction du parametre (C) (VIANDE)



Sur la figure suivante on donne I'évolutianl@rreur de validation en fonction
seulement du parametre (sigma) du régresS¥iM (base VIANDE).

L’erreur de validation tend rapidement vers deggmivaleurs puis elle augmente
lentement sur le reste de cet intervalle.
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Figure 3.16 graphe NMSE de validation en fonctiodu parametre (sigma) (VIANDE)

3-8. Résultats sur la base WINE du modéle SVM (ogesseur)

Sur la figure suivante on montre la supédtposde la sortie désirée et de la
sortie estimée par le régresséavM optimal (base WINE).

On remarque que la sortie estimée et la sortiera@nt presque les mémes
allures.
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Figure 3.17 graphes de la sortie désirée etdartie estimée base de WINE (test)

Sur la figure suivante on voit I'évolution Herreur de validation en fonction
des parametres du regress8\iM (c, sigma) (base WINE).
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Figure 3.18 graphe NMSE de validation en fonctiodes paramétres du modele (WINE)

Sur la figure suivante on montre I'évolutiole I'erreur de validation en
fonction seulement du paramétre (c) du régresS¥i (WINE).
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Figure 3.19 graphe NMSE de validation en fonatn du parametre (C) (WINE)

Sur la figure suivante on voit I'évolution Herreur de validation en fonction
seulement du parametre (sigma) du régresS¥iM (base WINE).
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Figure 3.20 graphe NMSE de validation en fonctiodu paramétre (sigma) (WINE)

3-9. Résultats globaux du modéle MLP par base dednées

Dans le tableau 3 on montre 'erreur de destodeleSVM selon les bases de
données utilisées.



On remarque que le régresseur SVM donne soitear résultat avec la base
de données VIANDE.

Base de données DIESELL JUS VIANDE WINE

NMSEtest 0.3409 0.1732 0.0036 0.0054

Tableau 3 NMSE (test) du modele SVM pour les quatrbases de données

3-10. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons interprété lsslteds des modeles a base de
noyaux (SVM), nous avons montré I’évolution deréenr de validation en fonction
des parameétres du modele.

Le modele SVM donne globalement des bondteésicomparativement avec
les régresseurs a base de réseaux de neuronesjireaigie le régresseur SVM
répond mieux que les modeles a bases de réseanpudenes n’est pas une regle
car le régresseur RBF donne des réponses plusgsépie le SVM sur trois bases
de données (DIESEL, JUS, WINE).

Il est indispensable donc de faire une medtam classification des régresseurs

pour qu’'on puisse aboutir & une amélioration desultdts, c'est-a-dire une
meilleure performance



Chapitre 4

Classification des régresseurs

en utilisant un SVM




4-1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons interprétexpliguer la partie essentielle de ce
projet de mémoire, il s’agit de la méthode de digsdion des regresseurs
précédemment établis par un classificateur SVM.

Nous allons expliquer et détailler partictdi®ent le schéma bloc de la
meéthode afin de comprendre la démarche et le fumotiment du classificateur.

Les résultats de classification doivent étterprétés dans des tableaux pour
gu'on puisse faire des comparaisons selon le typeédresseur mis en vigueur
d’'une part et d’autre par selon la base de donméese.

4-2. schéma bloc de la Méthode de classification

Vi
Yi| - +
| Regresseur > -1
RBF \
M
Y2 |- + X - EX
_| Regresseur > : > |
X; MLP : |
i : ! N
! B S : l
»| Regresseur > >
sng ~ 5 E(x;
Classificateur l

LIB (SVM)

Fig 4 Schéma bloc denteéthode de classification

La méthode de classificatif®il] commence par I'établissement des résultats
des trois régresseurs a base des réseaux de neRBE, MLP) et a base des
noyaux (SVM) sur le I'ensemble d’apprentissage piixgr les parametres des
modeles et définir I'architecture des régresseurs.



Les réponsey; du régresseur RBF ey, du régresseur MLP ey;  du
régresseur SVM établies sur le sous ensemble @apgsage sont comparées
respectivement avec la sortie désirée dispomible la phase d’apprentissage et
validation.

La comparaison est faite par un critere de valbsolae :

E, = |V desiree — Vil Représente I'erreur absolue Pour le mod&E
E; = Vi dgesiree — Y2l Représente I'erreur absolue Pour le moklikle
E; = Vi gesiree — Vsl Représente I'erreur absolue Pour le mo8vlel

Les erreurs absolues E; E, E; doivent étre comparées par le critéere de
valeur minimale.

Le meilleur régresseur parmi I'ensemble @ggsesseurs est identifié selon la
valeur minimum de I'erreur absolue.

E =m|n (Eli EZ ,E3 )

Apres avoir déterminé I'erreur absolue mialien le meilleur regresseur pour
cet echantillon correspond a cette erreur.

Pour qu'on puisse faire un vecteur desselsson doit associer a chaque
regresseur (MLP, RBF, SVM) une classe (1 ou 2 ou 3)

Le réegresseur RBF correspond a la classe 1
Le régresseur MLP correspond a la classe 2

Le réegresseur SVM correspond a la classe 3

Pour I'apprentissage du classificateur SVI¢ émtrées sont lesX; (sous
ensemble d’apprentissage) et les sorties désimrdsles classes correspondantes
précédemment établies.

Le classificateur doit étre validé sur BUS ensemble de validation, les

entrees sont lesX; (sous ensemble de validatioe) les sorties sont les classes
correspondantes.



Le modéle de classification maintenant létabt capable d’associer un

vecteur des classes a des matrices d’enkgesous ensemble de test), alors on
peut identifier le meilleur régresseur pour chaécigantillon de I'entrée.

L'erreur quadratique moyenne normalisée dwbdoit étre évidemment
inferieure a I'erreur de chaque regresseur indelidce qui améne forcement a une
amélioration des résultats de régression.

4-3. Résultats de classification (base DIESEL)

Dans le tableau 4.1 nous illustrons les tamilglobaux des trois régresseurs
utilisés avec la base DIESEL, le tableau esttdtagsde quatre lignes.

La premiéere ligne représente les trois régnas utilisés plus une case globale
pour illustrer les résultats de classification.

La deuxieme ligne représente l'erreur quaginiat moyenne normalisée
correspondante a chaque modele plus l'erreur gtigdeamoyenne normalisée
globale, la méthode de calcule de cette erreutédaillée dans le chapitre 2.

La troisieme ligne représente le pourcentdigegain en erreur pour chaque
régresseur par rapport a I'erreur globale calcpd¥da formule suivante.

. MSEtest du modéle — NMSEglobale
(Gain en erreur) %= (N -
NMSEtest du modéle

) x100

Ce gain donne une idée sur 'amélioratiofieteeur d’'un modele par rapport a
I'erreur globale de classification.

La quatriéme ligne représente le taux desifleation pour chaque régresseur
estimé par le classificateur SVM.



Dans le cas de la base DIESEL 15.17% desndéitbns de la base de données
doivent étre utilisés avec le réegresseur RBF, 34.d8s échantillons de la base de
données doivent étre utilisés avec le régresseii, M3.03% des échantillons de
la base de données doivent étre utilisés avamglesseur SVM.

Remarque : cette interprétation des résultats dada DIESEL peut suffire pour
interpréter les résultats des autres bases de eend&S, VIANDE, WINE) a
cause de la ressemblance des tableaux.

model RBF MLP SVM | global
NMSEtest 0.3345 0.3564 0.3409.3075
(Gain en erreur) % 8.07 13.72 9.79| -
(Taux de classification) % 15.17 51.78 33.03

Tableau 4.1 ( resatl$ de classification)DIESEL

4-4. Résultats de classification (base JUS)

Dans le tableau suivant nous illustrons les résutifobaux des trois régresseurs
utilisés avec la base JUS.

Pour I'interprétation des résultats (voir Résulticlassification (base DIESEL))

model RBF MLP SVM global
NMSEtest 0.1712 | 0.3188| 0.1732 |0.1375
(Gain en erreur) % 19.68 | 56.86 20.61 -

(Taux de classification) % 41.17 10.29 | 48.52 -

Tableau 4.2 ( resulsatle classification)JUS



4-5. Résultats de classification (base VIANDE)

Dans le tableau suivant nous illustrons les résuljiobaux des trois régresseurs
utilisés avec la base VIANDE.

Pour l'interprétation des résultats (voir Résultisclassification (base DIESEL))

model RBF MLP SVM global
NMSEtest 0.0065 0.0134 0.00360.0035
(Gain en erreur) % 46.15 78.88 2.77 -
(Taux de classification)32.55 18.60 48.83 -

%

Tableau 4.3 ( resuléade classification )VIANDE

4-6. Résultats de classification (base WINE)

Dans le tableau suivant nous illustrons les résutiiobaux des trois régresseurs
utilisés avec la base WINE.

Pour I'interprétation des résultats (voir Résulticlassification (base DIESEL))

model RBF MLP SVM global
NMSEtest 0.0045 0.0641| 0.0054|0.0038
(Gain en erreur) % 15.55 94.07 29.62 -
(Taux de classification) %55.66 13.33 30.00 -

Tableau 4.4 ( resultats diassification )WINE




4-7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons traité le probleandamental de ce mémoire, Il
s’agit de choisir le meilleur régresseur parmi neegnble des régresseurs dont les
résultats sont déja établis.

Cette meéthode  de classification améliore Iésultats et minimise
sensiblement I'erreur quadratiqgue moyenne norrmaligebale sur toutes les bases
de données utilisées pour la validation de cettioae.

Le degré d’amélioration des résultats dépenmhal’part de la distribution des
bases de données et d’autre part de la structudteseparametres de I'ensemble
des régresseurs.



Conclusion générale et

perspectives




Conclusion générale et perspectives

Dans l'introduction de ce travail nous avpoesé un probleme lié au choix du
meilleur régresseur parmi I'ensemble des réegressetilisés, dans le but
d’améliorer les résultats de la régression ensatili une méthode de classification.

Par exemple les résultats de 'un des mod&es, MLP, SVM) sont établis
sur 'une des bases de données (DIESEL, JUS, VIANBEE ), des échantillons
de la base utilisés peuvent donner leurs meillewéponsesavec l'un des
régresseur, par contre les autres échantillonsadmé@me base donnent leurs
meilleurs résultats avec un autre régresseur, tirtassification des difféerents
régresseurs était indispensable, la méthode dsifotation a montré une grande
utilité vu I'amélioration sensible des résultats rdgression par minimisation de
I'erreur quadratique moyenne normalisée.

Alors nous avons abouti relativement a rdsele probleme de classification,
le degré de résolution d’un tel probleme dépendelpart du modeéle en vigueur et
d’autre part de la base de données utilisée.

Une perspective de ce travail consiste actlee dans I'amélioration des
résultats avec l'utilisation de la sélection dasables par I'information mutuelle,
afin de réduire la redondance et la colinéaritéeclats variables d’entrée, ou aussi
par 'augmentation de nombre et de types des regues utilisés.
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Rase

La régression non linaire peut se faire avec dedétes a base de réseaux de
neurones ou avec des modeles a base des noyauxlissm dans ce travail les
modéles les plus connus : le réseau a fonctiodsales de base (Radial Basis
Functions) RBF, le perceptron multi couches (Muéyer Perceptron) MLP et les
machines a vecteurs de support (Support Vector MaglsVM, apres avoir établi
les résultats des trois modeles utilisées dan®taassion (RBF, MLP, SVM) un
probléme fondamental se pose, il s’agit du chaixmeilleur régresseur.

Pour résoudre ce probleme on a établi unehow# qui consiste a faire
apprendre aun classificateur SVM par les matrices d’entrée né'ubase de
données, la sortie représente la meilleure répquermi trois régresseurs (RBF,
MLP, SVM) exprimée sous forme de classes afirkdelés parametres du modéle
classificateur, une fois le classificateur est ddli il devient capable de faire la
classification sur un ensemble de données qui astprécédemment utilisée ni
pour l'apprentissage ni pour la validation, la chkfcation ici est l'action
d’associer a chaque échantillon de la base de desndilisée un regresseur
parmi les modéles mis en jeu (RBF ou MLP ou SVM).

Mots clefs : réseaux de neurones artificiels, feschines a vecteurs de support,
régression non linéaire, classification




Abstract

The nonlinear regression can be done with efgdontaining neural networks
or with models containing the cores, we uses is Work the most known models:
the Radial Basis Functions (RBF), the perceptrortintayers (MLP), and the
Support Vector Machine (SVM), after having esthiaits the results of the three
models used in regression (RBF, MLP, and SVM) ddoental problem arise, it
acts of the choice of the best regresseur.

To solve this problem we established a atkttonsists in making learn a
classifier SVM by the matrices from entry of a 8Batke and the exit who
represents the best answer among three régress@B§&, MLP, and SVM)
expressed in the form of classes in order to fex parameters of the classifier,
once the classifier is validated, it becomes ablenake classification on a field of
data which is previously used neither for the tnagn nor for the validation,
classification here is the action to associate vatith sample of the database used
a regresseur among the concerned models (RBF, I[GVRM),

Key words: artificial neural networks, support wv@ct machine, nonlinear
regression, classification




