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                                   Introduction générale  

      L’amélioration des résultats d’un modèle est un objectif constant de toute 
recherche scientifique objective, les réseaux de  neurones et les machines à vecteur 
de support sont des modèles très utilisés  dans les opérations de régression et de 
classification. 

      La régression non linéaire peut se faire avec des modèles à base de réseaux de 
neurones  ou avec des modèles à base des noyaux, on utilise dans ce travail  les 
modèles  les plus connus : le réseau à fonctions radiales de base (Radial Basis 
Functions) RBF, le perceptron multi couches  (Multi-Layer Perceptron) MLP et les 
machines  à vecteurs de support (Support Vector Machine) SVM.  

      Après avoir établi les résultats des trois modèles utilisés dans la régression 
(RBF, MLP, SVM) sur une base de données, un problème fondamental se pose; il 
s’agit du choix  du meilleur  régresseur parmi les régresseurs utilisés.  

      Les machines à vecteurs de support (SVM) peuvent être utilisées comme des 

régresseurs mais  elles peuvent aussi être utilisées comme des  classificateurs. 

 
      Dans ce mémoire les SVMs sont utilisées comme des régresseurs avec des 
modèles  à base des Réseaux de neurones (RBF, MLP), en plus, elles sont aussi 
utilisées comme des classificateurs. 
 



 

 

      La méthode consiste à faire apprendre à un classificateur SVM par les matrices 
d’entrée d’une base de données, la  sortie représente la meilleure réponse parmi 
trois régresseurs (RBF, MLP, SVM), exprimée sous forme de classes afin de fixer 
les paramètres du modèle classificateur.     
 
      Une fois le classificateur est validé,  il devient capable de faire la classification 
sur un champ de données qui n’est pas précédemment utilisée ni pour 
l’apprentissage ni pour la validation.         
 
       La classification ici est l’action d’associer à chaque échantillon de la base de 
données utilisée  un regresseur parmi les modèles mis en jeu (RBF, MLP, SVM). 
       
 
Alors on peut  résoudre le problème du choix du régresseur optimal par l’utilisation 
d’un classificateur  SVM qui permet de sélectionner la meilleure régression pour 
chaque échantillon de la base de données utilisée. 
 

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

      Ce mémoire  est constitué de quatre chapitres. Dans le  premier chapitre on 
interprète les quatre bases de données utilisées pour la validation des  modèles et 
des méthodes mise en jeu dans ce travail.  
       

      Le deuxième chapitre est consacré à la régression non linéaire à base des 
réseaux de neurones (RBF, MLP), il comporte   l’étude théorique et les résultats  
de validation  sur les différentes bases de données utilisées. 

      Le troisième chapitre  s’intéresse a l’étude théorique et la validation par les 
différentes bases de données de la régression non linéaire à base de noyau SVM.   

      Le quatrième chapitre de ce travail concerne par la classification des 
régresseurs  étudiés dans les chapitres précédents par un classificateur SVM il 
détaille la méthode de classification  et  donne les résultats de validation. 

      Le travail est achevé par une conclusion générale qui donne une idée sur le 
degré de la réalisation  de ses objectifs et les perspectives permettant la continuité 
de ce travail dans le but d’améliorer en plus les résultats de la recherche.   



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                             

 

 

                         

 

 

                             Chapitre 1  

     Interprétation des bases de données  
                                                                                                                                          



 

 

 

 

 

 

 

 

 

1-1. Introduction 

      Dans ce chapitre on interprète  les quatre bases de données utilisées, et on 
montre  l’ensemble des traitements et les subdivisions qu’elles doivent subir pour 
répondre aux exigences des modèles à établir.      

      Les bases de données utilisées  dans ce travail (DIESEL, JUS, VIANDE, 
WINE) sont des bases réelles utilisées  pour la validation de plusieurs travaux et 
publications dans le domaine de la chimiometrie  « chemometrics ». 

 1-2 Création des sous ensembles 
       

      Pour répondre à des contraintes de la méthode d’établissement des modèles des 
réseaux de neurones et des machines à vecteurs de support chaque base de données 
utilisée doit subir un prétraitement de données qui consiste à diviser l’ensemble des  
échantillons en trois sous ensembles (apprentissage, validation, test). 

a)Sous-ensemble (apprentissage) 
 
      Le sous-ensemble d’apprentissage est utilisé  pour  établir un modèle. C’est-à-
dire pour fixer les paramètres du modèle et déterminer les poids d’un réseau. 
 
      Une fois le modèle est établi  avec des données d’apprentissage, nous avons 
besoin de savoir  la réponse du modèle avec des données inconnues, le modèle doit  



 

 

être employé avec un autre sous-ensemble non utilisé  dans le processus 
d’apprentissage. 
 
b) Sous-ensemble (validation) 

 
      Nous pouvons  essayer des modèles de réseau de neurones  avec de diverses 
architectures (par exemple différents nombres des neurones dans la couche cachée 
d’un RBFN) puis choisir l’architecture qui  donne la meilleure réponse avec le 
sous-ensemble de validation.   

      Le modèle final est choisi  en tant que gagnant parmi les modèles en  
concurrence de fait que son exactitude sur le sous-ensemble de validation est la 
plus haute.     

 

c)Sous-ensemble (test) 

        

   Quand un modèle est finalement choisi, sa réponse  avec  l'ensemble de 
validation est toujours une évaluation optimiste de la façon dont il s’exécuterait 
avec des données  inconnues.   

1-3.  Les bases de données   

      La première base de données utilisée dans ce travail est la base DIESEL elle 
représente la concentration de cétone (élément chimique) dans des échantillons du 
diesel (carburant).  

      La deuxième base de données est la base JUS d’orange qui représente la 
concentration du sucre (saccharose) dans des échantillons du  jus d’orange.  

      La troisième base de données est dite la base VIANDE, elle consiste à la  
mesure de la concentration de la graisse dans des échantillons de la viande.  

      La dernière base de données utilisée est la base WINE elle représente la 
concentration de l’alcool  dans des échantillons de vin.  

1-3-1 base de données DIESEL 



 

 

     

  La base de données  DIESEL représente la concentration de cétone dans des 
échantillons du diesel analysés par la transmettance  de l’infrarouge en 
spectroscopie.  

    Les sous ensembles d’apprentissage de validation et test contiennent 
respectivement 20 enchantions, 113 échantillons  et 112 échantillons.  

      La figure (1.1) montre la collection des 20 échantillons utilisés pour 
l’apprentissage, et la figure (1.2) illustre les 113 échantillons utilisés pour la 
validation, par contre la figure (1.3) montre les 112  échantillons utilisés  pour le 
test.     

 

 

a) Sous-ensembles d’apprentissage (DIESEL) 

 

               Figure 1.1   La base de données  DIESEL (sous -ensemble d’apprentissage) 

        b) Sous-ensembles de validation (DIESEL) 
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                      Figure 1.2   La base de données  DIESEL  (sous-ensemble de validation)      

 

    

 

 c) Sous-ensembles de test (DIESEL) 
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                           Figure 1.3   La base de données  DIESEL  (sous-ensemble de test)      

 

1-3-2.  La base de données   JUS  

      

      La deuxième base de données se rapporte à la détermination de la 
concentration en sucre (saccharose) dans des échantillons de jus d’orange mesurés 
par la réflectivité de l’infrarouge en spectrométrie. 

      Chaque spectre contient 700 variables spectrales qui sont l'absorbance (log 
(1/R)) à 700 longueurs d'onde entre 1100 nanomètres et 2500 nanomètres (où R est 
la réflectivité  par échantillon de  surface). 

      Les sous ensembles d’apprentissage de validation et test contiennent 
respectivement 100 échantillons, 50 échantillons et 68 échantillons.  

      La figure (1.4) montre la collection des 100 échantillons utilisés pour 
l’apprentissage, et sur la figure (1.5)  est représenté  les 50 échantillons utilisés 
pour la validation, par contre la figure (1.6) montre les 68  échantillons utilisés  
pour la phase de test.     

a)Sous-ensembles d’Apprentissage (JUS) 
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                Figure 1.4   La base de données  JUS (sous-ensemble d’apprentissage) 

b) Sous-ensembles de validation (JUS) 

                          
           Figure 1.5   La base de données   JUS  (sous-ensemble de validation)      

 
 
c)sous-ensembles de test (JUS) 

 

0 100 200 300 400 500 600 700
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

wave numbers[1/cm]

ab
so

rb
an

ce

Validation set

0 100 200 300 400 500 600 700
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

wave numbers[1/cm]

ab
so

rb
an

ce

Test set



 

 

                     Figure 1.6   La base de données   JUS  (sous-ensemble de test)      

 

 

1-3-3.  La base de données   VIANDE 

      La troisième base de données se rapporte à la détermination de la teneur en 
graisse des échantillons de viande analysés par la transmettance  de l’infrarouge en 
spectroscopie.  

Les sous ensembles d’apprentissage de validation et test contiennent 
respectivement 114 échantillons, 58 échantillons  et 43 échantillons.  

      La figure (1.7) montre la collection des 114 échantillons utilisés pour 
l’apprentissage, et sur la figure (1.8)   sont représentées  les 58 échantillons utilisés 
pour la validation, par contre, la figure (1.9) montre les 43  échantillons utilisés  
pour la phase de  test.     

a)Sous-ensembles d’Apprentissage (VIANDE) 

 

        Figure 1.7  La base de données  VIANDE (sous-ensemble d’apprentissage) 
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b) Sous-ensembles de validation (VIANDE) 

 

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

 

 

c) Sous-ensembles de test (VIANDE) 

 

                  Figure 1.9   La base de données   VIANDE (sous-ensemble de test)         
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1-3-4. La base de données WINE 

     La dernière base de données se rapporte à la détermination de la concentration 
d'alcool par l’infrarouge en spectroscopie dans des échantillons de vin, reliant  256 

variables spectrales qui sont l'absorbance (log 
�
�)  avec 256 longueur d’onde entre 

4000 et 400 cm�� (où T est la transmettance  par d'échantillon). 

       

Les sous ensembles d’apprentissage de validation et de test contiennent 
respectivement 60 échantillons, 34 échantillons  et 30 échantillons.  

      La figure (1.10) montre la collection des 60 échantillons utilisés pour 
l’apprentissage, et sur la figure (1.11)  sont montrés les  34 échantillons utilisés 
pour la validation, par contre, la figure (1.12) montre les 30  échantillons utilisés  
pour le test.     

 

a)Sous-ensembles d’Apprentissage (wine) 

 

       Figure 1.10  La base de données  wine (sous-ensemble d’apprentissage) 

b) Sous-ensembles de validation (wine) 
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               Figure 1.11   La base de données  wine (sous-ensemble de validation)         

 

 

c) Sous-ensembles de test (wine) 

 

                   Figure 1.12  La base de données  wine (sous-ensemble de test)         
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1-4. Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons interprété les bases de données utilisées pour la 
validation de ce projet de mémoire; les bases sont divisées en sous ensembles pour 
qu’elles puissent répondre aux exigences de la méthode. 

 Le travail avec des bases de données réelles établies par des sources avérées donne 
sans doute une fiabilité supplémentaire aux résultats de validation des méthodes 
mises en jeu dans le processus engagé.      

 

 

 

 

                                     

 

 

 

 

 

 

 

                         Chapitre 2 

    Régressions non linéaires à base  



 

 

            de réseaux de neurones   

           

                                    

 

 

 

 

 

 

2-1.  Introduction  
      Dans ce chapitre on étudie deux types de réseaux de neurone RBF  et MLP 
afin  d’établir leurs résultats régressifs sur toutes les bases de données utilisées. 
     Un réseau de neurones est un outil d’analyse statistique permettant de construire 
un modèle de comportement à partir de données qui sont des exemples de ce 
comportement. 

      Les réseaux de neurones peuvent être représentés par une boîte noire  à l’entrée 
de la quelle on présente un vecteur à « n » dimensions, représentant les données 
d’un problème, et à la sortie de laquelle on récupère un vecteur de  « m » 
dimension qui représente la solution déterminée par le système.  

2-2.  Régressions à base du réseau RBF 

      Les réseaux à fonctions de base radiales (RBF) sont des modèles 
connexionnistes simples  à mettre en œuvre et assez intelligibles, et ils sont très 
utilisés pour la régression, ils possèdent une fonction d’activation de type 



 

 

gaussienne, leurs propriétés théoriques et pratiques ont été étudiées en détail depuis 
la fin des années 80; il s’agit certainement avec le Perceptron multicouche, du 
modèle connexionniste le mieux connu. 
 

2-2-1.  Modélisation mathématique du réseau RBF 

      Une fonction de base radiale (RBF) est une fonction ø symétrique autour d’un 
Centre �� : 
 
                      ø�(x) = ø (�	 − ���)                                         (2.  1) 
 
  
      Où �. � est une norme [03]. Par exemple,  La Fonction  gaussienne est une 
RBF avec la norme euclidienne. 
 

                           ø (r) =  ����∕���
                                        (2.  2) 

 
      En général, les RBF sont paramétrées par � qui correspond à la « largeur » de 
la fonction :     
                                           
                    ø�(x) = ø (�	 − ���, ��)                                   (2.  3)  
 
      Un modèle ou réseau RBF calcule une combinaison linéaire de fonctions 
radiales de centres �� :    
 
             

                ��	)   =  ∑  �ø ��	 − ���, ��)   �� ��                       (2.  4) 

 

2-2-2.  Représentation connexionniste d’un réseau RBF      

 

                       



 

 

                                   

 

 

                    Figure 2.1 Représentation connexionniste d’un réseau RBF. 

      On distingue trois couches (figure 2.1) : entrée x, fonctions radiales (couche 
cachée), sortie y, et trois jeux de paramètres : les centres   ��  ,les largeurs  et �� les 
poids wj. 

  
      Les combinaisons linéaires de gaussiennes sont utilisées depuis les années 60 
pour construire des interpolations ou approximations de fonctions [04].  
       
      A la fin des années 80, la présentation de ces modèles comme des réseaux 
connexionnistes a suscité un regain d’intérêt [05] [06] motivé en grande partie par 
la possibilité d’utiliser un algorithme d’apprentissage très rapide (sans recourir à 
des  
techniques d’optimisation non linéaire comme dans le cas du Perceptron 
multicouche), donnant en général des résultats voisins des meilleurs modèles 
connexionnistes. 
       
L’apprentissage des modèles RBF est supervisé néanmoins il faut disposer d’un 
échantillon de  l exemples (xi; yi).  
 
2-2-3.  Apprentissage des modèles RBF 
 
      L’apprentissage d’un modèle RBF consiste à déterminer son architecture (le 
nombre N de fonctions radiales) et à fixer les valeurs des paramètres.        
     
      L’apprentissage d’un réseau RBF est de type supervisé, on dispose alors d’un 
ensemble d’apprentissage  constitué de l couples (vecteur d’entrée, valeur cible) : 
 

      (	�;��); ………. ; (	�; ��);   	� ∈  ! , �� ∈ R            (2.  5) 
 
      Et de la fonction  coût associé à chaque exemple : 
 



 

 

          "� =  �
�  ��� −  #�	�))�                                               (2.  6) 

 
      Une caractéristique intéressante des modèles RBF est que l’on peut diviser les 
Paramètres en trois groupes : les centres � , les largeurs � et les poids w.  
 
      L’interprétation de chaque groupe permet de proposer un algorithme 
d’apprentissage séquentiel, simple et performant [06].     
 
2-2-4.  Calcul des poids 
  
      Si l’on suppose les centres et largeurs connus, les poids w optimaux se 
calculent aisément :   
    

 ��	)   =  ∑  �ø $�	 − ���, ��%  �� �� = ∑ ��&��	) �� ��      (2.  7) 
 
      On cherche la solution w qui minimise la différence e entre la sortie estimée et 
la sortie désirée. On a donc un système d’équations linéaires qui s’écrit : 
 
                   

                    y = HW + e                                                            (2.  8) 
 
      La matrice H, de taille l × N, donne les réponses des N centres RBF sur les l 
exemples, y est un vecteur regroupant les l sorties ��  sur l’ensemble 
d’apprentissage, et e est le vecteur d’erreur. Le critère à optimiser est : 
 
 

                              E = �'e                                                   (2.  9) 
 
      Si l’on ajoute un terme de régularisation de type  ridge  regression  [07], qui 
pénalise les solutions avec de grandes valeurs des poids, on écrit : 
 
 

                             E = �'e +(  �' w                                      (2.  10) 
 
      La solution s’obtient par un calcul classique de pseudo-inverse, et s’écrit : 
 
  



 

 

         w = �)') +   ( +)  ��)'y                                        (2.  11)                

  
      Où I  est la matrice identité de taille l.         
 
 2-2-5.  Apprentissage par Descente de gradient   
 
      Une alternative à l’apprentissage séquentiel décrit dans la section précédente 
consiste à optimiser les paramètres du modèles RBF par descente de gradient, 
comme on le fait pour d’autres modèles connexionnistes. Il faut pour cela calculer 
les dérivées du coût (éventuellement régularisé) par rapport aux différents 
paramètres.    
      Pour une fonction gaussienne:   
 

                           ø�� = exp(-
�	������

���� )                                       (2.  12) 

   
      Et la fonction  coût (erreur) 

                     "� = 
�
�  ,�� – ��	�). �                                     (2.  13) 

 

      
 
      On peut mettre en œuvre un algorithme d’apprentissage standard de 
minimisation de l’erreur, en version batch (calcul de l’erreur sur l’ensemble des 
exemples avant mise à jour des paramètres) ou en ligne (mises à jour après chaque 
exemple, approche qui en général offre de meilleures performances).  
       
      Il s’agit cependant d’un problème non linéaire, et l’algorithme d’optimisation à 
de grandes chances de rester bloqué dans un minimum local de la fonction coût. La 
réussite de l’optimisation dépend donc beaucoup des conditions initiales.  
      
       Il est donc recommandé de n’utiliser l’optimisation globale des paramètres par 
descente de gradient qu’après un apprentissage séquentiel classique.  
       
      La descente de gradient permet alors d’effectuer un réglage fin des paramètres 
qui améliore les performances [07]. 
       



 

 

      Notons que les solutions RBF obtenues avec un apprentissage par descente de 
gradient sont souvent assez différentes de celles obtenues par apprentissage 
séquentiel. En particulier, rien ne garantit plus la localité de chaque fonction de 
base (autrement   dit, les largeurs peuvent prendre des valeurs élevées). 
 
2-2-6.  Erreur quadratique moyenne normalisée(fonction coût) 

      Comme mentionné dans le chapitre 1, selon chaque méthode employée, l'erreur 
de plusieurs modèles doit être évaluée par  des données différentes de celles 
utilisées pour l’apprentissage, ceci est réalisé par l'utilisation d'un ensemble de 
validation V qui contient �/ échantillons. 

 

V=0$	1 , �1% ∈  ! ×   , � ≤ 1 ≤ �/ ∶ �1 = 5�	1)6       (2.14) 

     

 

  Le critère d'erreur peut être choisi comme l’erreur quadratique moyenne 
normalisée définie par : 

   �78"/ = 
�

�/ ∑ ��19��1)��/1:�
�

�/;�' ∑ �����<)��/;�'�:�
                                           (2.15) 

       Où =>, =?   sont respectivement le nombre d'échantillons  dans l'ensemble   
d’apprentissage  et le nombre d'échantillons  dans l'ensemble validation,  @A9  est la 

valeur prévue par le modèle et   @A la valeur actuelle correspondante au spectre q. 

      Noter que l'équation (2.16) normalise les erreurs en ce qui concerne l'écart type 
des valeurs de y dans les ensembles combinés d’apprentissage  et de validation. 

      Ce critère d’erreur défini par l’erreur quadratique moyenne normalisée  
(Normaliszed  Mean Square  Error)  NMSE est utilisé comme critère de précision 
pour tous les modèles employés dans ce mémoire.   

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



 

 

      Sur la figure suivante  nous illustrons  la superposition de la sortie désirée  et la 
sortie  estimée par le régresseur  RBF optimal (base DIESEL). 

      On peut remarquer que la sortie estimée poursuit d’une manière claire la sortie 
désirée. 

              

      Figure 2.2 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de DIESEL (test) 

      Le graphe de la figure 2.3 montre l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction des paramètres du modèle (nombre de neurones, largeur de la fonction 
gaussienne) pour la base de DIESEL. 

 

 
 
 
 
 
 
  

 

 

Figure 2.3 graphe  NMSE de validation en fonction de (nombre des paramètres du   modèle  
(DIESEL)  
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      Sur la figure suivante nous montrons l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction seulement du nombre de neurone (base DIESEL) 

      On remarque que la valeur minimale correspond à (nombre de neurone = 11) 

 

 

 
 
 
   

     

 

 Figure 2.4 graphe  NMSE de validation en fonction du nombre de neurones (DIESEL)  

      La figure suivante représente l’évolution de l’erreur de validation en fonction 
seulement de la largeur de la fonction gaussienne (base DIESEL). 

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

 

 
        Figure 2.5 graphe  NMSE de validation en fonction de (sigma) (DIESEL)  

2-2-8.  Résultats  sur la base JUS du model RBF 
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      La figure suivante  illustre  la superposition de la sortie désirée  et la sortie  
estimée par le régresseur  RBF optimal (base JUS). 

      La même remarque concernant la base DIESEL est aussi valable pour la base 
JUS. 

 

       Figure 2.6 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de JUS (test) 

               

      Sur la figure suivante est illustrée  l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction des paramètres du modèle (nombre de neurones, largeur de la fonction 
gaussienne) concernant la base de données JUS. 

 

  Figure 2.7 graphe  NMSE de validation en fonction des paramètres du modèle  (JUS) 

0 10 20 30 40 50 60 70
0

10

20

30

40

50

60

70

80

 

 

estime

predicte

0 10 20 30 40 50

0

5

10

15

20

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

nombre de neurones

sigma

er
re
ur
 v
al
id
at
io
n



 

 

      Sur le graphe suivant nous enregistrons l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction seulement du nombre de neurone (base JUS). 

      On peut remarquer que l’erreur de validation décroit globalement  pour 
atteindre une valeur minimale correspondante à la valeur de 45 neurones dans la 
couche cachée. 

 

Figure 2.8 graphe  NMSE de validation en fonction du nombre de neurones (JUS)  

       La figure suivante montre l’évolution de l’erreur de validation en fonction 
seulement de la largeur de la fonction gaussienne (base JUS). 

      On remarque dans ce cas que l’erreur de validation atteint rapidement l’ordre 
de valeur  minimale qui correspond à la valeur de la largeur sigma = 14. 
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              Figure 2.9 graphe  NMSE de validation en fonction de sigma (JUS)    
 

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

      Sur la figure suivante est montrée   la superposition de la sortie désirée  et la 
sortie  estimée par le regresseur  RBF optimal (base VIANDE). 

      La même remarque concernant les bases DIESEL et JUS est valable pour la 
base VIANDE. 

 

Figure 2.10 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de VIANDE (test)                               
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       La figure suivante reflète l’évolution de l’erreur de validation en fonction des 
paramètres du modèle (nombre de neurones, largeur de la fonction gaussienne) 
(base VIANDE). 

 

Figure 2.11 graphe NMSE de validation en fonction des paramètres du modèle  (VIANDE) 

      Sur la figure suivante  l’évolution de l’erreur de validation apparait en fonction 
seulement du nombre de neurone (base JUS VIANDE). 

      Dans ce cas l’erreur de validation chute rapidement pour tendre vers une valeur 
minimale lorsque  (nombre de neurone = 20). 
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  Figure 2.12  graphe NMSE de validation en fonction du nombre de neurones (VIANDE)  

      L’illustration de l’évolution de l’erreur de validation en fonction seulement de 
la largeur de la fonction gaussienne (VIANDE) est montrée sur la figure suivante. 

      L’erreur de validation décroît rapidement vers des valeurs très petites dont la 
plus petite valeur dans cet intervalle correspond à (sigma = 14). 

 

               Figure 2.13 graphe NMSE de validation en fonction de sigma (VIANDE)    

 

2-2-10.  Résultats  sur la base WINE du modèle RBF 

      Sur la figure suivante  est représentée  la superposition de la sortie désirée  et la 
sortie  estimée par le régresseur  RBF optimal (base  WINE). 
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      On peut dire que la remarque concernant les bases de données précédentes est 
valable aussi pour la base  WINE, il s’agit de dire que la sortie estimée poursuit 
l’évolution de la sortie désirée. 

 

  Figure 2.14 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de WINE (test) 

       Sur la figure suivante est montrée  l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction des paramètres du modèle (nombre de neurones, largeur de la fonction 
gaussienne) (base   WINE). 

   

Figure 2.15 Le graphe NMSE de validation en fonction des paramètres du modèle(WINE) 
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      Sur la figure suivante nous illustrons l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction seulement du nombre de neurones pour la base  WINE. 

      Le modèle tend rapidement vers des erreurs de validation optimales dont la 
plus petite est trouvée pour (nombre de neurone = 14). 

 

Figure 2.16 graphe de NMSE de validation en fonction du nombre de neurones (WINE)  

      La figure suivante donne  l’évolution de l’erreur de validation en fonction 
seulement de la largeur de la fonction gaussienne (base  WINE). 

     L’errer de validation minimale correspond  à la largeur de la gaussienne du 
RBF  (sigma = 0.32). 
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                   Figure 2.17 graphe  NMSE de validation en fonction de sigma (WINE)    

2-2-11.  Résultats globaux du modèle RBF par base de données 

      Dans le tableau (2.1) est donnée  l’erreur de test du modèle RBF selon les bases 
des données utilisées.  

      Le modèle RBF a donné des réponses différentes selon la base de données. La 
base de données WINE correspond à l’erreur de test minimale, par contre l’erreur 
de test maximale correspond  à  la base de données DIESEL. 

 

Base de 
données 

DIESEL JUS VIANDE WINE 

NMSEtest 0.3345 0.1712 0.0065 0.0045 
 

  

   

          Tableau 2.1 NMSE (test) du modèle RBF pour les quatre bases de données   

 

2-3.  Régression à base du réseau MLP 
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Les Perceptrons multicouches appartiennent aux réseaux multicouches ils ne 
possèdent donc pas de boucle de retour, ils possèdent une fonction d'activation de 
type sigmoïde. 
 
      Le MLP est une extension multicouche du perceptron, qui est un réseau  assez 
limité à un seul neurone.  
 

2-3-1.  Le neurone formel  
 
      Le neurone formel est une unité  élémentaire.  Il effectue  la somme pondérée 
de  ses entrées, et la soumet  a une fonction non  linéaire  dérivable, pour un 
neurone formel possédant  n  entrées,  le neurone effectue la somme pondérée:  
 
                          

                 y =  ∑ B�C��� 	�                                            (2.  16) 

  
 
      Sa sortie est activée grâce à une fonction non linéaire : 
 
 
 
                 D� 
                                                                                                Fonction                
                                                                     Sommation           d’activation 
                 DE                                                                u                                        y 
                                                                                      
                                                                                                                        Sortie 
 
                  DF 
                
                Signaux               poids                                     G 
             d’entrée                synaptiques                         seuil                

 

                                          Figure (2.18)   Neurone Formel 
 
 

            y = H (∑ B�C��� 	�)                                         (2.  17) 

I� 

IE 

IF  

J   K(.) 



 

 

      Plusieurs  fonctions sont utilisées pour l'activation :  

      La fonction sigmoïde : 

             g(a) = �
�L�	M ��N)                                                (2.  18) 

      La fonction de Heaviside:           

            g(a) =O P                          Q�   N < S
�                        N�TT�U�Q        V                     (2.  19) 

2-3-2.  Représentation connexionniste d’un réseau MLP 
 
      La figure montre un réseau MLP de deux couches cachées, plus la couche 
d’entrée et la couche de sortie, les fonctions de transferts utilisées dans les couches 
cachées sont des sigmoïdes, par contre dans la couche de sortie la fonction de 
transfert utilisée est une fonction  linéaire. 

 
                 Figure 2.19 Représentation connexionniste d’un réseau MLP. 

 
 
 
 
 
2-3-3.  Définition du réseau MLP  
 
      Considérons un réseau à une couche cachée. Le réseau possède : 



 

 

 
-Une couche d'entrée à « m » cellules d'entrées  DF = WF   (Il ne s'agit pas de 
neurones, ces cellules présentent simplement les entrées  WF  au réseau). 
-Une couche cachée  à « n » neurones d’activation    XF. 
- Une couche de sortie a p neurones d’activation       YZ. 
- « n × m » connexions entre la couche d'entrée et la couche cachée, chacune 
pondérée par   [\F. 
- « m × p » connexions entre la couche cachée et la couche de sortie, chacune 
pondérée par   IZ\ . 
 
2-3-4.  Initialisation des poids des connexions     
 
      Ces poids sont choisis au hasard 
 
2-3-5.  Propagation des entrées   
 
      Les �� étant  présentées à la couche d'entrée : 	� = �� on propage vers la couche 
cachée : 

 
                     ��  =  H (∑ 	�]������ + 	P)                            (2.  20) 

      Puis de la couche cachée vers la couche de sortie : 

                     ̂ _  =  H (∑ ��B_�C��� + �P)                          (2.  21)      
 
      Les valeurs  	P et  �P sont des biais : des scalaires et non des sorties de la 
couches précédente. 
 
2-3-6.  retropropagation de l'erreur  
 
      Pour chaque exemple de la base d'apprentissage appliqué en entrée du réseau, 
on calcule son erreur sur les couches de sortie, c'est à dire la différence entre la 
sortie désirée  `Z et la sortie réelle YZ : 
 

                

             "_  =^_�� − ^_)(Q_ − ^_)                               (2.  22) 



 

 

      On propage cette erreur sur la couche cachée ; l'erreur de chaque neurone de la 
couche cachée est donnée par : 
 

                #�  =���� − ��) ∑ B_�
M
_�� "_                            (2.  23) 

 
 
2-3-7.  Correction des poids des connexions  
     
      Il reste à modifier les poids des connexions  entre la couche d'entrée et la 
couche cachée : 

               a∆B_� = ���"_
∆	P = �"_

V                                                    (2. 24) 

 
      Entre la couche cachée et la couche de sortie : 
 

                a∆]�� = �	�#�
∆�P = �#�

V                                                    (2.  25) 

  
 
� Étant un paramètre qu'il reste à déterminer. 
 
      La propagation des entrées  doit être bouclée jusqu'a un critère d'arrêt à définir. 
 
2-3-8.  problèmes du dimensionnement 
 
      Le gros problème des MLP est qu'on ne peut pas connaitre a priori les 
dimensions du réseau pour un problème donné. L'expérience montre qu'il n'est pas 
nécessaire d'avoir plus d'une couche cachée ,d’autres références montrent par 
exemple qu'on obtient de meilleurs résultats avec un réseau à une couche cachée de 
150 neurones plutôt qu'avec deux couches cachées de 65 puis 39 neurones.  
       
      En revanche, on ne peut pas déterminer à priori le nombre de neurones de la 
couche cachée nécessaire à un problème donné. 
 
      Le �  permettant d'ajuster les poids des connexions est également délicat a 
optimiser, il est nécessaire de régler ces paramètres en tâtonnant, c'est à dire qu'on 



 

 

regarde le comportement du réseau sur la base d'apprentissage, et on choisit la 
meilleure configuration. 
 
2-3-9.  problèmes du sur-apprentissage 
 
      Un autre paramètre doit être trouvé empiriquement : le nombre d'itérations lors 
de la phase d'apprentissage.  
 
      Celui ci est primordial puisque il apparaît au bout d'un certain nombre 
d'itération le phénomène bien connu du sur-apprentissage, durant lequel le MLP 
commence à apprendre par cœur les exemples de la base d'apprentissage et perd sa 
capacité à généraliser.  
 
      En utilisant une base de validation, on peut calculer l'erreur de généralisation 
du réseau en fonction du nombre d'itération. On choisira naturellement le nombre 
d'itérations qui minimise l'erreur de généralisation. 
 
2-3-10.  problèmes des minima locaux 
 
      Nous avons vu qu'il était possible de tomber dans des minima locaux, cela est 
caractéristique des méthodes à descente de gradient.  
       
      En lançant l'apprentissage plusieurs fois avec des initialisations différentes des 
poids des connexions, on vérifie que ce n'est pas le cas, on peut également ajouter 
une composante aléatoire dans les poids pour explorer des coins de l'espace des 
paramètres que l'algorithme n'explore pas (principe du recuit simulé). 
 
2-3-11.  Résultats  sur la base DIESEL du modèle MLP 

      Sur la figure suivante nous enregistrons la superposition de la sortie désirée  et 
la sortie  estimée par le régresseur  MLP  optimal pour la base DIESEL. 

      On peut remarquer comme pour le modèle RBF que la sortie estimée par un 
régresseur MLP poursuit régulièrement la sortie désirée.  



 

 

 

                           
      Figure 2.20 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de DIESEL (test) 

      La figure 2.21 montre l’évolution de l’erreur de validation en fonction  du 
(nombre de neurones dans la première couche cachée, nombre de neurones dans la 
deuxième couche cachée)  (base DIESEL). 

 

 Figure 2.21 graphe NMSE de validation en fonction des paramètres du modèle(DIESEL)  

      Sur la figure suivante est illustrée  l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction  du (nombre de neurones maximal) (base DIESEL). 
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      L’erreur de validation décroît globalement pour atteindre la valeur minimale 
pour un nombre de neurones  (Cmax=16). 

 

 Figure 2.22 graphe NMSE de validation en fonction du nombre de neurones (DIESEL)  

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

      Sur la figure suivante  on voit la superposition de la sortie désirée  et la sortie  
estimée par le régresseur  MLP  optimal pour la base  JUS. 

      On remarque comme le cas de tous les modèles étudiés que la sortie estimée 
décrit approximativement la sortie désirée.   

 

      Figure 2.23 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de JUS (test) 
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       On montre sur la figure suivante  l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction  du (nombre de neurones dans la première couche cachée, nombre de 
neurones dans la deuxième couche cachée)  (base JUS). 

 

Figure 2.24 graphe NMSE de validation en fonction des paramètres du modèle  (JUS) 

       La figure suivante enregistre  l’évolution de l’erreur de validation en fonction  
du (nombre de neurones maximal) (base JUS) 

      L’erreur de validation minimale est trouvée pour un nombre de neurones   
(Cmax=26). 

  

 Figure 2.25  graphe NMSE de validation en fonction du nombre de neurones (JUS)  

2-3-13.  Résultats  sur la base VIANDE du model MLP 
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      Sur la figure suivante est enregistrée la superposition de la sortie désirée  et la 
sortie  estimée par le régresseur  MLP  optimal (base  VIANDE). 

      Les deux sorties estimée et désirée possèdent approximativement les mêmes 
allures. 

 

 Figure 2.26 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base  VIANDE (test) 

                Sur la figure suivante nous montrons l’évolution de l’erreur de validation 
en fonction  du (nombre de neurones dans la première couche cachée, nombre de 
neurones dans la deuxième couche cachée)  (base VIANDE). 

 

 Figure 2.27 graphe NMSE de validation en fonction des paramètres du modèle(VIANDE) 

2-3-14.  Résultats  sur la base WINE du model MLP 
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      Sur la figure suivante  sont données la superposition de la sortie désirée  et la 
sortie  estimée par le régresseur  MLP  optimal (base   WINE). 

      La sortie estimée décrit presque la sortie désirée.  

 

     Figure 2.28 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de WINE (test) 

     Nous enregistrerons sur la figure suivante  l’évolution de l’erreur de validation 
en fonction  du (nombre de neurones dans la première couche cachée, nombre de 
neurones dans la deuxième couche cachée)  (base WINE). 

 

 Figure 2.29 graphe NMSE de validation en fonction des paramètres du modèle (WINE) 

2-3-15.  Résultats globaux du modèle MLP par base de données 
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      Dans le tableau 2.2 sont enregistrées les erreurs de test du modèle MLP  selon 
la base des données utilisée.   

      Le régresseur MLP répond différemment selon la base de données, l’erreur de 
test minimale correspond à la base de données VIANDE et l’erreur de test 
maximale correspond à la base de données DIESEL. 

 

Base de 
données 

DIESEL JUS VIANDE WINE 

NMSEtest 0.3564 0.3188 0.0134 0.0641 
 

  

   

       Tableau 2.2 NMSE (test) du modèle MLP pour les quatre bases de données    

                                       
2-4.  Conclusion 
 
      Dans ce chapitre nous avons interprété les résultats  de la régression non 
linéaire à base des réseaux de neurones (RBF, MLP). 
   
      Les variations de l’erreur de validation en fonction des paramètres des modèles 
(RBF, MLP) sont illustrées sur des figures. 
 
      Le modèle RBF a donné le meilleur résultat pour la base de données  WINE 
par contre le modèle MLP donne son meilleur résultat pour la base de données 
VIANDE. 
 
      L’établissement d’une méthode  qui  permet de choisir le meilleur régresseur 
pour chaque échantillon de la même base de données est indispensable pour 
améliorer les résultats de régressions. 

 

 

                                 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                    Chapitre 3 
        Régressions non linéaires a base  
                      de noyaux (SVM)    
   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

3-1. Introduction  

Le principe d’un SVM et de transformer l’espace dans lequel on travaille en un 
autre espace dit de grande dimensions et à l’intérieur duquel nous établirons une 
séparation en différentes classes.  
 
      Le passage d’un espace  à l’autre s’effectue suivant quelques transformations 
mathématiques utilisant des fonctions non linéaires, encore appelées noyaux 
(fonctions de kernel) 
 
3-2. Formalisation 
 
Soit un ensemble d’apprentissage S = {(DF  ,  XF )} avec i=1….n dont les éléments 
obéissent  à la loi jointe 
 

                       P(x, y) = P(x) P (
�
	)                                                      (3-1)                                         

 
On cherche à approcher une loi sous-jacente f (x) telle que XF  = f (DF) par une 
hypothèse ℎe(x) aussi proche que possible Les f sont les paramètres du système 
d’apprentissage. 
Si  f (.) est discrète on parle de classification 
Si  f (.) est une fonction continue on parle alors de régression 
 

Il existe un hyperplan qui sépare les deux classes les points de l’hyper plan sont 
décrits par l’équation 
  

                              w · x + b =0                                                      (3-2) 
                  

Ou  w est la normale au plan et   
| h|
�B�   la distance entre l’hyperplan et l’origine 

 
 



 

 

 
 
                                     Figure 3.1 classifieur linéaire 

 
Pour trouver le meilleur classificateur  Il existe de nombreux choix possibles pour 
w et b : 
 
y(x) = signe (w · x + b) = signe (k w · x + k · b)                                 (3-3)      
                                     
 
 

 
 
                                      Figure 3.2 choix d’un classifieur 
 
 
3-3.  Notion de marge  
 
Dans le cas séparable, on va considérer les points les plus prés de l’hyperplan 
séparateur : vecteurs supports (support vectors). 



 

 

Pour tout point de l’espace des exemples, la distance à l’hyperplan séparateur est 
donnée par : 
 

                   r =
|B · 	 L h||

�B�                                                           (3-4)                               

 

 
                               Figure 3.3 distance à l’hyperplan séparateur 
 
On appelle marge d la distance entre les 2 classes, c’est cette distance d qu’on 
souhaiterait maximiser 
 
3-3-1. Quantification de la marge 
 
On considère que les points les plus proches sont situés sur les hyperplans 
canoniques donnes par : 
 

w · x + b = ±1                                                                         (4-8)                                          
  
Dans ce cas, la marge est :                        d = 

�
�B� 

Les conditions d’une bonne classification sont : 
 

aB ·  	 +  h ≥  �,            Q�   ��  =     �
B ·  	 +  h <  �,            Q�   ��  =  −�V                                (4-9)                                         

 
3-3-2.  Quelques noyaux utilisables 

 Noyau linéaire                                         k�	�, 	�)  = 	�. 	� 



 

 

Noyau polynomial de degré  p                k�	�, 	�)   = �� +  	�. 	� )l 

Noyau Gaussien                                       k�	�, 	�) =   �
mn	�m	�n�

���  

Cette formulation est équivalente aux réseaux de neurones à bases radiales avec 
l’avantage supplémentaire  que les centres des fonctions à base radiale (qui sont les 
vecteurs supports) sont optimisés. 

3-4.  Les régresseurs SVM 

Les SVMs peuvent  être appliqués aux problèmes de régression par l'introduction 
d'une fonction de perte alternative  cette  fonction de perte doit être modifiée pour 
inclure une mesure de distance, la figue 3.1 illustre les quatre fonctions de perte  
possibles.  

 

 

 

 

 

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

 

 

 

 

 

 

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



 

 

 

La fonction de perte dans la figue 3.1.a correspond au critère conventionnel 
d'erreur des moindres carrés, la fonction de perte dans la figue 3.1.b est la  fonction  
de Laplace qui est moins sensible aux annexes que la fonction de perte 
quadratique, Huber a proposé la fonction de perte dans la figue 3.1.c comme 
fonction de perte robuste qui a les propriétés optimales quand la distribution 
fondamentale des données est inconnue 

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

3-5.  Résultats  sur la base DIESEL du modèle SVM (régresseur) 

       Sur la figure suivante  montre la superposition de la sortie désirée  et la sortie  
estimée par le régresseur  SVM  optimal (base DIESEL). 

      On peut remarquer que la sortie estimée poursuit la sortie désirée comme pour 
les régresseurs précédemment étudiés.     

 

 

 

 

 

 

                   

 

                                                       

       Figure 3.5 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de DIESEL (test) 
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Sur la figure suivante nous illustrons l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction des paramètres du régresseur SVM (c, sigma) (base DIESEL). 

 

 

 

 

 

 

 

                   

Figure 3.6 graphe NMSE de validation en fonction des paramètres du modèle (DIESEL)  

       Sur la figure suivante nous montrons l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction  seulement du paramètre (c) du régresseur SVM  (base DIESEL). 

 

 

      Figure 3.7 graphe NMSE de validation en fonction du paramètre (C)  (DIESEL)   
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      On montre sur la figure suivante  l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction  seulement du paramètre (sigma) du régresseur SVM  (base DIESEL). 

 

     Figure 3.8 graphe NMSE de validation en fonction du paramètre (sigma) (DIESEL)  

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

      Sur la figure suivante  nous enregistrons la superposition de la sortie désirée  et 
la sortie  estimée par le régresseur  SVM  optimal (base JUS). 

 

       Figure 3.9 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de JUS (test) 
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Sur la figure suivante est donnée l’évolution de l’erreur de validation en fonction 
des paramètres du régresseur SVM (c, sigma) (base JUS). 

 

 Figure 3.10 Le graphe NMSE en fonction des paramètres du modèle pour la base (JUS)  

 
      Sur la figure suivante nous enregistrons l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction  seulement du paramètre (c) du régresseur SVM  (base JUS). 

 

Figure 3.11 graphe NMSE de validation en fonction du paramètre (C) pour la base (JUS) 

      Sur la figure suivante est enregistrée l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction  seulement du paramètre (sigma) du régresseur SVM  (base  JUS). 

      L’erreur de validation décroît pour atteindre une valeur minimale puis elle croît 
sur le reste de l’intervalle.   
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    Figure 3.12 graphe NMSE de validation en fonction du paramètre (sigma) (JUS)  

3-7.  Résultats  sur la base VIANDE du modèle SVM (régresseur) 

      La figure suivante  illustre la superposition de la sortie désirée  et la sortie  
estimée par le régresseur  SVM  optimal (base VIANDE). 

      On remarque comme d’un des cas précédents que la sortie estimée poursuit 
régulièrement la sortie désirée.  

 

         
Figure 3.13 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de VIANDE (test) 
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       La figure de trois dimensions suivante montre l’évolution de l’erreur de 
validation en fonction des paramètres du régresseur SVM (c, sigma) (base 
VIANDE). 

 

Figure 3.14  graph NMSE de validation en fonction des paramètres du modèle(VIANDE)  

 
       La figure suivante illustre l’évolution de l’erreur de validation en fonction  
seulement du paramètre (c) du régresseur SVM  (VIANDE). 

      L’erreur de validation décroît en fonction des valeurs du paramètre c sur cet 
intervalle.   

 

        Figure 3.15 graphe  NMSE de validation en fonction du paramètre (C) (VIANDE) 
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      Sur la figure suivante on donne l’évolution de l’erreur de validation en fonction  
seulement du paramètre (sigma) du régresseur SVM  (base  VIANDE). 

       

L’erreur de validation tend rapidement vers des petites valeurs puis elle augmente 
lentement sur le reste de cet intervalle. 

                      

   Figure 3.16 graphe NMSE de validation en fonction du paramètre (sigma) (VIANDE)  

 

3-8.  Résultats  sur la base WINE du modèle SVM (régresseur) 

      Sur la figure suivante  on montre la superposition de la sortie désirée  et de la 
sortie  estimée par le régresseur  SVM  optimal (base WINE). 

On remarque que la sortie estimée et la sortie désirée ont presque les mêmes 
allures.  
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     Figure 3.17 graphes de la sortie désirée et la sortie estimée base de WINE (test) 

                              

      Sur la figure suivante on voit l’évolution de l’erreur de validation en fonction 
des paramètres du régresseur SVM (c, sigma) (base WINE). 

 

 Figure 3.18  graphe NMSE de validation en fonction des paramètres du modèle  (WINE)  
        
      Sur la figure suivante on montre l’évolution de l’erreur de validation en 
fonction  seulement du paramètre (c) du régresseur SVM  (WINE). 
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    Figure 3.19 graphe NMSE de validation en fonction du paramètre (C) (WINE) 

      Sur la figure suivante on voit l’évolution de l’erreur de validation en fonction  
seulement du paramètre (sigma) du régresseur SVM  (base WINE). 

 

      Figure 3.20  graphe NMSE de validation en fonction du paramètre (sigma) (WINE)  
 

3-9.  Résultats globaux du modèle MLP par base de données 

      Dans le tableau 3 on montre l’erreur de test du modèle SVM selon les bases de 
données utilisées.   
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      On remarque que le régresseur SVM donne son meilleur résultat avec la base 
de données VIANDE. 

Base de données DIESEL JUS VIANDE WINE 

NMSEtest 0.3409 0.1732 0.0036 0.0054 

 

       Tableau 3 NMSE (test) du modèle SVM pour les quatre bases de données  

3-10.  Conclusion  

      Dans ce chapitre nous avons interprété les résultats des modèles à base de 
noyaux (SVM), nous avons montré l’évolution de l’erreur de validation en fonction 
des paramètres du modèle.  

      Le modèle SVM donne globalement des bons résultats comparativement avec 
les régresseurs à base de réseaux de neurones, mais dire que le régresseur SVM    
répond mieux que les modèles à bases de réseaux de neurones n’est pas une règle 
car  le régresseur RBF donne des réponses plus précises que le SVM sur trois bases 
de données (DIESEL, JUS, WINE).      

      Il est indispensable donc de faire une méthode de classification des régresseurs 
pour qu’on puisse aboutir à une amélioration des résultats, c'est-à-dire une 
meilleure performance                                                  

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                            Chapitre 4 

            Classification des régresseurs  

                  en utilisant un   SVM 
      
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

4-1. Introduction 
 
      Dans ce chapitre nous allons interpréter et expliquer la partie essentielle de ce 
projet de mémoire, il s’agit de la méthode de classification des régresseurs 
précédemment établis par un classificateur SVM.    
 
      Nous allons expliquer et détailler particulièrement le schéma bloc de la 
méthode afin de comprendre la démarche et le fonctionnement du classificateur.   
 
      Les résultats de classification doivent être interprétés dans des tableaux pour 
qu’on puisse faire des comparaisons selon le type du régresseur mis en vigueur 
d’une part et d’autre par selon la base de données utilisée. 
 
4-2.  schéma bloc de la Méthode de classification  
 
                                                           XF       
                                         X�      -       + 

                                          

                                XE  -        +                                            E (xF) 

xF 

                                Xp    -     + 

                                                                                                 Er(xF)  

 

                            Fig 4 Schéma bloc de la méthode de classification  

      

       La méthode de classification [01] commence par l’établissement des résultats 
des trois régresseurs à base des réseaux de neurones (RBF, MLP) et à base des 
noyaux (SVM) sur le l’ensemble d’apprentissage pour fixer les paramètres des 
modèles et définir l’architecture des  régresseurs.  

Regresseur                            

RBF 

Regresseur                              

MLP 

Regresseur                            

SVM 

|. | 

|. | 

|. | 

M 
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Classificateur   

    LIB (SVM) 



 

 

      Les réponses  X� du régresseur RBF et  XE du régresseur MLP et  Xp    du 
régresseur SVM  établies sur le sous ensemble d’apprentissage sont comparées 
respectivement  avec la sortie désirée  disponible pour la phase d’apprentissage et 
validation.      

La comparaison est faite par un critère de valeur absolue :  

s� = |XF tuvFwuu   −    X�|         Représente l’erreur absolue Pour le modèle RBF 

sE = |XF tuvFwuu   −    XE|         Représente l’erreur absolue Pour le modèle MLP 

 sp = |XF tuvFwuu   −    Xp|        Représente l’erreur absolue Pour le modèle SVM 

       Les erreurs absolues     s�  sE  sp  doivent être comparées par le critère de 
valeur minimale.  

      Le meilleur régresseur parmi l'ensemble des régresseurs est identifié selon la 
valeur minimum de l'erreur absolue. 

                                                    E  = min (s�,  sE  , sp  ) 

       Apres avoir déterminé l’erreur absolue minimale, le meilleur regresseur pour 
cet échantillon correspond à cette erreur. 

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

Le régresseur RBF correspond à la classe 1  

Le régresseur MLP correspond à la classe 2  

Le régresseur SVM correspond à la classe 3  

      Pour l’apprentissage du classificateur SVM les entrées sont les   xF   (sous 

ensemble d’apprentissage) et les sorties désirées sont les classes correspondantes 
précédemment établies. 

       Le classificateur doit être validé sur  le sous ensemble de validation, les 

entrées sont les   xF  (sous ensemble de validation) et les sorties sont les classes 

correspondantes.  



 

 

       Le modèle  de classification maintenant établi est capable d’associer un 

vecteur des classes  à des matrices d’entrées xF  (sous ensemble de test), alors on 

peut identifier le meilleur régresseur pour chaque échantillon de l’entrée. 

      L’erreur quadratique moyenne normalisée globale doit être évidemment 
inferieure à l’erreur de chaque regresseur individuel  ce qui amène forcement a une 
amélioration des résultats de régression.     

4-3.  Résultats de classification  (base DIESEL)  

      Dans le tableau 4.1 nous illustrons les résultats globaux des trois régresseurs 
utilisés  avec  la base DIESEL, le tableau est constitué de quatre lignes. 

 

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

      La deuxième ligne représente l’erreur quadratique moyenne normalisée 
correspondante à chaque modèle plus l’erreur quadratique moyenne normalisée 
globale, la méthode de calcule de cette erreur est détaillée dans le chapitre 2. 

      La troisième ligne représente le pourcentage du gain en erreur pour chaque 
régresseur par rapport à l’erreur globale  calculée par la formule suivante.  

 

                  (Gain en erreur) %     =    (
xyz{|}~| �� ���è�}  � xyz{������}

xyz{|}~| �� ���è�} ) ×100 

 

      Ce gain donne une idée sur l’amélioration de l’erreur d’un modèle par rapport à 
l’erreur globale de classification. 

      La quatrième ligne représente le taux de classification pour chaque régresseur 
estimé par le classificateur SVM. 

 



 

 

      Dans le cas de la base DIESEL  15.17% des échantillons de la base de données  
doivent être utilisés avec le régresseur RBF, 51.78% des échantillons de la base de 
données  doivent être utilisés avec le régresseur MLP, 33.03% des échantillons de 
la base de données  doivent être utilisés avec le régresseur SVM. 

Remarque : cette interprétation des résultats de la base DIESEL  peut suffire pour 
interpréter les résultats des autres bases de données (JUS, VIANDE, WINE) à 
cause de la ressemblance  des tableaux. 

 

model RBF MLP SVM global 

NMSEtest 0.3345 0.3564 0.3409 0.3075 

(Gain en erreur) % 8.07 13.72 9.79 - 

(Taux de classification) % 15.17 51.78 33.03 - 
 

                               Tableau 4.1 ( resultats de classification)DIESEL 

4-4. Résultats  de classification  (base JUS) 

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

Pour l’interprétation des résultats (voir Résultats de classification (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 ( resultats de classification)JUS 



 

 

 

4-5. Résultats de classification  (base VIANDE) 

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

Pour l’interprétation des résultats (voir Résultats de classification (base DIESEL)) 

 

model RBF MLP SVM global 

NMSEtest 0.0065 0.0134 0.0036 0.0035 

(Gain en erreur) % 46.15 78.88 2.77 - 

(Taux de classification) 
% 

32.55 18.60 48.83 - 

                            

                              Tableau 4.3 ( resultats de classification )VIANDE 

4-6.  Résultats de classification (base WINE)  

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

Pour l’interprétation des résultats (voir Résultats de classification (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 de classification )WINE 



 

 

4-7. Conclusion  

      Dans ce chapitre nous avons traité le problème fondamental de ce mémoire, il 
s’agit de choisir le meilleur régresseur parmi un ensemble des régresseurs dont les 
résultats sont déjà établis.    

      Cette méthode  de classification améliore les résultats et minimise  
sensiblement l’erreur quadratique moyenne normalisée globale sur toutes les bases 
de données utilisées pour la validation de cette méthode. 

    Le degré d’amélioration des résultats dépend d’une part de  la distribution des 
bases de données  et d’autre part de la structure et des paramètres de l’ensemble 
des régresseurs.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

                                          Conclusion générale et 

                          perspectives 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

     Conclusion générale et perspectives 

 

      Dans l’introduction de ce travail nous avons posé un problème lié au choix du 
meilleur régresseur  parmi l’ensemble des régresseurs utilisés, dans le but 
d’améliorer les résultats de la régression en utilisant une méthode de classification.  

       

      Par exemple les résultats de l’un des modèles (RBF, MLP, SVM) sont établis 
sur l’une des bases de données (DIESEL, JUS, VIANDE, WINE ), des échantillons 
de la base utilisés  peuvent donner leurs meilleures réponses avec l’un des 
régresseur, par contre les autres échantillons de la même base  donnent leurs 
meilleurs résultats avec un autre régresseur, donc la classification des différents  
régresseurs  était indispensable, la méthode de classification a montré une grande 
utilité vu l’amélioration sensible des résultats de régression par minimisation de  
l’erreur quadratique moyenne normalisée.                        

       

      Alors  nous avons abouti relativement a résoudre le problème de classification, 
le degré de résolution d’un tel problème dépend d’une part du modèle en vigueur et 
d’autre part de la base de données utilisée.    

 

       Une perspective de ce travail consiste à chercher dans l’amélioration  des 
résultats avec l’utilisation  de la sélection des variables par l’information mutuelle,  
afin de réduire la redondance et la colinéarité entre les variables d’entrée, ou aussi 
par l’augmentation de nombre et de types des régresseurs utilisés.         
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                                               Résumé 

       

       La régression non linaire peut se faire avec des modèles à base de réseaux de 
neurones  ou avec des modèles à base des noyaux, on utilise dans ce travail  les 
modèles  les plus connus : le réseau à fonctions radiales de base (Radial Basis 
Functions) RBF, le perceptron multi couches  (Multi-Layer Perceptron) MLP et les 
machines à vecteurs de support (Support Vector Machine) SVM, après avoir établi 
les résultats des trois modèles utilisées dans la régression (RBF, MLP, SVM) un 
problème fondamental se pose, il s’agit du choix  du meilleur  régresseur.  

      Pour résoudre ce problème on a établi une méthode qui consiste à faire 
apprendre à un classificateur SVM par les matrices d’entrée d’une base de 
données,  la  sortie représente la meilleure réponse parmi trois régresseurs (RBF, 
MLP, SVM) exprimée sous forme de classes afin de fixer les paramètres du modèle 
classificateur, une fois le classificateur est validé,  il devient capable de faire la 
classification sur un ensemble de données qui n’est pas précédemment utilisée ni 
pour l’apprentissage ni pour la validation, la classification ici est l’action 
d’associer à chaque échantillon de la base de données utilisée  un regresseur 
parmi les modèles mis en jeu (RBF ou MLP ou SVM). 

 Mots clefs : réseaux de neurones artificiels, les machines à vecteurs de support, 
régression non linéaire, classification   
 
                                           

                                               

 

 

 

 

 



 

 

                                                      Abstract 

 

      The nonlinear regression can be done with models containing neural networks 
or with models containing the cores, we uses in this work the most known models: 
the Radial Basis Functions (RBF), the perceptron multi layers (MLP), and the 
Support Vector Machine (SVM), after having established the results of the three 
models used in regression (RBF, MLP, and SVM) a fundamental problem arise, it 
acts of the choice of the best regresseur.  

        To solve this problem we established a method consists in making learn a 
classifier SVM by the matrices from entry of a database and the exit who 
represents the best answer among three régresseurs (RBF, MLP, and SVM) 
expressed in the form of classes in order to fix the parameters of the classifier, 
once the classifier is validated, it becomes able to make classification on a field of 
data which is previously used neither for the training nor for the validation, 
classification here is the action to associate with each sample of the database used 
a regresseur among the concerned models (RBF, MLP, SVM), 

Key words: artificial neural networks, support vector machine, nonlinear 
regression, classification  

 

 
       

 

 


