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Enguétesen clienteledansl’automobile

* Dimensionnemeriabilistedes
structuresautomobiles=
enquéteenclientele.

* Mesured’accélérdionsetde
vitesse.

* La routeestinconnue= mod-
élisation dynamique impossi-
ble.
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|dentification dela classede mas®
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Un problemetype: identificaton dela classedemassead’'un
véhiculea partir dessignauxmesuresPuis,identificationdesefforts
transmiscalculenfatiguedespieces.,. ...
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Donnéesexpérimentales

40 minutesd’enrggistremensurun circuit routierpourtrois
massesni, mo etms.

Mesuresdesaccelérationserticalesaux4 pivotsderoues+
accélerationsongitudinalesirans\erseset verticalesaucentre
degravité + mesureslevitessedongitudinales.
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ldentification de systenes

f(;w)
X W) | optimiseur
experiences

min distancém, f(z;w)) ,

r etm connusatraversunebased’expeiencesdetaille finie £.
Avantages

Seuledesentréest sortiessontnecessairefutilisablesans
modelephysique).

Offre un cadreprobabilistea la modelisation.

Unefois identifié,la méthode(classeuici) estd’exécution
rapide.
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ldentification de systenes(2)

Mais:
Nécessité@l’une baseexperimentalemportante.

Interprétatiorphysiqueindirecte: choix desentreestdela
structuredu modele.

L. Ljung, “Systemidentification:theoryfor theuser”,
PrenticeHall, 1987.

G. Saporta,‘Pr obabilites,analysedesdonreeset statistique”,
Tednip, 1990.

R.O. Duda,P. E. Hart etD. G. Stork,“P atternclassification”,
JohnWley and Sons2000.
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Principe dela discrimination par mas®s

Plusde 100000
pointsde mesures
atraiterpour
estimerla masse
= tropde
parametrepour ] n
une identiﬁcatbn choix des variables explicatives
directe.

Les mesuressont Xl discrimination (/

traitéespar N; in- J\/L
ternvalles de durée Mi1 ii M is1

D. cumul (régle du plus grand
nombre de votants)
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Cumul desintervalles

La massdinaleasso@eauxmesureestcellela plus
repréentéedansles v; intervalles.

Sila proh desuccesurlintenallep > 0.5, laproh de
succesumuléecroitrapidementvec ;.

1,

prob. de succes cumulée

04 I I I I I J
0 5 10 15 20 25 30
nb. d’intervalles

—p.8/3



Variablesd'entréesx

Les4 premiersmomentsstatistgues,
moy (VIt. uniguement)var, skew, kurt =

1 D -
La moyennedesminima et maximadessignaux,a, i, et ¢z,
chaquextremumétantrelatif aun horizonde &1 sec.

L’énemgie du signalsurla plagedefréguencer,
E=Yner DSP(f:)?.
Lesmomentselatifsd’ordrel a4 dela DSR
Mj =5 X per [iDSP(fi),j = L4

x 7 sighauxd’accélération®t 1 devitesses,

= d = 81 variablesd’entréegotentielles.
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Desoptimisations a 4 niveaux

Oncherchde meilleurjeu [variablesd’entreed classeurpour
identifierla massell y a4 niveauxd’optimisaton:

1. Choixdesvariablesexplicatives(définitiondel'espacede
recherte).

2. Choixd’un criteredediscrimination(d’'une méthodeou
classeur)

3. Choix d’'un niveaude compleité du classeur

4. Choix desparametregautresqueceuxqui contrdlentia
compl«ité).
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Complexité et variance d’'un classeur

compl«ité : taille del'espace  variance: mesurequadraique

N\

desf(;w). de la dependancele f(; w*) a
la baseexpérimentale.

—— faible complexité
—— forte complexité

fonction génératrice g

regularisation stabilisaton de
I'espacedes solutions par in-
troductiond’a priori.

faible variance
forte variance
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Controle de complexité

Controledela structurede f(; w). Expl. : choixdudegréd’'un
polynome.

Régularisation ajouteruntermeidependantez dans
I'ildentification du systeme,

mu%n distancém, f(x;w)) + vR(f(;w)) .

Utili sationd’'une erreurdevalidation: lesdonnéesont
séparesenunensemblal’apprentissaged qui sertareglerw,
etunensemblalevalidation) qui sertacalculerl’erreur.

But : s’affranchirdu biaisintroduit parla taille finie des
données;ne pasapprendrde bruit”.

+ Validationcroisée.
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Controle de complexité(2)

Exempled’utilisation d’erreurdevalidation: arrétprématuréalans
lesréseauxde neurones

Réseau de Neurones 2
T
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= |le réseaudela troisiemeitérationestutilise.
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Choix del’espacederecherche

1. Analysediscriminante.
2. Sélectiondevariables.
3. (Choixdelintervalle detraitementD).
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Analysediscriminante

(Choix del’'espacederecherche

Rechercha&lep, p < d, nouwellesvariablescombinaisondinéaires
desz, qui sépaentenprojectionlesk classe®bsevees.

Soient,IW la mat. decov. intraclasses,

k
W= L5 (Chen (@ — 9@ -—gj>T) ,
Blamat.decov. interclassesB = > % (g; — g)(g: — 9)7 ,

etT lamat.decov. totale, T = ~ 3", (z; — g;)(z; — g;)7 =
B+ W.

= Trouwver p axesa qui maximisent,apresprojection,l'inertie
interclasseg’ Ba et minimisentl’inertie intraclasseq’ Wa.

N a' M BMa
maLa a' M'T Ma

ou M estunemétrique(= T71).
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Analysediscriminante (2)

(Choix del’'espacederecherche

Lesaxesdiscriminants: sontlesvecteurgpropresassociéfauxp
plusgrandesraleurspropres) de

BT 'a = )a

. . . 3 Rep tation des d s dans I'esp: des axes d minant:
Représentation des données dans R 15 r T T T
+ Clssel O 0o | % Gaseer
¢ Classe 3 1 { Classe 3
* o+ . + . x o I 0
3 05t P 2 * §°° °° %o * 9
1:;‘."‘1- * * x  x (4 o% % O
2 or Y, !ﬁ-" RS "°,9¢ o"% 4 ]
i
“‘"f ¥ % x * AL ‘.0 ¢
! 051 4 g s I o 00 PR °
+ + Ll - xog °° &
0 SN SR x"Q‘:( & ) 0 %
* x% O O &
i +x M N o0 o
w15 * ok * x* 0 ¢ o
-2 E * x & * ® “~
,2 - ®
-3
4 -25F
3l
33, 3 2 1 o 1 2 3 4 5
Vi

—p.16/3



Selectionde variables

(Choix del’'espacederecherche

Pourconnaitrdesvariabledespluspertinente®treduirela
compl«ité desclasseus.

L’evaluationd’une sélectionparapprentissagesttrop
colteuseOnminimisele A deWilks, A = |W|/|T)|.

2 methodesontcompareées.

Heuristiqued’énumeration Algorithme
éwlutionnaire:

1. Sélectionnerla variable parm
les x dontla suppres®n induit

la plusgrandediminutionde A. min A .
: sous-ensemblede x
2. La supprimer des x, recom-
mencersiA > seuil. optimisationglobale
colteuse.

solutionpeutétresouseptimak,
methodepeucolteuse.
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Méthodesde discrimination

Ellessontcaractériséeparle criterequ’ellesutilisentpour
apprendreaclasseldesexemples.

Maximisaton de maigesentreclasses machines suppots

vectoriels(MSV).

Minimisationd’erreurde classement classeurgayesiens.
Discriminationparfenétresde Parzen.
Discriminationparréegressn etseuillage: régressgn par

moindrescarréqlinéaireouneuronalegte-SV régresion.
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Classemenipar Viarge maximale : Va-
chinesa Supports Vectoriels

Les MSV créentune frontiere de
décisionqui maximiseles distances

: \ o \ - entre la frontiere et les points les
a : i plusprocheglechaqueclasse.
1 \" Frontiérededécisionlinéaire:
I \ \ | f(2) = (w,z) +b
B 0_2_5 o_é 45 05 \?} :5 :\ 5 2

Maximisation dela mage M = ﬁ

Apprentssage y; = =1,
(
min,, %||w||2

(o) =1, i=1cardA
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MSV, casnon séparable

Lorsquelesclassesesontpasséparablesynintroduitdesvariables
d’ecart¢; etun parametraleregularisatiorC.

Apprenissage

minyg, 3flwl” +C 2T

vif(z;) > 1—=¢;
& >0

Un problemequadratiquetésolusoussaforme duale(de Wolfe) par

un algorithmeQP avec stratégiede contraintesactves.
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Extensionsaux MSV non-linéaires

Transbrmationdel’espacedesdonnéesy — &(x), puison
appliquel’algorithmelinéaireauxdonnéedransfomees.

Graceala formeduale,lesdonnéespparessentquesousla
formedeproduitsscalaires{®(z), ®(z')) = K(z,z'),
K noyau(conditiond’existencepar Mercer).

/12
_lz—=="||

noyau Gaussierdelargeuro, K(x,z') = e~ 242
noyaupolyndmialdedegreo, K(z,x') = ({(z,z') +1)°.
Controledecompleité : C, noyau (o ouo).
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vViinimisation aerreur de classement.
methodesBayésiennes

r e M; s P(M;lz) > P(Mjlz) , Vj#1i,
cequi estimplique,

r € M; Si p($|MZ)P(MZ) > p($|Mj)P(./\/lj) N IEXY

La discriminationparfenétresde Parzenet le seuillageapresregres

sionsontdesméthodedBayésiennes.
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Discrimination par fenétresde Parzen

Une méthode d’histogrammes
—== lissesdontlesbarressontcentrées

2 I 'li"i"?i"if?i’?%ww« surlesdonnées.
| AR
) ,
P(My) = la  fréquence
4 : d’apparition de la classe M,
W T dansA.
1 1 T — X;
r|Mp) = — o
Pt = o S e ()
i e {ANM}

¢ fenétreGaussienng, parametral’étalement.
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DISCrimination par regressionet seull-
lage

La massalu véhiculeestunevariablefonctionde z, scalaire,
continue et physiguemenpertinentd

régression ~ seutllage
r o m(x) Y classede masse.

Lesseuilssontajustégparminimisationdu tauxd’erreursurla base
d’apprentissag.A (éEnumeationde seuilssurunegrille).

Differenteaméthode®nfonctiondela constructiordem(x) : moin-

drescarrésregularisé®u e-SV régresion.

—p.24/3



Régressionspar moindres carrés régu-
larises

f(;w) estunréseauwleneurons ou unefonctionlineaire.
L'estimationdela masseestm(z) = f(x;w*) ouw™* estsolutionde

( min,, Jo, (W) ,
Jov(w) = Ja(w) + Sw?,
| (W) = gaagz Lrea(f(@Fiw) —mE)2.

Puisquef peutétrenonlinéaire(réseauwdeneuroney on effectuela
minimisationavecl’algorithmede Levenbeg-Marquardt.

N\

Controlede compl«ité . v, contrbledela structurede f (linéaireou
neuronalecombiende neuronesdansla couchecachée)arrét pré-

mature.
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Régressionspar Machines a Supports
Vectoriels

Lesdonnéegloiventauplusétreac delafonction
f(x) = (w,z)+ b, quidoit étrela plusplatepossible.

or Machine Regression

Espace des caractéristiques ming p.¢; ¢ 3llwl? + C 225 (& +£7)
souslescontraintes,
y() —(w,zM) —b < e+ &,
(w,z) +b -y <et g5,
£, >0,
| ¢ = 1,cardl.

Le problemeestéquvalentauxMSV enclassementméme
techniquepourle passagaunon-linéairemémesalgorithmes).

Controledecompleité : C, noyau(o ouo), e.

—p.26/3



EXxperiences numeriques : controle ae
complexitéet calcul deserreurs

- Lessighauxtemporelgpossedentinecertainecorrélation=
mesuraeéalistedel’erreur parvalidationcroisée; plusieursbases
A etVy, qui respectenka chrondogie.

- La plupartdesparametregxercantun controlesurla compleité
desmethodesontajustéegparminimisaton del’erreur devalidation
croisée Expl. du h desfenétresde Parzen:

1. Pourtouslesz, choisirh;.

1.1 Pourtousles k, apprentissagsur Ay, calculde
'erreur £/, surVy,.

1.2Erreur E(h;) estlamoyennedesEy.

2.h = argmin; E(h;).

3. Apprentissagsur.A U V. 4. Calculdel’erreur sur |
T, Tn{AUV} = 0. s

Nb d’erreur en validation
b [ - N N
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Variables explicativespertinentes

Unité
Dizaine O 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 CdgV | Vitesse Vitesse Vitesse CdgV | Vitesse PivArg PivArg CdgV
Mo M3 Mo My Amin | M4 M skew | Ms

1 PivAvg Vitesse CdgV | CdgV | PivAvd PivAvd PivArd PivArdl CdgL | CdgL
skew | moy M, My Mo M3 Mo M3 M3 Mo

2 CdgL | PivAvg PivArg CdgT | CdgT | Vitesse PivAvd PivArd PivArd PivArg
My kurt | kurt | amaz | skew | skew | var My My M3

3 PivAvd Vitesse CdgT | CdgT | CdgT | PivArd Vitesse PivAvg PivAvg CdgV
My Amin | var ) Mo FE E Amin | F FE

4 Vitesse CdgV | PivArg PivAvd PivArd PivAvg PivAvg PivAvg PivArg PivArg
kurt | amaz | @maz | Skew | skew | Mo M3 My My Amin

5 PivAvd CdgL | CdgL | CdgT | CdgT | CdgVv | CdgT | CdgL | Vitesse ...
M, E var M3 My kurt | amin | M1 Amax

Sélectionparheuristiqueenumeératre, 55 variablespourle seuilde A choisit,

L’algorithmeéwlutionnairetrouve unesolutionavec49 variables.

[CdgV et Vitesse) M; sontlesvariablesprépondérantes.
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Comparaisonsde méthodes

5 méthodesontcomparées
Analysediscriminantet fenétresde Parzen.
Analysediscriminantet MSV classemenfnoyau Gaussien).
MSV enclassemeninoyau Gaussien).

Régres®mn neuronaler seuillage.S1= 1 neurore linéaire,S2
= 7 neuronesigmoidaux+ 1 neurondinéaire,S3=8
neuronesigmoidaux.

MSV enrégresion (noyaupolynomial)+ seuillage.
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Exemplesde frontieresde décisions

Régres®n neuronaldS2) + seuillage.81 variablesd’entrées.Taux

Masse Normalisée

declassificatiorncorrecte51.3%

Réseau de Neurones 2 : Apprentissage
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Exemplesde frontieresde décisions(2)

Masse Normalisée

RégressioMSV (noyau polynomial)+ seuillage .81 variables

d’entrées.Tauxdeclassificationcorrecte68.6%.

15

o
o

Regression MSV : Apprentissage

T
O Masse réelle
= Masse Estimée

Il Il Il
50 100 150 200
Données

apprenissage

Masse Normalisée

Regression MSV : Test

15

o
2

T T
o Masse réelle
x  Masse Estimée

50

Il Il Il Il Il
100 150 200 250 300
Données

test

—p.31/3



Exemplesde fr ontieresde décisions(3)

Classification par Analyse Discriminante Noyau de Parzen: Test Classification par Analyse Discriminante et MSV: Test
T T T T I T T T T

I I I I
x  Classe 1 x  Classe 1

o Classe 2 o Classe 2
3F o + Classe 3 + Classe 3
o —— Frontiéres de décision —— Frontiéres de décision
X X

Axe de Projection 2
]

Axe de Projection 2
I

1 1 1 - -4l 1 1 1 1 1 1 1
2 3 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Axe de Projection 1 Axe de Projection 1

Analysediscriminantet Analysediscriminantet SVM
fenétrede Parzen 81 Gaussien81 variables
variablesd’entréestauxde d’'entréestauxde
classificatiorcorrecte/4.7%. classificatiorncorrecte/4.6%.
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Comparaisonde méethodes(2)

Méthodes B.inf. | moy. | B.sup.
AnalyseDiscriminanteet Parzen|| 79.25| 79.78 | 80.31
AnalyseDiscriminanteetMSV || 80.11 | (80.61) | 81.11
MSV anoyaugaussen 49.19 | 49.63 | 50.06
Réseauxieneuroresl 63.58| 64.16 | 64.74
Réseauxie neurores?2 52.72| 53.38 | 54.05
Réseauxieneurores3 50.94| 51.90 | 52.86
MSV anoyaupolynomial 71.50| 71.78 | 72.07

Pourceitagede succesle classemenpourdifférertesstratégieen

utilisantles49 variablesselectionnéeparl’algorithme

ewlutionnaire.Lesbornessontl’'intervalle de confiancea 80%.
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Conclusions

La meilleureméthode analysediscriminantet MSV a noyau
Gaussierenclassementvecplusde80%desuccesn
classement.

Importancedu pre-traitementlesvariablesparanalyse
discriminante Ceteffet nes’explique passeulemenparla
réeductiondedimensiondesvariablesd’entréeeqcar AD fait
mieuxguela selectiondevariables) maisparla priseen
compteconjointedesdispersiongsiesdonnées.

Parmilarégresion+ seuillagelarégressionparMSV donne
debonsrésultaty 71.8%de succes)meilleursquela
regresionlinéaireou neuronale.

Lessighauxles plusimportantssontl’acceléerationverticaleau
cdgetlavitesse.

Lestraitementdesplusimportantssontlesmomentsspectraux
relatifs.
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