
Adaptive Probem Solving

chacune (le ces parties poza’ effictuer la prévision de

choisit d’utiliser des réseaux de neuivnes arificiels.

1 Introduction

La prévision de séries teinporel]es en inilieu industriel a

ccci de particulierqu’elle s’inscrit dans un processus d’optiini

sation des jcssources de ]a produclion un deja distribution (par

exemple d’énergie électrique, Ng.)). Dans taus leseas, elle

constitue un maillon important sur lequel repose une parlie des

décisions prises en aya). Ccci implique de devoir s’assurer do

han fonctionnement des mudéles de prévision quoi qu’il puisse

arriver. Malgré que les réseaux de neurunes artificiels soient

devenus des outils de modélisation imporlants pour la prévi

sion de séries temporelies, ¡1 faut constater qu’aux regards du

nombre d’apphcations publiées, ji nexiste quasiment aueune

méihode concréle permettant de servir de guide fl I’identifiea

fian d’un modéle. Ccl article propose une série d’étapes á

suivre afin de modéliser une série tezaporelle, el ponr chacune

de ces ¿tapes, ji décrit un certain nombre d’options qui s’offrent

aux ingénieurs. Ces ¿tapes sant d’abord l’analyse el ja sélection

des variables explicatives, puis le choix el l’estimation do

nw&le, suivi de ¡‘escimation de l’intervallc de confiance de la

prévision, pour finir par la validation dv systéme. Ces ¿tapes

formcnt la structure de ¡‘article et la lecture peut done étre sol

vie du début jusqu’á la fin.
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2 Sélection des variables explicatives

II est souvent intéressant d’effectuer d’abord une analyse

linéaire de la série fl l’aide des outils statistiques elassiques.

Ajuster par exemple un modéle de régression linéaire perrnet

d’une part d’effectuer une comparaison ayee de futurs modéles,

et d’autre part sed (le point de départ pour la sélection des

rctards de ehaque série explicative.

2.1 Valeurs étranges et pré-traitetnent des données

L’identihcation el le rejet des valeurs aberrantes (c outlier »)

/ est indispensable [Czernichow/Munoz 97). D’une part elles

perturbeni l’estimation do modéle en ohligeant l’algorithme

d’estimation fournir une sortie de fait incohérente. Ccci peut

apparaitre par exemple lorsqu’tine valeur étrange est démesu

rément grande. Un agorithme d’estirnation au sens des moin

dres carrés donnera alors un poids encore plus important á

l’erreur faite par le modéle ence point. D’autre pan, en phase

d’utilisation, une valeur aberrante pourra induire une réponse

absurde du systéme, ayee des conséquences parfois dramati

ques dans la chame de décision.

Le but d’un pré-traitement est soil de transformer les varia

bles originales fi travers une normalisation, de façon fl pouvoir

étre utilisée eonvenablement pendant la phase d’estimation,

soit de former une combinaison linéaire ou non-linéaire (éven

tuellement une codification binaire) des variables oniginaires

potir créer des nouvelles variables. Pour certaines sénies teinpo

reIles composdes d’une suite de va)eurs horaires, par exemple

la consommalion d’électnicité, u est souhaitable de normaliser

chaque heure indépendamment, vu que la variance est fonetion

de ¿‘heure.

2.2 Sélection de variables

Le but des algorlihiries de sélection de variables consiste i

identifler les séries explicatives da processus que nous vouions

modéliser. el aussi pour ehacune de ces séries les retards dans

le temps nécessaires. La séleclion de variables représente une

des difficultés majeures de leslimation d’un modéle. II faudra

chercher sufflsamment de variables afin d’expliquer convena

blement le processus é modéliser, mais sans en indure trop,

paree qu’il aurait pour conséquence d’augmenter artificielle

mcm la complexité dv modéle en diminuant sa capacité de
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Fig. 1: Exemple de právision de la eonsommaiion élecirique.
Le cycle hebdomadaire esi ¡oíl visible

généraliser dans les prévisions futures. Qn distingue trois types

de séries explieaiivcs qui iinpliquent ]‘ulilisation de modéles

différents le passé de la série ñ prévoir (appelée aulo-régressi

ve), le passé des résidus du inudéle (appelée moyenne mobile).

ci le passé, áventuellemend le futur, d’arnres séties explicatives

ditcs variables exogénes.
Daus le domaine indusiriel s’ajoute á ccci Ja dificulté de nc

pouvoir éventuellement pas mesurer ou prévoir une variable

explicative. Par ailleurs, effectuer l’estimation du modéle ayee

des valeurs mesurées (de température par exemple), eL cffectuer

ensuite la prévision ayee des valeurs prévues, pcut avoir des

conséquences importantes ve se révéler simpiemeni impossi

ble (par exemple utiliser la teinpérature du inois prochain pour

effectuer de la prévision moyen terme de la consoinmation

d ‘ électricité).

2.3 L’approche linéaire
Les algorithmes de sélection de variables pour le cas linéaire

soni hasés sur lutilisation de tests statistiques mesurani l’aug

mentation (ou la diminulion) d’un indicateur de qualité de

prévision {orsqu’un sous-ensenible de variables est inroduit

(ou suppriiné) [Thnmpson 781.

2.4 L’approche neuronale
La plupart des techniques neuronales íonctionnent de la

mérne maniére cc construisent des indicateurs de qualité de

chaque variable d’entrée. Par exemple, l’algorithme du Opti

mal Dram Damage (OBD [Le Cun el al. 90]) est basé sur le cal

cu] des saliences, gui sont une mesure de l’influence du poids

(un paramétre du inodéle) sur l’erreur d’estimation ou de pré

vision. La salience peut étre utilisée pour effectuer la súlcction

de variables, en considérant cornme critére la somme des sa

liences pruvenant de l’entrée d’un modéle. Par ai]ieurs, dans le

cas des modéles récurrents (qui apparatt dés que l’on modélise

des processus ayant une composante MA), la salience peut étre

irés compliquée u calculer. Néanmoins, comme I’OBD, il fonc

liOnne en pratiquc Irés bien, ci donne de bons résultats.

Une autre maniérc nnpliciic dcllcciucr la sélcction de varia

bles, est de réduire la diinension du processus par projection

noii linéaire. L’ idée, trés proclic de l ‘Analyse en Coinposantes

Principales (ACP), consiste en la projection des données de

l’espace d’entrée sur un sous-espacc d’information maximum.

Le vecleur oblenu esi une foncijon non linéaire des enlrées vn—

gincllcs. CetteACP non linéaire peut étre eífectuéeen construi

sant un encodeur-décodeur, constitué d’un réscau. appelé dia

bolo. ayant une couche cachée de dimension plus petite que la

diincnsion de l’cspace d’entrée, et entramé reconstituer l’en

tiée en sorne. Les sorties des neurones cachés sont ensuite uti

lisées coinine entrées d’un deuxiéme modéle. Cette technique

offre une solution élégante au probléme de la collinéanílé (deux

variables, nu plus, d’entrée corrélées), mais permel dillicile

inent d’analyser l’importancc de chaque variable d’entrée. Une

bonne explication de cette technique peut-étre trouvée dans

[Fogelrnann 941
Unc nutre approche se base sur l’analyse des dérivées de la

sortie par rapporc aux neurones d’une couche particuliéne.

Appliquée u la couche d’entrée, ou aux entrées récurrentes, cet

te iechnique permet d’effectuen une sélection des variables

[Czernichow/Munoz 95]. Les dérivées du modéle sont le reflet

de l’influence que le réseau donne á chaque entrée.

3 Modéles eL Estimation

3.1 CJioix du modéle
Le type de réseau que Ion va choisir n’est pas la question la

plus importante. En effet, la plupart des modéles utilisés dans

la littérature orn des capacités d’approximateurs de fonctions

universels. L’optiniisation de l’arehitecture du modéle, l’opti

misation de ses paraméires, oni par contre une forte influence

dans la qualité des résultats. Chaque type de réseau de neurones

posséde des propriétés particuliéres qu’il faudra considérer lors

de ces uptimisations. Nous renvoyons le lecteur á [Bishop 95]

pour une description plus compléte des différents modéles

existanis.
Pour obtenir plusieurs sorties (en général un horizon de plu

sieurs pas de temps) on peut soit construire plusieurs modéles

ayee plusieurs entrées et une sortie (MISO) gui est rebouelée

dans le systénie pour prévoir des horizons plus grands, ou uti

liser un inodéle ayee plusieurs entrées et plusieurs sorties (MI

MO).
Dans le cas de la prévision de la charge électnique différents

types de segrnentations ont été expérimentés [Czernichow et al

96]. Certains auteurs ont proposé une séparation en fonction

des jours un modéle spéeifique pour les samedis, un inodéle

pour les dimanches et un modéle pour les jours de senrnine.

D’autres proposeni de faire un modéle pour chaque jnur de la

seinaine. La séparation en sous problémesjournaliers trouve sa

justification dans le fait que chaque type de jour de la semaine

correspond ?i un probléine spécíflque ayee ses variables expli

catives, er sa dynamigue.
La possibilité naturelle de laisser en sortie les 24 heures du

jour suivani a été beaucoup testée el implique un grand nombre

de paramétres dans le modéle fr cause de la taille de la couche

de sortie (24 pour 24 poinis parjour). D’autres auteurs ont vou

j ‘.
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lu eflectuer une séparation pal saisons, arguani du

faic que l’été et 1 hiver avuieni des dynaniiques dif

lérentes, el étaient issus d’ un processus différent

Qn trauve aussi des suhdivisions mixtes ayee une

premien) découpe en un sous-prohlénies par sai-

sons (été, hiver eL lransilions). pIJIS en groupe (le

[mis jours différents ?i 1’ nlérieur de chaque grou

pc Qn treuvera enfin des modéles d íféieiits sui

vant la tranche lioraire t 1’ inlérietir de la journée.

Des eontnnntes méteorologiques peuveni aussi

nécessiter des inodélisarions différentes certains

pays ayant des iones h fortes divergences de cli

niat vont devoir uti Ii ser une préV ision pour ehaq nc

zone géographique.

D’autres techniques dites hyhr des ont aussi été

expériinentées. Les auteurs ele [Yuan/Fine 03] pré

sentent une KSOM (carie de Kohonen) utilisée

pour Lrouver des jours Lypiques (voir Hg. 2), qui

servent á classer la base en sous-groupes, de façon

it ensuite estinier différents modéles. Ccue dde de

séparation automatique, inais it l’aide de modéles

hybrides est reprise par Ifiras eL al.], qui sépare

autoinatiquernent l’ensemble en deux groupes, un

pour chaque saison. Les deux modéles soni ensui

te fusionnés par une sornínation fluue, permettant

une transition continue entre les modéles.

Certaines tnudifications de l’architeeture des réseaux ont été

pruposées sans permettre de vraies conelusions sur leur utilité.

Par exemp]e, nn trouvera dans la proposition d’ ajouter des con

nexions linéaires entre l’entrée et la sortie et l’utilisation de

réseaux non entiérement conneclés. Cela pennet de construire

des sous-blocs dédiés. Qn espére ainsi permettre la prise en

compte de plusieurs types de corrélations. Une approche nova

frico, propuse de crauver I’architeeture par algorithme généli

que. Elle démontre it quel point l’architecture du réseau, en de

hors de toute considéralion d’apprentissage, est fondamentale

pour le probléine.
De ceLle foison de inodéles et de structures. on retiendra qu’il

est indispensable d’ adapter les modéles aux probiénies. La plu

pan des compétitions de prévision montrent que les meilleurs

résultats sont obtenus par les équipes qui connaissent bien les

problémes et les données, plutót que par celles qui connaissenl

bien les modéles. La décomposition en sous-problémes, en

affectant un modéle différeni it chacun, a le défaut de diminuer

d’autant les bases de données de duque sous-partie. Les capa

eités de généralisation des réseaux de neurones étanl en partie

proportionnelles it la taille de ces bases, ji est indispensable que

le découpage effecué ait unejustification en terme de dynami

que, de mode de fonetionnemenl.

3.2 Optimisation de sa structure

Une fois choisi le Lype de réseau II reste it décider de son

architecture, et notamment du nombre de connerions. Les

réseaux de neurones possédent en générale une capacité

d’ approximation cc lrop» grande. II faut dono souvent les « bri

der » en diminuant le nombre de eonnexions utilisées. Ccci

peut se faire en ulilisant la théorie de la régularisation (Bishop

95], ou la validation croisde, ou encore pouvoir mesurer la qua

lité d’un modéle pour ún probléme donné, et prendre le

¡neilleur.
Le travail de Akaike IAkaike 74] s’est dirigé vers la sélection

de ntodéies linéaires, ayee un critére pennettant de décider si

un modéle CM meilleur qu’un nutre. D’autres indieateurs exis

teni, eL prennent aussi en compte le nombre de paramétres, la

taille de la base d’apprentissage, eL la variance estimé du bruit

de la sérle. Ces eritéres servent it estimer les capacités de géné

ralisation du nmdéle, le. l’estimation de l’erreur dii modéle sur

une base nouvelle. II a été étendu aux modéles neuronaux assez

récemment [Mondy 94].

3.3 Optimisation de ses paramétres

Mis it pan celte séparation en architeetures, une distinetion

fondamentale vient du type d’algorithme d’apprentissage ulili

sé pour l’eslimalion des poids supervisé ou non supervisé.

Dans le cas supervisé, l’algorithme utilise des paires contenant

une entrée et la sortje désirée correspondante du réseau. Le but

étant d’ ajusten les poids de façon it diminuer 1 ‘écart global, pour

tous les éléments, entre la sortie désirée eL la sorlie du réseau

répondant au stimuli de l’entrée correspondante. Cela est géné

ralement fait it l’aide d’une fonction qui mesure l’adéqualion

•du réseau it la táche, appelée fonction de coüt.

II existe un nombre considérable de méthodes d’oplimisa

tion, eL la descente de gradient n’ en est qu’un exeniple. Malgré

cela, le calcul de ce gradient occupe la trés grande majorité des

oulils d’optimisation neuronale Ccci pour des raisons de faci

lité d’uLilisation cc d’eflicaciié pralique. Parfois méme, le gra

dient n’est pas une bonne direction, eL ji est préférable d’utiliser

des méthodes de second ordre, utilisant la matrice Hessienne,

ahn de modifier la direction. II existe par ailleurs des techni

J_ J _f-

J J J J J J j
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J I

J I
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Fig. 2 Exemple de classification de courbe de charge journahére de la con

somrnation électrique. Qn note que le voisinage topologique entre les cour

bes est préservé.
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(IL1CS dites {1uaSI—l)eWIOI), plus ral7i(lCS, culculani une estimalion

de ce l-{essien. Le calcul dii gradient se coniplique considdu

blemeni si Ion utilise des mud&Ies rócurrents (cornme e ‘est le

cas lorsque Ion utilise la sdrie des résidus comme variable ex

plicalive). De méme. peur chaque architecture u fundía dispo

ser d’une procédure permettant de le calculetz

3.4 Batcli contre Stocliastique

Les algorithmes dits hatch, attendent de calculer taus les

¡ gradienl.s de la base d’apprentissage avant de modifier les poids

ayee la somme, ou la moyenne. des gradients. Les ulgorithmes

swehastiques tireni des exemples au hasard. dans la base dap—

prentissage, en eftectuaní it chaque fois le caleul du gradient, el

la modificalion des poids. On peut aisément imaginer des ver

sions intermédiaircs, oú 1 on va caleuler les gradíenis d’une

sous partie de la base d’apprentissage avan de inodiher les

poids. En pratique, si I’on n’ntilise pas de Iechnique de seeond

ordre, les algoriilmies dils stoehastiques íonetinnnent rnieux.

Par ailleurs, si la série n’est pus stanonnaire, une modification

globale des paramtres sur lotite la base n’a pas grand sens.

4 Validation et intervalle de confiance

Une fois effectué tout le eycie d’estimation jI reste bien

súr it valider ces résultats. Une méthode pratique aeeeptable

consiste it garder une base de données, qui n’ajaniais servi it la

juodélisation, el it tester les mudéles sur celle—ej. Ccci en assu

rnant que eette base est suffisamment grande et slatistiquement

représentative. Si les résuitais nc sont pas satisfaisanis, ji faudru

1’ envisager de reeommencer une ou plusieurs étapes précéden

tes, en changeant la base de validation afin de nc pas tenter

d’améliorer le modóle en fonetion de eelle-ei.

Pour eertains prob]érnes l’intervalle de conflanee de la prévi

sion esl parfois plus important que la valeur mérne de la prévi

sion. II représente une bonne mesure du risque quil ya d’utili

ser la prévision. II permet aussi de générer des scénarios en

fonetion de l’endroit oü Pon se trouve de l’intervalle. Nous

pouvons supposer par exeniple que les résidus issus du modéle

sant Gaussiens. Ainsi, en calculant la moyenne (supposée mil

le) a l’écart lype des résidus sur la base de validation, nous

pouvons infércr sur les bornes des conísance de la prévision.

Ccci suppose enire autre chose, que la variance soil constante

dans le lemps. Si ce n’est pas le cas, II cst possible duliliser un

modéle Iinéaire ou neuronale [Czernichow/Munoz 97] qui

l’esLirne,
Qn dispose alors d’un systéme d’équations perínellanl

d’estimer it la ibis ‘espérance conditionnelfe de la série et sa
varianee locale. II faut noter que l’esiimation du deuxiéme
modéle pose aulani sinon plus de probiémes que le premier.
Entre autre, il est hon de refajre une estimation du premier

II

br

inodélc tprs cslimalion du sceond aun dáliminer les valeurs

a he rFa ates

5 Conclusion
La prévision de séries lemporel]cs cM un domaine pas

sioilnant de recherche. Puur élaborer des modéles perforinants,

jI bu! pouvoir comprendre préeisérnent les problémes dans

letas particulardés. On es done naturellemcnt eonduit it l’ana—

lyse de domaines trés variés cornine les séries éconotniques,

financiéres, industrielles, etc. La prévision de la plupart de ces

séries réellcs complexes reste encore une Iche améliorable.

Les arnéliorations pcuven( ére faites it tous les stadcs de l’esti

malion du modéle que l’on utilise. Nous avons tenté de inontrer

en quoi Iapplicationde techniquesdcstiination étaitdifférente

Iorsque Ion traitait des séries réelles. Notre expérienee nous a

permis de mesurer le fossé qui existe entre ¡e modéle théorique

el l’utilisation industrielle II faut toujours modificr et adapter.
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