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Résumeé

Le travail réalisé dans ce mémoire consiste, en se basant sur des chroniques obtenues
lors du séchage de la citrouille, de créer modéle de prévision a l'aide du lissage expo-
nentiel sur le logiciel R puis appliquer une des méthodes du machine learning dans

I'objectif d’améliorer la précision des prévisions obtenues par le lissage.

Mots Clés : Série chronologique, Lissage exponentiel, Holt-Winter, Tendance, sai-
sonnalité, Machine learning, apprentissage supervisé, apprentissage non supervisé,

Langage R.
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Introduction Génerale

Les méthodes de prévision des séries temporelles sont des techniques utilisées pour
analyser et prévoir les tendances et les modeles des données séquentielles dans le
temps.Plusieurs approches sont couramment utilisées dans la prévision des séries tem-
porelles et ce suivant la nature d ela série et la taille de ’historique des donnée ; parmi
ces approches se situe le lissage exponentiel.

Le lissage exponentiel est une méthode simple mais puissante pour la prévision
des séries temporelles. Elle repose sur 1'idée de donner plus de poids aux observations
récentes et moins de poids aux observations plus anciennes. Le lissage exponentiel est
basé sur une combinaison linéaire des observations passées, ou les coefficients sont dé-
terminés par un facteur de lissage. Il existe plusieurs variantes de lissage exponentiel,
telles que le lissage exponentiel simple, le lissage exponentiel double et le lissage ex-
ponentiel triple (ou de Holt-Winters) [6], qui prennent en compte différents niveaux

de tendance et de saisonnalité dans les données.

D’autre part, I'apprentissage automatique offre une approche plus complexe pour
la prévision des séries temporelles en utilisant des algorithmes d’apprentissage su-
pervisé ou non supervisé. Les modeles d’apprentissage automatique peuvent capturer
des relations non linéaires et des interactions complexes entre les variables. Parmi les
algorithmes d’apprentissage automatique couramment utilisés pour la prévision des
séries temporelles, on trouve les arbres de décision, les foréts aléatoires, les réseaux de

neurones et les méthodes de régression linéaire. Ces modeéles apprennent a partir des

6
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données historiques et peuvent étre utilisés pour prédire les valeurs futures de la série
temporelle.

L’'avantage de 'utilisation des méthodes de lissage exponentiel est leur simplicité
et leur facilité d’interprétation. Elles sont souvent utilisées lorsque les données ne pré-
sentent pas de tendance complexe ou de saisonnalité prononcée. En revanche, les mo-
deles d’apprentissage automatique offrent une flexibilité accrue pour modéliser des
séries temporelles plus complexes, avec des tendances non linéaires, des sauts, des
motifs saisonniers irréguliers, etc.

I1 est important de noter que le choix de la méthode de prévision dépendra de la
nature des données, de la disponibilité des données historiques, des objectifs spéci-
fiques de prévision et des contraintes du probleme. Dans de nombreux cas, il peut étre
judicieux de combiner différentes méthodes pour obtenir des prévisions plus précises

et robustes.

Dans ce mémoire, on essayera de comparer les résultats des prévisions de la série
séchage de la citrouille via le lissage seulement puis via le lissage combiné avec les
méthodes d’apprentissage du machine learning, le travail sera donc articulé comme
suit :

— On commencera par une introduction générale

— Le premier chapitre de ce mémoire comportera l’essentiel de la théorie des pré-

vision par lissage exponentiel

— En deuxiéme chapitre sera exposé brievement les notions de base du machine

learning et ces méthodes d’apprentissage.

— Le troisieme chapitre portera sur I'application du lissage et lissage combiné avec

le machine learning dans la modélisation de la série séchage de la citrouille et

on terminera le travail par une conclusion générale et quelques perspectives.



Chapitre 1

Meéthodes de lissage exponentiel pour

la prévision

Introduction

La prédiction des réalisations futures est I’'un des principaux objectifs de I’étude
d’une série temporelle. Les méthodes de lissage exponentiel, introduite d’abord par
Holt en 1958, Winters en 1960, et rendu populaire par le livre de Brown en 1963[6]],
comprennent I’ensemble des approches de prédiction empirique a court terme qui sup-
posent que le phénomene étudié dépend seulement de ses valeurs passées. Ces tech-
niques sont largement utilisées et diffusées. Son succes est le résultat a la fois de leur

simplicité et de I'exactitude de leurs prévisions

1.1 Geénaralités sur les séries chronologiques

1.1.1 Definition d’une série chronologique

Une série chronologique (ou encore une série temporelles ou chronique) est une
suite réelle finie (x(t))p<t<, OU t représente le temps et peut étre en minute, heure, jour

..., et le nombre n est appelé la longueur de la série.
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I1 est la plupart du temps bien utile de représenter la série temporelle sur un graphe
construit de la maniére suivante : en abscisse le temps, en ordonnée la valeur de 1’ob-
servation a chaque instant. Les points ainsi obtenus sont reliés par des segments de

droite et le graphe apparit donc comme une ligne brisée

1.1.2 Composantes d’une serie chronologique

En general, une serie chronologique comporte 4 composantes décrivant son evolu-
tion dans le temps et la mise en oeuvre de ces composantes permettra de mettre un
modeéle mathématique pour prevoir des valeurs futures de x; Ces composantes sont :

— Latendance : Elle decrit I’évolution a court terme de la série x; : I’évolution peut
étre a la hausse ou bien a la baisse et traduit le comportement moyen de la seérie,
elle est noteeT;

— Saisonnalite : Flle decrit une partie de la série qui est repetee sur des periodes
de temps homogenes. Graphiquement cette composante est identifiee par des
pics qui se repetent dans des intervalles de temps reguliers dit periode P, elle
est notee s;

— La composante cyclique : Elle decrit ’évolution de la serie a long terme. Cette
composante se manifeste dans le cas d’un historique de donneées trés important
de x; ,elle est notee C;

— Composante residuelles : ou variations accidentelles est la partie non structu-

rée du phenomene. elle est notee €,

1.1.3 Les différents modéles de série chronologique

Généralement une série chronologique x; est modélisée mathématiquement suivant

deux schémas :

schéma additif

I1 suppose que I’évolution de x; est définie comme la somme de ses composantes :
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xt:Tt+St+Ct+€t

Ce modéle est utilisé dans le cas de séries a variations constante dans le temps.

schéma multiplicatif

I1 suppose que ’évolution de la série est le produit de ces composantes :
xp =Ty xS x Cy X €4
Ce modelé est utilisé pour modéliser les séries a variations proportionnelles dans

le temps : graphiquement les fluctuation évolue coniquement avec le temps.

1.2 Seérie stationnaire

Définition[14] Une série x; et dite stationnaire si et ssi elle ne comporte ni tendance
ni saisonnalité.
théoréme[14]

Une série xt est stationnaire si et ssi :

1. E(x;) = E((x¢)?) = @. Yt € Z (donc ne dépend pas de temps)
2. var(x;) =0% < oo

3. cov(xy, x;_p) =y(h)VteZ NheZ (nedépend pas du temps)

1.2.1 Bruit blanc
Définition
On dit que la suite de variables aléatoires €; constitue un bruit blanc si elle posséde

les propriétés suivantes :

E((e)?) = 0° (1.1)
cov(es, €;) =0,sis =t
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1.2.2 Les séries non Stationnaires

Un processus est non stationnaire s’il présente au moins l'une des composantes

tendancielle ou saisonniére.

L’analyse des processus stationnaires est plus facile a établir et donne de meilleurs
résultats par rapport aux processus non stationnaires, c’est pour cela que tout proces-

sus non stationnaire se doit d’étre stationnarisé.

En pratique, les cas de non stationnarité sont analysés a partir de deux types de
processus. Les processus TS (Trend Stationary) caractérisés par une non stationnarité
de nature déterministe, et les processus DS (Difference Stationary) présentant une non
stationnarité de nature stochastique. Dans le cas de processus TS, les données suivent
une tendance qui a une fonction définie (linéaire, quadratique, ...).

Plusieurs tests ont été développés a fin de vérifier un processus non stationnaire est
de type TS ou DS. Le plus commun est le Test de Dickey et Fuller et Dickey et Fuller

augmenté [[11]].

1.3 Les méthodes de prévision

. Plusieurs méthodes de prévision existent, elles peuvent étre regroupées en deux

grandes classes :

1.3.1 Meéthodes extrapolatives

Ces méthodes utilisent le passé de la variable elle méme. Seul le passé de la variable
est utilisé en vue de la prévoir sans apport d’information extérieure (lissage exponen-

tielle et modélisation ARMA ...). C’est le cas de séries temporelles.

1.3.2 Meéthodes explicatives

Celles ci utilisent les valeurs passées et présentes d ?une ou plusieurs variables exo-

genes pour prévoir y (régression linéaire simple et multiple ...).
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1.4 Lissage exponentiel

Les Méthodes de lissage reposent sur 1'idée que le passé le plus récent a plus de

poids dans la prévision du futur et donc le passé loin a moins d’imoprtance.

la diversité des fonctions mathématiques utilisées dans l’extrapolation (pouvant
étre des fonctions linéaires, exponentielles ou méme sinusoidales) implique une dis-
tinction entre les différentes méthodes du lissage exponentiel (lissage simple, double,
triple). La fonction qui est choisie empiriquement dépend le plus souvent d’un certain
nombre de parametres, ag,4ay,...,a; qui sont calculés sur la base des données histo-
riques disponibles et mis a jour avec l’arrivée de nouvelles observations.
Nous présentons trois types de lissage exponentiel : Lissage exponentiel simple qui
ajuste la série si elle ne présente ni tendance ni saisonnalité. Le lissage exponentiel
Double qui ajuste une tendance. Le lissage de Holt Winters qui ajuste une série avec

tendance et saisonnalité.

Tendance | Saisonnalité | Méthode de lissage
Non Non Simple
oui Non Double
oui oui Holt winters

TaBLE 1.1 — les composantes de chaque méthode de lissage

1.4.1 lissage exponentiel Simple

Le lissage exponentiel simple permet d’effectuer des prévisions pour des séries
chronologiques dont la tendance ne varie pas avec le temps (constante) et sans sai-
sonnalité. Soit y; une telle série dont on observe les T premiers instants yp;.....y7 Pour

T € N*.Le modéle s’écrit :
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Vr=a+é&
Avec :a est une constante dite constante de lissage.
¢; est la composante irréguliére (bruit).

On cherche a prévoir la valeur y;,;, c’est a dire faire une prévision de la série a 'ho-
rizon h. étant donné un réel a tel que a € [0.1] comme la tendance est constante, on
cherche une prévision 9 (h) sous la forme d’une constante qui s’ajuste le mieux au sens
des moindres carrés pondérés au voisinage de T, c’est -a-dire la solution du probléme

de minimisation :
T-1
min Za](yT_j—a)z (1.2)
a
j=0

Définition 1.1 La prévision 7 (h) est construite :
e en prenant en compte tout I’historique de la chronique,

e plus on s’éloigne de la base T de la prévision, moins 'influence des observations cor-
respondantes est importante, cette décroissance de I'influence est de type exponentiel.

De la vient le nom de la technique,
e on se donne o appelé constante de lissage, avec 0 < a <1,

Ainsi

T-1
yr(h)=(1-a)) alyr (1.3)
j=0

yr(h) est une moyenne des observations passées ou le poids de chaque observation

décroit de facon exponentielle avec la tendance
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formule de mise a jour:

La définition précédente vérifie les formules suivantes :

9r(h) = ayr_1(h)+ (1 — )91 = 971 + (1 — ) (yr —P7-1(h)) (1.4)

La prévision au temps T, telle décrite dans la premiere partie de 1équation, est une
moyenne pondérée de la prévision au temps T — 1 et de l'observation de la série au
temps T. Elle permet de faire une mise a jour tres simple, la deuxiéme partie de la
relation définit la prévision au temps T comme la prévision au temps T — 1 corrigée de

l'erreur de prévision commise au temps T — 1 amortie d’un facteur a

LI’initialisation :
La série lissée est initialisée par la valeur 9;(h) = y;,ainsi pour T assez grand, la

valeur initiale a peu d’influence.

Choix de la constante de lissage :

Un probleme important en pratique est celui du choix de la constante de lissage «
qui est en générale tres subjectif et varie selon le contexte de ’étude et/ou le type de
prévision souhaité. En pratique, si on souhaite faire une prévision rigide, on choisira
a € [0.7;0.99], et si au contraire on souhaite une prévision souple, on choisira a €
[0.01;0.3] , une autre solution dictée par les données, consiste a choisir &« comme la

solution du probléeme des moindres carrés ordinaires suivant :

~

_h
Wen—97(1)* = (W1gn— D1 (W) + -+ (7 — Pr_n(h))? (1.5)

H
Il
—_

C’est -a-dire de minimiser la somme des carrés des erreurs de prévision aux dates

1,...,T—h.
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On peut aussi ne considérer que les écarts obtenus sur la deuxieme moitié de la série,

an de ne pas tenir compte de l'initialisation; On cherche alors a qui minimise :
T-h
Y Gren+9r(h)’ (1.6)

t=1

remarque On peut calculer 97 a partir de la formule de mise a jour de LES en ini-

tialisant Y; = Yy(1) = aY;

1.4.2 Lissage exponentiel double :

Holt [11]] a étendu le lissage exponentiel simple au cas du lissage exponentiel linéaire.
I'idée est d’ajuster la tendance par une droite au lieu d’une constante dans l'approxi-

mation locale de la série .

Définition 1.2 On ajuste le voisinage de T par une droite d’équation :
yt:a+bX(t—T):€t (17)

Brown a réecrit le modéle sous la forme [12] :

ﬁT:dT'F?)TXh (18)
Les coefficients d et by sont solution du probleme d’optimisation :

T-1

i j _ )2
ae%{lzlbfeRjzoa (yT—] (a+b])) (1-9)

La solution de ce probléme repose sur les termes s; (dit série lissée et s, dit série dou-

blement lissée définies par :

si=(1-a)Y!ifaly,_;
et AR (1.10)
s)=(1-a)) Zoals (t—7j)
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On a la définition suivant :

Définition 1.3 La prévision de la série h.y1(h) fournie par la méthode de lissage exponentiel

double est donnée par :

D(h) = dp +br xh (1.11)

le couple (dr, I;T) est donnée par :

dr = 251(T) = so(T) (1.12)
br = ((1 - a)/a)(s1(T) - s2(T))
Formule de mise a jour
Les formules de mise a jour s’obtiennent a partir de ces expressions :
ar = (AT =1)+b(T =1)+(1-a?)(yr - (T 1)) (1.13)
br =b(T-1)+(1-a?)(yr -9(T -1))

1.4.3 Lissage de Holt Winters

La méthodes de lissage exponentiel double permet de traiter des séries présentant
une tendance linéaire mais sans saisonnalité, on peut également définir des lissages
exponentiels généralisés sur le méme principe que les techniques de LES et LED per-

mettant de traiter des séries avec saisonnalité et sans saisonnalité.

Séries non saisonniére

La méthode de Holt Winters sans saisonnalité est fondée comme la méthode de
lissage double, On ajuste au voisinage de I'instant n une droite : y; = a+ b(t —n). La
variante proposée par Holt-Winters porte sur les formules de mise a jour dans l'esti-

mation de a et b par les formules(2.12) qui prennent la forme suivant :
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Soient deux constantes de lissages 0 <y <1 et 0 < < 1Les formules de mise a jour

sont :

aln) = x, + (1-B)@n—1)+b(n-1))

_ _ (1.14)
b(n) = y(aln)-b(n-1))+(1-y)b(n-1)
La prévision a I’horizon h faite a la date n est donnée par :
Do = @ln) + b(n)h (1.15)

Cette méthode est plus flexible que la méthode du lissage exponentiel double dans la
mesure ou elle fait intervenir deux constantes(f;y) au lieu (a).
Cette formule peut étre simplifiée au cas ou

l-«a
l+a

p=1-a’ety=

Aini les formules de mise a jour deviennent :

aln) = a’@n-1)+b(n—1))+(1-a?y,)

bin) =(n—1)+ = “f (@n)-an-1)=b(n-1))
l-«a

(1.16)

Séries saisonniére
Modéle additif

On cherche maintenant a ajuster au voisinage de 1?instant n une droite d ?équation
yr=a+b(t—-n)+S;

ou S; est une composante périodique de période T . Les formules récursives de mise a

jour sont :

— —

a(n) = B(xy = Sy-1) + (1 = B)(@(n—-1) + b(n-1))

—_ —

(n) = y(@n) ~@n— 1)+ (1 - y)(b(n - 1)) (1.17)

—_

(xn —5(”)) + (1 - U)Sn—T

“»n) =
Y
Il
Q
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Les prévisions sont de la forme :

Xp=aln)+hb(n)+ S,y 1<h<T

Xpp = a(n) +hb(n)+ S, o7 T+1<h<2T

(1.18)

et ainsi pour 2T < h dans cette procédure la difficulté de choisir les constante de lissage

est encore plus grande pour les autres situations.
Modéle multiplicatif
On ajuste au voisinage de 1?instant n une droite d ?équation :

v =(a+b(t—n))xS;

ou S; est une composante périodique de période T . Les formules récursives de mise a

jour sont :
@) = (1= p)g—+ l@n—1) +b(n—1)
b(n) = (1-y)@n) -an-1))+yb(n-1) (1.19)
S, = (1 —U)i +085,
n a\(n) n-T

Les prévisions sont de la forme :

Tpp = @n)+hb() xSy 1<h<T

X, = (aln) + hb(n)) x Sy pp_or T+1<h<2T

(1.20)

1.5 Commandes de lissages exponentiel dans R

En R, il existe plusieurs commandes et fonctions pour effectuer des lissages ex-
ponentiels. L'une des approches couramment utilisées est basée sur la méthode Holt-
Winters, qui combine des composantes de tendance et de saisonnalité. Voici une expli-

cation des principales commandes de lissage exponentiel disponibles dans R :
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1. La fonction HoltWinters() : Cette fonction permet d’appliquer le modele de
Holt-Winters pour le lissage exponentiel. Elle prend en entrée une série tempo-

relle et estime les parametres nécessaires pour le lissage exponentiel.

Voici les différents parametres de la fonction HoltWinters() :

— x: La série temporelle a modéliser, généralement un objet de type ts.

— alpha: Le coefficient de lissage pour la composante de niveau (entre 0 et 1).

— beta :Le coefficient de lissage pour la composante de tendance (entre 0 et 1).

— gamma : Le coefficient de lissage pour la composante de saisonnalité (entre
Oet1).

— seasonal : La période saisonniere de la série temporelle. Par exemple, pour
des données mensuelles, vous pouvez spécifier seasonal = 12.

— initial : Les valeurs initiales pour les composantes de niveau, de tendance et
de saisonnalité. Si vous ne spécifiez pas cette valeur, le modele tentera de les
estimer automatiquement.

— optim.control : Les options de controle pour 'optimisation du modele. Par
exemple, vous pouvez spécifier le critere d’'optimisation, le nombre d’itéra-

tions, etc.

2. La fonction ets() : Cette fonction est utilisée pour effectuer une modélisation et
un lissage exponentiel des données temporelles en utilisant le modele ETS (Er-
ror, Trend, Seasonality). Le modele ETS est plus flexible que le modele de Holt-
Winters, car il peut gérer différentes configurations de composantes de tendance

et de saisonnalité.

Voici les différents parametres de la fonction ets() :

— vy :La série temporelle a modéliser, généralement un objet de type ’ts’.

— model :Le type de modele a utiliser, qui peut prendre les valeurs "ZZZ",
"AAN", "MAM", etc. Chaque lettre (A, M, N) représente la présence ou l’ab-

sence d'une composante spécifique (Additive, Multiplicative, None).
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— damped : Un booléen indiquant si le modele doit étre amorti (damped) ou

non.

conclusion

I’étude des séries chronologiques offre un arsenal important d’analyse et de modé-
lisation de phénomeéne complexes. Ce qui est présenté dans ce chapitre n’est qu’'une
infime partie de cet arsenal, et le chapitre suivant portera sur l'application du lissage
pour modéliser un phénomene complexe qui est le séchage d’aliments en se base sur

des données expérimentales.



Chapitre

Machine Learning

Introduction

Dans ce chapitre, nous allons explorer le domaine passionnant du Machine Lear-
ning (apprentissage automatique). Le Machine Learning [10] est une branche de I’intel-
ligence artificielle qui permet aux machines d’apprendre a partir de données et d’amé-
liorer leurs performances sans étre explicitement programmeées. Il offre des outils et
des techniques puissantes pour résoudre des problemes complexes, prendre des déci-

sions basées sur les données et découvrir des modéles cachés dans les ensembles de

données.

2.1 Deéfinition et Histoire

L'apprentissage automatique ou apprentissage automatique (ML) est une sous-section
du domaine intelligence artificielle ou intelligence artificielle en informatique, visant a
enseigner aux machines effectuer des taches sans programmation explicite, et en utili-
sant 'un des Nous l’appellerons l’algorithme pour le modele et les données. Le concept
d’intelligence artificielle a émergé lors d’une conférence dans les années 1950 Réunis-
sant un grand nombre de scientifiques reconnus dans les domaines de I’'informatique

et des mathématiques, leur Alan Turing. Ce scientifique de génie a également prédit le

21
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développement de 'apprentissage automatique comme nous le savons. Le ML a refait
surface entre les années 70 et 80, et 'idée derriére le concept était de créer Algorithmes
avec la capacité d’accumuler de 'expérience et des connaissances vingt-deux A la fin
des années 1980, on assiste au retour des réseaux de neurones et a leur réinvention al-
gorithme de rétropropagation, mais sans succes car le domaine Finalement, il sera jeté
en raison du manque de capacité de calcul et de stockage suffisante. Il a fallu attendre
le milieu des années 2000 pour le grand retour des réseaux de neurones pour le deep

learning.

2.2 Importance et applications du Machine Learning

Le Machine Learning (apprentissage automatique) est une branche de l'intelligence
artificielle qui permet aux ordinateurs d’apprendre a partir de données et de prendre
des décisions ou de faire des prédictions sans étre programmeés. Médecine et santé :
Le Machine Learning est utilisé dans de nombreux domaines de la médecine et de la
santé, tels que le diagnostic médical, la découverte de médicaments, I’analyse d’images
médicales, la prédiction de 1’évolution des maladies, etc. Voici quelques-unes des rai-
sons pour lesquelles le Machine Learning est important et ses applications dans divers
domaines : Prédiction et prévision : Le Machine Learning est utilisé pour effectuer
des prédictions et des escomptes dans de nombreux domaines, tels que la finance, les

sciences sociales, la météorologie, le marketing, la santé, etc.

2.3 Méthodes d’apprentissage

I1 existe de nombreux sous-domaines ou sous-sections. On note les 3 principales,

sa derniere Selon le type de probleme que nous voulons traiter, nous constatons que :
le apprentissage supervisé

2e Apprentissage Non Supervisé
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3e Apprentissage par Renforcement.

4e Apprentissage Semi-Supervisé.

2.3.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé est une méthode d’apprentissage automatique qui se ca-
ractérise par Créez des algorithmes qui apprennent des fonctions prédictives. Ceci est
possible car formé a partir d’exemples annotés, qui incluent un ensemble de variables
d’entrée, avec leurs variables de sortie respectives. Ce processus de formation est répé-
tez jusqu’a ce que des performances satisfaisantes soient obtenues, a chaque itération,
La machine crée de nombreuses regles qui relient les variables d’entrée aux variables
de sortie. Ce processus permet au modele d’apprendre a partir des données et d’ap-

Types
d'Apprentissage

Supervisé Non Supervisé Semi-supervisé Renforcement

Fiure 2.1 - Type d’apprentissage en ML

pliquer Lorsque la valeur d’entrée est une regle qui prédit avec précision la valeur de

sortie donner.

L'apprentissage supervisé peut étre divisé en deux sous-catégories : classification
et régression. Nous nous concentrons maintenant sur ce dernier. Plus Informations
sur les modeles de régression, la classification et I'utilisation de ceux-ci Compétences

Linedata
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Données Variable
Donnéf.'s [ dentrainement ] [ souhaitée ] Variabl.e te
d'entrée sortie
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FIGURE 2.2 — Apprentissage supervisé

@ @b

Régression vs Classification dans Machine Learning

Les algorithmes de régression et de classification sont des outils précieux dans
le domaine de l'apprentissage automatique. Ils sont tous deux utilisés dans des pro-
blemes de prédiction, mais avec une approche différente en fonction du type de don-
nées et des objectifs spécifiques. Lorsqu’il s’agit d’algorithmes de régression, ceux-ci
sont utilisés pour prédire des valeurs continues telles que le prix d’un bien, un salaire,
I’age d’'une personne, et bien d’autres. Ils permettent d’obtenir des estimations quan-
titatives en se basant sur des données étiquetées. D’un autre coté, les algorithmes de
classification sont utilisés pour prédire ou classer des valeurs discrétes. Par exemple,
ils peuvent étre employés pour différencier entre un homme et une femme, déterminer
si un e-mail est un spam ou non, ou encore pour distinguer entre des options binaires
telles que vrai ou faux. Ces algorithmes permettent de prendre des décisions quali-
tatives en se basant sur des caractéristiques spécifiques des données. En résumé, la

différence fondamentale entre les algorithmes de régression et de classification réside
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dans leur capacité a prédire des valeurs continues ou discrétes respectivement. Cha-
cun de ces outils est adapté a des problemes spécifiques et offre une approche unique

pour 'apprentissage automatique , etc. Considérez le schéma ci-dessous :

0.4 =

02

-0.2 o

04

06

-0.5 -04 -03 -02 -0.1 0 0.1 0.2 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Classification Regression

FiGure 2.3 — Régression vs Classification.

Classification :

La classification est une tache d’apprentissage supervisé ou les sorties sont étique-
tées avec des valeurs définies (valeurs discrétes), appelées classes ou catégories. On
peut avoir des classifications binaires ou multiclasse. Dans le cas de la classification
binaire, le modele prédit soit 0 soit 1, vrai ou faux. En ce qui concerne la classifica-
tion multiclasse, le modéle prédit plusieurs classes. Peu importe le nombre de classes,
l'objectif reste le méme : prédire si les valeurs discretes appartiennent a une classe

particuliere

Exemple 2.1 Le meilleur exemple pour comprendre le probléme de classification est la dé-
tection du Spam par courrier électronique. Le modéle est entrainé sur la base de millions
d’e-mails sur différents paramétres, et chaque fois qu’il recoit un nouvel e-mail, il identifie

si 'e-mail est du spam ou non. Si I'e-mail est un spam, il est déplacé vers le dossier Spam.
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Types d’Algorithmes de Classification ML

Les algorithmes de classification peuvent etre divisés en types suivants :
le Régression logistique
2e K-Voisins les plus proches

3e Machines Vectorielles de Soutien

4e SVM du noyau
5e Bayes Naifs

6e Classification de I’Arbre décisionnel

7e Classification aléatoire des Foreéts

Régression :

La régression est une tache d’apprentissage supervisé ou l'objectif est de prédire
une valeur continue. L'idée ici est de trouver une estimation aussi proche que possible
de la vraie valeur de sortie en utilisant notre modele. Ensuite, nous évaluons la per-
formance en calculant l’erreur. Plus I’erreur est faible, plus notre modéle de régression

est précis

Exemple 2.2 Supposons que nous voulions faire des prévisions météorologiques, donc pour
cela, nous utiliserons l'algorithme de régression. Dans la prévision météorologique, le modéle
est entrainé sur les données passées et, une fois U'entrainement terminé, il peut facilement

prédire le temps qu’il fera pour les jours a venir.

Types d’algorithme de régression

le Régression linéaire simple.
2e Régression linéaire multiple.

3e Régression polynomiale.
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4e Prise en charge de la régression vectorielle.

5e Régression d’arbre de décision.

6e Régression forestiére aléatoire.

Différence entre régression et classification

Algorithme de Régression

Algorithme de Classification

En régression, la variable de sortie
doit eétre de nature continue ou de

valeur réelle.

En classification, la variable de sortie doit étre

une valeur discréete.

La tache de l'algorithme de
régression est de mapper la valeur
d’entrée (x) avec la variable de

sortie continue(y).

La tache de l'algorithme de classification est
de mapper la valeur d’entrée(x) avec la variable

de sortie discrete(y).

Les algorithmes de régression
sont utilisés avec des données

continues.

Les algorithmes de classification sont utilisés
avec des données discretes.

Dans la régression, nous essayons
de trouver la meilleure ligne ,
d’ajustement qui peut prédire

la sortie avec plus de précision.

En classification, nous essayons de trouver
la limite de décision, qui peut diviser ’ensemble

de données en différentes classes.

Les algorithmes de régression
peuvent etre utilisés pour résoudre
les problemes de régression tels que
la prévision météorologique,la

prévision du prix de I'immobilier, etc.

Les algorithmes de classification peuvent etre
utilisés pour résoudre des problemes de
classification tels que I'Identification des spams,
la reconnaissance vocale, l’identification des

cellules cancéreuses, etc.

L'algorithme de régression peut

etre divisé en régression linéaire

et Non linéaire.

Les algorithmes de classification peuvent etre
divisés en Classificateur binaire et

Classificateur multiclasse.

TaBLE 2.1 - Différence entre régression et classification
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2.3.2 non supervisé machine learning

L'apprentissage non supervisé, également connu sous le nom d’apprentissage non
étiqueté, est un type d’algorithme d’apprentissage automatique utilisé pour tirer des
conclusions a partir de ensembles de données sans réponses étiquetées. Ce type d’ap-
prentissage est principalement utilisé lorsque l'on souhaite analyser un ensemble de

données non étiquetées

Maching Leaming

Apprentissage Apprentissage Non
Supervisé Supervisé

Association

Clessification Régression Clustering s

FIGURE 2.4 - I'apprentissage automatique

Deux types de problemes d’apprentissage non supervisé

On peut considérer 'apprentissage non supervisé comme étant séparé en deux ca-

tégories : le clustering et ’association.
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Le clustering :

Le clustering est une technique d’apprentissage non supervisé qui regroupe des
données non étiquetées en fonction de leurs similarités et de leurs différences. L'objec-
tif est de former des groupes (ou des clusters) ou les points au sein d’'un méme groupe
sont le plus similaires possible, tandis que les points dans des groupes différents sont
les plus différents possible. Pour cela, une analyse de cluster identifie les caractéris-
tiques présentes ou absentes dans les données et regroupe les points en conséquence.

Parmi les méthodes de clustering, on trouve la méthode des k-moyennes (ou k-means).

Original unclustered data Clustered data

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 _2—3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6

Ficure 2.5 - les types de problemes d’apprentissage non supervisé

La classification

La classification hiérarchique, également connue sous le nom de clustering hié-
rarchique, et la classification probabilistique, ou clustering probabilistique, sont deux
approches de I'apprentissage non supervisé.

D’un autre co6té, les regles d’association représentent une autre forme d’apprentis-
sage non supervisé qui identifie des relations entre les points de données. En d’autres
termes, ces algorithmes découvrent des associations entre les points qui se retrouvent
ensemble dans les données. Ces méthodes sont souvent utilisées dans 1’analyse du pa-

nier d’achat, permettant aux entreprises de comprendre les liens entre I’achat de dif-
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férents produits. Par exemple, cela peut révéler des associations telles que : "Les per-
sonnes qui achetent le produit X ont également tendance a acheter le produit Y". Parmi
les algorithmes d’association fréquemment utilisés, on trouve l’algorithme Apriori,

l'algorithme Eclat et I'algorithme FP-growth. Clustering : Le clustering permet de

-
(O Cd T

FIGURE 2.6

regrouper les données d’entrée en ensembles ou groupes de données présentant des

caractéristiques similaires, et de les attribuer a un cluster. Contrairement a la clas-

sification dans l'apprentissage supervisé, ces différents clusters ou groupes ne sont
N ) ) ) : . A . 2z z

pas connus a l’avance. C’est 'algorithme lui-méme qui va séparer les données en un

nombre approprié de clusters. Comme on peut le voir dans I’exemple illustré dans la

Figure I1.3, les points du jeu de données ont été divisés en groupes identifiables par les

couleurs rouge, vert et bleu.

Différence entre apprentissage supervisé et non supervise :

La majeur différence qu'on peut trouver entre ces 2 types d’apprentissages est la
disposition des données d’entrée, mais il existe tout de meme d’autres différences qu’on
peut trouver dans le tableau ci-dessous.Ce tableau résume la différence entre appren-

tissage superviséet non supervisé :
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Figure 2.7 - Clustering.

Supervised Learning Unsupervised Learning

Les données d’entrée | Utilise des données connues Utilise des données inconnues

et étiquetées en tant qu’entrée | en tant qu’entrée Non étiquetées

Nombre de Classes Connues Inconnues

Précision du résultat | Résultats précis et fiables précision et fiabilité Modéré

TaBLE 2.2 — Différence entre apprentissage supervisé et non supervisé

2.3.3 Apprentissage semi-superviseé

Nous avons précédemment abordé 'apprentissage supervisé et non supervisé, qui
différent principalement par l’étiquetage ou non des données, ainsi que par les mé-
thodes appropriées utilisées pour traiter ces données. 'apprentissage semi-supervisé
regroupe ces deux principes. Il utilise un ensemble réduit de données étiquetées ainsi
qu’un autre ensemble de données non étiquetées du méme type. L'avantage de ce type
d’apprentissage réside principalement dans le fait que le processus d’étiquetage des
données est souvent long et colteux. Paradoxalement, le non-étiquetage devient béné-
fique pour le processus d’apprentissage, et la construction du modele est moins coii-

teuse.
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Unsupervised Learning Supervised Learning

0O X X
e

6 o o X

Ficure 2.8 — Supervised vs Unsupervised Learning

2.3.4 Apprentissage par Renforcement

Lentrainement par renforcement est une technique dans laquelle un agent est im-
mergé dans un environnement ou il interagit dans le but d’apprendre. L'agent est
équipé de capteurs pour percevoir les informations de son environnement, ainsi que
d’actionneurs qui lui permettent d’agir dans cet environnement. L’agent observe les
entrées, prend des décisions et effectue des actions. Une fois l'action réalisée, ’agent
recoit des récompenses en conséquence, ce qui renforce le modeéle en stockant les infor-
mations dans une base de données. Les récompenses peuvent étre positives, négatives

ou nulles en fonction des actions effectuées.

Exemple 2.3 AlphaGo, robot domestique, ou encors IA dans les jeux vidéos.
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State : s

Rewars 'r Actions: a

Ficure 2.9 — Apprentissage par renforcement concept
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Chapitre

Prevision par lissage exponentiel et

lissage-machine learning

Introduction

ce chapitre comportera deux parties importantes. Dans la premiere partie, on ef-
fectuera un lissage exponentiel aux séries séchage de la citrouille Dans la deuxieme
partie on porposera un porgramme R dans lequel on combinera la méthode de lissage
exponentiel avec I'une des techniques du machine learning dans le but de voir la pos-
sibilité d’améliorer la qualité des prévisions en prenant commen objectif la réductiion

de l'erreur de prévision.

Le logiciel utilise "R" Comme mentionné précédemment, notre analyse des données
sera effectuée a I'aide du logiciel "R". Ce logiciel offre un large éventail de fonctionna-
lités dans le domaine de I’analyse statistique et de la programmation, ainsi que pour
la réalisation de prévisions, de simulations et de présentations analytiques des don-
nées. En plus de sa simplicité d’utilisation, "R" est l'outil idéal pour les étudiants, les

professeurs, les chercheurs ou les analystes travaillant avec des séries temporelles, des

1. Ces données sont obtenus au niveau du laboratoire LBBS de l'université de Béjaia, dans un projet
d’étude de la technique de séchage d’aliments sur micr-ondes

34
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données de panel ou des données longitudinales.

Avec "R", il est facile de manipuler efficacement les données, d’effectuer des ana-
lyses statistiques et économétriques, de générer des prévisions ou des simulations, et
de produire des graphiques de qualité pouvant étre intégrés dans des articles ou des
rapports. Les analyses de séries temporelles et de régression linéaire sont également

disponibles dans ce logiciel.

es [1:182, 1:3] from 3 to 184: -0.7
Time-Serdes [1:184] from 1 to 184: 100 100.1

v Fles Plots Padages Help Viewer Presentation —

T
0 50 100 150

Time'

Ficure 3.1 — Environnement Générale de " R et RStudio'

3.1 Modél de lissage exponentiel

3.1.1 Modélisation de la série 200w

Graphique de la série :

Apres introduction des données relatives au séchage de la citoruille (on dispose
d’un tableau de plusieurs séries résultats du séchages sur plusieurs périodes de temps
et suivants diff"rentes puissances du micro-ondes (200W, 400w, 600w et 800w)), on
extrait la premiere colonne du tableua représentant la chronique "200w". le graphe de

cette série sous R est comme suit :

Le graphe de la figure (3.2) montre que la série évolue de maniere décroissante en

fonction de temps. On souligne aussi que cette decroissance est de type geometrique ou
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serie
20 40 60 B8O 100

| | | I
0 20 100 130

Time

Ficure 3.2 — Le graphe de la serie de puissance 200 W

exponentiel. On conclut alors que la série présente une tendance non lineaire (la serie
est non stationnaire). Par contre la seérie ne presente aucune saisonnalite : la methode la
mieux adaptee pour l’etude de cette serie est le modele de Lissage exponentiel Double
et celui de Holt - Winters non saisonnier. L'estimation de ce modele sur le logiciel " R",

nous donne les résultats suivants :

Le modéle obtenu pour la série 200 W est alors :
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Holtwinters(x = seriel, gamma = FALSE)

smoothing parameters:
alpha: 0.8631951
beta : 0.7334253
gamma: FALSE

Coefficients:

[,1]
a 10. 39001449
b -0.01832066

FiGgure 3.3 — Le résultat LED de 200 W.

test sur les résidus

Test de Dickey-Fuller augmenté(bruit blanc) : Ce test oppose ’hypothese nulle
" la série est non stationnaire contre ’hypothese alternative "la série est stationnaire.

Pour notre série, on tape sur R : ad f .test(prev$residuals)

data: previresiduals

Dickey-Fuller = -4.1926, Lag order = 5,
p-value= 0.01

alternative hypothesis: stationary

Ficure 3.4 — Resultats ADF Residus

la p —vale < 0.05 on rejette I’hypothese de non stationnarité, les résidus des prévi-

sion forment bien un bruit blanc.

Test de Shapiro-Wilk :le test de Shapiro-Wilk teste I’hypothése nulle selon laquelle
un échantillon est issu d’une population normalement distribuée.
Ici on teste la normalité des erreurs de prédiction de la série citrouille 200w par ce test

en appliquant la commande R : shapiito.test(200w)
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D’apres le test de Shapiro-Wilk, on obtient les résultats suivantes :
W =0.62235 p-value=22e-16

Les résultats fournis, montre que les résidus sont un bruit blanc gaussien. Le Mdele

obtenu est donc retenu pour les prévisions.

3.1.2 Reésultats du lissage des séries de puissances (400W.600W.800W )

On procéde de la méme maniére que la série 200 W. Les modéles validés pour

chaque série sont résumés dans le tableau suivant :

La série | lissage exponentiel de Holt Winters
400 d=2a-b=19.99

L1-

b=—%[a-b]=0

Résidu : SSE=10.42

600 d=2a-b=17.54

A~ 1=

b=—%[a-b]=0

a

Résidu : SSE=17.60

800 d=2a-b=17.242

A 11—

b=—2[a-b]=0

a
Résidu : SSE=12.88

TaBLE 3.1 — Les resultats de HLW de chaque serie

Examen des Résidu
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3.2 Modélisation par lissage combiné avec le machine

learning

3.2.1 Modélisation de la série 200w
3.3 Modele Lissage-Machine Learning

L’idée qu’on propose dans cette partie es comme suit : En se basant sur la technique
de machine learning on divisera chaque série temporelle en deux série dite "train" et "

test".

La premiére est utilisée pour estimer le parametres d’'un modele de lissage expo-
nentiel, puis en entraine ce modele avec la commande tarin de la bibliotheque caret de
R. une fois I’entrainement terminé, on essaye d’améliorer la qualité de la prévision en
combinant le résultats de la fonction train avec ’'un les données dans le vacteur ""test",
a l’aide d’un algorithme du machine learning supervisé (ici dans notre programme on
a appliqué la regresion) avec l'objectif de réduire l’erreur de prévision, pour en avoir

enfin les prévisions de lissage combiné avec le machine learning.

Le code du programme développé par nos soins est le suivant :
library(forecast)
library(caret)
library(Rcmdr)
data <- readXL("C :\\Users\\Dell\\Desktop\\ARIMA\\fichier2\\citrouille.xIsx")
y <- data$X200.W

5 5 5 2 5 5 5 5 2 5 5 5 5 2 50 5 X 5 6 0 X
train_index <- 1 :(length(y) - 10)
train <- y[train_index]

test <- y[-train_index]

256 5 5 5 5 56 5 5 5 5 5 5 3 5 5 5 56 3 5 5 3 56 3 5 5 56 56 3 5 5 56 5 5 5 5 X 5 3 5 4
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esm_model <- ets(train)

2 2656 5 50 5 56 56 5 5 5 5 5 3 5 5 3 56 3 5 5 3 5 3 5 5 56 5 3 5 5 5 5 3 5 5 5 5 5 5 5 4 X

esm_predictions <- forecast(esm_model, h = length(test))$mean

S 6k 3 65 6 5 65 56 35 65 565 655 6 35 65 536 55 6 55
train_data <- data.frame(y = train, lagl = ¢(NA, head(train, -1)), lag2 = ¢(NA, NA,
head(train, -2)))
train_data_complete <- na.omit(train_data)
missing_rows <- which(!complete.cases(train_data))
train_data_clean <- train_data[complete.cases(train_data), |

Im_model <- train(y ~ ., data = train_data_clean, method = "Im")

P S S S -
test_data <- data.frame(lagl = c(tail(test, -1), NA), lag2 = c(tail(test, -2), NA, NA))
test_data_complete <- na.omit(test_data)

missing_rowss <- which(!complete.cases(test_data))

test_data_clean <- test_data[complete.cases(test_data), |

S5 5 3 5 5 53 5 56 55 5 5 50 5 5 5 55 5 5 5 53 5 5 5 5 5 5 55 5 56 55 5 56 5 5 3 56 5 5 3 5 5 55 5 5 554 % X%
Im_predictions <- predict(lm_model, newdata = test_data_clean)

combined_predictions <- (esm_predictions + Im_predictions) / 2

56363 3 5 5 33 35 5 5 53 3 5 5 53 3 5 5 533 5 5 5 53 5 5 553 5 5 5 53 5 5 5 53 3 5 5 53 5 5 5 X354 X4
sse < —mean((combined_predictions — test)?)
print(paste("SSE du modéle de lissage exponentiel :", mean((esm_predictions — test)?)))

print(paste("SSE du modéle de régression linéaire :", mean((Im_predictions — test)?)))

print(paste("SSE du modele combiné :", sse))

3.3.1 Reéultats et discussion

Les résultats des résidus obtenus pour les différentes séries est comme suit :
On vois clairement que la somme des carrés de résidus moyenne est minimale avec

le modele de lissage combiné avec le le machine learning et ceci sur les quatres série
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s\{}’erie | SSE Lissage | SSE Lissage combiné ML.
200W 0.049015 0.00628
400W 0.030413 0.01857
600W 0.056025 0.018125
800W 5.537663 1.10149

TaBLE 3.2 — Somme des carrés des résidus moyenne dans chaque modele

utilisées dans ce mémoire ce qui implique que la technique de regression offerte par
le machine learning supervisé améliore la qualité des prévisions en minimisant les

erreurs de prévisions.

conclusion

Le machine learning est un outil trés important dans ’amélioration de la qualité
des prévisions par lissage exponentiel. la technique de regresion linéaire du machine

learning supervisé appliquée dans ce mémoire montre clairement ce résultats.



Conclusion Geénerale

En général, 'application du machine learning au lissage exponentiel peut offrir
plusieurs avantages pour les prévisions de séries temporelles, y compris le séchage
d’aliments par micro-ondes. Le lissage exponentiel est une méthode couramment uti-
lisée pour estimer les tendances et les modeles de variation dans les données tempo-
relles. L'intégration du machine learning dans ce processus peut permettre d’améliorer
la précision des prévisions en utilisant des algorithmes d’apprentissage automatique
pour identifier des motifs plus complexes et prendre en compte divers facteurs qui
influencent le séchage de la citrouille par micro-ondes.

L'application du machine learning dans ce contexte peut également permettre d’ajus-
ter plus efficacement les parametres du modele de lissage exponentiel en fonction des
caractéristiques spécifiques des données de séchage de la citrouille par micro-ondes.
Cela peut inclure des variables telles que la température, le temps de séchage, la te-
neur en eau initiale, etc. En utilisant des techniques d’apprentissage automatique, il
est possible d’identifier les relations entre ces variables et d’ajuster les parametres du
modele en conséquence, ce qui peut conduire a des prévisions plus précises.

Cependant, il est important de noter que I"application du machine learning a ’'amé-
lioration des prévisions par lissage exponentiel nécessite des données de haute qualité
et une modélisation appropriée. Il est essentiel d’avoir un ensemble de données suf-

fisamment grand et représentatif, ainsi qu'une sélection appropriée des algorithmes

42
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d’apprentissage automatique et des techniques de validation pour obtenir des résul-

tats fiables.

En conclusion, I'application du machine learning au lissage exponentiel pour amé-
liorer les prévisions de séchage de la citrouille par micro-ondes peut offrir des avan-
tages significatifs en termes de précision des prévisions. Cependant, cela nécessite une
approche rigoureuse dans la collecte et la préparation des données, ainsi que dans
la sélection et la mise en oeuvre des techniques d’apprentissage automatique. L'uti-
lisation de ces méthodes peut contribuer a optimiser les processus de séchage de la
citrouille par micro-ondes et a prendre des décisions plus éclairées dans ce domaine.

comme perspective de travail, on peu envisager d’appliquer d’autres techniques de
machine learning sur les séries utilisées a fin de comparer la meilleure technique a
adopter.

On peut méme considérer d’étendre 1’étude vers des série comportant différentes
composantes avec de graphique plus compliqués pour en tirer une conclusion géné-

rale.
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Annexes

Annexel : Enéte des données relatives aux cinétique de

séchage de la citrouille par micro ondes

Le temps 200W 400W 600W 800W
0 100 100 100 100
30 100.13 99.0366667 | 97.9133333 | 96.7066667
60 99.52 97.3566667 93.58 91.7833333
90 98.8933333 | 95.7033333 | 88.2466667 | 86.4533333
120 98.1333333 | 93.7233333 | 82.5833333 | 81.7366667
150 97.1866667 | 91.5433333 | 76.7066667 77.59
180 96.3366667 | 89.1266667 | 71.0066667 71.99
210 95.2633333 | 87.5866667 | 67.1533333 | 67.3933333
240 94.2366667 | 86.2633333 | 64.2033333 | 63.8066667
270 93.3533333 83.61 60.02 61.03
300 92.3666667 | 80.3233333 | 56.9533333 | 57.9466667
330 91.3766667 78.51 54.22 55.7866667
360 89.98 76.6033333 | 50.3766667 | 53.5366667
390 89.14 74.5466667 | 47.8133333 | 50.4366667
420 88.0566667 | 72.2366667 | 45.6833333 48.53
450 86.9766667 70.43 43.68 46.7366667
480 85.53 68.36 41.96 44.7433333
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Annexe?2 : Résultats du lissage R des series 400W, 600W et
S800W

100
|

60
1

serie2
40

20

100 150

Time

Ficure 3.5 — Graphe de la série originale de puissance 400W

100
|

680

serie3
40

20

100 150

Time

Ficure 3.6 — Graphe de la série originale de puissance 600W
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Ficure 3.7 — Graphe de la série originale de puissance 800W

3.4 Annexe3:Résultat du Holt Winter non saisonnier des

séries sur "R"

Holtwinters(x = na. omit (serie2), gamma = FALSE)

smoothing paramétres:
Alpha: 1

Beta : 0.467313
Gamma: FALSE

coefficients:

[.1]
a4 9.99000000
b -0.01041923

Ficure 3.8 — Résultat de LHW de 400W
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call:
Holtwinters(x = seriel, gamma = FALSE)

smoothing parameters:
alpha: 0.8631951
beta : 0.753342533
gamma: FALSE

Coefficients:

[,1]
a 10. 39001449
b -0.01832066

Ficure 3.9 — Résultat de HLW de 600w

* smoothing parameters:
aAlpha: 1
Beta @ 1
Gamma: FALSE

coefficients:
[.1]
8.773333
0. 000000

Figure 3.10 — Résultat de LHW de 800W

La puissance | Alpha | Betta
200w 0.86 | 0.075
400w 1 0.46
600w 0.56 | 0.75
800w 1 1

TaBLE 3.3 — Les résultats des parametreras HLW de chaque puissance
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