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=== MODELISATION DES INCERTITUDES
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Supélec EXEMPLE DE MODELISATION Introduction

B Population des Etats-Unis
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B Population des Etats-Unis (prediction)
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Supélec EXEMPLE DE MODELISATION Introduction

B Population des Etats-Unis (polynome de Lagrange)
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Supélec EXEMPLE DE MODELISATION Introduction

B Population des Etats-Unis (regression polynomiale, ordre 2)
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Supélec EXEMPLE DE MODELISATION Introduction

B Population des Etats-Unis (interpolation ?)
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Mod¢lisation des incertitudes
- approches paramétriques
- approches non paramétriques

Choix d’un modele de systeme
- choix de la complexité d’un modele
- choix d’un mode¢le de comportement
- choix de la paramétrisation d’un mode¢le
- vers des méta-modeles

Aides a la prise de decision
- Estimation d’évenements rares
- Optimisation d’un systeéme complexe

Exemples d’application




=
\

Supéle

Mod¢lisation des incertitudes
- approches paramétriques
- approches non paramétriques
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— Modele et incertitudes

Supélec EXEMPLE

B Température maximale au parc Montsouris (Paris)
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— Modele et incertitudes

Supélec EXEMPLE

B Température maximale au parc Montsouris (Paris)
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Supélec EXEMPLE

B Température maximale au parc Montsouris (Paris)

40

). Identification

301 de s(¢) :
25| a cos(2Tyt+@+m
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Sup-j& Pl Modele et incertitudes

B Température maximale au parc Montsouris (Paris)

40

). | Identification
w0l | de s(t) :

25} | | [, | 1l a cos(2Tyt+@+m
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Supélec EXEMPLE

B Température maximale au parc Montsouris (Paris)

15

Residu
d’identification

(1) = s()+r(0)
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Supélec EXEMPLE

B Température maximale au parc Montsouris (Paris)
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Supélec EXEMPLE

B Température maximale au parc Montsouris (Paris)

Identification
de s(t) :

a cos(2Tyt+@+m

|

a=10.9514 (°C)

f=0.4996 (an’!)
@=-1.1021 (rad)
m =-0.0002 (°C)

_15 | | | | | | |
200 3400 3600 33800 4000 4200 4400 4600 4800

Temps (jour)




fe
— Modele et incertitudes

Supélec EXEMPLE

B Température maximale au parc Montsouris (Paris)

Choix de [’ordre
d’'un modele :
COmpromis

|

0,2 = 2320
0,2 =552
g,* = 543
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Supélec EXEMPLE

B Température maximale au parc Montsouris (Paris)
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Supélec EXEMPLE

B Température maximale au parc Montsouris (Paris)
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- non paramétrique
- parametrique
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Supélec MODELISATION PARAMETRIQUE

B Le modele gaussien

- calcul analytique possible

- théoreme limite centrale

1 N
X=— D> u. u. 11D
NZZZI: I I

x Ofr?~ 0O(x)gaussien
- MAXENT (H=-1)

H= —jD (x)logD (x) dx

max H
{E{@(x)}:ﬂi i0f12..)
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Supélec MODELISATION PARAMETRIQUE

B Autres modeles paramétriques
- lognormale, béta (uniforme), gamma (exponentielle),...
B [dentification des parametres de la loi

- méthode des moments
- méthode du maximum de vraisemblance
- approche bayésienne (a priori)

B Tests d’ajustement

- test du Chi2

- test de Kolmogorov-Smirnov

- test de Cramer-von Mises

- test de Wilcoxon-Mann-Whitney
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Supélec EXEMPLE : SURVEILLANCE NUCLEAIRE

Modele et incertitudes
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Supélec EXEMPLE : SURVEILLANCE NUCLEAIRE

-5

Modele et incertitudes

A, =4.107°

N

tests 2 rejet
(inadéquation
du mode¢le)

mmﬂﬂfﬂmmmmm._ i

0.5 1 1.5 2
durée inter-arrivées (s)




v

Supélec MODELISATION NON PARAMETRIQUE

Modele et incertitudes

B  Méthodes par noyaux [Rosenblatt, Parzen, Masry]

f

\.

B  Choix de la largeur h ?

limA=0
N

Iim N.h =
N
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Supélec MODELISATION NON PARAMETRIQUE

Modele et incertitudes
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MISE = E{J:(D (v)-0 (y))zdy} — =
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Supélec MODELISATION NON PARAMETRIQUE
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Supélec MODELISATION NON PARAMETRIQUE

Modele et incertitudes

B Méthode par noyau optimisée (IRINCORREL) [Rivoira]

1. Estimer la ddp par une premiere approche par noyau classique
w1
hy = L_ NS
I

1
2

3. Estimer les largeurs optimales a partir de ces deux estimations

()

4. Estimer la ddp au point y
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Supélec MODELISATION NON PARAMETRIQUE

Modele et incertitudes
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S?'élec DECOMPOSITION SUR UNE FAMILLE 9\404@[8 et lncertltUdéS

B FEntre deux : mélange de lois

K noyau (gaussien)

D(y)=iﬂi1<(y_m") S =1

i=l1 0-1' i=l1
" h{ - | Identification :
0.6} _"_"' ‘l T algorithme EM
o il I (MYV, 1teratif)
AN

A 77=0.8404
0.3f :’ . my = 0.8150
. f 0,>=0.2660

| m, = 2.4792
ﬂ 0,>=0.5188

Ll
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Supélec DECOMPOSITION SUR UNE FAMILLE

Modele et incertitudes

B  Polynomes de chaos

y= ZP: a P ( 5) P () pol?fnéme |
' ¢ variable centrée réduite

- orthogonalité des polynémes

(BoP) = IP

- dépend de la mesure @(&) choisie
typ. & gaussienne centrée réduite
—> P polyndme de Hermite
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Supélec

1. Equation d’observation

Vi :f(xi99)+ei

Modele et incertitudes

2. Equation de mesure

m=g(f)

dérivation, intégration
extrapolation, interpolation ...

m = g(6)

m = f(e) =

b
6,




H PROPAGATION DES INCERTITUDES MOL[B‘[K et inCertitUdbS

Supélec

B Différentes approches

==p= Expression littérale

cm/(l—cz)alaz . 2 2

e 1 m- 1 @ dé
rq : m = 6,6 O (m) = exp| — ( — + 2) 2
e no,0,V1-¢’ P 2(1-c*)\a? 8 )| 6

0

==p=>= Estimation des deux premiers moments [G.P.Y. Clarke]

(biais, variance)

(developpement en série de Taylor)
==P> Estimation de la DDP 0(6) [A.Pazman]
(geometrie différentielle)
=== Approche Monte-Carlo (PMC, LHS, ...)




\ |
5‘ PROPAGATION PAR APPROXIMATION Modé[e et tncertitudes
upelec

Approximation des deux premiers moments [Clarke]

. o’ | !
biais b:—TK[trB ter] (DL3)

matrice de covariance V =0°K (Id +0° (Va +V, + VC))K ! (DL5)

. Ox+6 .
/(x.6)=6, -6, log [1 +exp (- 19—32D réference : Monte-Carlo

162 274 17
Ve =V 392 285

Lin%:

v, 16.4

Ve =V

N()”L ”4 —
l 0/0

NonLin4




=‘ PROPAGATION PAR APPROXIMATION Modé[e et tncertitudes

Supélec

Géométrie différentielle [Pazman]

_ det0(o)
()= (277)"'% det''> M (6

Marginalisation

.

0.1 02 03 04 Plg 0.6 0.7 08 09 1 1.1

6,
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Choix d’un mode¢le de systeme
- choix de la complexité d’un modele
- choix d’un mode¢le de comportement
- choix de la paramétrisation d’un mode¢le
- vers des méta-modeles
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" COMPLEXITE D’UN MODELE CﬁOUCé[e mOC[e[e

Supélec

B  Choix de modele emboités

o Nombreux criteres dans la littérature (c/oix de [ ordre)
. VC
. AIC, MDL
. BIC, MAP
. KICc (optimalité non asymptotique) [Bekara]

B  Choix de modeles quelconques

o (Critere de choix 1i€ a un objectif donné
. Criteres de type moindres carres
. Distance entre densités de probabilité




=‘ CHOIX MODELE DE COMPORTEMENT Cﬁowgc[e modele

Supélec

B  Choix de

structure de modele

- « vral » modele (inconnu)
1 (x)=6,(1-exp(-6,x))

- modéles candidats

£i(x)= 2

B 6,x +1

(x) = @, tanh (Hzx)

1 (x) = @, arctan (92x)

/i />




=‘ CHOIX MODELE DE COMPORTEMENT Cﬁowgc[e modele

Supélec

B Choix de structure de modele

0.8

0.7

0.6

ddp des parametres
(Pazman) : O j(é)

1 1 1 1 1 L1 L 1 1 L 1
1.8 1.9 2 2.1 22 0 23 24 25 26 27
1
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CHOIX MODELE DE COMPORTEMENT ‘ Cﬁowgc[e modele \

B Choix de structure de modele

1) ddp de I’objectif O (m) 2) distance entre ddps A,
| ; 1, .

: o 0317 1.233 0.688
ol - A, 0.514 1.473 0.888
] Al 0.095 1377 0.258

_”_”_”_”_”_”_;ﬁ; ...... m _A ......................... n_/ll .................................... _
]Fl g, 01/02 91/822 (Hle — log (1+92x1))
f2 6,6, o, 6,/6, log (cosh (Hzx,))
fi| 6.6, |6,n/2 |8 x,arctan (8,x,)-6,/28, log (1+022x,2)

1 3 2
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PARAMETRISATION ET MODELES

Choix de modeéles

B Choix de la parametrisation d 'une structure

-

* X

structure

o x + o

structure (91x

parametree

Gx+1

fonction

Code de géneration
formelle de modeles

Choix de la

parameétrisation

Procedure
d’estimation /
d’identification




=| PARAMETRISATION ET MODELES Choix de modeéles

Supélec

===> Pour optimiser la phase d’1dentification des parametres !

reparamétrisation: & = ¢ (¢)

- Influence sur la mesure

° t homéomorphisme
—

o m dépend d’un g

“Optimal Nonlinear Modeling and Reparameterization”, IEEE WISP, 1999.

- Comment optimiser la reparametrisation

o critere d’optimalité ?

o) 9 ‘? ¢
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Supélec

Critere critére de non-linéarité Ny

sources de non-linéarités : © le lieu des solutions

o le maillage de ce lieu

var(6) = o?k (1d + o> (v, +7, + 7))k’

a

—_

non-linéarité intrinseque <—T T—> parametrisation

¢

o linéaire ¢ =T6 =2  jnutile
° optimale {¢I- = f (77},9)}@[1&] =>  complexe

o quadratique 8 = AS diag[CD2] =P  compromis

“Optimal Modeling by the Use of Reparameterization”, SPIE, 1999.
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Supélec

B  Exemple

Z
r(0)= 5
2

6, =32 12]

(77 - m,)p.0, O
g, - e, ) x + w4, - 4,)

=D f¢(x):(




PARAMETRISATION ET MODELES

Choix de modeéles

structures N ‘:0 ‘

6?1x/(92x + 1)

491x/(x + ‘92)

x/(@lx + 02)

quadratique

optimale

densités de probabilité

optimisation :
o decorrelation

temps de calcul

° robustesse numérique
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VERS DES META-MODELES Choix de modeéle

B Litterature

> Meéthodes paramétriques ou non-parameétriques

> Deux points de vue équivalents :

1 Régression a noyau reproduisant

1960 :
1980
1995 :
1997
1999

splincs, (Schoenberg 1964, Duchon 1976-1979)

: RBF, (Micchelli 1986, Powel 1987)

SVM, (Vapnik 1995)
SVR, (Smola 1997)
SV R semi-paramétrique (Smola 1999)

J prédiction linéaire — Krigeage

1950 :
1960 :
1970 :
1997 :

prédiction pour la recherche miniére (Krige 1951)
krigeage, géostatistique (Matheron 1963) — Ecole des Mines
krigeage intrinseque (Matheron 1971)

prédiction par « processus gaussiens », (Williams 1997,

Neal 1997)
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Supélec

B Krigeage | Vazquez]

Vi :f(xi99)+ei

Vs = f(xi90)+ei +C°(xi)

L

\ erreur de modélisation

==> Processus gaussien

- moyenne nulle
- covariance k(xl., X, ) =E {a,‘(xl. )a; (x ; )}

==> modele : structure de la covariance
k(xi,xj)= k(xi —xj)= k(h)
ex. k(h)=exp(-1*/p*) ...




=‘ VERS DES META-MODELES Choix de modeéle

Supélec

B Exemple

systeme
observations

— mode¢le

bornes 95%
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Aides a la prise de decision
- Estimation d’évenements rares
- Optimisation d’un systeéme complexe




S-’I‘ ESTIMATION D’EVENEMENTS RARES Q’rise L[€ c[écision
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fonction f(z) et seuil w




S-’I‘ ESTIMATION D’EVENEMENTS RARES Q’rise L[€ c[écision
upelec

Prédiction et intervalles de confiance & 95Y%

Probahilité de dépassement de senil




S-’I‘ ESTIMATION D’EVENEMENTS RARES Q’rise L[€ c[écision
upelec

Prédiction et intervalles de confiance & 95Y%%




S-’I‘ ESTIMATION D’EVENEMENTS RARES Q’rise L[€ c[écision
upelec

Prédiction et intervalles de confiance a 95Y;

|
1

Probabilité de dépassement de seuil




S-’I‘ ESTIMATION D’EVENEMENTS RARES Q’rise L[€ c[écision
upelec

Estimation d'un quantile a 99.9%
a partir de 200 données par classification
SVM et utilisation de la theorie statistique

des valeurs extrémes

Détermination de quantiles multidimensionnels extrémes et détection d’outliers
[M. Piera-Martinez et E. Vazquez (2006)]




S-’l‘ OPTIMISATION D’UN SYSTEME COMPLEXE Q’rise L[€ c[écision
upelec

fonction echantillonnee
[




=‘ OPTIMISATION D’UN SYSTEME COMPLEXE Q’rise L[€ c[écision

Supélec

Fradiction et intervalles de confiance
I I I

Mensité du maximiseur
|




OPTIMISATION D’UN SYSTEME COMPLEXE Q’rise c[e c[écision

Supélec

Prediction et intervalles de confiance
T T T




5‘ OPTIMISATION D’UN SYSTEME COMPLEXE Q’rise L[€ c[écision
upelec

Prediction et intervalles de confiance
T

Densité du maximiseur
T

Informational Approach to Global Optimization IAGO
[J. Villemonteix et E. Vazquez (2007)]
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Exemples d’application




ESTIMATION ROBUSTE ﬂppﬁcations

Supelec

B Estimation de SAR (GSM) n

Données :

- champ ¢électromagnétique mesuré
(norme : 3D, 600 points)

- 70 portables testés

Meéthodes :
- réseaux de neurones
- modélisation paramétrique (11 ddl) = 20 points

Conclusion :
estimation du SAR avec une trés bonne précision




ESTIMATIO C cati
—_ TIMATION INDIRECTE }lppﬁcatzons

B Estimation de [’angle vilebrequin (P,,,.)

Problématiques de détection / estimation / classification / inversion
Estimation d’une grandeur d’intérét y inaccessible directement
On dispose cependant de grandeurs x contenant de I’information sur y

f\ I T T T T

L

courant d’ionisation

60
angle moteur (°)




— DESIGN DE STRUCTURE MECANIQUE ﬂppﬁmtions

Supélc
B Optimisation d 'un conduit d’admission

conduit d’admission

¢ Forme du conduit paramétrée (5 & 20 facteurs)

¢ Importance de la forme du conduit :
— impact sur la performance moteur (débit d’air)
— impact sur les émissions polluantes (turbulences)

e | simulation = 5 a 24 heures de calcul




— ESTIMATION DYNAMIQUE jélpp[zcatzons
Supélec

B Systemes hybrides stochastiques (thermostat)

ETEINT

ALLUME




‘ Conclusion \
Supéle

o I’al€atoire est assez incontournable du fait
- de la méconnaissance
- de perturbations de 1’environnement
- de la miniaturisation des composants
- de la complexité croissante des systemes

° L’aléatoire est un modele qui permet

- d’eviter la surparamétrisation
- d’¢viter de surestimer des marges de sécurité
- de quantifier la robustesse de systemes

e De nombreux travaux en cours
- recherche
- applications
- regroupement de partenaires... (MASCOTNUM, ISRI, CSDL, ...)







