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Introduction Contexte

Problématique de diagnostic

» Collaboration avec la SNCF

» Diagnostic d'un composant de I'infrastructure ferroviaire

Mécanisme d'aiguillage

/ Aiguilles

mobiles

moteur
électrique
(380V)

Objectifs visés
Aide a la décision dans le cadre d'une maintenance préventive :
» Détecter les défauts afin de déployer I'équipe de maintenance

» Suivi de |'état de fonctionnement au cours du temps
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Introduction Cadre de I'apprentissage statistique

Apprentissage statistique

Apprentissage statistique pour le diagnostic

Apprendre les modes de fonctionnement du systeme étudié a partir de
mesures issues de capteurs

f:x—y

Contexte
1 Apprentissage supervisé : données (x,y)

2 Apprentissage non supervisé :données x, y 7

Génératif /Discriminatif 7 (Jebara, 2001)

1 Approche discriminative : apprendre directement p(y|x)

2 Approche générative : apprendre p(x, y) = p(y|x) < p(x|y)p(y)
e Comment les données ont été générées ?
e S'adapte “facilement” au contexte non supervisé
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Introduction Données exploitées

Données exploitées

» Signaux de puissance consommée par le moteur d’aiguille durant chaque manceuvre
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temps (secondes) temps (secondes)

» Particularité des signaux : plusieurs régimes se succédant de maniére brusque ou
lente

» Solution proposée : utiliser un modele de régression adapté, dont les parametres
vont servir de caractéristiques des signaux.
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Description de signaux et classification
dans |'espace des descripteurs

Faicel Chamroukhi (INRETS/UTC) Séminaire A3 LIPN 08 Avril 2010 6 / 50



Aspects bibliographiques Modele de régression par morceaux

Modele de régression par morceaux (McGee and Carleton, 1970)
Données

> échantillon ((x1, t1), ..., (xa, t))) ol x; est |'observation a I'instant t;
Modele
X,':,BZ—I’;—"-O'/(E,' (i:l,...,n)
> k vérifiant i € Ik = (k, Yk+1] : indices des éléments du segment k
> ri=(1,t,..., t,p)T : vecteur-covariable aux coeff. de régression 3, € RP™
Parameétres du modeéle et estimation
> (¢7’7) avec ’d’ = (1813 e 7ﬁK7o—%a . '7U2K) et Y= (’717' . 7’YK+1)'

minimiser J(tp =S | 2 (i=BLr) N
Y) =2k Zie[k 0g ok + ) par rapport a (1, )
J est additif sur k

v

v

v

Optimization globale par la programmation dynamique (Bellman, 1961; Stone,
1961; Lechevalier, 1990; )
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Aspects bibliographiques Modele de régression par morceaux

Approximation et segmentation d'un signal
> )?i:ZszlfikBZ—ri (i=1,...,n)

> Zy =1sii€ (¥, Y] (xi appartient au kieme segment) et Z; = 0 sinon

0 1 2 3
t (Seconde)

FIGURE — Exemple de résultat graphique obtenu avec le modéle de régression par
morceaux

» La programmation dynamique peut s'avérer coliteuse en temps de calcul

» Fournit une segmentation dure = adapté pour les changements brusques
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Aspects bibliographiques Modele de régression régi par un HMM

Modele de régression régi par un HMM (Fridman, 1993)

Modele

X,':BZT’I‘,‘-‘FO'ZV.E,' (i:].,...,n)

> z; : variable latente discréte € {1,..., K} — le label du modele de
régression de x;

» z=(z,...,2,) est une chaine de Markov homogene d'ordre 1

Paramétres du modéle

W:(W,A,,@l,...,,BK,crf,...,Jf()
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Aspects bibliographiques Modele de régression régi par un HMM

Modele de régression régi par un HMM (Fridman, 1993)
Modele

X,':BZT’I‘,‘-‘FO'ZV.E,' (i:].,...,n)

> z; : variable latente discréte € {1,..., K} — le label du modele de
régression de x;

» z=(z,...,2,) est une chaine de Markov homogene d'ordre 1

Paramétres du modéle

lll:(W,A,,@l,...,,BK,crf,...,crf()

Contraintes sur la matrice de transition
» Signaux d'aiguillages : mouvements successifs liés a la mécanique du systeme
» = Contrainte : p(zi = k|zi_.1 =€) =0 si k> {4+ louk < ¥
= Pas de saut d'état et pas de retour a un état précédent

» Cas particulier du modéle gauche-droit (Rabiner, 1989)
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Aspects bibliographiques Modele de régression régi par un HMM

Estimation des parameétres par Maximum de Vraisemblance

» log-vraisembalnce :

L(W;x) =log Y p(zi;m) [[ plzilzi-z; A) [ [N (xi: BLris02)
1 i=2 i=1

..... F

» Maximiser £(W;x) par I'algorithme Espérance-Maximisation (EM) (Baum et al.,
1970; Dempster et al., 1977)
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Aspects bibliographiques Modele de régression régi par un HMM

Estimation des parameétres par Maximum de Vraisemblance

» log-vraisembalnce :

L(W;x) =log Y p(zi;m) [[ plzilzi-z; A) [ [N (xi: BLris02)
Z]y..452Zn =2 i=1

1s

» Maximiser £(W;x) par I'algorithme Espérance-Maximisation (EM) (Baum et al.,
1970; Dempster et al., 1977)

600
— original signal
—— estimated signall 1]

550

X, (Watt)
=K1 Xyk)

e,

0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
t (Second) t (Second)

Signal et modele estimé Probabilités de filtrage

FIGURE — Exemple de résultat graphique obtenu avec le modéle markovien
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Modele de régression a processus latent proposé Modele de régression a processus latent proposé

Modele de régression a processus latent proposé
(Chamroukhi et al., 2009)

Modele
T .
xi =B, ri+oye (i=1,...,n)
> ¢ ~N(0,1)
» z=(z1,...,2,) est un processus logistique caché
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Modele de régression a processus latent proposé Modele de régression a processus latent proposé

Modele de régression a processus latent proposé
(Chamroukhi et al., 2009)

Modele
T .
xi =B, ri+oye (i=1,...,n)
> ¢ ~N(0,1)
» z=(z,...,2,) est un processus logistique caché

Zj ~ M (].,71‘,'1(W)7 000 ,7T;K(W)); ou

exp (w[v,—)

Tik =plzi=kw)=——""—"—"—
(w) = p( w) S exp (w]v)

> vi=(1,t)" €R?
> wy = (Wko, Wi1)" vecteur paramétre de la kieme fonction logistique € R?

> w = (wi,...,wk) vecteur paramétre pour les K fonctions logistiques € R?<
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Modele de régression a processus latent proposé Le processus logistique

Flexibilité de la transformation logistique

Variation des proportions logistiques en fonction de w :
» Paramétrisation de wy par wy = Ax(ax,1)"

» Exemple pour K =2 :

o] = —2
1 1
1! =
A —A\=-5
: A, =-10
' 1
0.8f ' A =-50] 0.8
i
__ 06 ] __ 06
2 B
= =
E E
0.4f 0.4
0.2 1 0.2
% 1 2 4 5 %

Time
= Le parametre A controle la qualité des transitions entre les régimes
= Le paramétre ay contrdle I'instant de transition
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Modele de régression a processus latent proposé Estimation des paramétres du modele

Estimation des paramétres par maximum de vraisemblance

» Vecteur parameétre du modeéle :
2 2
0= (Wvﬂla"'leKyo—la"'yo—K)

» Densité mélange

)= S W)

» Log-vraisemblance de 6 :

Zlong,k w)N (xi; By ri, o%).

i=1

» Maximisation de £(6;x) par un algorithme Expectation-Maximization (EM) dédié
(Chamroukhi et al., 2009)
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Modele de régression a processus latent proposé Algorithme EM

Algorithme EM

e Initialisation : 6© g<+<—0
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Modele de régression a processus latent proposé Algorithme EM

Algorithme EM

e Initialisation : 6© g<+<—0

1 Etape E : Espérance Calcul de I'espérance conditionnelle de la log-vraisemblance
pour les données complétées

Q0.6 = E[L(0:x2)lx,0]
n K K n
= Z Z T,f’) log i (w) + Z Z T,.(kq) log NV (xi; Bl ri, ai),
=1 k=L k=L i=L
Q1(w) @By 0%ik=1,...,K)

T (WO (8, Dri i)
SR g (w(@) )N(Xﬁﬁz(q) ri 702(‘7))

avec T,.(;’) = p(z = k|x;09) =
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Modele de régression a processus latent proposé Algorithme EM

Algorithme EM

e Initialisation : 6© g<+<—0

1 Etape E : Espérance Calcul de I'espérance conditionnelle de la log-vraisemblance
pour les données complétées

Q(O, 6("))

]E[LZ(B; X, z)|x, 9(")]

n K K n
ZZTI<1<q) log mix(w) +Z ZTi(kq) log N (xi: B¢ ri, %),

i=1 k=1 k=1 i=1

Q1(w) @By 0%ik=1,...,K)

7 (w(9) .grta), ,2a)
avec 7—,.(;’) = p(zi = k|x;; 9(")) = i (WIDN Gy rinr )

- SR g (w(@) )N(Xﬁﬁz(q) ’Mfﬁ(q))

2 Etape M : Maximisation Calcul de 89 = arg mé';xQ(B,O(q))
e g+—q+1
e Convergence (Xu and Jordan, 1996)
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Modele de régression a processus latent proposé Algorithme EM

Détails de I'étape M

1 Maximisation de @ par rapport aux {3,,k =1,..., K} : résolution analytique de
K problemes de régression polynomiale pondérés

o« BT =agmin L 70 (x - Blr)” = (MTTIM)TIMTTOx

avec M la matrice de régression et I'f(q) = diag (TI(Z), e ,(,Z))

Maximisation de Q, par rapport aux o :

2(q+1) _ 1 n (@D, T(q+1) . \2
® Oy T, dim T (X = By ri)
V I
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Modele de régression a processus latent proposé Algorithme EM

Détails de I'étape M

1 Maximisation de @ par rapport aux {3,,k =1,..., K} : résolution analytique de
K problemes de régression polynomiale pondérés
o Y — arg m|n >r, D0 — Bl r)? = (MTTOM)MTT{Vx
avec M la matrice de régression et I'f(q) = diag (TI(Z), e ,(,Z))

Maximisation de Q, par rapport aux o :

2 1 n T 1
O.k(qu ) _ . 1 = 3 (@, _ 8] (q9+ )ri)2

® i1 Tik (Xi

i=1 Tik

2 Maximisation de Qi par rapport w : probleme d'optimisation convexe de régression
logistique multinomiale pondéré = Algorithme IRLS (Green, 1984)

(mi1) _ (m) [5201(W)]—1 Qi (w)

OowowT Jw=w(m Ow ’w:w(’”)

w

= L’algorithme IRLS fournit le paramatre w(9+V)
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Modele de régression a processus latent proposé Approximation et segmentation d’un signal

Approximation et segmentation d'un signal
Approximation d'un signal

Comme dans la régression classique, x;(i = 1,..., n) est approximé par son
espérance :
X =E(x;0) = /X;p(Xii 0)dx;
R
K T
= E ﬂ—ik(‘;\v)[sk ri
k=1

Une somme de polyndémes pondérés par des fonctions logistiques 7 (W)
= Adapté pour les changement lents ou rapides

= Assure la continuité du signal estimé

Segmentation d’un signal

Estimer le label Z; du composant générant x; par la regle suivante :
Zi = arg max mi (W
i glgkgK k(W)
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Modele de régression a processus latent proposé Expérimentations sur des données simulées :

Expérimentations sur des données simulées

Criteres d'évaluation

> écart quadratique moyen 2 37 | [E(x;; @) — Xi]° 0 étant le vrai parametre
» Erreur de segmentation

» Comparaison de |'algorithme proposé avec les deux alternatives

Protocole de simulations

évaluation de la qualité des estimations :
> Expérience 1 : effet du niveau de souplesse des transitions
» Expérience 2 : effet de la taille d'échantillon n
> Expérience 3 : effet du niveau de bruit o

20 jeux de données différents ont été simulés pour chaque situation et les résultats ont
été moyennés
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Modele de régression a processus latent proposé

Expérimentations sur des données simulées :

Situation 1 B =0 wi = [3341.33, —1706.96]
B, =10 wy = [2436.97, —810.07]
B3 =5 ws = [0, 0]

Situation 2 By =[—0.64,14.4, —6] wi = [3767.58, —1510.19]
By = [—21.25,25, —5] wy = [2468.99, —742.55]
B3 = [—78.64,45.6, —6] w3 = [0,0]

Niveau de souplesse des transitions 1 2 3 4 5 6 7 9
(a) Ak = wyy/ 1 2 5 10 20 40 50 80 100
(b) Mg = wyy/ 1 10 50 100 150 200 250 275 300

11
10
10
8
9
6 8
4 7
5 6
5|
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
‘\ [\
(a) (b)
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Modele de régression a processus latent proposé

Résultats de simulation

Résultats : EQM en fonction de la qualité des transitions

- Piecewise polynomial regression 6~ Piecewise polynomial regression
O Hidden Markov Regression Mode| ol O Hidden Markov Regression Mode|
Proposed model Proposed model
2 07
R 05
51s ¢
B 209 /
g L S 04 /
g1 H K
g 03 /
05 E' i 02 .
. I.F71 o1 -
o fRo=-@---@- " £ -
2 9 10 T2 8 9 10

4 5 6 7
Smoothness level of transitions.

(a)

4 5 6 7
‘Smoothness level of transitions

(b)

Erreur de segmentation en fonction de la qualité des transitions

~ - Piecewise polynomial regression ~©- Piecewise polynomial regression
olf O Hidden Markov Regression Mode 45| O Hidden Markov Regression Mode|
Proposed model Proposed model
o 2
g G- - 4
7] $ 35 P
. g T
6l o 530 o
® S
5 525 s
g §
. S
2 P 815
ra =
2 - 10}
1 ek 5|
B 2 - 4 5 6 7 9 10 1 2 4 5 6 7 9 10
Smoothness level of ransiions Smocthness level of transiions
(a) . (b)
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Modele de régression a processus latent proposé

Résultats

EQM et erreur de segmentation en fonction de la taille d'échantillon

Résultats de simulation

~©- Piecewise polynomial regression 10/
O Hidden Markov Regression Model
of
- Proposed model
B
2 g7
§ 2 9
£15) - 5 &
3 -t 3 4
1 £
2 3
H
st
1
100 200 300 400 700 800 900 1000 100

500 600
‘Sample size ()

EQM

- ©- Piecewise polynomial regression
O Hidden Markov Regression Mode|

Proposed model

200

]
300 400 700 800 900 1000

500 600
‘Sample size (n)

et erreur de segmentation en fonction en fonction du niveau de bruit

- ©- Piecewise polynomial regression
O Hidden Markov Regression Model
Proposed model

Denoising error

12|

10f

®

Misclassification error rate (%)

~©- Piecewise polynomial regression
O Hidden Markov Regression Mode|

Proposed model

&t

0s ) £ ]
Noise level (a) Noise level (o)
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Modele de régression a processus latent proposé Données réelles

Exemple de signaux de manceuvres d'aiguillage :

X : Power (Wat)
X : Power (Wat)

0 1 2 3 4 B 6 0 1 3 5 6
 (Second) t (second)
1 1
0.8 08
0.6 06
B B
:¥ l:!
0.4 0.4]
0.2 02
] 1 2 3 4 5 6 0 1 3 5 6
t (Second) t (Second)

FIGURE — Régimes polynomiaux estimés et fonctions logistiques associées
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Modele de régression a processus latent proposé Données réelles

Exemple de signaux de manceuvres d'aiguillage :

550) 550
500) 500
g g
£ 450 S 450
g ]
H H
& 400 & 400]
350) 350|
300) 300|
250) 250
0 1 2 3 5 6 0 1 2 3 5 6
 (Second) t (Second)
1 1
08 08
06 06
B g
5 &
0.4 0.4]
02 02
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 5 6
t (Second) t (Second)

FIGURE — Modeles estimés et fonctions logistiques associées
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Modele de régression a processus latent proposé Données réelles

Classement des signaux de manceuvres d'aiguillage

Apprentissage des parameétres des classes
» N = 120 signaux couvrant 3 classes : sans défaut, défaut mineur, défaut critique

» Extraction des parameétres par les 3 approches

> Apprentissage des paramétres des classes par MDA (Mixture Discriminant
Analysis) (Hastie and Tibshirani, 1996)

> Classement des signaux par Maximum A Posteriori (MAP)
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Modele de régression a processus latent proposé Données réelles

Classement des signaux de manceuvres d'aiguillage

Apprentissage des parameétres des classes
» N = 120 signaux couvrant 3 classes : sans défaut, défaut mineur, défaut critique
» Extraction des parameétres par les 3 approches

> Apprentissage des paramétres des classes par MDA (Mixture Discriminant
Analysis) (Hastie and Tibshirani, 1996)

> Classement des signaux par Maximum A Posteriori (MAP)

Résultats de discrimination

Modele Taux d’erreur de test (%)
Régression par morceaux | 17 £ (4.5)

Régression par HMM 11 + (4.25)

Modele proposé 9 £ (3.72)
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Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux

Apprentissage supervisé a partir d'un
ensemble de signaux
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Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux Introduction

Apprentissage supervisé a partir de plusieurs signaux

Travaux existants

>

| 4
»
| 4

Cadre de I'analyse de données fonctionnelles (FDA) (Ramsay and Silverman, 2005)
Approche Neuronale fonctionnelle (Rossi and Conan-Guez, 2005)
SVMs pour des données fonctionnelles (Rossi and Villa, 2006)

Functional Linear Discriminant Analysis basée sur les splines (James and Hastie,
2001)

Régression par morceaux pour des données fonctionnelles ()

Approche proposée : (Chamroukhi et al., 2010)

>

>

Modele : Modéle de régression a processus latent par classe de signaux

Optimization : Algorithme EM dédié
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Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux Modeéle de classes

Apprentissage supervisé des parameétres des classes

Données

» échantillon indépendant : ((x1, €1)y ey (Xny cn)) n signaux étiquetés
> x; = ((X,‘l, t1), .y (Xim, tm)) : ieme signal

> ¢ie{l,...,G} : classe du signal x; (i =1,...,n)

Modele par classe de signaux :

Xjj = IB;—zer‘ + 0gz; (i vérifieci=g,j=1,...,m)
> €jj ~ ./\/(0, 1)
> z € {1,..., K} variable latente : label du régime polynomial de x;

» z=(z,...,2m) est un processus logistique

Faicel Chamroukhi (INRETS/UTC) Séminaire A3 LIPN 08 Avril 2010

26 / 50



Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux Estimation des paramétres du modele

Estimation des parameétres par Maximum de Vraisemblance

> 0, = (wg,,Elg17 P 021,...,04) Vecteur paramétre de la classe g

» Vraisemblance pour un signal

m K
p(xi; 0 HZWJ" x,j;ﬂ;;rj,aék)
j=1 k=1
» log-vraisemblance :
m K
T 2
L(Og:{xilci=g}) = D> log> mu(we)N (xi; Bgeri oz
=1 k=1

> Maximum de vraisemblance mis en ceuvre par EM (Chamroukhi et al., 2010)
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Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux Algorithme EM

Algorithme EM

e Initialisation : ¥ g+« 0

1 Etape E

Q(6:,6%") = E [cL(6y: x,z)|x;0;‘”]

Z ZZTUk log mjx (w*) + Z ZZT,SZ) log N (xij; ,3;—;(’]7052«)

ilci=g j=1 k=1 ilci=g j=1 k=1

(WD (B Dy, o249

Uk = p(zj = k|x;; 0%) = T Uﬂ;é‘”rffag,‘”) probabilités a posteriori
Etape M : Formules de mise 3 jour
> ﬁ(qﬂ (ATW q)/\) 1/\TW )X avec A mat. de rég. et W = l(fz, e ,T,(,gnk)
> Ugl(<q+1) = ——=0 1@ Z, 1ZJ 1 Uk (Xu qﬂ)rj)z

gzjm1 i
> wi) = argmax S5, 7 0 7l log mik(w®) = IRLS
w
e g+—gq+1
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Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux  Expérimentations

Données simulées

B =0 w1 = [3341.33, —1706.96] B1 = [23, —36, 18] wi = [92.72, —46.72] o1 =1
By =10  wy = [2436.97, —810.07] By =[—3.9,11.08, =2.2]  wp = [61.16, —15.28] o = 1.25
B;=5 w3 = [0, 0] B = [—337,141.5, —14] w3 = [0,0] o3 = 0.75

4 5 ) 1 4 5

2 3
1 (Second)

2 3
{ (Second)

(a) (n=10, m=100, o = 2) (b)(exemple : n=50, m=100)
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Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux Expérimentations

Résultats : Erreur d'approximation des courbes en fonction de la qualité des

transitions

©Piecewise regression model
1L - El- Proposed regression model

0.6+

Approximation error

it
B @@ L

1 2 3 4 6 7 8 9 10
Smoothness level of transitions

m—l—aﬂ |-e-|

n = 10 courbes de m = 100 points
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Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux

Résultats : Erreur d'approximation des courbes en fonction du

et de la taille des courbes m

Expérimentations

nombre de courbes n

0.012 T T T T T T T T 0.08 T T T T T T T T
- ©- Piecewise regression model| - ©- Piecewise regression model|
O Proposed regression model 0.07 O Proposed regression model
0.01¢ q
R % 0.0 1
& 0.008f The-$---p- -
5 -8 8--&--0--p--9 so0s ]
8 2
g b {1 € 1
£ 0.006 £ 0.04
g g \
=3 =3 0.03 By 1
20.004 {1 2 s
o 0.02 s 1
y [ M
0.002 ; 1 % .
% 5@ 0.01 ¢ B---F - --g--p--0
o . + T o Fog Fop.q o B 0. 8 g g .g. 4§
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Curves size (m)

n = 50 courbes
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Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux

Expérimentations

Résultats : Temps de calcul moyen en fonction du nombre de courbes n et de

la taille des courbes m :

100 140 . . . — .
%l o i ‘O Piecewise regression model °~‘ 
120+ - B~ Proposed regression model - q
801 1
K
70+ ‘O Piecewise regression model| | 100f B 1
%\ - B - Proposed regression model %\ o
5 60 1 E
a L 4 2 o
e ” ° 2 i
S : £ 60p : 4
S 4of 1 5 o
o o
[8) [8)
30p 1 40t o 1
20t o | PP EEE
8 __-@---§ --8
_u—___u__—a‘ 201 __n--"E’ 4
101 IR 1 '_E___n-——-n—
e g--e o
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100
Curves size (m) Sample size (n)
n = 50 courbes m = 500 points
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Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux  Expérimentations

Signaux de manoeuvres d'aiguillage

FIGURE — Signaux, modeles estimés et les fonctions logistiques associées

classe 1 classe 2 classe 3

3 3
Time (Second) Time (Socond)
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Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux  Expérimentations

Signaux de manoeuvres d'aiguillage

FIGURE — Signaux, modeles estimés et les fonctions logistiques associées

classe 1 classe 2 classe 3
w w w
w w w0
H H H
Fao Fuo Fuo
350f 350] b 3s0f
w w w0
m m m
- i i
£ £ £

Faicel Chamroukhi (INRETS/UTC) Séminaire A3 LIPN 08 Avril 2010 34 / 50



Apprentissage supervisé a partir d'un ensemble de signaux  Expérimentations

Signaux de manoeuvres d'aiguillage

FIGURE — Signaux, modeles estimés et les fonctions logistiques associées

classe 1 classe 2 classe 3
§'5“ §nsa g&
F oo fu [
Régression par morceaux | 1.82 + (5.74)
Taux d'erreur de classement (% N ,
(%) Modele proposé 1.67 + (2.28)
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering)

Apprentissage non supervisé pour la
classification automatique de signaux
(clustering)
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering) Introduction

Classification automatique de signaux (clustering)

Travaux existants

> Mélange de régressions (Gaffney and Smyth, 2005)
> Régression splines (Liu and Yang, 2009)

> Régression par morceaux (Hébrail et al., 2010)
Approche proposée
> Modele : Mélange de régressions a processus latents

> Optimization : Version classifiante de I'algorithme EM (CEM) (Celeux and
Govaert, 1992)
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering) Modeéle en non supervisé

Modele en non supervisé

Modele et parametre

» Modele défini précédemment = passage au contexte non supervisé
» U= (ai,...,06,01,...,06) : vecteur parameétre du modele
> o, = p(ci = g) : proportion de la classe g

> 0O, : parameétres de la classe g

Critére

» log-vraisemblance classifiante

G
L(W;X,c) = z": > ciglog p(xilci = g; 05)
i=1 g=1
> cl.(g)zlsi ¢ci = g et 0 sinon
> plxilc; = g:05) = [T, S0 ma (Wi )N (x; B rs, 3™
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering) Algorithme CEM
e Initialisation : W©  g+—0
1 Etape E : Espérance

Q (W, Wy = IE[L(W;X,c,zl,l..7zG)|X;lIJ(q)]

n

-2

= p(¢ = glx;; lll(q)) : probabilités a posteriori d'appartenance a la classe g

G m K

G n
Z log arg + Z Z Z Z ng |0g ik (W)
g=1 i=1 g=1 j=1 k=1
G
>

m K
Yo h i log N (g Beris o)

j=1 k=1

S

=

SZ,;)( = P(ngk =1l =g, Xij; W(q)) : probabilités a posteriori d’appartenance aux phases au sein de la classe g
2 Etape C : Classification = arg max

1<g<G
3 Etape M : Maximisation : W) = arg max E, [[,C(\U;X,c("“),zl, e 7zc;)]
= pondérations : T,g,)(
e g+<—qg+1
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[[lustration
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering) Expérimentations

lllustration : Résultats graphiques
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering)

[[lustration

Résultats graphiques

Expérimentations

oy
ulk
L]

" |

.

(6=
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering) Expérimentations

Vagues de Breiman (Breiman et al., 1984) : probleme a 3
classes

(0

FIGURE — 150 courbes a 21 points
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering) Expérimentations

Vagues de Breiman : Résultats graphiques

(0

FIGURE — 150 courbes a 21 points
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering) Expérimentations

Vagues de Breiman : Résultats graphiques
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering) Expérimentations

Données réelles : 115 signaux de 511 points

1000

900 7

800 b

700} b

600

500}

Power (Watt)

400

300

200}

1001

0 L P—
0 1 2 3 4 5 6
Time (Second)
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering) Expérimentations

Données réelles : Résultats graphiques

1000

900 7

800 b

700 | J

600

500}
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400
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Apprentissage non supervisé a partir de signaux (clustering) Expérimentations

Données réelles : Résultats graphiques

classe 1 classe 2

g g
B B
] s
H H
& &
] 1 2 3 5 6 0 1 3 5 6
Time (Second) Time (Second)
1 — 1 —
09| 09|
03| 08|
07| 07|
£ o4 2 o5
= 2
2 05 2 05
F-1 3
g |
g 04 g 04
& &
03] 03]
02| 02|
0.1] 041
0 1 2 5 6 0 1 5 6

3 3
Time (Second) Time (Second)

Faicel Chamroukhi (INRETS/UTC) Séminaire A3 LIPN 08 Avril 2010 47 / 50



Conclusion et perspectives

Conclusion

> Modele de régression a processus latent proposé pour modéliser les signaux de
manceuvres d'aiguillage.

> Avantages :

o Adaptation aux changements de régimes souples ou rapides
o L'EM constitue un cadre élégant pour I'optimisation des parametres

» Apprentissage des modes de fonctionnement directement a partir d'un ensemble de
signaux

On obtient des résultats précis en terme de discrimination de signaux

Adaptation au cadre non supervisé
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Conclusion et perspectives

Conclusion

> Modele de régression a processus latent proposé pour modéliser les signaux de
manceuvres d'aiguillage.

> Avantages :
o Adaptation aux changements de régimes souples ou rapides
o L'EM constitue un cadre élégant pour I'optimisation des parametres
» Apprentissage des modes de fonctionnement directement a partir d'un ensemble de
signaux
» On obtient des résultats précis en terme de discrimination de signaux
» Adaptation au cadre non supervisé

Perspectives

» En cours : Simulation poussée pour le cas non supervisée

Apprentissage en ligne d'un Modeéle AR régi par un processus latent (Markovien,
logistique) pour le suivi de I'état de fonctionnement du systeme

» A court terme : Functional Mixture Discriminant Analysis
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Merci de votre attention!
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