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PLAN DE LA PRESENTATION

= Réseau neurones artificielles:
-Définition du neurone formel
-Définition de I’apprentissage supervise et ses types
-Algorithme de perceptron multicouche et de rétropropagation.
-Méthode de descente de gradient a pas optimale.
= Théorie du chaos et application logistique:
-Définition
-Observations
-Bifurcations
-Exposant de Lypanouv
= Série temporelle et prédiction:
-Définition et méthodes
-Type de prédiction
-Simulation et résultats
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ION

* Importance d’améliorer le transport en commun et de
promouvolr l'usage ont contraint les entreprises du
secteur a s’adapter au progres technologique.

" Nécessité de prévoir le temps de trajet de bus afin de

bien le planifier et donner une information judicieuse
aux citoyens.
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0BJECTIF

* Prédiction du temps d'arrivée des bus avec une marge d’erreur minimale

\

Figure 1.1 : Une simple application sur mobile
pour prévoir le temps d’arrivée du bus
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KPPROCHE METHODOLOGIQUE

= Machine learning est utilisé pour aider a la prédiction du temps, en développant
un modeéle capable d'estimer le temps restant avant l'arrivée d'un bus a un arrét
donne.

Collecter les données comme localisation Entrainer un modele de prédiction en
des bus, la vitesse du bus, les données choisissant un algorithme convenable de Donner I’heure d’arrivée de bus
météorologiques, le nombre des passagers la machine learning

Figure 1.2 : Le processus de prévision le temps de bus



APPROCHE METHODOLOGIQUE

=Développer des modeles prédictifs en utilisant des
techniques telles que les séries chronologiques et les

réseaux neuronaux.
N
0"0’
N "1,

NumPy

= Figure 1.3 : les trois bibliothéques essentielles pour notre
prédiction. @




RESEAU NEURONES ARTIFICIELS

La neurone formel
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Le temps pris par le bus pour parcourire le trajet

EPPRENTISSAGE SUPERVISE

Définition:

« La phase d’apprentissage supervisée consiste a comparer la sortie
estimée parle réseau avec la sortie désirée et mettre a jour les poids
synaptiques jusqu‘a ce que le réseau donne un résultat acceptable.

Probléeme de classification Probléme de régression
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Figure 2.1: Probleme de classification Figure 2.2: Probléme de régression @



EPPRENTISSAGE SUPERVISE

Les types d’apprentissage supervisé:

* Régression: Il s’agit de trouver une relation entre les variables d'entrée et de
sortie, d’ou une prédiction des valeurs numérique.

« Classification: C’est un modele qui consiste a prédire des catégories discretes
ou des étiquettes de classe.

Probleme de classification avec frontiére Probléme de régression

4.0 4

10.0 12.5 15.0 17.5 20.0 22.5 25.0 27,5 30.0
la vitesse de bus

Figure 2.3 : Frontiére de décision Figure 2.4 : Fonction de régression @



ALGORITHME PERCEPTRON MULTICOUCHE

» Etapes de l’algorithme de perceptron multicouche
I. Initialisation des poids

II. Phase de propagation avant
a. Les valeurs d'entrée sont introduites dans le réseau neuronal.

a. Les calculs se propagent a travers les couches du réseau.
b. Chaque neurone effectue une somme pondérée des valeurs
d'entrée et applique une fonction d'activation pour produire sa

sortie.

ITI.Calcul de l'erreur

1 A~ 1 A~
RMSE = \/;Zi(yi —¥1)? MAE = —%,ly; — Jil

IV.Phase de rétropropagation de l'erreur

Entrée

(Couche 0)

Couche 2

Sortie
(Couche n)

Figure 2.5 :Perceptron

multicouche
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ALGO]

ITHME DU RETROPROPAGATION

- L’erreur entre la sortie du réseau et la sortie désirée : el = (y, — ;)

 Lafonction d’erreur : E¥ = —Zk(ezf )?

La k™€ couche

Sortie

L.a fonction d’activation

9 = f«}}wﬁmb+m>




ELGORITHME DE RETROPROPAGATION

OEP _ QEP dey, 09;, 0},
dwy;  def a9Y avl dwy;

Utilisons la formule de la chaine :

de? ay dvP 0EP
k k — P "k —D p
avec : =—1|=—=%= f % —y — =€
ayk ( k) J aek k
Alors A,wy ; =n8L 9P avec 6 = aEP er f'(vy)
pWr,j =18, 9} j k= 0P k
* Connexion Couche d’entrée couche cachée:
b g . Ao p_aEpaf’j %9 _ '( p)
D’apres la regle de chaine : 5]. = 757 0P .Or on a aussi: av}? =f v;
p
= - e = e, —% e .Ore, = %
Zk( k) y] Zk k aj}}p Zk k avk ay k ( k)
aek _ p 5”k _ OEP _ p p

k

]
Finalement nous trouvons : 'SJP = —f"' (v]p) Yk 5}3 Wk, DpWji = n5f}7ip @




METHODE DE DES

- Objectif:

CENTE DE GRADIENT

Trouver x* € R" tel que:
{ f(x*) = min f(x)

XERDN

avec f: R® - R, j de classe C! au moins (C? si besoin)
* Exemple : une fonction quadratique strictement convexe ( le cas ideal)

* Condition Nécessaire : Vf(x) =0
e Condition Suffisante : f strictement convexe

)



METHODE DE DESCENTE DE GRADIENT

= Application aux cas de la résolution d’un systéme linéaire

= Théoréme: Soit A € S *(R),AX, = B & X, minimise La fonction f : R" - R:

1
> < AX, X >—< B, X >




GRADIENT

METHODE DE DESCENTE DE

* Principe (1): . o
On part x,donné par 1'utilisateur, on définit x,, :

f(xn41) < fxy)

Pour cette raison, on doit déterminer :
»La direction de descente d™

>Le pas de descente a(™
Puis ‘xnﬂ = x, + a™d\™

Figure 3.1 : Contours de forme
quadratique. chaque courbe
ellipsoidale a une constante f(x)
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Figure 3.2 : Gradient de f'(x) de la forme quadratique. Pour chaque x, le gradient des points est dans le sens de la plus forte @
augmentation de f'(x) , et est orthogonal aux courbes de niveau



METHODE DE DESCENTE DE GRADIENT

=Principe (2):

Pas de descente o : recherche linéaire.

Direction de descente :

A chaque étape, la direction dy est une direction descendante,

autrement dit, I[R{)r]l g (t) = H)l’lbr]l f(xg + tdy) < f(xyx)




METHODE DE DESCENTE DE GRADIENT

= Convergence:

Une suite (xy)k de R" est dite :
 stationnaire pour fsi lim Vf(xy) =0

* minimisante pour f sil;ﬂfﬁo f(xx) = infyepnf(x)
—400

» Proposition 1: si f est convexe et différentiable sur R" ,alors toute
suite bornée stationarisante pour f est minimisante pourf.

= Proposition 2: si f continuement differentiable sur R et coersive, alors la
suite (Xi )k est bornée, admet au moins une soussuite convergente et toute
suite convergente et stationnaire.

Supposons que la fonction f est convexe et différentiable sur R®: | Théoréme
« Sifest coersive, alors la suite (i) admet au moins une soussuite convergente
et toutes les soussuites convergentessont minimisantes.

» Sifestfortement convexe, alors la suite (xi )i est minimisante et convergevers
une une solution optimale d'un probléme sans contraintes.




ALGORITHME DE DESCENTE DE GRADIENT A PAS
OPTIMALE

= Algorithme de méthode de gradient a pas optimale | ’% '1,
Fonction( Gradient-Optimal)(X, € R",Ry = AXy — B) ‘, / e \\\ \
T "Rn" o . \\
ant que < & faire: N
IRl \

o e IR 117
n+1% AR, R,>
Fin tant que SN

\Fm j Figure 3.3 : illustration de
la méthode du gradient

) Xn+1 < Xn — Ont1Rn , Rpy1 < ARy, — B

e | \
- )

= Théoreme: _
Soit A de S{*(R) et X,. L'algorithme du gradient converge vers la solution X du

systeme AX = Betona pour toutn € N,

IIXn—XII<< (&) - ) VM@A) 1 Xo =Xl

M(A) +

)



ALGORITHME DE DESCENTE DE GRADIENT A PAS
OPTIMALE

= C’est quoi la théorie du chaos?: Le fait d’étudier le comportement des
systemes sensibles aux conditions initiales.

= Définition de 1’application logistique: Le cas le plus simple d’un systeme
dynamique discret, ¢’est-a-dire dépendant du temps.

= La fonction f est I’application logistique

f{ R-R
avecu >0
ux(1l—x)

* Laloi d’évolution est donnée par :

Xpn4+1 = f(X ) pourn > 1 et
Xo € R comme condition intiale




RTIONS

0BSERV

= Allure de la fonction:

- Travaillons dans l'intervalle [0,1]avec 0 < u < 4.

el =

- f'(x) = u(1 — 2x) .d’on f nrend sa valeur maximale en e qui est égale a

Courbes des fonctions x(1-x), 2x(1-x), 3x(1l-x) et 4x(1-x)

1.0 - *(1-x)
2x{1-x)
3x(1-x)

o8 - Al L-2)

0.6 -

0.3

0.2

0.0

Figure 4.1 : Allure de 'application logistique pour différentes valeurs de p @



0BSERVETIONS

= Orbite ou trajectoire d’un systeme: L'ensemble de tous les points du
systéme noté 0(x,) ou X, le point initiale: O(xy) = {Xg, X1, ---» Xp = }

= Point fixe un point est dit fixe: Un point x est dit fixe ssi f(x) = x.

Pour notre cas px(1 —x) = x < x; = 0oux, = 1_1_11

»Un point fixe x est dite attractive ssi: % fx)| <1

»Un point fixe x est dite attractive ssi: % f)|>1

S1 x; et x, sont attractifs alors:

O] =n-2x) =p<1

o %f(xz) =u(l—2x,) =2 —pul <1

(&)



0BSERVETIONS

»>Pour le systéme, x; (resp x,) est un point fixe attractif (resp repulsif) si 0 < u < 1.

>Pour le systéme, x; (resp x,) est un point fixe répulsif (resp attractif) si 1 < u < 3.

Diagramme coweb: logistique p=0.9 Application logistigue (i — O.<=)
1.0 + —— fix)=0,9x{1-x) - L
Y=X

—— Line Coweb
0.8 [ e T =
0-6 = G_GG ]

=
0.4 1 OO —
0.2 /??ﬁ-\ OO = —
0.0 1 e &
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 oy P L
X Te=rrm =

Figure 4.2 : Attracteur pour x; = 0
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0BSERV

Diagramme coweb: logistique p=2

— fix)=2x(1-x)
y=Xx
—— Line Coweb

T T
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T
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T
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T
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Termp s

Figure4.3:x, =1 — 2 attracteur et répulsif pour x; =0
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0BSERVATIONS

= Points et Orbites périodique:
»>Une orbite O(x,) est dite périodique s’il existe p > 0 ,tel que:
vn € N, x(n + p) = x(n) .On parle d’une suite de période p.

>Tous les points de période p sont solution de I’équation f(P)(x) = x avec
£®) () = £(F( (.. () .. ) ))

Pour le cas p=2

. f(f(x)) =X=>U X(l—x) 1—|J.X(1—X)g = X
= wx* -2+t + x> - (2 —-1)x=0
X, et X, sont déja racines de ce polynome. Apres factorisation, les points
périodiques sont solutions de l’equatlons
uex? — (W —Wx+p+1=0
Ce qui nous donne: X3 = Sk \/(EMS)(HH) et x4 = ”+1+\/(5u3)(”+1)
La périocidité existe si et seulement si u > 3 et il existe un seul

u = 3 et deux distincts sip > 3

(&)



0BSERV

= Orbite attractive et orbite répulsive:

»>Un orbite 0(x,) est attractive

»>Un orbite 0(x,) est attractive

1.0 -
0.8 -
0.6 -
0.4 -
0.2 1

0.0

-

Diagramme coweb: logistique p=3.2

— f(x)=3.2x(1-x)
¥=X
—— Line Coweb

T T
0.0 0.2

T
0.4

T T T
0.6 0.8 1.0

1725 f'(x())

<1

> 1

ATIONS

Série temporelle : logistique p=3.2
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Figure 4.4 : Orbite {x3, x,} attractive
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0BSERVATIONS

Diagramme coweb: logistique pu=3.5

09
L0 — f{x)=3.5x(1x)
=X
y- 08
—— Line Coweb
0.8 -
0.7
0.6 1
0.6 -
$ 054
b4
0.4 1 041
03
0.2 1
021
0.0 1 -
T T T T T T
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Série temporelle : logistique p=3.5

0 100 200 300 400 500

Time

Figure 4.5 : Orbite {x3, x,} répulsive




Valeur de x

BIFURCATIONS

= Définition: Le diagramme de bifurcation représente graphiquement les
valeurs d'équilibre en fonction d'un parametre donné. Il met en évidence
les changements qualitatifs du comportement du systéme lorsque le
parametre varie.

Diagramme de bifurcation Diagramme de bifurcation

1.0 - 1.0 -

0.8 0.8 -

0.6 - =< 0.6 -
i ¥]
=
e
=]
L

0.4 - £ 0.4 -

0.2 0.2

0.0 0.0

T T T T T T T T T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 3.0 3.2 3.4 3.6 3.8 4.0
Parametre p Parametre p

Figure 4.6 : Diagramme de bifurcation



LES EXPOSANTS DE LYAPQUNOV

= Définition: I'exposant de Lyapunov pour l'application logistique est une
mesure de la sensibilité aux conditions initiales d'un systeme dynamique .

= La formule de l'exposant de Lyapunov pour l'application logistique est donnée
par :

Axo) = lim — ¥R Inf (x(D)]
»>SiA(Xg) < 0, les orbites du systéme sont stables.

»81A(xp) > 0, les orbites du systéme sont instables , cela une sensibilité aux
conditions initiales et suggere un comportement chaotique du systeme.

s Fpraa=— = rant ««—d — | . W e R oy TR T N

[
o —
= ——— =
=
=
=
= — m _c» ]
ot
S
— — A .= ]
=
=
— — = . —]
]
= .= -

—_— = . —

Figure 4.6 : Exposant de Lypanouv @



CREATION D’UNE BASE DE DONNEES

» Collecter le temps qu’il prend le bus
de la ville d’Agadir chaque jour pour
parcourir un trajet déterminé avec la
vitesse avec laquelle il se déplace et le
nombre des passagers.

» Ecrire un programme qui donne une
prédiction avec ses deux types sur le
temps d’arrivée de bus dans le cas
chaotique ou non.

» Optimiser et analyser la qualité des t "
données.




Valeurs

SERIE TEMPORELLE

Définition: Les séries temporelles sont des ensembles de données qui
sont collectées, dans un ordre chronologique. Il s’agit d’une suite finie
indexée par le temps (x4, X5, ..., X ).

Séries temporelles - Bus

s0 - Temps de trajet
MNombre de personnes
— Witesse
45 -
40
35 H
30 A
25
] Q .
15 - ‘ '
'
10
T T T T T T T T T
2023-03-01 2023-03-05 2023-03-09 2023-03-13 2023-03-17 2023-03-21 2023-03-25 2023-03-292023-04-01

Figure 5.2 : Séri:tteemporelle-Bus @



=]] existe deux types de prédiction:

»Prédiction a court terme: Elle se concentre sur des
événements ou des résultats qui se produiront dans un futur
proche et utilise des prototypes différents de ceux qui sont
utilisées pour ’apprentissage du réseau.

»Prédiction a long terme: Elle vise a estimer des
événements ou des résultats qui se produiront dans un
avenilr plus €loigné et le réseau est itéré en boucle.

50



SIMULATION ET RESULTATS

= Cas u = 2 (non chaotique) : R e
Pas de Paramét-re | Nombre de ’ A ‘ A
1’apprent- de ; l’epoquel I‘ ‘ " ‘\ A } \ A 'N
issage réqgulari- maximaie
9 o ,»mnﬂv AV il
0.01 ' ! I ) ‘
MSE = 0.008012 Figure 5.4: Prédiction a court terme pour p = 2
_
Figure 5.3: Prédiction émldecx)ng terme pour i = 2 Flgure 5.5: Evolution d& ™1’ erreu; quadrat1que @
moyenne pour j =



SIMULATION ET RESULTATS

[ | Cas u —= 4- (Chaotique) . — Prédiction a long terme
Pas de Paramét-re | Nombre de J
1’apprent- de 1’époque |
issage régulari- maximale . it ‘
sation Eh llw { f ! 'l|| wllt \”
0.2 0.5 0.01 100 ’ [o
Figure 5.3: Prédiction a long terme pour pu = 4

Evolution de I'erreur quadratique moyenne (MSE)
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Figure 5.3: Prédiction a court terme pour u = 4 Figure 5.3: Evolution de I’erreur quadratique
moyenne pour pu = 4 @



CONCLUSION

» Les réseaux neurones artificielles sont un outil de prédiction puissant.

» Le comportement de l’application logistique dépend de u . En variant ce
parametre, les séries temporelles peuvent étre chaotiques ou non. La
bifurcation met en évidence les points critiques et les différents comportements
du systéme. La stabilité de 1’application est étudiée a partir de '’exposant de
Lypanouv.

» ’appréhension du probleme des séries temporelles est possible méme dans
le cas chaotique .En utilisant la prédiction a court terme, les valeurs estimées
par le perceptron sont trés proches de la réalité. Par contre, la prédiction a long
terme, ’erreur de la prédiction augmente avec le nombre d’itérations dans le

cas chaotique.
(33)



ANNEXE

- Preuve de l’application aux cas de la résolution d’un systeme linéaire:
D’apres le théoreme spectrale, il existe une base orthonormé (X, ..., X,)

de diagonolisation associée aux valeurs propres : strictement positives (A1, oy Ap).

SoitX € R™,d’ou 3(ay, by, ..., 0y, by )eR?D, X = ZaIXI,B ZbX

donc f(X) = z(—A af — bja;)

. b{ b;
Vi € [1, n]],EAiociz — bja; = _Tl avec égalité ssi a; = bi d’ouX



ANNEXE

= Preuve du chois de la direction de la descendante:

En effet, < dk,Vf(xk) >=< Vf(xk) Vf(xk) >= —|| Vf(xk) "2< 0
Si parl'absurde min_g.(t) = f(t). Alors, Vt € [0,b] g (t) = f(xy + tdy) = f(xx)

te[0,b]
f(xyp + tdy) — f(x
Ce qui implique, < dy, Vf(xy) >= t 1(i)1‘{1>0 (i IE) (1) = < dy, VE(xg) >=0
\ J
|
>0

&)



ANNEXE

= Démonstration de la proposition 1:

Soit (x; ), une suite stationnaire pour f . Comme f supposé convexe, on a Alors:

vx € R, f(x) = f(xx) < Vf(xy), X — Xk >.Donc:
inf,cpnf < supgeninfrskf(xx) = klirJP f(xy) < limsupg_,+oof(xXk)

< limsupy_ 4+ oo (X1 )+

kl_l)r_lpoo < VE(xg), X — xp >

< limsupg_ 40 (f(Xx)+
< VI(xg), x — x¢ >)< f(x)

D’ou infgnf < kliT inff(xy) < klirll sup f(xy) < infgnf

Alors :klirll inf f(xy) = klirJP sup f(xi) = infgnf . Finalement kliT f(xy) = infgnf

©



ANNEXE

= Démonstration de la proposition 2:

Commencons par montrer I’existence d’une sous-suite convergente .Vk € N, g, (t) <
f(xi).

Donc f(xy4+1) < f(x;).D’ou la suite (f(xy)), est décroissante, d’ou f(xy) < f(xg),
donc (xi), est contenu dans le sous-niveau sg(, ) = {x € R", f(x) < f(xo) }-

Par la coerisivité de f » Sf(x,) €St un compact . Alors la suite (x; ), est bornée. Donc

I’existence d’une sous-suite convergente d’apres le théoreme de Bolzano-Weistrass
dans un espace vectoriel de dimension finie.



ANNEXE

Montrons les valeurs d’adhérence de (x;); sont des points stationnaires

X = lm Xpm)

D’apres ce qui précede

vt € |0,b] et Vn € N, f(X(p(n+1)) < f(X(p(n)+1) = f(X(p(n) — tVf(X(p(n)))

Par la continuité dérivabi(ité de f( LVt 6)10, b(], )
f(x—tvi(o) )—f(x f|Xm) —tVi( X —f(*om
(% : )= (@ ~ i o(n) <pt(n) *™) _ o

f(®-tvE(0) ) f ()
t

D’ou 0 >—|| Vf(x) [I?=< Vf(x),- Vf(x) >=1tirr5 > 0 .Donc : || V(%) II=0

@



ANNEXE

» Preuve du théoreme:

1. D’apres la proposition 1 et 2.

2.D’apres le point du théoreme 1, Soit (x,)), une de ces suites de limite x.

Par la continuité de f et la minimaliste de (X,))n : f ()= infyegnf . On en déduit
que kliT f(xpm) = f (%)= infyegnf . Puisque f strictement convexe, Argmingnf =

{x}. Donc toute suite (x;), converge vers X. Par la compacité de s¢c ), (Xp)n

converge vers Xx.

@



ANNEXE

= Montrons tout d’abord que: < R;. 1. R, >=0,Vk e N
< Rk+11Rk >—<AXk+1 — B, Rk >=< AXk B — ak+1ARk >
:<AXk — B,Rk > —Udk+1 < ARk,Rk >

IR 1%
:<Rk,Rk > _ak+1 < ARk, Rk >=” Rk "2 ||R k” ” Rk "A_
» Montrons la convergence de la suite X, vers X :
— 2 - 2
»Commencons par montrer que || X411 — X lla = =041 | Rpsq 12+ 01X, — X 57

I Xn+1 — X ”A2 =<A(Xn+1_)?): (Xn+1_)?) >= <A(Xn+1_X)»Xn+1 — Xp +Xpn — X>
=< A(Xn+1=X), Xnt1 — Xp>+< AXp1—X), X — X>
=< A(Xp41—X), —ny1Rn >+< AXny1—X), Xy — X>
=< AXp41 — B, —api1Ry >+< A(Xn+1_)?)»Xn - X>
= —0np+1< Rpy1, Ry >+< A(Xn+1_)?)»Xn — X >=< A(Xn+1_X)»Xn -X>
=< AX,—api 1Ry —X), X — X >
=< AX,—X), X, —X > -0, 1< AR, X, — X >
=1 X = X lla" = tpsr < Rpy AQy = X) >=0 Xy = X lla" = s < Ry ACKy —
= X, — X ”A2_ On+1 < Ry AXy — B >= —api1 | Ryyy 1%+ 1l Xp — X "A2

e
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_ n _
»Montrons que || X, — X [[,= ()\ +l1) | Xo — X [l5:

1 X, — X s~ =<AX,—X), X;—X) >= <A(X,—X), A" 1A(X, — X)>
= <AX, — B,A"1(AX,,; — B) >= <R,,A"'R, > = | R, [,

— 2 2 2
Alors, | Xp41 — X lla"= —ap4q I Ryyq 1P+ I Ry ll3-1"= —atpyq I Ryyq 1P+ 1 Ry ll5-1

= Mol IRy s 2= 1Ry gt 2 (1- ”Rn,lllil‘;‘lii:::_l ;)
= X0 =K llyr (L= el —) S 1% =K lp *(1 = g2 t)
S WX =Kl “GEED?= 1Xe = Kla- ()’

D’oi1 on obtient, || X, — X [[,< (xﬁgi)n I Xg =X 1 o

Enfin, A1 | X 1I°= 3 0x7 < XiAxf =1 X NI < XiAnX{ = 4,4 I X I3

M(A) -1\ —
Donc, | Xp — XI5 (f15) VM) 11X — X |

(&)



ANNEXE

Programme pour tracer le diagramme de birufication

LA o L B

I::l |

00 =]

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
def logistic map(x, p):
returm g * x * (1 - x)
def bifurcation diagram(p vals, x vals):
bifurcation points = []
for p in p vals:
x = 0.5 # Condition initiale
# Ignorer les premiéres itérations pour atteindre 1'état stable
for _in range(500):
®x = logistic map(x, )
# Collecter les valeurs stables de x pour la valeur de r actuelle
for inm range(x vals):
®x = logistic map(x, Q)
bifurcation points.append([p, x1)
bifurcation points = np.array(bifurcation points)
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ANNEXE

¥ Tracer le diagramme de bifurcation

plt.scatter(bifurcation points[:, 0], bifurcation points[:, 1], s=I,
c="black")

plt.xLlabel('Parametre pu')

plt.ylabel('Valeur de x')

plt.title('Diagramme de bifurcation')

plt.show()

# Paraméetres du diagramme de bifurcation
u vals = np.linspace(2.9, 4.0, 1000) # Intervalles et nombre de valeurs a
ajuster selon vos besoins

x vals = 100 # Nombre de valeurs stables de x a collecter pour chague valeur de

-
# Appel de la fonction pour tracer le diagramme de bifurcation
bifurcation diagram(p vals, x vals)



Ll i elals
iy

NNMNNNNNKNKNN

ANNEXE

= Programme pour tracer le diagramme de birufication et
exposant de Lypanouv:

Admport numpy as np

=2 Admport matplotlib.pwyplot as plLt
= def Logistic map (=, p):
L | retwrm =oow ™ L - =)
s ] de Lyapunow expomnent {0, L . m}y :
L& = = i
ra sum_ Log = Q.0
=
L] For i dm range{n):
i derivative = p - 2 0% pu * =
1 sum_ Log += np. lLogi(np.abs {(derivatiwve]))
= = = Logistic map{>x., )
3
= returm sum_ Log » n
#F Paraméetres du sywstéamae
5 =0 = @ .2 #F Condition dnitiale
I i values = np.linspace(Z2.5, 4.0, SEEE ) #F Valeurs de
8 n = 1000 # MNMombre d'itéerations
L= | #F Calcul des exposanits de Lyapunow
(8] oxpOonenits = L1
1 For p im p values:
= exponent = Lyapunowv exponentl(=x0, p, mn)
= cxxponenits . append{aexponesntT)
<4 #F Trace du diagramme de bifurcation
S pLTt.plLot{pn wvalues, exponents, c='orange"')
(= pLEt.>xLabseL{ ")
o pLtEt.wlabelL{ "Exposant de Lwyapunow ')
= pPLT.Title{""Diagramms de bitwurcation - Exposant de Lyapunow™ )
L= PLT.show()} ‘ﬂa



ANNEXE

= Programme pour tracer le diagramme coweb:

ad Admport numpy as np

== Admport matplotlib.pwywplot as plLt

= e F =D =

a | et rnm 3-5*1*{1—1]

] de+ cobhwel» { T i " [ == , =1 3 =

[ T = np - liﬂﬁpace{a, = . [t

) = = mnMp - llﬂspacetﬂ T =& ) ")

= L =[x For J A ramg= {3 1

L= pLTt.plLotd{it, L) . YYD

= LT _pLot{ T, 4T . il = |

11 = . W= i T o = )

1= For  dm range (M) :

13 Ty = T {w)

1 Lt _.p Lot =, w1 . L . w1 . o T TLTimewdidith=11)
1% pPLE _ pLot {L[vw. w1 . L. Twl . "= ", LTimewidith=173
15 b W= W T wr

1.7 pLT . pLot (O, O, c—="bhblLlack" ,  Label=" T {(=)==2 . S>> { 1L - " )
1= pPLET._  =xLabae1L{ ">=")

19 pLT . wlabosLd{"w" )
2 pPLT. . Titledd T "Diagramme < Owelb s Togistiqque pu=—=2 .5 '
= LT . pLot{t, 4+ ., c="orangs "' . Tabael=—"12y@yw=—>=")
R LT . _pLot L . = . o= "I " . Labael="Linmnes Cow:s=k" 1)
= LT . Laegemdadl )
=24 LT . _ grid{Tru=)
= LT _showi )
& pLT . clLosa=( )

2 5 cobwebd({ft, ©.1,. 100, GO, 1/»]
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= Programme pour tracer série temporelle pour 1’application logistique:

33 import numpy as np

34 import matplotlib.pyplot as plt
35 def logistic map({(x0, p, n):

36 sories = [=x@]

37 for im range(n-1):

38 » = W * series[-1]1 * (1 - series[-1])
39 series.append(x)

416 return series

471 n = 500

42 =B = @.1

43 pH=3.5

44 plt.Tigure(tTigsize=(12, G))

45 series = logistic map(x0, p, nj)

46 plt.plot({saeries)

47 plt.xLabel{ ' Time")

48 plt.ylabel{ " Value"')

49 plt.title(f'Série temporelle : logistique p=3.5")
8] plLt.tight LlLayout()

51 plt.show()

@
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= Programme pour tracer la frontiere de classification:

dmport numpy as np
dmport matplotlib.pyplot as plLt
# Donnéaes d'entréee et dtigquettes de classe

DRSO B WN=

np.array([[1@, 1531, [2@, Z5]. [15, 1@], [=2&, 20]1., [Z5. 251, [20., 1©11)
np.array{[@, @, @, 1, 1, 171}

>
b
# Ajouter une colonne de 1 pour représenter Le terme de biais
b4

np.concatenate{({(np.ones{{x.shape[@]., 1}, =), axis=1)

# Initialisation des paramaetres
Theta = np.zerosi{x.shape[1]1)
# Definition de 1a fTonction sigmoide

def

sigmoid{=) :
returm 1 / {1 + np.exp{-=Z))

# Entrainement du modéle de classification {(logistic regression)

Tearning rate = G@.1
num_ iterations = 1000
For _ dinmn range{num_ iterations):
# Calcul de 1la prédiction
Z = np.dot{=, Theta)
W _pred = sigmoid({(=)
# Calcul du gradient et mise & jour des paramaetres
gradient = np.dot{=x.T, (v _pred - w)) / TLen(w)
Theta -= Llearning rate * gradient
# Création de 1Tla grille pour la wisuwualisation de 1Ta frontiégre
> mim, >x max = x[:z, 11 _.mind{) - 1, =[:=z, 171 .-max={() —+ 1
W min, w max = x=x[:z, 21 .minmnd{) - 1, =[:., 21.ma=x{} -+ 1
¥, Wy = np.meshgridinp.arange(>x min, > ma>x, @.1), np.arange{(y min, Y ma»>x, ©@.1))
grid points = np.c_ _[np.ones{len{=x=x.ravel{)}))}), ==.ravel{)., wy.ravelL{)]

# Prédiction des classes pour Les points de 1La grille

z:
z:

sigmoid({(np.dot{grid_ points., TtThetal))
L. reshape{xx.shape)

# Tracé des données de chaqgue classe et de 1La frontiégre

plLt
pPLtT
pLt
pLt
plt
plt
plLt

.contourf{xx, ww, £, alpha=0.5%, cmap=plt.cm.Paired)
.scatter{=[:z, 11, =[:=z., 21. c=vw, cmap=pLt.cm.Paired)

. xLabel({'la vitesse de bus ')

.wlabel({ "lLle tTtemps pris par LlLe bus pour parcourir Le trajetrl

.title('Probléme de classification avec frontiére')

.grid{True)
show()
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ANNEXE

= Programme pour tracer série temporelle pour la prédiction a long
terme:

Admport numpy as np
Admport matplotlib.pwvplot as plt
Ffrom TtensorftTlLow.keras _.models Amport Scguential
Ffrom TensortlLow.keras . layers iAimport Dense, LSTM
#F Géancéadration de données de sS&rie Ttemporelle & partir de 1L
Togistigus
def generate time series{num points, Logistic param) :
o= np.arange{(0, num_points)
w = 18 ({1 + np.expi{-logistic param * (X - 503> + [1]
# Les Données réeclles
retwurm X, W
# Diwvisdion des données en ensembles d'entrainement =2t de test
def split traim testi{data, Train_ratio):

applLication

Train_sirze = int{len{datal ¥ Ttrain_ratio)l)
Train_data = datal:train_sizel]
Test data = dataltrain_size:]

return train data, Test data
#F Préetraitement des donnéees
def preprocess data(data):

data min = np.min{datal
data max = np.-.max{datal
scaled data = {(data - data min) J {(data max - data min)
returmn scaled data, data min, data max
#F Créeation du modele LSTM
def create 1lstm model{input shaps):
model = Seqguential{)

mode L . add{LSTM{=2=, input shape=input_shape)])
modael | add{Daens<={ 13) )
model . compile{loss=
retwurm modsL

#F Entrainement du modele

def traim model{model, X TtTraimn, w_ train, epochs):
model. fit(xX Traimn, w TtTrain, epochs=epochs, batch sirFze=1, werbosae=2)

#F Prédiction & partir du modéele entrainég

def predict{mods1l, X)) :

mean squared error’, optimizer=

adam " )
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def predict{mﬂdél, =y o=

returmn mode Ll . predict{X)
#F Paramatres du modéelse

num_ points = 1000 # Mombre de points de données a8 géencarer
train_ _ratio = 0.8 # Ratio des données d'entrainement
logistic param = 4 # Parametre lLlogistique de 1L'application lLogistique

# Génégration des données de série temporelle & partir de 1LT'application
LTogistiqgue

X, ¥ = generate time series(num points, LlLogistic param)
# Diwvision des donnéees en ensembles d'enmntrainement et de tTtest
Train_ _data, Test data = split train_ _tTest(y, Train_ratio)
#F Préetraitement des donnees
XK _Train, data min, data ma=x = preprocess data(train_data)
X Test = (test_data - data_ _min) / (data max - data_ min)
# Vaerification de LTa Torme des données d'entrainemsant
if len(X train.shape) == 1:
X Ttrainmn = np.reshape(X_ _train, (X Train.shape[©]1., 1))
X Ttest = np.reshape(X test, (X Test.shape[©]1, 1))
# Création et entrainement du modéle LSTM & Long terme
model lTong Term = create Llstm model{ (X train.shape[1].

Ly
Train_ _model{model long tTterm, X Ttrain, X train, epochs=100)
# Prédiction & Long terme
v _pred_ long_ term = predict/{model_ long term, X _ test])]
# Tracé du graphe de prédiction & lLong terme
pLt. figure{ figsize={({12, G))
plt.plot{test data, LlLabel='Donnéees réeelles ')
plLt.plot({y pred lTong Term, LlLabel='Préedictions a long Tterme"')
pLEt. Legend( )
pLt.=LabelL{ " Inda>x")
pLt.wlLabel{ "Valsur ")
pLt.title( "'Préediction a4 lLong terme')
PpPLTt.show)



ANNEXE

= Programme pour tracer série temporelle pour la prédiction a court
terme:

dimport numpy as np

=2 Admport matplotlib.pyplot as plt
3 From tensorftlow.keras . models import Sequential
4 Ffrom tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM
S # Génédration de données de série temporelle & partir de 1L'application
Togistiqgue
(5] def generate time series{num points, LlLogistic param):
rJ K = np.arange{(8, num points)
G vy = 18 (1 + np.exp(-logistic param * (X - 50))) + [1# Donndes rdelles]|
9 returm X, W
1a # Division des données en ensembles d'entrainement et de test
11 def split train test{data, train ratio):
12 TtTrain_size = int(len{data) ¥ train_ratio)
1= Ttrain data = datal:train_size]
14 test data = dataltrain_ size:]
15 returmn train_data, tTest data
16 # Pretraitement des donnees
17 def preprocess data{data):
18 data min = np.min{data)
9 data max = np.ma=x{datal)
8] scaled data = {(data - data min) ~ (data ma=x - data min}
] return scaled data, data min, data max
# Création du modéle LSTM
def create 1lstm model{input shape):
model = Sequentiali()

model . add({(LSTM{=22, input shape=input_ shape})
model . add{Dens={1) )
model.compile{loss="mean_ squared error', optimizer='adam')
returm model
#F Entrainement du modaelse
def traim model{model, X train, w train, epochs):
model. fit (X Train, w Train, epochs=epochs, batch_ sirze=1, wverbose=2)
# Prédiction & partir du modéle entrainé
def predict{model, X} :
returm model .predict (X))
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ANNEXE

returm model.predict(X)
# Paraméetres du modéle

num points = 300 # Nombre de points de données a generer
train_ ratio = 0.8 # Ratio des donneéees d'entrainement
logistic param = 2 # Paraméetre logistique de 1'application logistique

# Genération des données de série temporelle a partir de 1L'application
Logistique

X, ¥w = generate _time series(num points, Llogistic param)

# Diwvision des donnees en ensembles d'entrainement et de test
train_data, test data = split _train_test(y, train_ratio)

# Préetraitement des donneées

X _train, data min, data max = preprocess data(train_data)

X _test = (test _data - data min) / (data max - data_ _min)

# Remodelage des données pour L'entrée du LSTM (32D array)

X _Train = np.reshape(X _train, (X _train.shape[©@], 1, 1))

X _Test = np.reshape(X _test, (X test.shapel[©], 1, 1))

# Creéation et entrainement du modéle LSTM a court terme

model short _Tterm = create Lstm model{((1l, X Ttrain.shapel[Z2]))
train_model {model short _term, X train, X train, epochs=100)

# Prediction a court terme

v pred short _term = predict(model short_ term, X Test)

# Tracé du graphe de prédiction & court terme
pLt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot{test data, label='Données réeelles ')
plt.plot{y pred short_ term, label='Préedictions a court terme"')
pLt. Legend()

plt.xLabel('Index")

plt.ylLabel( " Valeur')

plt.title{'Prédiction a court terme')

plt.show()
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