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Techniques d analyse de series temporéelles

Statistiques

Multidimensionnel

Moments Corréations

Domaine Fréquenciel

Non stationnarité
Transformation de Fourier| — Ondelettes

Fréguentiel Fréquentiel multi-échelle

Domaine temporel

: : Multidimensionnel :
Théorie de I’ Information|—— | Théorie du Chaos

Entropie Dynamiques




Logiciel d analyse de séries temporelles
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Pourquoi pas simplement I’ analyse de Fourier ?

e Etalement du spectre de puissance
(parfois confondu avec du bruit)

Lorenz Attractor

log(power)
I I[
/

frequency

e Fortement non linéaire
e Multidimensionnel




Plongement par |a méthode des retards coordonnes

Vecteurs de données échantillonnées a pas constants

X, X,y een Xy
Extraction d’ une dimension pour plondements
Iyl i
X))

Nouveaux vecteurs construits avec un retard t et
une dimension de plongement d

71 = (le ’ X1j+t ' X1j+z ""Xl{tdt )
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Reconstruction de |’ espace d’ état

X(1)

Original attractor Attracteur reconstruit
X(1), y(t) X(t), x(t+t)
Pour un choix convenable du retard et de la dimension de
plongement, la reconstruction reproduit toutes les
dynamiques originales.




Choix de la Dimension de Plongement

W

Dimension de plongement suffisante :
D>2D,

A

B

A DCB

Pour d <D, intersection de latrgjectoire sur elle- méme.
Pour ,d 3 D I’attracteur est complétement déplié.
Pour d >> D, lescalculs deviennent plus difficiles.

% False Nearest Neighbors,

Choix de la Dimension de Plongement
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CRITERE1: | Xneot = Koo [/ Ry > Rt
CRITERE2: R$/R, > A,

(1) Un faux proche voisin est situé a proximité d’ un vecteur
NOUVEAU dansn dimensions, mais en est €oigné dansla (n+1)th.

CRITERE: (2) On considére le pourcentage d entre eux sur I’ ensemble
des “proches’ voisins.




Choix du Retard

59 First Minimur of Mutual Information - First.Zero Crossing of Autocorreiation
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L’ information mutuelle prends en compte
les corrélations non linéaires

Méthodes d’ Analyse de Données Multidimensionnelles

» Recherche des proches voisins

»Linéarisation

»Détermination du champ de vecteurs / Jacobienne
» Substitution / insertion de vecteurs

Utilisé pour

“»Prédiction

“»Débruitage

“*Analyse Quantitative
“»ldentification du Déterminisme
“»Estimation du bruit
+»* Exposants de L yapunov
“»*Dimension d' Information
“ldentification d’ Orbites Périodiques




Estimation des Exposants de L yapunov.

& —Ad Dimension de
A=A Lyapunov

L
al,zo
j=1
L, _ 1 g
oLinéarité Locale D =L+—al;
|||_+1 j=1

*Chercher les voisins proches
*Approximation moindres carrés

0 Liéeal entropie
| = .
al;=h © métrique
Liée aladimension
d'information

Débruitage

sLinéarité Locae

*\Voisins proches
*Approximation moindres carrés
*Substitution de vecteurs
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Prédiction

sLinéaritélocae

*\/oisins proches

A pproximation moindres carrés
eInsertion de vecteurs

B Prediction
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Le nombre d’ orbites
périodiques donne une
estimation de |’ entropie
topologique.

sLinéarité locale
*\Voisins proches
*Approximation
moindres carrés
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M éthode de recherche multidimensionnéelle

KD-Tree NEEE T

Arbre binaire : T ' ]
derecherche .

K-dimensionnel

*Adaptation automatique
selon ladistribution .
*Assez facileaimplanter T F
*Rapide construction
*Rapide recherche

“*Mauvais en grande dimension
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Tri Rapide Multidimensionnel

*Mise al’ échelle des données

(boites équiprobables ou
équidistantes)

*Trie des données

(0,1) -> (000,001) -> 00 00 01
(1,0) -> (001,000) -> 00 00 10
(0,3) -> (000,011) -> 00 01 01
(2,1) -> (010,001) -> 00 10 01
(0,7) -> (000,111) -> 01 01 01
(4,2) -> (100,010) -> 10 01 00
(4,3) -> (100,011) -> 10 01 01
(6,1) -> (110,001) -> 101001
(5,5) ->(101,101) -> 11 00 11
*Balayer toutes les données,
estimation de grandeurs
statistiques par formules
récurrentes.
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Y VY

Rapide- dépendance (nlogn)

alataille deI’ensemble

Simple- pas de dépendance a

lataille des boites

Boites équiprobables ou

équidistantes

Fonctionne avec tous type de

données

Econome en mémoire

Applications

U Information Mutuelle

U Entropie

U Dimension Fractae

U Dynamique Symbolique
/ Matrices de Transition

| nformation Mutuelle Multidimensionnélle

APPIOCIEPAI || =8 p(% x,,..x,)log— Lo Xer%)
Histogramme

P() P (%,)---P(X,)

*Dépendent alataille des
boites

*Gaspillage de mémoire
I nefficace pour une
distribution non
uniforme

*Mauvais en grande
dimension

sImplantation facile
*Rapide




Tri del’ Information Mutuelle

€0, N, (j) <2

nk (1 3 m

|n=¢- logN Fm(j):g o rgm '
Nn(D+ @ Frak), Ni(j)° 2

k=2"j-1
Utilisation d'une grille d’ équi prgbabilité |
— _ m

Repide F’X(Bj ) Py(Bj) 1/2
U Apercu de I'information partagée entre les dimensions des données.
U Evauation de I’ efficacité du mixage, de la séparation ou de la
conversion.

v"Nombre de dimension indifférent.

v'Ensembl e quelconque de symboles (binaire, hex, oct decimal, text)

v'Discret ou continu

v'Différents alphabets pour chague canal (CAN & CNA)

v'Valeurs minimales et maximales ont des sens bien définis.

Estimation de la Dimension et de |” Entropie
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Matrice de transition et dynamiques symboligues

A B C
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Ensembles de donnees expéerimentales

e Brdleur intermittent e Moteur pasapas

® Ruban magnéoélastique e Modulation Sigma Delta

Critique

Techniques d’analyse de données
chaotiquestreés sensibles

0 Au bruit

0 A la dérive des paramétres du systéme
0 A lataille desdonnées

0 A I'gjustement de leurs parametres

Validation desrésultats
“»Plusieurs méthodes d’analyse
+»Concordance avec la théorie
“*Analyses de sections et deflots




Ruban Magnétoélastique

*Dynamiques riches
*Grande précision
*Haute sensibilité
«Stabilisation de la
Température/Vibrations
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0.8

0.6

041

021

NORMALIZED MODULUS
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MAGNETIC FIELD (Oe)

Dimension fractale
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-2 —
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P Dimension de plongement : 3
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Exposants de Lyapunov
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Iteration Step

Dépendent de
*Méthode

eI nterprétation
*L’gjustement de leurs

éthode de Wolf

| ,=0.66

éthode de Rosengtein

| =0.6

éthode d’ Eckmann-Ruelle
| ;= 0.45996

| ,=-0.471613

*Taille des données
*Bruit
*Dérive des parametres

paramétres de plongement du systéme

*Approximations

Ruban

Non stationnarité et dérive des parametres
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Mis en évidence par beaucoup

de grandeurs statistiques

(skewness, kurtosis, max and min,...)
Dynamiques a long terme possibles

Ruban




Dynamiques symboligues
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Bridleur intermittent

Fuel/Air Inlet Temp.: T, Orifice
Inlet Fuel Mass Fraction:Yy; Wall Temperature: Tw

Friction Factor f

Cross Sectional
Area A,

T IILITTI 777777772 —‘_r

i
74
Tailpipe
Diameter Dyp
L—Well-Mixed —t=—Tail Pipe Length: L L

Combustion Zone L’x
Volume: v P,= Ambient Pressure Ambient Pressure And Temperature: P, T,
Combustion Zone Control Volume o = Ambient Density

-~#] Tailpipe Control Volume




Sortie de flamme'!

Pressure (iterate N)
T (norm.)

T T
10 15 2.0 25

Pressure (iterate N-31) P (norm.)
Expérimental Simulation
rapport fuel/air > C rapport fuel/air < C
Braleur

Non stationnarité et derive des parametres

-3
30x10” A La vaeur moyenne

20 - varies jusgu’a 3% de la
0 dynamique totale

0 Causes possibles
*Dérive des
parameétres

T T T T T T . Dynan“ ques a |Ong
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-10

Mean Pressure (Volt)

Slice tecr;med gi ]
e r m n
Comportement non Bt nensio
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Braleur




Temps de retard
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Forte coincidence entre les méthodes
*Senshilité minimale au bruit et/ou ala
complexité

Braleur

Dimension de plongement
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% False nearest neighbors

20
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Embedding dimension

*Dégradé par le bruit et la non stationnarité
* Peu concluant car :

*Technique d’ analyse mal adaptée

Ou (exclusif)

*Résultats correct mais dimension élevée

Braleur




Moteur pas a pas

e Moteur hybride, 48 pasitour, a
vide.

e En basse fréquence, vitesse de
rotation proportionnelleala
fréquence d’alimentation.

Mais en haute
fréquence...

Projection de I’ attracteur
plongé (acquisition de
courants)
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Estimation de la dimension fractale

Correlation dimensjo

Generalised Dimension

Embedding:

—O— 2 dimensional
—B— 3 dimensional
—A— 4 dimensional
—v— 5 dimensional
—— 6 dimensional

19£D £2.2

Faible
dimension

Plusde
structure
visible
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-25 0.0

50 log(e
Dimensions génér alisées oBonrle concordance
(de Renyi) des méthodes
eConcordance avec

¥ D(0) & D(2)
A D(1) -e- D(3)

les faux plus proches
voisins

Moteur pas a pas

Orbites Périodiques Instables

Phase 2 Current
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Coexistence d’ Attracteurs
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e Attracteur chaotique e Coexistence d' Attracteurs

— 4000 points periodiques
— 10000 points
Moteur pas a pas

Modulation Sigma Delta Chaotique

Forme habituelle :

* U, oy

X, + [74 o)
> 0
N
Nouvdle forme : —>
e
allh-pCL,n @

Un = Xn-l+a(Un-l_ Q(Unl))
Modulation SD




Régime stable
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Séquences autorisees de sym

127
1189-
1114
103+
95- I
87—
79—
71+
54—
56—
48+
40+
32—
24—
16—
8,
0-) | 1 1 1 | | 1 1 1 | | 1 1 1 | 1 1 1 |
o0 01 0z 03 04 0b 0B 07 08 09 10 17 12 13 14 15 18 17 183 18 20

Gain

- Modulation SD

Symbal sequence

2.0+

Spectre en puissance — fractal

Gain
Gain

1.0-
US-'
08-
0.7-
0E-

05
oo 01 02 03 04 o5 05 07 os 08 1D 000 obs ofo ois oo 035 oh 03 odo 0d5 0
Frequency Frequency

Gain
=
2

i

BGain

U.H5*'
090~

07s- :
noon 0025 050 0075 000 0125 0150 0175 0300 0.425 0350 0025 0050 075 o100 0125
Freruencs Frenuency

Modulation SD




Fin

Merci Beaucoup!

Questions ?




