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Apprentissage statistique

Apprentissage statistique ! :
@ observer un phénomene,
@ modéliser le phénomene,

o faire des prédictions pour le futur en utilisant le modele.

= le phénomeéne n'a pas évolué entre I'apprentissage et la prédiction

1. O.Bousquet, S.Boucheron, G.Lugosi (2004)
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Apprentissage statistique

Apprentissage statistique ! :
@ observer un phénomene,
@ modéliser le phénomene,

o faire des prédictions pour le futur en utilisant le modele.
= le phénomeéne n'a pas évolué entre I'apprentissage et la prédiction

Dans le cas contraire, nous proposons des modéles d'apprentissage
adaptatif :

@ pour la classification, C.Biernacki

@ pour la régression, C.Bouveyron

1. O.Bousquet, S.Boucheron, G.Lugosi (2004)
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Apprentissage adaptatif

Les modeles d'apprentissage adaptatif permettent
@ d'adapter un modele existant pour une nouvelle situation,

@ d'économiser sur le nombre d'observations du nouveau modele
nécessaires.

Exemples d'applications :
@ conquéte de nouveaux marchés (Paris — province),

@ modélisation de phénomenes difficilement observables (sexe de jeunes
oiseaux).
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Plan de |'exposé

@ Analyse discriminante généralisée (ADG) gaussienne

© Et lorsque les variables sont binaires ?
@ Définition du modele d’ADG binaire
@ Estimation des modeles d’ADG binaire
@ Applications en biologie

© Modeles adaptatifs linéaires en régression
@ Modeles adaptatifs en régression
@ Application en biologie : croissance des cellules Tetrahymena
@ Application au marché immobilier des USA
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Classification supervisée
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Applications :

@ médecine :

@ biologie : animaux males ou femelles,

@ finance (scoring) : clients fiables ou a risque...
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patients atteints ou non d'une maladie,
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Analyse discriminante
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Analyse discriminante
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Analyse discriminante généralisée (adaptative)

Hypothese : pop. apprentissage P # pop. test P* (mais liées).

Ech. d'apprentissage Ech. test —ly Ech. test

Modélisaton gaussienne P Modlisation gaussienne P*

transformetion
en loi
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Analyse discriminante généralisée : applications

Biologie : détermination du sexe d’oiseaux (inconnu sans dissection !)

Espéce Calanectric diomedea

P | p* | lien
borealis (x,atlantique) | diomedea (o,méditerranée) | méme espece
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Analyse discriminante généralisée : applications

Biologie : détermination du sexe d’oiseaux (inconnu sans dissection !)

Espece Calanectric diomedea

P | p* | lien
borealis (x,atlantique) | diomedea (o,méditerranée) | méme espece

Répartition des males et des femelles chez les borealis
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Analyse discriminante généralisée : applications

Assurance : détermination des clients a risque

P | pP* | lien
France | Royaume-Uni | méme espéce!!

= différence géographique
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Analyse discriminante généralisée : applications

Assurance : détermination des clients a risque

P | pP* | lien
France | Royaume-Uni | méme espéce!!

= différence géographique

Médecine : détermination des patients a fort risque de second cancer
coll. Registre des Tumeurs CHU Besangon

P | pP* | lien
1970-1990 | > 2000 | patients d'une méme région

= différence temporelle
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@ Analyse discriminante généralisée (ADG) gaussienne
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ADG pour données gaussiennes

Biernacki C., Beninel F. et Bretagnolle V. (2003)

Données :
échantillon S issu de P : (yi,z)i=1..n, yi € RY, z; € {0,1}K
échantillon S* issu de P* : (y/,z/)i=1..n*, z' inconnues.

P \ P*
Yizeer ~ Na(pio i) | Y5y ~ Na(pio T5)
ZNM(17p17"'7pK) Z*NM(17PT7"'7P>‘;<)
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ADG pour données gaussiennes

Biernacki C., Beninel F. et Bretagnolle V. (2003)

Données :
échantillon S issu de P : (yi,z)i=1..n, yi € RY, z; € {0,1}K
échantillon S* issu de P* : (y/,z/)i=1..n*, z' inconnues.

P \ P*
Yizeer ~ Na(pio i) | Y5y ~ Na(pio T5)
ZNM(17p17"'7pK) Z*NM(17PT7"'7P>‘;<)

Transformation entre populations :

Yy~ d(Yizem)

ot ¢ : RY — R
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Identification de la transformation entre populations

Y7y ~ Gk(Y|ze=1)

ou qsk(Y|Z":1) = [¢i(y|zk:1)u s ’¢d( |Zk= 1)] avec (ﬁlk Rd — R.
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Identification de la transformation entre populations

Yy ~ S Yizim)

ou qsk(Y|Z":1) = [@bi(yﬁzk:l)u s u¢g(y‘%k:1)] avec (ﬁlk : Rd — R.

Hypotheses sur ¢y :

° Y|Jz**k:1 ne dépend que de Y‘jzk:1 - ¢Jk ‘R TR
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Identification de la transformation entre populations

Y\Z*k 1™ ¢k( | Zk= 1)
ou qsk(Y|Z":1) = [¢i(y|zk:1)u s u¢d(yzk 1)] avec (ﬁlk : Rd — R.

Hypotheses sur ¢y :

° Y|Jz*k | ne dépend que de Y‘Jzk L= ¢fk R - R

o ¢ est Ct = ¢ linéaire : ¢ (t) = dit + b,
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Identification de la transformation entre populations

Yy ~ u(Yizier)

oll ok(Yzk=1) = [@Zﬁ(yﬁzk:l), e ,¢ﬂ(Y“ék:1)] avec ¢’k ‘R4 = R.

Hypotheses sur ¢y :

° Y|'Jz**k:1 ne dép'end que de Y\Jzkzl :> & R —R
o ¢ est Ct = ¢ lindaire : ¢ (t) = di.t + b)

@ by = 0 (identifiabilité de la transformation)
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Identification de la transformation entre populations

Yy ~ u(Yizier)

oll ok(Yzk=1) = [@Zﬁ(yﬁzk:l), e ,Cbﬂ(Y“ék:l)] avec gz&’k ‘R4 = R.

Hypotheses sur ¢y :

° Y|'Jz**k:1 ne dép'end que de Y\Jzkzl :> & R —R
o ¢ est Ct = ¢ lindaire : ¢ (t) = di.t + b)

@ by = 0 (identifiabilité de la transformation)

Transformation entre variables gaussiennes

Y\}*kzl ~ Dx Y\Zkzl

avec Dy une matrice diagonale
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Regle de classement sur

Si Dy, ..., Dk sont connues, la regle de classement sur P* est estimée par
plug-in -
pr = Dip
k= DiXyDy

Julien JACQUES (Lille 1)
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Regle de classement sur

Si Dy, ..., Dk sont connues, la regle de classement sur P* est estimée par
plug-in -

pr = Dip
St = DySiDs

Nombre de parametres a estimer :

Clustering sur P*  Kd + Kd?
ADG Kd

Fondement de I'ADG

Plutot que d’estimer la regle de classement sur P*, on estime les matrices
Dy, ..., Dk définissant la transformation entre P et P*

Julien JACQUES (Lille 1) Apprentissage adaptatif. STATIM’'09 22/01/09 13 / 56



© Et lorsque les variables sont binaires ?
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© Et lorsque les variables sont binaires ?
@ Définition du modele d’ADG binaire
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ADG pour données binaires

avec C.Biernacki

Données :
échantillon S issu de P : (x;,z)i=1..n X € {0,1}9, z € {0,1}K
échantillon S* issu de P* : (x,z")i=1..p*, z/ inconnues.

P | p
Xy ~Blaw) Yj=1...d | XT.  ~Blaj) Vi=1..d
Z~ M(]-vpl"'-)pK) Z*NM(l’pT’va()

hyp. des classes latentes : X|jzk:1 1 X‘Jzk , V1<j<j<d.

indépendance conditionnellement a la classe.

STATIM'09 22/01/09 16 / 56
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|dentification d'une transformation entre populations

Comment identifier une transformation entre variables binaires?

supposer que les variables binaires sont issues d'une discrétisation de
variables continues (gaussiennes).

Thurstone L.L. 1927, Everitt B.S. 1988

Ex de I'achat d'un produit : le client note ce produit et acheéte si la note dépasse
un certain seuil.
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Hypothese de normalité sous-jacente

Nous supposons :

i , PR j 2 3.
° X|Zk:1 issue d'une discrétisation de Y‘ZE1 ~ N (pgj, 0%4)
, 0 si\YL,  <\s .
X‘Jzk:]_ =9 1 sinojn |zk=1 = "I pour j=1,...,d.

ou s; est le seuil de discrétisation

et \; est introduit pour ne pas avoir a choisir d'ordre au sein des X/

@ indépendance conditionnelle des variables continues sous-jacentes Y-

Julien JACQUES (Lille 1) Apprentissage adaptatif.



Hypothese de normalité sous-jacente

Nous supposons :

o X/

71 issue d'une discrétisation de Y‘Jzk:1 ~ N (g, 02k)

i 0 siNYl  <Ns

zk=1= 1 pour j=1,...,d.

sinon

ou s; est le seuil de discrétisation
et )\ est introduit pour ne pas avoir a choisir d'ordre au sein des X’

@ indépendance conditionnelle des variables continues sous-jacentes Y-

Idée : déduire de la transformation entre les variables continues
sous-jacentes Y|Jzk:1 et YI*J une transformation entre les variables

Zk=1
*J
et X7, .

- . J
binaires X|Zk:1
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Transformation entre populations binaires

... ou encore une transformation entre ay; et ay;.
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Transformation entre populations binaires

... ou encore une transformation entre ay; et ay;.

Si—Hi H _
D’apres la discrétisation, on a : ay = cb( J‘”f J) siAj=-1
' C Ok = S~ 1k Sy

avec ¢ f.d.r. N/(0,1).
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Transformation entre populations binaires

... ou encore une transformation entre ay; et ay;.

(1) si \j = —1

1— (L) sin =1
Ok J
avec ¢ f.d.r. N/(0,1).

D’aprés la discrétisation, on a : ayj = {

[ = akjhig + b

Yoo o~ A+ b = {
Z*=k Z=k k _ i .
! | Ukj*|ak1|0'k1

identifiabilité = a; > 0,
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Transformation entre populations binaires

... ou encore une transformation entre ay; et ay;.

(1) si \j = —1

1-o() siy =1
J
avec ¢ f.d.r. N/(0,1).

D’aprés la discrétisation, on a : ayj = {

. * ar: . b .
Ok = |akj| o

identifiabilité = a; > 0,
d'ol la transformation entre ay; et a;

. 1 _ ajk; + by — ik
G/,kj:d) — ¢ 1(Oékj)+)\j itk K~ 1 ,

akj akj0 kj
N~
5kj Vkj
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Transformation entre populations binaires

... ou encore une transformation entre ay; et ay;.

(1) si \j = —1

1-o() siy =1
J
avec ¢ f.d.r. N/(0,1).

D’aprés la discrétisation, on a : ayj = {

. * ar: . b .
Ok = |akj| o

identifiabilité = a; > 0,
d'ol la transformation entre ay; et a;

. 1 _ ajk; + by — ik
G/,kj:d) — ¢ 1(Oékj)+)\j itk K~ 1 ,

akj akjakj
~—
5kj Vkj
Estimer aj; revient a estimer 0 € R™, \; € {—~1,1} et 75 € R. J
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Regle de classement sur

Nombre de paramétres (continus) a estimer :

Clustering sur P*  Kd
ADG 2Kd
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Regle de classement sur

Nombre de paramétres (continus) a estimer :

Clustering sur P*  Kd
ADG 2Kd

= introduction de modéles de contraintes

Ykj
0 ol Yk Vj
1[10]  [19] [Tl [t
= 0 [00] [69] [owm] [0l
=6 [0k0] [0k kv [0k ]
6 501 [5i9] [0l [6]

avec proportions conservées [py d; 0] ou non [p; 6; 0] de P vers P*.
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Choix de modele

Choix entre ces modeéles : critére BIC

BIC = —21(6) + v log(N),

ou
@ /(f) : maximum de la log-vraisemblance,
@ v : nb de paramétres (continus) du modéle,

@ N : taille de I'échantillon.

Julien JACQUES (Lille 1) Apprentissage adaptatif.



© Et lorsque les variables sont binaires ?

@ Estimation des modeéles d’ADG binaire

Julien JACQUES (Lille 1) Apprentissage adaptatif. STATIM'09 22 / 56



L’ADG qui consiste a déduire une regle de classification sur P* a partir des
informations contenues dans S et S*, nécessite 3 étapes :

o Etape 1 : estimer py, ..., px et ayj du mélange de Bernoulli a partir
de I'échantillon S issu de la population P.

° Etape 2 : estimer py,..., pj ainsi que Jy;, A; et v, exprimant la
relation entre P et P*, puis en déduire les parametres a’,‘;j.

o Etape 3 : estimer les appartenances aux classes z7, ..., z; des
individus de S* par maximum a posteriori.
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L’ADG qui consiste a déduire une regle de classification sur P* a partir des
informations contenues dans S et S*, nécessite 3 étapes :

o Etape 1 : estimer py, ..., px et ayj du mélange de Bernoulli a partir
de I'échantillon S issu de la population P.

° Etape 2 : estimer py,..., pj ainsi que Jy;, A; et v, exprimant la
relation entre P et P*, puis en déduire les parametres a’,‘;j.

o Etape 3 : estimer les appartenances aux classes z7, ..., z; des
individus de S* par maximum a posteriori.

Rq : L'ADG est une méthode d'apprentissage semi-supervisé
transductif
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Estimation - étape 2

La log-vraisemblance du modele s'écrit :
n* K d ; )
* 1—x"
L) =log | [T > pi I k™ (1 —ai) " |,

i=lk=1 j=1

ot 0 = (pi, 0k, Nj,7kj) pour k=1,... Ketj=1,...,d.
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Estimation - étape 2

La log-vraisemblance du modele s'écrit :
n* K d . )
x 1-x
Lo)=tog [ [I> peJ[ o™ (1 —ai)" |
i=1k=1 j=1
ot 0 = (pi, 0k, Nj,7kj) pour k=1,... Ketj=1,...,d.
@ pas de maximum analytique = algorithme itératif,

@ données manquantes (appartenances aux classes z* des individus)

= algorithme EM.
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Algorithme EM

@ Initiatisation : (%)
o Etape E : calcul de Eyq)[Lc(8)]x]
o Etape M : calcul de #(9+1) = argmax, Q(6,6(9)

en pratique : plusieurs intialisations aléatoires

Pour info, ici

6(9)_Zzz*k |og (pkHakj (]__a )(1 X; ))

i=1 k=1
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© Et lorsque les variables sont binaires ?

@ Applications en biologie
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Applications en biologie

oiseau de mer (Calanectris diomedea)

variable discriminante : sexe,
variables descriptives (biométriques) :
longueur bec, tarse, ailes, queue et profondeur bec.

P P R AL
borealis diomedea \ g e
atlantique méditerranée R
n =206 n =38 _ 4
45% femelles | 58% femelles I h :.

pour le besoin de notre étude, ces variables sont discrétisées.

Julien JACQUES (Lille 1)
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Applications en biologie

oiseau de mer (Calanectris diomedea)

variable discriminante : sexe,
variables descriptives (biométriques) :
longueur bec, tarse, ailes, queue et profondeur bec.

, N .
borealis diomedea
atlantique méditerranée
n = 206 n =38 .
45% femelles | 58% femelles w

longueur du tarse

pour le besoin de notre étude, ces variables sont discrétisées.
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Classement de Calanectris diomedea

Répartition des males et des femelles chez les borealis

390 - ; ; ; . .
®  borealis male
®  borealis femelle *
380 O diomedea % a0 B
® %
®
%
370+ x "”:x x * ’ fofia x B

I ’*xx }?,« x »*

* »on¢ »
o AREE
K x X ®  x
x Xy *

longueur des ailes

350} ® XX * 2 »* * i
o * ®x
o % p XO 0 ®
& o % 9‘ O 4 * =
340 © o -
o P o =
o (o]
3301 o g ° 1
o
° o
320 . . . . . . .
48 50 52 54 56 58 60 62 64

longueur du tarse
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Classement de Calanectris diomedea

Etape 0 = Analyse Discriminante
390 T T T T T

O diomedea femelle
x borealis «
380 « XX i
X X
< x X
370} xR R kX 1
XX X »x
5 x )()(X);X>§<>§<X>§ X §< X;)%XXX XX x
‘© >2< X X >§ X >0)i<§ x
4 360 x ><>§§< ><>2<>3<>< ><>< XXX ¢ 7
< Xk X % X x
‘5 x x XX X x
S 350} X % x §f x i
2 o o X x %
5 o % ><9< jale) x
X S
3401 © sSe © x o 1
°o b o =
[o] (o]
3301 og © 1
lo]
o]
o
320 L L L L L L L
48 50 52 54 56 58 60 62 64

longueur du tarse
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Classement de Calanectris diomedea

Etape 1
390 T T T T T
O diomedea male
O diomedea femelle «
380 X borealis x > B
X X ;( « x
X x

370+ X >o<>2<;>< % x ;% 5 X x -
5 x XXX>:<X>§<>§<XX§ X §< ><>(>>$<<><><>< XX x
‘© >2< X X >§ X >0)i<§ x
4 360 x % >§§< ><>2<>3<>< ><>< XXX ¢ 7
© Kx X % X%
5 X Kex X x e x
S 350t Xee @ x X x i
2 o © X XX
S o % xg( fale) x

X S
3401 © sSe © x o 1
° o?&: ° x
[o] (o]
330} o g © 1
o
o]
o
320 L L L L L L L
48 50 52 54 56 58 60 62 64

longueur du tarse
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Classement de Calanectris diomedea

Etape 2
390 T T T T T
O diomedea male
O diomedea femelle «
380 X borealis x > B
X X ;( « x
X x

370+ X >o<>2<;>< % x ;% 5 X x -
5 x XXX>:<X>§<>§<XX§ X §< ><>(>>$<<><><>< XX x
‘© >2< X X >§ X >0)i<§ x
4 360 x % >§§< ><>2<>3<>< ><>< XXX ¢ 7
© Kx X % X%
5 X Kex X x e x
S 350t Xee @ x X x i
2 o © X XX
S o % xg( fale) x

X S
3401 © sSe © x o 1
° o?&: ° x
[o] (o]
330} o g © 1
o
o]
o
320 L L L L L L L
48 50 52 54 56 58 60 62 64

longueur du tarse
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Classement de Calanectris diomedea

Etape 7
390 T T T T T
O diomedea male
O diomedea femelle «
380 X borealis x > B
X X ;( « x
X x

370+ X >o<>2<;>< % x ;% 5 X x -
5 x XXX>:<X>§<>§<XX§ X §< ><>(>>$<<><><>< XX x
‘© >2< X X >§ X >0)i<§ x
4 360 x % >§§< ><>2<>3<>< ><>< XXX ¢ 7
© Kx X % X%
5 X Kex X x e x
S 350t Xee @ x X x i
2 o © X XX
S o % xg( fale) x

X S
3401 © sSe © x o 1
° o?&: ° x
[o] (o]
330} o g © 1
o
o]
o
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Classement de Calanectris diomedea

Répartition réelle des males et des femelles
390 T T T T T

O diomedea male
O diomedea femelle «
380 X borealis x > B
X X
370} xR R kX 1
XX X »x
5 x XXX>:<X>§<>§<XX§ X §< ><>(>>$<<><><>< XX x
‘© >2< X X >§ X >0)i<§ x
4 360 x ><>§§< ><>2<>3<>< ><>< XXX ¢ 7
© Kx X % X x
z * ex " x
S 350t Xee @ x X x i
2 o © X XX
S o % xg( fae) x
X S
3401 © S © x o 1
o b o =
[o] (o]
330} o g © 1
o
o]
o
320 L L L L L L L
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longueur du tarse
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Classement de Calanectris diomedea

Résultats :
modele | [px10] [pkd;v] [prd~]? Classif. autom. SVM
% erreur 42.1 15.78 21.05 23.7 39.5
nb. erreurs 16 6 8 11 15

2. meilleur modele suivant BIC

Julien JACQUES (Lille 1)
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@ estimation jointe (intéressante pour de petits échantillons S) :

@ des parametres de P,
@ des parametres de transformation entre P et P,

o classification de données qualitatives (ordinale ou non),
o GHDDA...
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© Modeles adaptatifs linéaires en régression
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Régression

avec C.Bouveyron
Régression :

@ Y € R : variable réponse,
@ X € RP : variables explicatives,

@ identifier une relation entre Y et X :

Y = f(X,8) +e.

Les principales étapes d'une analyse de régression :

@ choisir la fonction de régression :  f(x,3) = (o + Z?:l Bii(x),
@ estimer 3 via I'échantillon d'apprentissage S = {(x1, y1), .-, (Xn, ¥n)},
o prédire y* pour un nouvel échantillon $* = {(x], y7), ..., (X}+, ¥ ) }-
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Un exemple : poids du cerveau vs poids du corps

10

;
o ©
81 i
)
z )
2 6 o @ O g
z ° ©o0 ©
g o oo
5
g ar o B
5
£ o
E o °
82l o 1
)
or 4
o
- ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
-4 -2 o] 6 8 10

2 4
logarithm of the body weight
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Un exemple : poids du cerveau vs poids du corps

T
P=animals
OLS on P

8l

logarithm of the brain weight
S
T

-2 L L L L L L

2 4
logarithm of the body weight
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Un exemple : poids du cerveau vs poids du corps

Si §* est issu d'une population différente de celle de S.

10

T
O P=animals

® P*=Dinosaurs
OLSonP o

logarithm of the brain weight

-2 I I I I I I
6 8 10

2 4
logarithm of the body weight
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Un exemple : poids du cerveau vs poids du corps

[l faut estimer le nouveau modele de régression entre Y* et X* :
Y* =f(X*,8%) + €.

10 T
O P=animals
® P*=Dinosaurs
OLS on P
sk OLS on P* 4
OLS on P and P*

logarithm of the brain weight
S
T

-2 I I I I I I
6 8 10

2 4
logarithm of the body weight
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© Modeles adaptatifs linéaires en régression
@ Modeles adaptatifs en régression
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Comment adapter un modele de régression ?

Supposons que le nouvel échantillon S* est issu d'une population
différente de celle de S.

Il faut estimer le nouveau modele de régression entre Y* et X* :
Y* =f(X*,8%) + €.

hyp. : méme base de fonctions de régression

Julien JACQUES (Lille 1)
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Comment adapter un modele de régression ?

Supposons que le nouvel échantillon S* est issu d'une population
différente de celle de S.
Il faut estimer le nouveau modele de régression entre Y* et X* :

Y* =f(X*,8%) + €.
hyp. : méme base de fonctions de régression

Plutot que d’estimer complétement ce nouveau modéle, nous considérons
le lien suivant entre les deux fonctions de régression :

B = AB.
avec A = (Ao, A1, - -, Ag) € Rt le nouveau parametre.

Complexité (nb. paramétres a estimer) : (d + 1).
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Une famille de modele de transformation

Afin de réduire le nb de parameétres a estimer, nous introduisons des
contraintes sur les modeles de transformation
= 7 Modeéles Linéaires Adaptatifs :

Modele ‘ Mo M1 M2 M3 M4 M5 M6
By = XBo Bo MBo Ao Lo Aobo  Bo
87 = Aifi A ABi o ABi B B B

Complexité | d+1 d 2 1 1 1 0

My : revient 3 apprendre un nouveau modeéle de régression sur S*.
Me : suppose que les 2 populations P et P* sont identiques.

Rq : modéles intermédaires possibles
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Résultat sur I'example des dinosaures

Le meilleur modele est Mj :

10

T
O P=animals
® P*=Dinosaurs
OLS on P
OLS on P*
OLS on P and P*
M,

logarithm of the brain weight
IS
T

-2 L I I I I L
-4 -2 0 6 8 10

2 4
logarithm of the body weight
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La procedure d’estimation est faite de 2 étapes :
@ E; : estimation de 3,

@ E; : estimation de 3" via I'estimation des paramétres de
transformation A;.

Ces estimations sont faites par maximum de vraisemblance (~ OLS).

Estimation de M :

Brp1(x7) ... Bata(x]) A
Y*—/BOZ +€*
Bri(xy) ... Bavd(x) Ad
——

P A

= |'E.M.V. de A est

A= (P'P)IP(Y* — 3).
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Estimation

En pratique, 2 situations peuvent étre rencontrées
@ on suppose bien connaitre la régression sur P, et on transférer cette
information pour estimer une régression sur P* :
dans ce cas la procédure d'estimation précédente est adéquate.
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En pratique, 2 situations peuvent étre rencontrées

@ on suppose bien connaitre la régression sur P, et on transférer cette
information pour estimer une régression sur P* :
dans ce cas la procédure d'estimation précédente est adéquate.

@ on veut estimer une régression sur P* mais n'ayant pas assez de
données on utilise celles de P :
= une estimation jointe des parametres de P et P* est alors plus
intéressante.
= algo. itératif :
o estimation des 8
@ estimation des A
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Sélection de modeles

Afin de sélectionner le modele le plus approprié parmi les 7 Modeles
Linéaires Adaptatifs, nous utilisons :

@ le critére de validation croisée PRESS est utilisé :

PRESS = _|1Y(y — Y l,

Jj=1

ol
o Y estla prédiction de Y* sans utiliser le j-éme individu de S*,
9 Y(j.) est le vecteur Y™ sans le j-eme individu.

o BIC et AIC.
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© Modeles adaptatifs linéaires en régression

@ Application en biologie : croissance des cellules Tetrahymena
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croissance des cellules Tetrahymena : données et expérience

Jeu de données hellung (package ISwR de R) :
@ diametre moyen des cellules + concentration (nb / ml),

@ 2 types de culture : milieu enrichi ou non en glucose.
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croissance des cellules Tetrahymena : données et expérience

Jeu de données hellung (package ISwR de R) :
@ diametre moyen des cellules + concentration (nb / ml),
@ 2 types de culture : milieu enrichi ou non en glucose.

Expérimentation :

@ on connait la régression diametre vs concentration pour le milieu
enrichi en glucose,
(régression polynomiale de degré 3)
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croissance des cellules Tetrahymena : données et expérience

Jeu de données hellung (package ISwR de R) :
@ diametre moyen des cellules + concentration (nb / ml),
@ 2 types de culture : milieu enrichi ou non en glucose.

Expérimentation :

@ on connait la régression diametre vs concentration pour le milieu
enrichi en glucose,

(régression polynomiale de degré 3)

@ on réalise une deuxiéme culture sans glucose, et on cherche a estimer
la régression diametre vs concentration a différents instants de la
culture :

o concentration < 1 x 10° cel/ml,
o concentration < 2 x 10° cel/ml,
o concentration < 4 x 10° cel/ml,
o fin de I'étude.
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croissance des cellules Tetrahymena : les résultats

With glucose
Without glucose
Model Mo
Model W1
Model M2
Model M3
Model M4
Model MS
Model Me

Diameter
2 23 24 25 %

19 20 21

T T
Oe+00 2e+05 d4e+05 se+05
Concentration

concentration < 1 x 10° cel/ml
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croissance des cellules Tetrahymena : les résultats

With glucose
Without glucose
Model Mo
Model k1
Model M2
Model M3
Model M4
Model MS
Model M&

Diameter
2 23 24 25 %

YA
2e+05
Concentration

19 20 21

concentration < 2 x 10° cel/ml
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croissance des cellules Tetrahymena : les résultats

With glucose

without glucose

- T Model MO

T T Model M1

© = Model M2
Model M3

- T Model Ma
Model MS

= Model M&

bo

Diameter
2 23 24 25 %

19 20 21
bt
I
[
i
[
[
[
!

T
2e+05

Concentration

concentration < 4 x 10° cel/ml
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croissance des cellules Tetrahymena : les résultats

With glucose

Without glucose

— — Model MO

- ° ° Model M1

T = Model M2
Model M3

-~ Model M4
Model M5

— Model Me

Diameter
2 23 24 25 %

19 20 21

T
2e+05

Concentration

Echantillon complet
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© Modeles adaptatifs linéaires en régression

@ Application au marché immobilier des USA
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marché immobilier des USA : les données

Les données proviennent de 1984 American Housing Survey of the U.S.
Department of Commerce.

Nous disposons de :

@ la valeur de I'habitation (variable réponse Y),

@ 14 variables explicatives X dont

le nombre de pieces,

la surface,

les charges mensuelles,

d’autres informations sur I'habitation et les occupants...

¢ € ¢ ¢
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marché immobilier des USA : les données

L'objectif de notre application est :
@ utiliser une régression préliminaire réalisée sur la ville de Birmingham
(AL),
@ prédire la valeur des habitations de San José (CA) en utilisant
seulement quelques données.

i wy
Y [l
NV i
| ur
/ CA -
e
San José ( |
< K AZ |
L
;é ~ |
< / ]

o AK

L Birmingham
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marché immobilier des USA : les expérimentations

@ un modele de régression semi-log est appris sur les 1541 données
disponibles pour Birmingham,

o les 7 Modeles Linéaires Adaptatifs sont estimés en utilisant différentes
tailles d'échantillons pour I'échantillon de données de San José.
choix aléatoire des données, expérience répétée 25 fois.

@ pour chaque Modele Linéaire Adaptatif, la somme des carrés résiduels
(RSS) et le critere PRESS sont calculés.
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ilier des USA : les résultats

RSS

10 T T
—— OLS (MO0)
—+— RegGen M1
951 —#— RegGen M2 | |
RegGen M3
—&— RegGen M4
ol RegGen M5 | |
—#4— RegGen M6
8.5 b
o 8r q
1]
=3
=3
K=]
751 b
Fan 4
6.5
6 4
I I I I I I I I I
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Size of the training dataset
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marché immobilier des USA : les résultats

PRESS

2 T T
—— OLS (M0)
—+— RegGen M1
—*— RegGen M2 | |
151 RegGen M3
—&— RegGen M4
RegGen M5
1k
0.5
o
@
w
@ or
a
=3
°
-0.5
1k
-1.5F
—2 I I I I I I I I I
0] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Size of the training dataset
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Conclusions et perspectives

intérét pratique

on économise une importante collecte de données,
en recyclant I'information déja acquise !

@ Quelques perspectives :

o répétabilité de la procedure,
@ modeles mixtes pour données longitudinales,
o mélanges de régressions.

@ preprints 4+ package R dispo sur
http ://math.univ-1lillel.fr/~jacques/
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