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Résumé

L’industrie immobiliere est une industrie de base importante pour le développement de 1’écono-
mie nationale. En effet, Le prix de I’'immobilier est un indicateur clé du fonctionnement du marché
immobilier et la prédiction du prix de biens immobiliers permet d’aider différentes parties prenantes
intervenant dans cette industrie. Plusieurs recherches on proposer des méthodes de prédiction immo-
biliere est cela on utilisant des méthodes de régression simple. Avec I’arrivé du big data et les progres
de I’apprentissage automatique il est maintenant possible de construire des modeles plus sophistiqué
afin d’exploiter les informations contenues dans des collections de données immobilicre.

Dans le carde de ce mémoire, nous avons dans un premier temps présenté un état de I’art de
I’apprentissage automatique et de I’apprentissage par réseaux de neurones, en particulier, pour ce qui
est des problemes de régressions tel que la prédiction des prix de biens immobilier. Dans un second
temps, nous avons présenté différentes techniques de prétraitement a effectuer sur les collections
de données immobilieres ainsi que trois types de modeles proposés pour 1’estimation immobiliere.
Dans un troisieme temps, nous implémentons les modeles proposés en commengant par préparer
la collection de données choisie. Pour finir, nous comparons les résultats obtenus par nos modeles
et nous constatons clairement que le modele a base de réseaux de neurones obtient de meilleures
estimations comparant aux deux autres modeles.

Mots clés : Apprentissage Automatique, Réseaux de Neurones, Evaluation Immobiliere, Régres-

sion, Bagging, Boosting.



Abstract

The real estate industry is an important basic industry for the development of the national eco-
nomy. Indeed, the price of real estate is a key indicator of the functioning of the real estate market
and the prediction of real estate prices helps different stakeholders involved in this industry. Several
researches have proposed methods of real estate prediction is that using simple regression methods.
With the advent of big data and advances in machine learning it is now possible to build more sophis-
ticated models to exploit the information contained in real estate data collections.

As part of this thesis, we first presented a state of the art of machine learning and neural network
learning, in particular, for regression problems such as the prediction of property prices. In a second
step, we presented different pre-processing techniques to be performed on real estate data collections
as well as three types of models proposed for real estate estimation. In a third step, we implement the
proposed models by first preparing the chosen data collection. Finally, we compare the results obtai-
ned by our models and we clearly see that the neural network-based model obtains better estimates
compared to the other two models.

Key-words : Machine Learning, Neural Networks, Real Estate Evaluation, Regression, Bagging,
Boosting.



Table des matieres

Introduction générale

[Problématique | . . . . . . . ..
Contribution| . . . . . . ...

[Organisation du mé€motre [. . . . . . . . . . . . . Lo e e e e e

Chapitre 1: |Généralités sur ’apprentissage automatique

[2 La renaissance de |’apprentissage automatique | . . . . . . . . . ... ... ... L.

[3 Types d’apprentissage automatique | . . . . . . . . . . ... ..o

(3.1 AppPrentissage SUPEIVISE | . . . . v v v v v i e e e e e e e e

[3.2 Apprentissage Nnon SUPEIVISE [. . .« v v v v v v v v e e e e e e e
(3.2.1 Clustering | . . . . . . . . .. .

(3.2.4 Apprentissage des regles d’association| . . . . . ... ... L.

(3.3 Apprentissage semi-superviseé | . . . . . .. ... ..o e

[3.4 Apprentissage par renforcement | . . . . . . .. ... ...

%) Algorithmes d’apprentissage supervise| . . . . . . . . . . . ... ..

4.1 Régression lin€aire |. . . . . . .. ..o o oo

“4.1.1 Régression linéaire sitmple | . . . . . ... ..o 0oL L

@.1.2 Régression linéaire multiple | . . . . . ... ... ... ... ...
4.2 Machines a vecteurs de support (SVM)| . . . . . .. ... ... ...

4.5 Gradient Boosting| . . . . . .. ..o L
[5 Tester et valider un modele d’apprentissage automatique ;. . . . . . ... ... ...

6 Conclusionl . . . . . . e e e e

Chapitre 2: |Apprentissage par réseaux de neurones

[2 Des neurones biologiques aux neurones artificiels| . . . . ... .. ... ... .. ..

3 _Couches d'unréseaude neurones! . . . . . . . . . . . . ... ... ...




TABLE DES MATIERES

4.3 Fonction sigmoide | . . . . . . ... .. .. ... 35

4.4 Tangente hyperbolique|. . . . . . .. ... ... ... .. ... .. ... 36

4.5 RelLUetLeaky RelLU| . . . . ... ... ... ... .. ... .. ..... 37

5 Fonctiondeperte|. . . . . . . . . . . . . 38
( OptMISEUIS | . . . . . . o ot e e e e e e e e e e e e e e 40
6.1 Stochastic Gradient Descent (SGD) | . . . . . ... ... ... ... ..... 41
62 Momentuml. . . . . .. ... 41

6.3 Nesterov Accelerated Gradient (NAG)| . . . . . .. ... ... ... .... 42

6.4 AdaGradl . . . . . . .. 43

[6.5 RMSProp| . . . . . 43

6.6  Adaml|. . . . . ... 44

[ Conclusion| . . . . . . . e 45
Chapitre 3: [Modéles proposés| 46
(L Introduction| . . . . . . . . . .. 47
[2 Motivation et objectifs| . . . . . ... Lo 47
3 FEtatde I'art de I'estimation immobiliere|. . . . . . .. .. ... ... ... 47
4 Prétraitement| . . . . . . . . .. 48
4.1 Nettoyage desdonnées|. . . . . . .. . . . ... ... oL 49

4.2 Formats d’encodage des attributs catégoriques| . . . . . . ... .. ... .. 49

421 One-hotl . . . . . . . . . 49

“4.2.2 Bmary|. ... ... ... 50

4.3 Mise a I'échelle « Feature Scaling»| . . . . .. ... ... ... ....... 50
431  Normalisation|. . . .. ... ... ... ... ... ... 50

432  Standardisation| . . . . ... ..o o 50

[5 Modeles implémentés| . . . . . . . ..o 51
5.1 Modele 11. . . . . . . o o e 51

02  Modele2]. . .. . o 51
D3 Modele3]. . . ... 51

6 Conclusion| . . . . . . L 52
Chapitre 4: |[Implémentation et évaluation des modeles proposés 53
1 Introduction]. . . . . . . . . L 54
[2 Bibliotheques utilisées| . . . . . . . .. ... L 54
2.1 Numpy | . . . . . o 54

2.2 Pandas| . . . . . . . . 55

[2.3 Matplothib| . . . . . . . 55
24 Seabornl . .. ... ... 56

2S5  Sckit-Learn| . . . ... . . 56

2.6 [ensorflow | . . . . . . . . L 56

D7 REMS] - o o o o e e e 57

3 Pretraitement de la collecion de donnees| . . . . . . ... ... ... 57
réation model résultats|. . . . ... 59

4.1 Modele 11. . . . . . o o o 59




M3  Modele3]. . . . . .o 62

[5 Comparaisondes résultats | . . . . . . . . .. ... L 64

6 Conclusion] . . . . . . . . e 65
|C0nclusion générale 66
........................................... 67
Perspectives | . . . . . . . . e 67

|Eibli0graphie 68



Table des figures

(1.1 Un ensemble de formation labellisé pour I’ apprentissage supervisé (par exemple, la

classificationde spam)[]| . . . . . . . . ... . L L 15
(1.2 Reégresston[lLl]| . . . . ... .. . 15
I3 Clustering [2] . . . . . . o o 17
[L4  Détection d’anomalies] . . . . . . . . . . . . 18
(1.5 Apprentissage par renforcement| . . . . . . . .. .. ... .. 19
(1.6 Régression lin€are [3)ff . . . . ... ... ... o o 21
(1.7 Régression linéarre multiple [3)]|. . . . . . .. ... ... 0oL 23
MR SVML. .« o oot 24
(1.9 Un arbre de décision pour distinguer entre plusieurs animaux| . . . . . . . .. .. .. 25
26figure.caption.17
[[.IT GBRT avec Early Stopping [IT] . . . . . . .. ... ... ... ... ... ..... 27
2. Réseau de neurones biologique[4]] . . . . .. ... ... ... ... ... ..... 32
2.2 Réseaude neurones artificiel[S]. . . . . . . . . ... ... 32
2.3  Réseaux de neurones multicouches[Sl]] . . . . . . ... ... ... ... .. 33
[2.4  Fonction d’activation sur un neurone uniquel6] . . . . . . .. ... ... 34
2.5 Fonction d’activation linéaire] . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 34
2.6 Fonction d’activation signe|. . . . . . . . .. ... .. Lo L 35
2.7 Fonction sigmoide [/ | . . . . . . . . .. ... 36
2.8 Tangente hyperbolique | . . . . . . . . . . . .. .. .. 36
2O ReLUTRT . . . . . oo e 37
[2.10 leaky ReLU|. . . . . . 0 oo 37
[2.11 La fonction de perte mesure la qualite de la sortie du réseau de neurone[9]| . . . . . . 39
[2.12 La fonction de perte diminue avec le nombre d’époques[2] . . . . . ... ... ... 39
[2.13 Le score de perte est utilis¢ comme un signal de retour pour ajuster Ies poids.[9] . . . 40
[2.14 Momentum vs Nesterov Accelerated Gradient (NAG)[1O]|. . . . . . . ... .. ... 42
(3.1 Encodageone-hot [6] . . . . . . ... .. 49
(3.2 ANNclassique| . . . . . . . . . .. e 52
4.1 Pourcentage des données manquantes| . . . . . . ... ... Lo 58
4.2  Configurationdumodele 1| . . . .. ... ... ... ... ... ... ..., 59

4.3 calcule des performancesdumodele 1| . . . . . .. .. .. ... 0oL 60




TABLE DES FIGURES

4.4 valeurs attendues vs prédictions pour lemodele 1| . . . . .. ... ... ... .... 60
4.5 Configurationdumodele 2| . . . . .. ... ... 61
4.6 calcule des performancesdumodele 2| . . . . . ... ... o o000 61
4.7 valeurs attendues vs prédictions pour lemodele 2} . . . . . ... ... ... .. ... 62
4.8 Architecturedumodele 31. . . . . .. ... o oo oo 62

Evolution de I"erreur du model rant 'entrainement|. . . . . . .. ... .. ... 63
.10 calcule des performancesdumodele 3| . . . . . . .. ... ... 0oL 63
.11 valeurs attendues vs prédictions pour lemodele 2| . . . . . .. ... ... ... ... 64
.12 Comparaison des résultats des trorsmodeles| . . . . . ... .. ... 64
.13 Nombres d’échantillons selon les prix desmaisons| . . . . . ... ... ... .... 65




Introduction générale



Introduction générale

Contexte du travail

Avec I’amélioration du niveau de vie, la demande de biens immobiliers augmente rapidement,
tandis que les gens sont de plus en plus préoccupés par le prix des maisons. Les activités économiques
liées a I’immobilier sont devenues de plus en plus fréquentes. L’évaluation des biens immobiliers
consiste a estimer le prix d’un bien immobilier a un moment donné par une approche scientifique
fondée sur une analyse complete des facteurs connexes. L’évaluation des biens immobiliers joue un
role de plus en plus important dans 1I’évaluation des taxes foncicres, les ventes de biens immobiliers,

I’évaluation des prix de location et le controle des risques liés aux hypotheéques immobilieres.

Problématique

La problématique principale traitée dans ce mémoire est celle de 1’estimation de la valeur de
propriétés immobilieres. Pour résoudre cette problématique de régression, nous avons opté pour la
création de trois types de modeles différent. Tout d’abord, nous allons définir un modele utilisant la
technique d’apprentissage ensembliste Bagging et cela en utilisant 1’algorithme du Random Forest,
par la suite, nous allons construire un second modele et cela en utilisant une autre technique d’appren-
tissage ensembliste Boosting. Pour le troisieme et dernier modele, nous avons opté pour 1’utilisation
des réseaux de neurones vus I’intérét grandissant qu’ils portent actuellement a la communauté scien-
tifique. Ainsi, il faut pouvoir définir un modele a base de réseaux de neurones efficace pouvant obtenir
des résultats encouragent sur I’estimation de ces biens immobiliers, pour qu’a la fin nous puissions

comparer les résultats obtenus avec ceux des modeles précedent.

Contribution
Notre contribution se situe a plusieurs niveaux :

e Premierement, nous donnons une présentation globale de 1’apprentissage automatique ainsi que
par réseaux de neurone, notamment pour ce qui est des problemes de régressions tels que 1’es-

timation de biens immobiliers.

e Deuxiemement, nous réalisons trois modeles effectuant I’estimation de la valeur marchande de
propriétés immobilieres. En particulier, la présentation des prétraitements nécessaires a effec-

tuer sur les données d’entrée de ces modeles.

e Enfin, la création, I’entrainement et le teste de ses trois modeles sur la collection de donnees

choisie afin de pouvoir ainsi comparer leurs précisions.

11



Introduction générale

Organisation du mémoire

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres en plus de I’introduction et de la conclusion générale,
les deux premiers chapitres sont théoriques, les deux derniers chapitres quand a eux décrivent les
travaux éffectués pour la réalisation des trois modeles proposés.

Le premier chapitre contient une présentation globale sur 1’apprentissage automatique, commen-
cant par un bref historique, les types d’apprentissage, les différents algorithmes utilisés en particulier
pour ce qui est des problemes de régression. Par la suite, le second chapitre présente 1’utilisation des
réseaux de neurones dans le domaine de 1’apprentissage automatique en particulier dans le domaine
de I’apprentissage profond, en présentant quelques définitions, les différentes couches d’un réseau de
neurones ainsi que les différentes fonctions intervenant dans ces réseaux.

Le troisieme chapitre comporte une présentation des trois modeles proposés pour 1’estimation de
la valeur marchande de propriétés immobilieres. Par la suite, le quatrieme chapitre présente I’implé-
mentation et les résultats des trois modeles, en décrivant tout d’abord, les différentes bibliotheques

utilisées.

12
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CHAPITRE 1. GENERALITES SUR L’ APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

1 Introduction

L’apprentissage automatique est un sous-domaine de I’informatique qui s’intéresse a la construc-

tion d’algorithmes qui, pour étre utile, s’appuie sur un ensemble d’exemples de certains phénomenes.
Ces exemples peuvent provenir de la nature, étre fabriqués a la main par I’homme ou générés par
un autre algorithme. L apprentissage automatique peut également étre défini comme le processus de
résolution d’un probleéme pratique par 1) la collecte d’un ensemble de données, et 2) la construction
algorithmique d’un modele statistique basé sur cet ensemble de données. Ce modele statistique est
censé étre utilisé d’une maniere ou d’une autre pour résoudre le probleme pratique.
Une définition un peu plus générale :[L’apprentissage automatique est le domaine d’étude qui donne
aux ordinateurs la possibilité d’apprendre sans étre explicitement programmés.][[11] Et une autre plus
technique : [on dit qu’un programme informatique apprend de I’expérience E en ce qui concerne une
tache T et une mesure de performance P, si sa performance sur T, mesurée par P, s’améliore avec
I’expérience E.][12]

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a I’estimation des valeurs des propriétés immobilieres,
c’est pour cela que nous devons nous demander quelles sont les grandes lignes de 1’apprentissage
automatique ?

Dans ce chapitre, nous présentons un état de 1’art de 1’apprentissage automatique. Tout d’abord,
nous donnons un bref apercu historique allant des prémisses a 1’essor de ce domaine. Ensuite, nous
donnons ses différents types et certains algorithmes utilisés. Avant de conclure ce chapitre, nous

décrivons la maniere de tester et de valider un modele d’apprentissage automatique.

2 Larenaissance de I’apprentissage automatique

En 2006, Geoffrey Hinton et al. ont publié un article[13] montrant comment former un réseau
neuronal profond capable de reconnaitre des chiffres manuscrits avec une précision de pointe (>98%).
Ils ont baptisé cette technique « Deep Learning »(apprentissage profond). La formation d’un réseau
neuronal profond était largement considérée comme impossible a I’époque et la plupart des chercheurs
avaient abandonné 1’idée depuis les années 1990. Cet article a ravivé I'intérét de la communauté
scientifique et, tres vite, de nombreux nouveaux articles ont démontré que 1’apprentissage profond
était non seulement possible, mais qu’il permettait d’obtenir des résultats époustouflants qu’aucune
autre technique d’apprentissage automatique ne pouvait espérer égaler (grace a une puissance de
calcul énorme et a de grandes quantités de données). Cet enthousiasme s’est rapidement étendu a de
nombreux autres domaines de 1’apprentissage automatique.

En 10 ans, ’apprentissage automatique a conquis I’industrie : il est aujourd’hui au cceur de la
magie des produits de haute technologie, classant les résultats des recherches sur le web, alimentant
la reconnaissance vocale des smartphones et recommandant des vidéos, battant le champion du monde

au jeu de Go etc.

14



CHAPITRE 1. GENERALITES SUR L’ APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

3 Types d’apprentissage automatique

Il existe de nombreux types de systemes d’apprentissage automatique. Dans ce qui suit, nous les
classons selon qu’ils nécessitent ou non une supervision humaine (supervisé€s, non supervisés, semi-

supervisée, et apprentissage de renforcement)

3.1 Apprentissage supervisé

Dans I’apprentissage supervisé, les données de formation que I’on fournie a 1’algorithme com-
prennent les solutions, appelées étiquetes (ou labels en anglais).
Une tache d’apprentissage supervisée typique est la classification. Le filtre anti-spam en est un bon
exemple : il est formé avec de nombreux exemples d’e-mails avec leur classe (spam ou ham), et il doit

apprendre a classer les nouveaux e-mails, comme présenté dans la figure 1.1.

Training set
@_E Label@ h;%e é}m _
S > @

@E @ B New instance

FIGURE 1.1 - Un ensemble de formation labellisé pour 1’apprentissage supervisé (par exemple, la classification
de spam)[1]

Une autre taches typique consiste a prédire une valeur numérique cible, tel que le prix d’une
voiture, en fonction d’un ensemble de caractéristiques (kilométrage, age, marque, etc.) appelées pré-
dicteurs. Ce type de tache est appelé régression. Pour entrainer le systeme, nous devons lui donner
de nombreux exemples de voitures, y compris leurs prédicteurs et leurs étiquettes (c’est-a-dire leurs

prix). la figure 1.2 décrit une tache de régression|[1]]

Value
4 O
1010 % %O%O
OOO O OO0 8 @)
O O %8 O
o OOO '®)
QO o
O O Value?
>
New instance Feature 1

FIGURE 1.2 — Régression|1]]

15



CHAPITRE 1. GENERALITES SUR L’ APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

Noter que certains algorithmes de régression peuvent également étre utilisés pour la classification,
et vice-versa. Par exemple, la régression logistique est couramment utilisée pour la classification, car
elle peut produire une valeur qui correspond a la probabilité d’appartenir a une classe donnée (par
exemple, 20% de chances d’€tre un spam).

Voici quelques-uns des algorithmes d’apprentissage supervisé les plus importants :
e K plus proches voisins;
e Régression linéaire ;

e Régression logistique ;

Machines a vecteurs de support (SVM);

Arbres de décision et foréts aléatoires.

3.2 Apprentissage non supervisé

Dans I’apprentissage non supervisé, les données d’apprentissage ne sont pas étiquetées. Le sys-
teme tente d’apprendre sans professeur.

Le modele n’a pas de «réponses » dont il peut tirer des enseignements ; il doit donner un sens aux
données en fonction des observations elles-mémes.

Lapprentissage non supervisé nous permet d’aborder les problemes avec peu ou pas d’idée de ce
a quoi nos résultats devraient ressembler. Nous pouvons obtenir une structure a partir de données dont
nous ne connaissons pas nécessairement 1’effet des variables.

Voici quelques-uns des algorithmes d’apprentissage non supervisé les plus importants :

e Clustering

:K-Means ; Analyse des clusters hiérarchiques (HCA) ; Maximisation des attentes.

o Visualisation et réduction de la dimensionnalité :

Analyse en composantes principales (ACP);

Kernel PCA ;

L’encastrement linéaire local (LLE);

T-distribué Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE).

e Apprentissage des regles d’association :

— Apriori;

— Eclat.

16



CHAPITRE 1. GENERALITES SUR L’ APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

3.2.1 Clustering

Par exemple, disons que nous avons beaucoup de données sur les visiteurs de notre blog. Nous
pouvons utiliser un algorithme de Clustering pour essayer de détecter des groupes de visiteurs simi-
laires. A aucun moment on dit & I’algorithme de Clustering a quel groupe appartient un visiteur : il
trouve ces connexions sans notre aide. Par exemple, 1’algorithme pourrait remarquer que 40 % de vos
visiteurs sont des hommes qui aiment les bandes dessinées et qui lisent généralement votre blog le
soir, tandis que 20 % sont de jeunes amateurs de science-fiction qui visite le site durant le week-end,
etc. Si nous utilisons un algorithme de Clustering hiérarchique, celui ci peut subdiviser chaque groupe
en plus petits groupes. Cela peut aider a cibler des messages pour chaque groupe.

Dans le graphique suivant « figure 1.3 », nous montrons comment un ensemble de points peut étre
classé pour former trois sous-ensembles :

10 r . r

-10 ! |
-10 -5 0 b 10

FIGURE 1.3 — Clustering [2]

3.2.2 Réduction de la dimensionnalité

L’objectif est de simplifier les données sans perdre trop d’informations. Une facon d’y parvenir
est de fusionner plusieurs caractéristiques corrélées en une seule. Par exemple, le kilométrage d’une
voiture peut étre tres corrélé avec son age, de sorte que 1’algorithme de réduction de la dimensionnalité
les fusionnera en une seule caractéristique qui représente I’usure de la voiture. C’est ce qu’on appelle
I’extraction de caractéristiques.

17



CHAPITRE 1. GENERALITES SUR L’ APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

3.2.3 La détection des anomalies

La détection des anomalies est un domaine passionnant, qui vise a identifier les objets éloignés qui
sont déviants de la distribution générale des données. La détection des valeurs aberrantes s’est avérée
essentielle dans de nombreux domaines, par exemple, la détection des transactions inhabituelles par
carte de crédit pour éviter la fraude, la détection des défauts de fabrication ou la suppression automa-
tique des valeurs aberrantes d’un ensemble de données avant de les transmettre a un autre algorithme
d’apprentissage. Le systeme est entrainé avec des instances normales et, lorsqu’il voit une nouvelle
instance, il peut dire si elle ressemble a une instance normale ou s’il s’agit probablement d’une ano-

malie, comme le montre le graphe suivant « figure 1.4 » :
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FIGURE 1.4 — Détection d’anomalies

3.2.4 Apprentissage des regles d’association

L’ objectif est de fouiller dans de grandes quantités de données et de découvrir des relations inté-
ressantes entre les attributs. Par exemple, supposons que nous sommes propriétaire d’un supermarché.
L’ application d’une regle d’association sur les registres de vente peut révéler que les personnes qui
achetent de la sauce barbecue et des pommes de terre ont également tendance a acheter du steak. Par

conséquent, on pourrait peut-étre placer ces articles a proximité les uns des autres.

3.3 Apprentissage semi-supervisé

Les algorithmes d’apprentissage semi-supervise peuvent traiter des données d’entrailnement par-
tiellement étiquetées, généralement beaucoup de données non étiquetées et un peu de données étique-
tées et font des prédictions pour tous les points non vus. L’apprentissage semi-supervisé est courant
dans les contextes ou les données non étiquetées sont facilement accessibles mais ou les étiquettes
sont coliteuses a obtenir. Différents types de problemes survenant dans les applications, y compris les
taches de classification, de régression ou de classement, peuvent étre présentés comme des exemples

d’apprentissage semi-supervisé. L’espoir est que la distribution de données non étiquetées accessibles
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a I’algorithme puisse 1’aider a obtenir de meilleures performances que dans le cadre de I’apprentissage
supervisé. L’analyse des conditions dans lesquelles cela peut étre réalisé fait I’objet de nombreuses
recherches théoriques et appliquées modernes sur I’apprentissage automatique[14].

Certains services d’hébergement de photos, tels que Google Photos, en sont de bons exemples.
Lorsque I’on télécharge des photos de famille sur le service, celui-ci reconnait automatiquement que
la méme personne A apparait sur les photos 1, 5 et 11, tandis qu’une autre personne B apparait sur
les photos 2, 5 et 7. Il s’agit de la partie non supervisée de 1’algorithme (Clustering). Maintenant, tout
ce dont le systeme a besoin, c’est que nous lui disons qui sont ces personnes. Une seule étiquette par
personne, et il est capable de nommer toutes les personnes présentes sur chaque photo, ce qui est utile
pour la recherche de photos.

La plupart des algorithmes d’apprentissage semi-supervisés sont des combinaisons d’algorithmes
non supervisés et supervisés. Par exemple, les réseaux de croyances profondes (DBN) sont basés sur
des composants non supervisés appelés machines de Boltzmann restreintes (RBM) empilées les unes
sur les autres. Les RBM sont formés de maniere séquentielle et non supervisée, puis le systeme entier

est réglé avec précision grace a des techniques d’apprentissage supervisées.

3.4 Apprentissage par renforcement

Le scénario général de 1’apprentissage par renforcement est illustré par la figure 1.5. Contraire-
ment au scénario de 1’apprentissage supervisé, ici, I’apprenant ne regoit pas passivement un ensemble
de données étiquetées. Au lieu de cela, il recueille des informations par le biais d’un cours d’actions
en interagissant avec I’environnement. En réponse a une action, I’apprenant ou I’agent recoit deux
types d’informations : son état actuel dans I’environnement et une récompense a valeur réelle, spéci-
fique a la tache et a son objectif correspondant. L’ objectif de I’agent est de maximiser sa récompense
et donc de déterminer le meilleur plan d’action, ou la meilleure politique, pour atteindre cet objectif.
Cependant, les informations qu’il regoit de I’environnement ne sont que la récompense immédiate liée
a I’action qu’il vient de mener. Un aspect important de 1’apprentissage par renforcement consiste a
envisager des récompenses ou des pénalités différées. L’agent est confronté a un dilemme entre 1’ex-
ploration d’états et d’actions inconnus pour obtenir plus d’informations sur I’environnement et les
récompenses, et I’exploitation des informations déja recueillies pour optimiser sa récompense. C’est
ce que I’on appelle le compromis entre I’exploration et 1’exploitation, qui est lié au I’apprentissage

par renforcement[/14].

-

—

State | Reward | Action |

Agent

Environment

FIGURE 1.5 — Apprentissage par renforcement
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Le programme AlphaGo de DeepMind est un bon exemple d’apprentissage par renforcement : il a
fait 1a une des journaux en mars 2016 lorsqu’il a battu le champion du monde Lee Sedol au jeu de Go.
Il a appris sa politique gagnante en analysant des millions de parties, puis en jouant de nombreuses

parties contre lui-méme.

4 Algorithmes d’apprentissage supervisé

4.1 Régression linéaire

La régression linéaire représente une approche tres simple pour 1’apprentissage supervisé. En par-
ticulier, la régression linéaire est un outil utile pour prédire une réponse quantitative. Bien qu’elle
puisse sembler un peu ennuyeuse par rapport a certaines approches d’apprentissage statistique plus
modernes, la régression linéaire reste une méthode d’apprentissage statistique utile et largement utili-
sée. En outre, elle constitue un bon point de départ pour de nouvelles approches qui sont considérées

comme des généralisations ou des extensions de la régression linéaire[15].

4.1.1 Régression linéaire simple

La régression linéaire simple porte bien son nom : il s’agit d’'une approche linéaire trés simple
permettant de prédire une réponse quantitative Y sur la base d’une seule variable prédictive X. Elle
suppose qu’il existe approximativement une relation linéaire entre X et Y. Mathématiquement, nous

pouvons écrire cette relation linéaire comme suit :

y~ B0+ Bly (4.1.1)

«~» peut étre lu comme «est approximativement modelé comme ». Nous décrirons parfois en
disant que nous faisons régresser y sur ¥ (ou Y sur x).
Par exemple, ) peut représenter le montant dépensé en publicité télévisée TV et y peut représenter

les ventes. On peut ensuite faire régresser les ventes sur la télévision en ajustant le modele.

Ventes ~ 0+ 1 x TV.

Dans I’équation précédente, B0 et B1 sont deux constantes inconnues qui représentent les termes
d’interception et de pente dans le modele linéaire. Ensemble, B0 et 1 sont connus comme les co-
efficients ou parametres du modele. Une fois que nous avons utilisé nos données de formation pour
produire des estimations 30’ et B1° pour les coefficients du modele, nous pouvons prévoir les ventes

futures sur la base d’une valeur particuliere du montant dépensé en publicité télévisée par le calcul :

,)/9 = BO’ + B’ X,
Ou 7’ indique une prédiction de 7y sur la base de ¥ = x. Nous utilisons ici un symbole, ¢, pour
indiquer la valeur estimée d’un coefficient de parametre inconnu, ou pour indiquer la valeur prédite

de la réponse. En pratique, 0 et B1 sont inconnus. Donc, avant de pouvoir utiliser (4.1.1) pour faire

des prédictions, nous devons utiliser des données pour estimer les coefficients.
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Soit :
(x1,yl), (x2,y2), ..., (xn, yn)

Représentent n paires d’observations, chacune d’entre elles consistant en une mesure de ) et une
mesure de y. Dans I’exemple de la publicité, cet ensemble de données comprend le budget publicitaire
de la télévision et les ventes de produits. Notre objectif est d’obtenir des estimations de coefficients
B0’ et B1° de sorte que le modele linéaire (4.1.1) s’adapte bien aux données disponibles, ¢’est-a-dire
que ¥’ =~ B0’ + B1’xi pouri=l,...n. End’autres termes, nous voulons trouver un point d’intersection
B0’ et une pente B1° de telle sorte que la ligne résultante soit aussi proche que possible des points de
données. Il existe plusieurs fagons de mesurer la proximité. Cependant, 1’approche la plus courante

consiste a minimiser le critere des moindres carrés. Comme dans 1I’exemple décrie dans la figure 1.6 :
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FIGURE 1.6 — Régression linéaire [3]]

Pour les données relatives a la publicité, les moindres carrés correspondant a la régression des
ventes sur le budget publicitaire de la télévision(TV). L’ ajustement est obtenu en minimisant la somme
des carrés. Chaque segment de ligne grise représente une erreur, et I’ajustement fait un compromis en
faisant la moyenne de leurs carrés. Dans ce cas, un ajustement linéaire saisit I’essence de la relation,
bien qu’il soit quelque peu déficient dans la partie gauche du graphique.

Soit ¥/ = B + B{x; est 1a prédiction pour y basée sur la ieme valeur de x. Alors e; = ¥;-7, représente
le ieme résidu - c’est la différence entre la ieme valeur de réponse observée et la ieme valeur de
réponse prédite par notre modele linéaire. Nous définissons la somme résiduelle des carrés (RSS)

comme :

2

n’

RSS = e%+ e%+ ..te
ou de maniere équivalente a :

RSS = (n- By Bix1)* + (y2- By~ Bix2)® + ..+ - By~ Bioen)”.
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L’approche des moindres carrés choisit 3 et f{ pour minimiser le RSS. En utilisant un certain

calcul, on peut montrer que les minimiseurs sont :

Bl = b))

i—1 (x; 7)?)2

ouy= rl,):zr'l:l yietx = % " x; sont les moyennes de I’échantillon. En d’autres termes, les for-
mules précédentes définissent les estimations des coefficients des moindres carrés pour la régression

linéaire simple.[15]

4.1.2 Régression linéaire multiple

La régression linéaire simple est une approche utile pour prédire une réponse sur la base d’une
seule variable prédictive. Cependant, dans la pratique, nous avons souvent plus d’un prédicteur. Par
exemple, dans les données sur la publicité, nous avons examiné la relation entre les ventes et la
publicité télévisée. Nous disposons également de données sur les sommes dépensées en publicité a la
radio et dans les journaux, et nous voudrions peut-étre savoir si I’un de ces deux médias est associé
aux ventes. Comment pouvons-nous étendre notre analyse des données sur la publicité afin de tenir
compte de ces deux prédicteurs supplémentaires ? Une option consiste a effectuer trois régressions
linéaires simples distinctes, chacune utilisant un support publicitaire différent comme prédicteur.

Cependant, I’approche consistant a adapter un modele de régression linéaire simple distinct pour
chaque indicateur n’est pas entierement satisfaisante. Tout d’abord, la maniere de faire une prévision
unique des ventes étant donné les niveaux des trois budgets publicitaires n’est pas clair, puisque
chacun des budgets est associé a une équation de régression distincte. Deuxiemement, chacune des
trois équations de régression ignore les deux autres médias pour former les estimations des coefficients
de régression. Nous verrons rapidement que si les budgets des médias sont corrélés entre eux dans
notre ensemble de données, cela peut conduire a des estimations tres trompeuses.

Au lieu d’adapter un modele de régression linéaire simple et distinct pour chaque prédicteur, une
meilleure approche consiste a étendre le modele de régression linéaire simple afin qu’il puisse s’adap-
ter directement a de multiples prédicteurs. Nous pouvons faire ceci en donnant a chaque prédicteur
un coefficient de pente distinct dans un modele unique. En général, supposons que nous ayons p pré-

dicteurs distincts. Alors, Le modele de régression linéaire multiple prend la forme :

Y=PBo+BiXi+BXo+...+B,X, +e,

Comme dans le cas de la régression linéaire simple, les coefficients de régression fy, i, ... B,

/

sont inconnues et doivent étre estimées. Etant donné les estimations 3, i, . . . - lous pouvons faire

des prédictions en utilisant la formule :

Y = By+BiXi + ByXa+ ... + B, Xp,
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Les parametres sont estimés en utilisant la méme approche des moindres carrés que celle que
nous avons vue dans le contexte de la régression linéaire simple. Nous avons choisi fy, B, ... B, pour

minimiser la somme des carrés des résidus :

RSS=Y1 (v —%)
=Y (% — By — Bixil — Byxi2 — ... — Bjxip)?
La figure 1.7 montre un cadre tridimensionnel, avec deux prédicteurs et une réponse, la ligne de

régression des moindres carrés devient un plan. Le plan est choisi pour minimiser la somme des carrés

des distances verticales entre chaque observation (indiquée en rouge) et le plan :

v

FIGURE 1.7 — Régression linéaire multiple

Dans un cadre tridimensionnel, avec deux prédicteurs et une réponse, la ligne de régression des
moindres carrés devient un plan. Le plan est choisi pour minimiser la somme des carrés des distances
verticales entre chaque observation (indiquée en rouge) et le plan.

Les valeurs 3, By, ... ﬁl’j sont les estimations du coefficient de régression des moindres carrés mul-
tiples. Contrairement aux estimations de régression linéaire simple données, les estimations de coef-
ficients de régression multiples ont des formes un peu compliquées qui sont plus facilement représen-

tées en utilisant I’ algébre matricielle.[15]
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4.2 Machines a vecteurs de support (SVM)

Une machine a vecteur de support (SVM) est un algorithme d’apprentissage automatique super-
visé qui est principalement utilisé pour la classification. Un SVM tente de trouver un hyperplan, qui
sépare les échantillons dans I’ensemble de données. Dans la figure 1.8, nous pouvons voir deux classes
de points (rouge et bleu) qui se trouvent dans un espace de caractéristiques bidimensionnel (les axes
x et y). Si les deux valeurs x et y d’un point sont inférieures a cing, le point est bleu. Dans tous les
autres cas, le point est rouge. Dans ce cas, les classes sont séparées linéairement, ce qui signifie que
nous pouvons les séparer avec un hyperplan.
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FIGURE 1.8 - SVM

Un SVM essaie de trouver un hyperplan qui maximise la distance entre lui-méme et les points.
En d’autres termes, parmi tous les hyperplans possibles qui peuvent séparer les échantillons, le SVM
trouve celui qui a la distance maximale de tous les points. De plus, les SVM traitent aussi des données
qui ne sont pas linéairement séparables. Pour cela, il existe deux méthodes : I’introduction de marges
souples ou I'utilisation de 1’astuce du noyau.[2]]

e Les marges souples fonctionnent en autorisant quelques éléments mal classés tout en conser-
vant la capacité de prédiction la plus élevée de I’algorithme. En pratique, il est préférable de
ne pas surapprendre le modele d’apprentissage de la machine, et nous pourrions le faire en

assouplissant certaines des hypotheses de la machine a vecteur de support.

e [’astuce du noyau résout le méme probleme d’une maniere différente. Imaginons que nous
ayons un espace a deux dimensions, mais que les classes soient linéairement inséparables.
[astuce du noyau utilise une fonction noyau qui transforme les données en y ajoutant d’autres
dimensions. Dans notre cas, apres la transformation, les données seront tridimensionnelles. Les
classes linéairement inséparables dans 1’espace bidimensionnel deviendront linéairement sépa-

rables dans les trois dimensions et notre probleme est résolu
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4.3 Arbres de décision

Comme les SVM, les arbres de décision sont des algorithmes d’apprentissage automatique po-
lyvalents qui peuvent effectuer des taches de classification et de régression, et méme des taches a
sorties multiples. Ce sont des algorithmes tres puissants, capables de s’adapter a des ensembles de
données complexes. Les arbres de décision sont également les composants fondamentaux des foréts
aléatoires, qui comptent parmi les algorithmes d’apprentissage automatique les plus puissants dispo-
nibles aujourd’hui[[1].

Essentiellement, ils apprennent une hiérarchie de questions « si/autre », menant a une décision.
Ces questions sont similaires a celles que I’on peut poser dans un jeu de 20 questions. Imaginons que
I’on veut faire la distinction entre les quatre animaux suivants : ours, faucons, pingouins et dauphins.
Votre but est d’obtenir la bonne réponse en posant le moins de questions possible. On peut commen-
cer par demander si I’animal a des plumes, une question qui réduit vos possibilités a deux animaux
seulement. Si la réponse est « oui », on peut poser une autre question qui pourrait nous aider a faire la
distinction entre les faucons et les pingouins. Par exemple, nous pouvons demander si I’animal peut
voler. Si I’animal n’a pas de plumes, vos choix d’animaux possibles sont les dauphins et les ours,
et nous devrons poser une question pour distinguer ces deux animaux - par exemple, demander si
I’animal a des nageoires.

Cette série de questions peut étre exprimée sous la forme d’un arbre de décision, comme le montre

la figure suivante « figure 1.9 » :

ades plumes ?

vrai faux

peut voler ?

vrai

a des nageoires ?

vrai aux

| dauphin | | ours I

FIGURE 1.9 — Un arbre de décision pour distinguer entre plusieurs animaux

Dans cette illustration, chaque nceud de I’arbre représente soit une question, soit un nceud terminal
(également appelé feuille) qui contient la réponse. Les bords relient les réponses a une question a la
question suivante que nous poserions.

En langage d’apprentissage automatique, nous avons construit un modele permettant de distinguer
quatre classes d’animaux (faucons, pingouins, dauphins et ours) en utilisant les trois caractéristiques
«des plumes », « peut voler » et « a des nageoires ». Au lieu de construire ces modeles a la main, nous
pouvons les apprendre a partir de données grace a un apprentissage supervisé.

Les arbres de décision présentent deux avantages par rapport a de nombreux algorithmes : le mo-
dele résultant peut étre facilement visualisé et compris par des non-experts (du moins pour les petits
arbres), et les algorithmes sont totalement invariants en ce qui concerne la mise a 1’échelle des don-

nées. Comme chaque caractéristique est traitée séparément et que les divisions éventuelles des don-
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nées ne dépendent pas de I’échelle, aucun prétraitement tel que la normalisation ou la standardisation
des caractéristiques n’est nécessaire pour les algorithmes d’arbre de décision. En particulier, les arbres
de décision fonctionnent bien lorsque nous disposons de caractéristiques a des échelles complétement
différentes, ou d’un mélange de caractéristiques binaires et continues.

Le principal inconvénient des arbres de décision est qu’ils ont tendance a se surajuster et a four-
nir de mauvaises performances de généralisation. C’est pourquoi, dans la plupart des applications,
les méthodes d’ensemble comme les foréts aléatoires dont nous parlons ci-apres sont généralement

utilisées a la place d’un arbre de décision unique.

4.4 Les foréts aléatoires

Comme nous venons de 1’observer, un des principaux inconvénients des arbres de décision est
qu’ils ont tendance a se surajuster aux données de formation. Les foréts aléatoires sont un moyen de
remédier a ce probléme. Une forét aléatoire est essentiellement une collection d’arbres de décision, ol
chaque arbre est légerement différent des autres. L’idée derriere les foréts aléatoires est que chaque
arbre peut faire un assez bon travail de prévision, mais qu’il va probablement sur-apprendre une
partie des données.Si nous construisons plusieurs arbres, qui fonctionnent tous bien et se surajoutent
de différentes facons, nous pouvons réduire le nombre de surajouts en faisant la moyenne de leurs
résultats. Cette réduction du sur-ajustement, tout en conservant le pouvoir de prédiction des arbres,
peut etre démontrée par des calculs mathématiques rigoureux.

Pour mettre en ceuvre cette stratégie, nous devons construire de nombreux arbres de décision.
Chaque arbre doit permettre de prévoir I’objectif de maniere acceptable et doit également étre diffé-
rent des autres arbres. Les foréts aléatoires tirent leur nom de I’injection de hasard dans la construction
des arbres pour s’assurer que chaque arbre est différent. Les arbres d’une forét aléatoire sont rando-
misés de deux manieres : en sélectionnant les points de données utilisés pour construire un arbre et
en sélectionnant les caractéristiques de chaque test de division.

Les foréts aléatoires est 1’algorithme le plus connu de la technique d’appentissage ensembliste
«bagging » ou «bootstrap aggregating » qui consiste a créer plusieurs entités d’'un méme modele
(plusieurs arbres de décisions) et d’entrainer chacun de ces arbre sur une portion aléatoire d’une
collection de données, apres avoir entrainer chaque arbre, nous pouvons regrouper les résultats de

chaque arbre afin d’effectuer la prédiction, la figure 1.10 montre la technique du « bagging ».

Dalasel /\/ 0o — & \
v
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FIGURE 1.10 - Baggingﬂ
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4.5 Gradient Boosting

Le Boosting fait référence a toute méthode d’Ensemble qui peut combiner plusieurs apprenants
faibles en un apprenant fort. L’idée générale de la plupart des méthodes de boosting est d’entrainer
les modeles de maniere séquentielle, chacun essayant de corriger les érreurs de son prédécesseur,
par conséquent nous obtenons des modeles complémentaires. Plusieurs algorithmes de Boosting sont
disponibles, I’un d’entre eux est le Gradient Boosting qui fonctionne en ajoutant séquentiellement des
modeles a un ensemble, chaque modele corrigeant son prédécesseur. Cependant, au lieu de modifier
les poids des instances a chaque itération, cette méthode tente de faire correspondre le nouveau modele
aux erreurs résiduelles du prédicteur précédent.

Le Gradient Boosting fonctionne trés bien avec les taches de régression. C’est ce qu’on appelle
Gradient Boosted Regression Trees (GBRT), lors de I’entrainement d’un GBRT mode¢le. Afin de trou-
ver le nombre optimale d’arbres, nous pouvons utiliser un Early Stopping afin d’éviter entre autre
le sur-apprentissage, la bibliotheque XGBoost permet de mettre en ceuvre des méthodes de Gradient
boosting, la figure 1.11 montre un modele GBRT en utilisant un Early Stopping afin de trouver le
nombre d’arbres optimale.

Best model (55 trees)

0.8 T
0.7

0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0

—0.1

FIGURE 1.11 — GBRT avec Early Stopping [1]

1. https ://machinelearnia.com/

27



CHAPITRE 1. GENERALITES SUR L’ APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

5 Tester et valider un modele d’apprentissage automatique :

La seule fagon de savoir a quel point un modele se généralisera a de nouveaux cas est de I’essayer
réellement sur de nouveaux cas. Une facon d’y parvenir est de mettre le modele en production et
de contrdler ses performances. Cela fonctionne bien, mais si le modele est horriblement mauvais,
les utilisateurs se plaindront - ce n’est pas la meilleure idée. Une meilleure option consiste a diviser
les données en deux ensembles : I’ensemble de formation et I’ensemble de test. Comme ces noms
I’indiquent, on entraine le modele a 1’aide de I’ensemble d’entrainement et on le teste a ’aide de
I’ensemble de test. Le taux d’erreur sur les nouveaux cas est appelé erreur de généralisation (ou
erreur hors échantillon), et en évaluant le modele sur I’ensemble de test, on obtient une estimation
de cette erreur. Si I’erreur de formation est faible (c’est-a-dire que le modele fait peu d’erreurs sur
I’ensemble de formation) mais que I’erreur de généralisation est élevée, cela signifie que le modele
est en surapprentissage sur les données de formation. Il est courant d’utiliser 80 % des données pour
la formation et d’en retenir 20 % pour les tests.

L’ évaluation d’un modele est donc assez simple : il suffit d’utiliser un ensemble de tests. Suppo-
sons maintenant que 1’on hésite entre deux modeles (disons un modele linéaire et un modele polyno-
mial) : comment pouvons-nous décider ? Une option consiste a former les deux modeles et a comparer
leur généralisation a I’aide de la série de tests.

Supposons maintenant que le modele linéaire se généralise mieux, mais que 1’on veut appliquer
une certaine régularisation pour éviter le surajustement. La question est la suivante : comment choisir
la valeur de I’hyperparametre de régularisation ? Une option consiste a former 100 modeles différents
en utilisant 100 valeurs différentes pour cet hyperparametre. Supposons que 1’on trouve la meilleure
valeur d’hyperparametre qui produise un modele avec la plus faible erreur de généralisation, disons
une erreur de 5% seulement.

On lance donc ce modele en production, mais malheureusement il ne fonctionne pas aussi bien
que prévu et produit 15% d’erreurs. Qu’est-ce qui vient de se passer ?

Le probleme est que 1’on a mesuré I’erreur de généralisation plusieurs fois sur I’ensemble de tests, et
que I’on a adapté le modele et les hyperparametres pour produire le meilleur modele possible. Cela
signifie que le modele a peu de chances de fonctionner aussi bien sur de nouvelles données.

Une solution commune a ce probleme est de disposer d’un deuxieme ensemble de blocage appelé
ensemble de validation. On entraine plusieurs modeles avec différents hyperparametres a 1’aide de
I’ensemble d’entrainement, on sélectionne le modele et les hyperparametres qui donnent les meilleurs
résultats dans I’ensemble de validation, et lorsqu’on est satisfait du modele, nous effectuons un seul
test final par rapport a I’ensemble de test pour obtenir une estimation de 1’erreur de généralisation.
Pour éviter de « gaspiller » trop de données de formation dans les ensembles de validation, une tech-
nique courante consiste a utiliser la validation croisée : I’ensemble de formation est divisé en sous-
ensembles complémentaires, et chaque modele est formé par rapport a une combinaison différente
de ces sous-ensembles et validé par rapport aux autres parties. Une fois que le type de modele et les
hyperparametres ont été sélectionnés, un modele final est formé en utilisant ces hyperparametres sur

I’ensemble de formation complet, et I’erreur généralisée est mesurée sur I’ensemble de test.
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6 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté de maniere globale les principaux axes de 1’ap-
prentissage automatique, certaines définitions, ses types, quelques algorithmes utilisés en particulier
en apprentissage supervisé, avant de finir par décrire la maniere de tester et de valider un modele
d’apprentissage automatique.

Les réseaux de neurones sont un sujet de recherche depuis plusieurs années, mais les progres
réalisés étaient limités en raison des limites des calculs et des données de 1’époque. Lorsque les
chercheurs ont atteint le point culminant de I’apprentissage automatique et des réseaux de neurones,
le domaine de 1’apprentissage profond Deep Learning est apparu, encadré par le développement de
réseaux de neurones profonds, c’est-a-dire des réseaux de neurones improvisés comportant beaucoup
plus de couches. I’apprentissage profond a excellé dans les nouvelles frontieres ot 1’apprentissage
automatique prenait du retard. C’est pour cela que le second chapitre est consacré a la présentation de
I’apprentissage par réseaux de neurones.
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CHAPITRE 2. APPRENTISSAGE PAR RESEAUX DE NEURONES

1 Introduction

L’examen de I’architecture du cerveau humain a permit de trouver I’inspiration sur la fagon de
construire une machine intelligente. C’est I’idée clé qui a inspiré les réseaux de neurones artificiels.
Cependant, les réseaux neuronaux artificiels sont devenus progressivement tres différents de leurs
cousins biologiques. Certains chercheurs affirment méme que nous devrions abandonner complete-
ment 1’analogie biologique (par exemple, en disant «unités» plutdt que «neurones »), de peur de
limiter notre créativité a des systemes biologiquement plausibles.

Les réseaux de neurones existent depuis de nombreuses années mais récemment, ils ont réguliere-
ment gagné du terrain sur de nombreux autres algorithmes d’apprentissage automatique concurrents.
Cette résurgence est due a la rapidité des ordinateurs, a 1’utilisation des unités de traitement graphique
(GPU) plutdt que des unités de traitement informatique (CPU), a I’amélioration des algorithmes et de
la conception des réseaux neuronaux, et a des ensembles de données de plus en plus volumineux.

Comme les réseaux de neurones sont au coeur méme de 1’apprentissage profond, ces derniers sont
utilisés pour régler des taches de régression, ce qui est utile pour notre probleme d’estimation. par
conséquent, il est utile de savoir quels sont les différents points de 1’apprentissage par réseaux de
neurones ?

Nous présentons dans ce chapitre, les axes fondamentaux de 1’apprentissage par réseaux de neu-
rones. En premier lieu, il nous a semblé intéressant de faire un parallele entre les neurones biologiques
et artificiels qui sont la base de ses réseaux. En second lieu, nous nous appliquons a distinguer entre
les différentes couches d’un réseau de neurones. En troisieme lieu, nous présentons ce qu’est une
fonction d’activation, son intérét, ainsi que certaines fonctions d’activations. En quatrieéme lieu, nous
définissons ce qu’est une fonction de perte (loss function). Avant de conclure ce chapitre, nous pré-

sentons ce qu’est un optimiseur, ainsi que les différents types d’optimiseurs utilisés.

2 Des neurones biologiques aux neurones artificiels

Les réseaux de neurones ont été développés pour simuler le syst¢tme nerveux humain pour des
taches d’apprentissage automatique en traitant les unités de calcul dans un modele d’apprentissage
d’une maniere similaire aux neurones humains. La grande vision des réseaux de neurones est de créer
une intelligence artificielle en construisant des machines dont I’architecture simule les calculs dans le
systéme ssnerveux humain.

La nature gourmande en données et en calcul intensif des réseaux de neurones a été considérée
comme un obstacle a leur utilisabilité. Finalement, I’augmentation considérable de la puissance de
calcul depuis les années 1990 et une plus grande disponibilité des données ont conduit a des succes
accrus des réseaux de neurones, et ce domaine a rené sous la nouvelle étiquette de «deep learning».

Les réseaux de neurones sont théoriquement capables d’apprendre n’importe quelle fonction ma-
thématique avec suffisamment de données d’entrainement et ils sont devenus des techniques d’ap-
prentissage automatique populaires qui simulent le mécanisme d’apprentissage dans les organismes

biologiques. Le systeme nerveux humain contient des cellules, appelées neurones.
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Les neurones sont connectés les uns aux autres grace a I’utilisation d’axones et de dendrites, et
les régions de connexion entre les axones et les dendrites sont appelées synapses[53]. Ces connexions
sont illustrées a la figure2.1.

Soma Synapse Axon
|,/ Dendrites

i

/
Dendrites

Synapse

FIGURE 2.1 — Réseau de neurones biologique[4]]

Les forces des connexions synaptiques changent souvent en réponse a des stimuli externes. Ce
changement est la facon dont I’apprentissage prend place dans les organismes vivants. Ce mécanisme
biologique est simulé dans des réseaux de neurones artificiels, qui contiennent des unités de calcul
appelées neurones. Les unités de calcul sont reliées les unes aux autres par des poids, qui jouent le
méme role que les forces des connexions synaptiques dans les organismes biologiques. Chaque entrée
d’un neurone est mise a I’échelle avec un poids, ce qui affecte la fonction calculée a cette unité[5]].
Cette architecture est illustrée a la figure 2.2.

DENDRITES WITH
) SYNAPTIC WEIGHTS

FIGURE 2.2 — Réseau de neurones artificiel[3]]

32



CHAPITRE 2. APPRENTISSAGE PAR RESEAUX DE NEURONES

3 Couches d’un réseau de neurones

Un réseau de neurones peut avoir un nombre indéfini de neurones, qui sont organisés en couches
interconnectées. La couche d’entrée représente I’ensemble de données et les conditions initiales, la
couche de sortie peut avoir plus d’un neurone. Cela est particuliecrement utile dans la classification,
ou chaque neurone de sortie représente une classe. Les couches intermédiaires (entre I’entrée et la
sortie) sont appelées couches cachées parce que les calculs effectués ne sont pas visibles pour 1’uti-
lisateur. L’architecture spécifique des réseaux neuronaux multicouches est appelée réseaux a propa-
gation avant, car les couches successives s’alimentent les unes les autres dans le sens de 1’entrée vers
la sortie. L’architecture par défaut des réseaux a propagation avant suppose que tous les nceuds d’une
couche sont connectés a ceux de la couche suivante.

Le figure 2.3 montre les différentes couches d’un réseaux de neurones :

couche d'entrée

couches cachées

FIGURE 2.3 — Réseaux de neurones multicouches[3]]

4 Fonctions d’activations

Une fonction d’activation est la fonction qui prend I’entrée combinée z décrite dans la figure 2.4,
lui applique une fonction et lui transmet la valeur de sortie, essayant ainsi d’imiter la fonction d’ac-
tivation/désactivation. La fonction d’activation détermine donc I’état d’un neurone. Si les neurones
n’ont pas de fonctions d’activation, leur sortie serait la somme des poids des entrées, ) ; @;X;, ce qui est
une fonction linéaire, et I’ensemble du réseau de neurones, c’est-a-dire une composition de neurones,
deviendrait une composition de fonctions linéaires, ce qui est également une fonction linéaire. Cela
signifie que méme si nous ajoutons des couches cachées, le réseau sera toujours équivalent a un simple
modele de régression linéaire, avec toutes ses limites. Pour transformer le réseau en une fonction non
linéaire, nous utiliserons des fonctions d’activation non linéaires pour les neurones. Habituellement,
tous les neurones d’'une méme couche ont la méme fonction d’activation, mais différentes couches

peuvent avoir des fonctions d’activation différentes[2]].
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Il existe plusieurs choix de fonctions d’activation, les plus courantes étant la fonction sigmoide et

la ReL.U « rectified linear unit ».

W1

X1 -—

w2 |
X 7 xy *wg+ | \

*, *ow, + \
%3 w3 . z=x3"wy+ | A=1(2) | A .

. /

X, *w, |
Xn-1 W01 \\ +Bias /

v
Xn W n \‘r e
Bias

FIGURE 2.4 - Fonction d’activation sur un neurone uniquel[6]

4.1 Fonction d’activation linéaire

La fonction d’activation la plus élémentaire est 1’activation identitaire ou linéaire,

fx)=x

La fonction d’activation linéaire est souvent utilisée dans le nceud de sortie, lorsque la cible est
une valeur réelle. Elle est méme utilisée pour les sorties discretes lorsqu’une fonction de perte de
substitution lissée doit étre mise en place. Le graphe suivant «figure 2.5 » montre le tracé d’une

fonction d’activation linéaire.

[SE- 5

(S 5

FIGURE 2.5 — Fonction d’activation linéaire
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4.2 Fonction d’activation signe

La fonction d’activation signe « figure 2.6 » peut étre utilisée pour établir une correspondance avec
des sorties binaires au moment de la prédiction, sa non-différentiabilité empéche son utilisation pour
créer la fonction de perte au moment de 1’entrainement. Par exemple, alors que le perceptron utilise
la fonction de signe pour la prédiction, le critere du perceptron a I’entrainement ne nécessite qu’une

activation linéaire.

f(x) = sign(x)

4 .

ik -

£ 1| 1

FIGURE 2.6 — Fonction d’activation signe

4.3 Fonction sigmoide
Une fonction sigmoide « figure 2.7 » est définie comme suit :
f) = 1=

Elle rend la sortie entre 0 et 1, comme le montre 1’illustration suivante. La sortie non linéaire
(en forme de s comme indiqué) améliore tres bien le processus d’apprentissage, car elle ressemble
beaucoup au principe suivant - faible influence : sortie faible et influence élevée : sortie élevée - et

limite également la sortie dans une fourchette de 0 a 1.
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0.75 /

0.50 /

0.25 /

0.005=

FIGURE 2.7 — Fonction sigmoide [7]]

4.4 Tangente hyperbolique

La fonction tangente hyperbolique « figure 2.8 » tanh a une forme similaire a celle de la fonction
sigmoide, sauf qu’elle est rééchelonnée horizontalement et traduite/rééchelonnée verticalement a [-1,
1], Les fonctions tanh et sigmoide sont liées comme suit :

f(x) =2xsigmoid(2y)—1

La fonction tanh est préférable a la fonction sigmoide lorsque les résultats des calculs doivent étre
a la fois positifs et négatifs. De plus, son centrage moyen et son gradient plus important (en raison de
I’étirement) par rapport au sigmoide facilitent I’entrainement. Les fonctions sigmoide et tanh ont été

les outils historiques de choix pour intégrer la non-linéarité dans le réseau de neurones.

FI1IGURE 2.8 — Tangente hyperbolique
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4.5 ReLU et Leaky RelLU

ReLU «rectified linear unit» «figure 2.9 » utilise la fonction f(z) = max(0,z), ce qui signifie que
si la sortie est positive, elle produira la méme valeur, sinon elle produira 0. La plage de sortie de la
fonction est illustrée dans le visuel suivant :

0

FIGURE 2.9 — ReL.U []]

La fonction peut sembler linéaire, mais elle ne I’est pas. ReLU est une fonction non linéaire
valide et fonctionne en fait tres bien comme fonction d’activation. Elle n’améliore pas seulement
les performances, mais elle permet de réduire considérablement le nombre de calculs pendant la
phase de formation. C’est le résultat direct de la valeur O dans la sortie lorsque z est négatif, ce qui
désactive le neurone, mais en raison de la ligne horizontale avec 0 comme sortie, nous pouvons parfois
étre confrontés a de sérieux problemes. avec cette ligne horizontale, qui est une constante avec une
dérivée de O et qui peut donc devenir un goulot d’étranglement pendant I’entrailnement, car les poids
seront mis a jour régulierement. Pour contourner le probleme, une nouvelle fonction d’activation a
été proposée : Le leaky ReLLU «figure 2.10», ou la valeur négative produit une ligne légeérement
inclinée au lieu d’une ligne horizontale, ce qui permet de mettre a jour les poids par rétropropagation
de maniere efficace.

leaky ReL.U est définie comme :

e f(z) =z lorsque z > 0.

e f(z) =ox z; lorsque z < 0 et ol oc est un parametre qui est définie comme une petite constante,
disons 0,005.

I

Leaky RelU
~

1

(=]
L

FIGURE 2.10 — leaky ReLLU
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5 Fonction de perte

La fonction de perte loss function est la mesure qui aide un réseau a comprendre s’il apprend dans
la bonne direction. Pour formuler la fonction de perte en termes simples, on peut considérer la note
obtenu par un étudiant lors d’un examen. Supposons que cet étudiant se soit présenté a plusieurs tests
sur le méme sujet : quelle est la métrique a utiliser pour comprendre la performance pour chaque test ?
Evidemment, le score du test. Supposons que cette étudiant a obtenu 56, 60, 78, 90 et 96 sur 100 dans
cinq tests consécutifs, on peut constater clairement que 1’amélioration des résultats est une indication
des performances. De méme, comment un réseau peut-il savoir s’il améliore son processus d’appren-
tissage a chaque itération ? Il utilise la fonction de perte, qui est analogue a la note de I’examen. La
fonction de perte mesure essentiellement la perte par rapport a la cible. Supposons que 1’on développe
un modele pour prédire si un éleve va réussir ou échouer et que la chance de réussite ou d’échoué soit
définie par la probabilité. Ainsi, 1 indiquerait qu’il réussira avec une certitude de 100 % et O indique-
rait qu’il échouera définitivement. Le modele tire les lecons des données et prédit un score de 0,87
pour que I’éleve réussisse. La perte réelle serait donc ici de 1,00 - 0,87 = 0,13. S’il répete I’exercice
avec quelques mises a jour des parametres afin de s’améliorer et obtient maintenant une perte de 0,40,
il comprendrait que les changements qu’il a apporté n’aident pas le réseau a apprendre de manicre
appropriée.

En fonction du type de résultat des données, nous avons plusieurs fonctions de perte standard
définies dans I’apprentissage automatique. Pour les cas d’utilisation de régression, en voici quelques-

unes

e Mean Squared Error (MSE) : Différence moyenne au carré entre la valeur réelle et la valeur
prévue. Le carré de la différence permet de pénaliser facilement le modele pour une différence
plus élevée. Ainsi, une différence de 3 entrainerait une perte de 9, mais une différence de 9

entrainerait une perte de 81.

e Mean Absolute Error (MAE) : L’erreur moyenne absolue entre la valeur réelle et la valeur

prédite.

Pour les résultats catégoriques, la prédiction serait pour une classe, par exemple si un éleve réus-
sira (1) ou échouera (0), si le client fera un achat ou non, si le client sera en défaut de paiement ou
non, et ainsi de suite. Certains cas d’utilisation peuvent avoir plusieurs classes comme résultat, par
exemple en classant les types de maladies (type A, B ou C), en classant les images comme des chats,
des chiens, des voitures, des chevaux, des paysages, etc... Dans ces cas, les pertes définies dans les cas
précédents ne peuvent pas €tre utilisées pour des raisons évidentes. Il faudrait quantifier le résultat de
la probabilité de la catégorie et définir les pertes en fonction des estimations de la probabilité. Voici

quelques choix populaires de pertes pour les résultats catégoriques :

e Binary cross-entropy : Définit la perte lorsque les résultats catégoriques sont une variable
binaire, ¢’est-a-dire avec deux résultats possibles : (réussite/échec) ou (oui/non), généralement

utilisé pour des modeles de régression logistique([16].

e Categorical cross-entropy : Définit la perte lorsque les résultats de la catégorie sont non
binaires, c’est-a-dire >2 résultats possibles : (Oui/Non/Peut-étre) ou (Type 1/ Type 2/... Type

n).
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Dans un réseau de neurone, la fonction de perte prend les prédictions du réseau et la cible réelle et

calcule un score de distance, en capturant la performance du réseau, comme le montre la « figure2.11 »[9]].

Inpuut

}

eror
eights (data transformation)

- Layer
(data transformation)

Predictions True targets
h h 4

@—sis func:ti;-n\l

Loss score

FIGURE 2.11 - La fonction de perte mesure la qualité de la sortie du réseau de neurone[9]]

Dans le graphique suivant « figure 2.12 », nous pouvons voir comment la fonction de perte dimi-
nue a chaque époque. Cela montre comment le réseau apprend progressivement sur les données de

formation :

FIGURE 2.12 — La fonction de perte diminue avec le nombre d’époques|[2]

39



CHAPITRE 2. APPRENTISSAGE PAR RESEAUX DE NEURONES

6 Optimiseurs

La partie la plus importante de la formation du modele est I’optimiseur. Imaginons la structure
d’un modele. La structure crée en définissant la séquence de couches avec le nombre de neurones,
les fonctions d’activation et la forme d’entrée et de sortie est initialisée avec des poids aléatoires au
début. Les poids qui ont déterminé 1’influence d’un neurone sur le neurone suivant ou la sortie finale
sont mis a jour par le réseau au cours du processus d’apprentissage. En bref, un réseau avec des poids
aléatoires et une structure définie est le point de départ d’un modele. Le réseau prend un échantillon
d’entrainement et utilise ses valeurs comme entrées pour les neurones de la premiére couche, qui
produisent ensuite une sortie avec la fonction d’activation définie. La sortie devient alors une entrée
pour la couche suivante, et ainsi de suite. La sortie de la derniere couche serait la prédiction pour
I’échantillon d’entrainement. C’est l1a que la fonction de perte entre en jeu. La fonction de perte aide
le réseau a comprendre dans quelle mesure le jeu de poids actuel s’est bien ou mal comporté sur
I’échantillon d’entrainement. L’étape suivante pour le modele est de réduire la perte. Comment le
réseau sait-il quelles étapes ou quelles mises a jour il doit effectuer sur les poids pour réduire la
perte ? L’optimiseur 1’aide a comprendre cette étape. La fonction d’optimisation est un algorithme
mathématique qui utilise les dérivées, les dérivées partielles et la regle de la chaine dans le calcul
pour comprendre 1’ampleur des changements que le réseau observera dans la fonction de perte en
apportant une petite modification au poids des neurones. La modification de la fonction de perte, qui
serait une augmentation ou une diminution, aide a déterminer la direction du changement nécessaire
dans le poids de la connexion.

Pour résumer, on peut dire que 1’optimiseur utilise le score obtenu par la fonction de perte pour
ajuster un peu la valeur des poids, dans un sens qui fera baisser le score de perte, comme le montre
la figure 2.13. L’optimiseur met en ceuvre ce que I’on appelle 1’algorithme de rétropropagation :

I’algorithme central de 1’apprentissage profond [9]].

Input X

!

- Layer
Weights (data transformation)

: Layer
Weights (data transformation)

Weight Predictions True targets
update & Y
_ P
\\k_OptimizD QOSS function

Loss score

FIGURE 2.13 - Le score de perte est utilis¢é comme un signal de retour pour ajuster les poids.[9]
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6.1 Stochastic Gradient Descent (SGD)

SGD effectue une itération avec chaque échantillon d’entrainement (c’est-a-dire qu’apres le pas-
sage de chaque échantillon d’entrainement, il calcule la perte et met a jour le poids). Comme les poids
sont mis a jour trop fréquemment, la courbe de perte globale serait trés bruyante. La formule de mise

a jour des poids peut étre exprimée de maniere simple, comme suit :
Poids = Poids — tauxd'apprentissage * Perte

Lorsque le taux d’apprentissage est un parametre que nous définissons dans le I’architecture de
réseau. Disons, pour un taux d’apprentissage =0,01.

Pour les mises a jour avec chaque échantillon de formation, il faudrait utiliser batch_size=1 dans
la fonction de formation du modele.

Pour réduire les fortes fluctuations dans les optimisations des SGD, une meilleure approche
consisterait a réduire le nombre d’itérations en fournissant un mini lot, ce qui permettrait ensuite
de faire la moyenne des pertes pour tous les échantillons d’un lot et de mettre a jour les poids a la fin
du lot. Cette approche a eu plus de succes et permet un processus d’entrainement plus fluide. La taille

des lots est généralement fixée en puissances de 2 (c’est-a-dire 32, 64, 128, etc.).

6.2 Momentum

Imaginons une boule de bowling roulant en pente douce sur une surface lisse : elle démarrera
lentement, mais elle prendra rapidement de 1’élan jusqu’a ce qu’elle atteigne finalement sa vitesse
terminale (s’il y a une certaine friction ou résistance de I’air). C’est I'idée tres simple qui sous-
tend I’ optimisation Momentum, proposée par Boris Polyak en 1964[17]. En revanche, la Descente de
Gradient réguliere ne fera que de petits pas réguliers sur la pente, de sorte qu’il faudra beaucoup plus
de temps pour atteindre le fond. Rappelons que la Descente de Gradient met simplement a jour les
poids ® en soustrayant directement le gradient de la fonction de cofit J(®) en ce qui concerne les poids
(VJ(©)) multiplié par le taux d’apprentissage 1. L’équation est la suivante : 6 «— 6 —nVyJ(60).
Elle ne se soucie pas de savoir quels étaient les gradients antérieurs. Si le gradient local est minuscule,
il va tres lentement. L optimisation du momentum se soucie beaucoup de ce qu’étaient les gradients
précédents : a chaque itération, elle ajoute le gradient local au vecteur momentum m (multiplié par
le taux d’apprentissage 1), et elle met a jour les poids en soustrayant simplement ce vecteur de
momentum. En d’autres termes, le gradient est utilisé comme une accélération, et non comme une
vitesse. Pour simuler une sorte de mécanisme de friction et empécher que I’impulsion ne devienne
trop importante, I’algorithme introduit un nouvel hyperparametre 3, simplement appelé impulsion,
qui doit étre réglé entre O (friction élevée) et 1 (pas de friction). Une valeur d’impulsion typique est

de 0,9, I’algorithme Momentum :

l.m<«+— Bm+nVyl(0)
2.0—0—m
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6.3 Nesterov Accelerated Gradient (NAG)

Une petite variante de I’optimisation Momentum, proposée par Yurii Nesterov en 1983[18], est
presque toujours plus rapide que 1’optimisation vanilla Momentum. L’idée de I’optimisation Momen-
tum Nesterov, ou Nesterov Accelerated Gradient (NAG), est de mesurer le gradient de la fonction de
colit non pas a la position locale mais légerement en avant dans la direction du momentum. La seule
différence avec I’optimisation vanilla Momentum est que le gradient est mesuré a 6 + Bm plut6t qu’a

0, I’algorithme Nesterov Accelerated Gradient :

l.m<«+— Bm+nVel(6+ Bm)
2.0—60—m

Ce petit ajustement fonctionne parce qu’en général, le vecteur d’impulsion pointe dans la bonne
direction (c’est-a-dire vers I’optimum), il est donc 1égerement plus précis d’utiliser le gradient me-
suré un peu plus loin dans cette direction plutdt que d’utiliser le gradient a la position initiale. Ce
petit ajustement fonctionne parce qu’en général, le vecteur d’impulsion pointe dans la bonne direc-
tion (c’est-a-dire vers 1’optimum), il est donc 1égerement plus précis d’utiliser le gradient mesuré un
peu plus loin dans cette direction plutot que d’utiliser le gradient a la position initiale, comme nous
pouvons le voir sur la figure 18 (ou V; représente le gradient de la fonction de colit mesurée au point
de départ 0, et V, représente le gradient au point situé a 6 + Bm). Comme nous pouvons le voir,
la mise a jour de Nesterov se rapproche légerement de 1I’optimum. Au bout d’un certain temps, ces
petites améliorations s’additionnent et NAG finit par €tre nettement plus rapide que I’optimisation
réguliere de Momentum. De plus, noter que lorsque momentum pousse les poids a travers une vallée,
V1 continue a pousser plus loin a travers la vallée, tandis que V; repousse vers le fond de la vallée.
Cela permet de réduire les oscillations et donc de converger plus rapidement. La figure 2.14 montre

la différence entre Momentum classique et Nesterov Accelerated Gradient .

\ ,"

11V Morr':entum
\ 1 ;
: NAG

point de départ

v J(©)

optimum

FIGURE 2.14 — Momentum vs Nesterov Accelerated Gradient (NAG)[10]

42



CHAPITRE 2. APPRENTISSAGE PAR RESEAUX DE NEURONES

6.4 AdaGrad

Imaginons le probleme du bol allongé : La descente commence en descendant rapidement la pente
la plus raide, puis descend lentement le fond de la vallée. Il serait bon que I’algorithme puisse détecter
cela tres tot et corriger sa direction pour pointer un peu plus vers I’optimum global.

L’algorithme AdaGrad [[19] réalise cela en réduisant le vecteur de gradient le long des dimensions les
plus importantes.

En bref, cet algorithme diminue le taux d’apprentissage, mais il le fait plus rapidement pour les
dimensions a forte pente que pour les dimensions a faible pente. Il s’agit d’un taux d’apprentissage
adaptatif, qui permet d’orienter les mises a jour résultantes plus directement vers 1’optimum global.
Un avantage supplémentaire est qu’il nécessite beaucoup moins de réglage de I’hyperparametre du
taux d’apprentissage 1.

AdaGrad fonctionne souvent bien pour les problemes quadratiques simples, mais malheureuse-
ment il s’arréte souvent trop tot lors de I’apprentissage des réseaux de neurones. Le taux d’apprentis-
sage est tellement réduit que I’algorithme finit par s’arréter completement avant d’atteindre 1’ optimum
global. nous ne devons donc pas I’utiliser pour entrainer des réseaux de neurones profonds (il peut

cependant étre efficace pour des taches plus simples telles que la régression linéaire).

6.5 RMSProp

Bien qu’AdaGrad ralentisse un peu trop vite et finisse par ne jamais converger vers I’optimum
global, I’algorithme RMSProp[20] corrige ce probleme en accumulant uniquement les gradients des
itérations les plus récentes (par opposition a tous les gradients depuis le début de I’entrainement).

Pour ce faire, il utilise la décroissance exponentielle dans la premiere étape, Algorithme RMSProp :

l.s<«— Bs+1—PBVeJORVyJO
2.0+—0—-nmVeJOOs+e

Le taux de décroissance 3 est généralement fixé a 0,9. Il s’agit d’un hyperparametre, mais cette
valeur par défaut fonctionne souvent bien, de sorte que nous n’avons peut-€tre pas besoin de 1’ajuster
du tout. Sauf pour des problemes tres simples, cet optimiseur est presque toujours plus performant
qu’AdaGrad. II est aussi généralement plus performant que 1’optimisation Momentum et Nesterov
Accelerated Gradients. En fait, c’était I’algorithme d’optimisation préféré de nombreux chercheurs

jusqu’a ce que I’optimisation d’Adam soit mise en place.
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6.6 Adam

Adam|[21] , qui signifie « Adaptive Moment Estimation », est de loin I’optimiseur le plus populaire
et le plus utilisé dans le domaine de I’apprentissage profond. Dans la plupart des cas, nous pouvons
choisir I’optimiseur Adam a I’aveuglette et oublier les autres possibilités d’optimisation. Cette tech-
nique d’optimisation calcule un taux d’apprentissage adaptatif pour chaque parametre. Cette tech-
nique d’optimisation calcule un taux d’apprentissage adaptatif pour chaque parametre. Elle définit la
dynamique et la variance du gradient de la perte et exploite un effet combiné pour mettre a jour les
parametres de poids. La représentation mathématique peut étre simplifiée de la maniere suivante :

poids = poids— (Momentum et variance combinés)

Adam combine les idées de 1’optimisation de la dynamique et de RMSProp : tout comme I’ opti-
misation de la dynamique, elle suit une moyenne des gradients passés qui décroit de maniere expo-
nentielle, et tout comme RMSProp, elle suit une moyenne des gradients carrés passés qui décroit de
maniere exponentielle.

En fait, comme Adam est un algorithme de taux d’apprentissage adaptatif (comme AdaGrad et
RMSProp), il nécessite moins de réglage de I’hyperparametre de taux d’apprentissage 1. Nous pou-
vons souvent utiliser la valeur par défaut n = 0,001, ce qui rend Adam encore plus facile a utiliser que
I’algorithme du gradient.
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7 Conclusion

Dans ce second chapitre, nous nous sommes intéressés au domaine de 1’apprentissage par réseaux
de neurones, tout en faisant le tour de ses différents points sous jacent. En effet, nous avons vue le
passage des neurones biologiques aux neurones artificiels, les différentes couches de ses réseaux, ce
qu’est une fonction d’activation, tout en définissant quelques unes d’entre elles. Par ailleurs, nous
avons également décrie ce qu’est une fonction de perte. Pour finir, nous avons vue ce qu’est un opti-
miseur, ainsi que ses différents types.

Le domaine de I’estimation immobiliere est un domaine en constante recherche, le but étant de
réaliser des modeles d’apprentissage automatique ayant une faible marge d’erreur. En effet, le chapitre
suivant sera consacré a la présentation de certains modeles que nous allons entrainer et tester par la

suite.
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CHAPITRE 3. MODELES PROPOSES

1 Introduction

L’un des défis majeurs de I’estimation immobiliere consiste a trouver des modeles d’apprentissage
automatique pouvant prédire I’estimation qui se rapproche le plus de la valeur du bien immobilier. En
effet, pour arriver a cela il est primordial de préparer les données d’entrées de ces modeles car les
modeles d’apprentissage automatique s’entrainent sur des collections de données. Ces collections de
données comprennent beaucoup de problemes tels que : des données manquantes, attributs catégo-
riques et textuelles, attributs numériques a échelles différentes, etc.

Plusieurs techniques de prétraitement et de modeles d’apprentissage automatique ont été proposés
pour résoudre des problématiques de régressions. Cependant, en ce qui concerne 1’estimation immo-
biliere, la question reste en suspend pour trouver les techniques de prétraitement adaptées pour les
collections de données immobilieres ainsi que les modeles ayant une marge d’erreur la plus optimale.

Ainsi dans ce chapitre nous abordons les différentes étapes et techniques de prétraitement a effec-
tuer sur les données d’entrée et nous proposons trois modeles d’apprentissage automatique réalisant
I’estimation de la valeur marchande de propriétés immobilieres.

Ce chapitre est organisé comme suit. Nous présentons les motivations et les objectifs que nous
nous sommes fixés. Ensuite, nous présentons un état de 1’art sur ce qui se fait pour I’estimation immo-
biliere. Dans la troisieme section, nous donnons les différentes techniques de prétraitement utilisées.
Par la suite nous présentons les trois modeles proposées pour I’estimation de la valeur marchande de

propriétés immobilieres. Enfin, nous terminons par une conclusion.

2 Motivation et objectifs

L’ objectif principal de notre travail est de construire des modeles d’apprentissage automatique
adaptés pour I’estimation de la valeur de propriétés immobilieres ayant une faible marge d’erreur.
Avant la réalisation de ces modeles nous devons tout d’abord effectuer des prétraitements sur la col-
lection de données immobilieres afin qu’elles puissent étre exploitées par les modeles pour leurs en-
trainement et leurs tests. Par la suite, nous allons construire trois types de modeles différents réalisant
I’estimation des biens immobiliers. Enfin, nous effectuons une comparaison des résultats de chacun

des modeles.

3 Etat de ’art de ’estimation immobiliere

L’apprentissage automatique a été utilisé dans des disciplines tel que le commerce, I’'ingénierie

informatique, 1’ingénierie industrielle, la bio-informatique, la médecine, la pharmacie, la physique et
les statistiques pour rassembler des connaissances et prédire des événements futurs.
Ces dernieres années, en raison de la tendance croissante aux « Big Data », |’apprentissage automa-
tique est devenu une approche de prédiction essentielle, car il permet de prévoir les prix de I'im-
mobilier avec plus de précision en fonction de leurs caractéristiques. Plusieurs études ont exploré ce
probleéme et ont prouvé la pertinence de I’approche de 1’apprentissage automatique.

Pour trouver des recherches sur le prix du logement, il faut surtout consulter les revues économiques,
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financieres et immobilieres. Un certain nombre de chercheurs ont tenté de décrire les variables affec-
tant la dynamique ou les mouvements des prix de I’immobilier. Pour étudier comment les informations
sur les conditions économiques locales affectent le prix du logement, Favara et Song[22] décrivent
un modele mathématique de cofit d’utilisation basé sur 1’hypothese que I’offre de logement est in-
élastique et que les variations de la demande sont stochastiques. Borowiecki[23] note que les colts
de construction et la croissance démographique sont parmi les facteurs importants qui influencent le
prix des logements en Suisse, tandis que Das et al[24] présentent un modele autorégressif bayésien
(Spackovaand Straub[25]; Huang et al[26]) pour prédire le taux de croissance annualisé du prix de
I’immobilier pour le marché du logement de petite taille en Afrique du Sud en tenant compte des
facteurs suivants : revenus, taux d’intérét, colits de construction, variables du marché du travail, cours
des actions, production industrielle, indice de confiance des consommateurs et facteurs représentant
I’économie mondiale. Egert et Mihaljek[27] indiquent que le produit intérieur brut (PIB) par habitant
et les taux d’intérét ont la plus grande influence sur le logement.

Plusieurs entreprises d’annonce immobilicre tel que Zillow utilise 1’apprentissage automatique
afin de pouvoir donner une estimations des biens en ventes sur leur site. Malgré 1’intérét porté par
la communauté scientifique a ce domaine, beaucoup de méthodes restent a explorer afin de réaliser
des modeles d’apprentissage automatique ayant une précision optimale. Dans ce mémoire, le but est
de proposer quelques modeles d’apprentissage automatique pour prédire le prix des logements et de

comparer les résultats de ces derniers.

4 Prétraitement

Afin de construire un modele d’apprentissage automatique, il nous faut un ensemble de données,
en I’occurrence une collection de données, qui en générale comporte des données manquantes, des
attributs catégoriques, des données a échelles différentes, des formats de données différents, etc...
C’est pour cela qu’il est nécessaire d’effectuer un ensemble d’étapes dans le but de préparer la col-

lection de données afin d’entrainer puis de tester un modele d’apprentissage automatique.
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4.1 Nettoyage des données

La plupart des algorithmes d’apprentissage automatique ne peuvent pas fonctionner avec les pa-
rametres manquants. Si un attribut a des valeurs manquantes, alors pour corriger cela nous avons trois

options :
e Option 1 : Supprimer les lignes qui ne contiennent pas de valeurs pour cet attribut.
e Option 2 : Supprimer I’ attribut.

e Option 3 : Fixer les valeurs a une certaine valeur (zéro, la moyenne, la médiane, etc.).

Si on choisit I’option 3, on doit calculer la valeur médiane de 1’ensemble de formation, et I’ uti-
liser pour remplir les valeurs manquantes de 1I’ensemble de formation, mais n’oublions pas non plus
de sauvegarder la valeur médiane calculée afin de I'utilisé plus tard pour remplacer les valeurs man-
quantes dans I’ensemble de test lorsqu’on voudra évaluer le systeme, et aussi une fois que le systeme

sera opérationnel pour remplacer les valeurs manquantes dans les nouvelles données.

4.2 Formats d’encodage des attributs catégoriques

Les modeles d’apprentissage profond ne comprennent que des données numériques. Par consé-
quent, toutes les caractéristiques catégoriques stockées sous forme de colonnes de texte doivent Etre

converties en une forme codée one-hot ou binary pour les données d’entrailnement du modele.

4.2.1 One-hot

L’encodage one-hot est un processus simple de représentation d’une colonne de catégories sous
forme de matrice binaire élargie étiquetée. Ainsi, une caractéristique catégorique avec trois valeurs
distinctes, par exemple "Classe A", "Classe B" et "Classe C", peut €tre représentée par trois colonnes
au lieu d’une, ou chaque colonne représenterait un drapeau binaire pour une valeur de catégorie
individuelle. ’exemple suivant « figure 3.1 » résume cette situation.

Le plus grand probleme avec I’encodage one-hot est qu’il nécessite un grand nombre de nouvelles

variables, généralement on préfere utiliser I’encodage one-hot lorsqu’on a quelques catégories.

Category Class A Class B Class C
Class A 1 0 0
Class A 1 _ 0 0
Class B - 0 1 0
Class C 0 0 1
Class A 1 0 0
Class C 0 0 1

FIGURE 3.1 — Encodage one-hot [6]]
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4.2.2 Binary

Cette technique n’est pas aussi intuitive que la précédente. Dans cette technique, les catégories
sont d’abord codées en ordinal, puis ces entiers sont convertis en code binaire, puis les chiffres de
cette chaine binaire sont divisés en colonnes séparées. Les données sont ainsi codées en moins de
dimensions qu’en one-hot.

Le probleme avec 1’encodage binary est qu’il introduit certaines corrélations injustifiées entre les

catégories, généralement on préfere utiliser I’encodage binary lorsqu’on a beaucoup de catégories.

4.3 Mise a I’échelle « Feature Scaling »

L’une des transformations les plus importantes a appliquer aux données est la mise a 1’échelle.
A quelques exceptions prés, les algorithmes d’apprentissage automatique ne fonctionnent pas bien
lorsque les attributs numériques d’entrée ont des échelles tres différentes. C’est le cas des données
sur le logement. Il existe deux moyens communs de faire en sorte que tous les attributs aient la méme

échelle : normalisation et la standardisation.

4.3.1 Normalisation

La normalisation (ou Min-max scaling) est assez simple : les valeurs sont réajustées et redimen-
sionnées de sorte qu’elles finissent par aller de O a 1. Pour se faire, nous soustrayons la valeur min
et divisons par le max moins le min. Scikit-Learn fournit pour cela un transformateur appelé Min-
MaxScaler. Il dispose d’un hyperparametre feature_range qui permet de modifier la plage si nous ne

souhaitons pas obtenir 0-1 pour une raison quelconque.

4.3.2 Standardisation

La standardisation est tres différente : elle soustrait d’abord la valeur moyenne (les valeurs stan-
dardisées ont donc toujours une moyenne nulle), puis elle divise par la variance, de sorte que la
distribution résultante présente une variance unitaire. Contrairement a la mise a I’échelle min-max, la
standardisation ne limite pas les valeurs a une plage spécifique, ce qui peut poser un probleme pour
certains algorithmes (par exemple, les réseaux de neurones attendent souvent une valeur d’entrée al-
lant de 0 a 1). Cependant, la standardisation est beaucoup moins affectée par les valeurs aberrantes.
Par exemple, supposons qu’un district ait un revenu médian égal a 100 (par erreur). L’échelle min-
max €écraserait alors toutes les autres valeurs de 0-15 a 0-0,15, alors que la standardisation ne serait

pas beaucoup affectée.
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5 Modeles implémentés

Dans ce qui suit, nous décrivons les modeles proposés pour I’estimation de la valeur de propriétés
immobilieres. En effet, dans ce mémoire, nous proposons trois types de modeles.

le modele 1 utilise la technique d’apprentissage ensembliste Boosting. L.e modele 2 s’appuie
compte a lui sur une autre technique d’apprentissage ensembliste Bagging. Pour le modele 3, nous

optons pour la création d’un modele a base de neurone utilisant une architechture ANN classique.

5.1 Modele 1

Pour ce premier modele, nous allons utiliser un algorithme venant de La bibliotheque XGBoost qui
implémente 1’algorithme de I’arbre de décision « gradient boosting ». Le boosting est une technique
ensembliste ou de nouveaux modeles sont ajoutés pour corriger les erreurs commises par les modeles
existants. Les modeles sont ajoutés de maniere séquentielle jusqu’a ce qu’aucune amélioration ne soit
plus possible. Un exemple populaire est le AdaBoost algorithm qui pondere les points de données
difficiles a prévoir. Le gradient boosting est une approche dans laquelle de nouveaux modeles sont
créés pour prédire les résidus ou les erreurs des modeles précédents et sont ensuite ajoutés pour
faire la prédiction finale. Elle est appelée « gradientboosting » parce qu’elle utilise un algorithme de
descente de gradient pour minimiser la perte lors de I’ajout de nouveaux modeles. La descente du
gradient est une technique itérative qui permet d’approcher la solution d’un probléme d’optimisation.
En apprentissage supervisé, la construction du modele revient souvent a déterminer les parametres
(du modele) qui permettent d’optimiser (max ou min) une fonction objectif. Cette approche permet
de résoudre les problemes de modélisation prédictive de régression et de classification. Pour notre cas
nous allons utiliser 1’algorithme XGBoost adapté pour la régression « XGBRegressor ».

5.2 Modele 2

Pour ce second modele, nous allons utiliser la technique d’apprentissage ensembliste Bagging et
cela en utilisant I’algorithme des foréts aléatoire appliquer a la régression et cela en créant plusieurs
arbres de décisions et d’entrainer chaque arbre sur une portion alétoire de notre collection de données,
apres avoir entrainé chaque arbre, nous pouvons ensuite regrouper les résultats de chacun des arbres

afin de faire la prédiction finale.

5.3 Modele 3

Pour ce modele on crée une architecture ANN classique décrite dans la figure «figure 3.2 », on
crée un modele fonctionnel avec une couche d’entée des parametres, 6 couches cachées denses dis-
posons de la fonction d’activation ‘Relu’ et d’une couche de sortie qui est la prédiction, une fonction

objectif ‘mean_absolute_error’ et I’optimiseur ‘Adam’ pour entrainer le modele.
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FIGURE 3.2 — ANN classique

6 Conclusion

Dans ce troisieme chapitre, nous avons tout d’abord vus un état de I’art sur ce qui se fait en
matiere d’estimation immobiliere. Ensuite, nous avons présenté les différentes phases et techniques
de prétraitement utilisées pour préparer les données d’entré aux modeles d’apprentissage automatique
ainsi que les avantages et les inconvénients de ses méthodes. Enfin, nous avons décrit les trois modeles
proposés pour I’estimation de la valeur de propriétés immobilieres.

Le dernier chapitre est consacré a I'implémentation et a 1’évaluation de ces trois modeles en
utilisant certaines techniques de prétraitement vue dans ce chapitre.
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CHAPITRE 4. IMPLEMENTATION ET EVALUATION DES MODELES PROPOSES

1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons I’implémentation et 1’évaluation de trois modeles d’apprentis-
sage automatique proposés et décris dans le chapitre précedent.

L’implémentation consiste a créer les modeles qui sont entrainés puis tester sur une collection de
données, afin de pouvoir comparer les performances de ces derniers. La collection passe tout d’abord
par une phase de prétraitement en utilisant les techniques décrites dans le chapitre précedent.

Afin de pouvoir réaliser le code prévu pour I’'implémentation, il nous faut connaitre les diffé-
rentes librairies utilisées dans le domaine de I’apprentissage automatique pour réaliser notamment
les prétraitements nécessaires sur la collection de données. Ensuite, nous implémentons les trois mo-
deles en effectuant leurs entrainements puis leurs tests. A cet effet, nous avons obtenus des résultats
concluants, en particulier pour le modele 3.

Dans ce chapitre, nous allons tout d’abord décrire les différentes bibliotheques utilisées ainsi que
leurs utilitées. Par la suite, nous décrivons les prétraitements réalisés sur la collection de données ainsi
que I'implémentation des modeles décrie. Enfin, avant de conclure ce chapitre nous effectuons une

évaluation des résultats obtenus.

2 Bibliotheques utilisées

2.1 Numpy

NumPy est I’abréviation de « Numerical Python » et c’est un ensemble fondamental pour le cal-
cul scientifique en Python. NumPy fournit a Python une vaste bibliotheque mathématique capable
d’effectuer des calculs numériques de maniere efficace et efficiente afin de pouvoir travailler avec
des tableaux multidimensionnels et des structures de données matricielles, trés courante dans les do-
maines de la science des données et de I’apprentissage automatique.

Pourquoi utiliser NumPy ?

e Les tableaux Numpy utilisent moins de mémoire que les listes python normales.

e Une liste python normale est un groupe de pointeurs pour séparer les objets Python (par exemple

les nombres a I’intérieur de la liste).

e Un tableau numpy est congu pour €tre un tableau de valeurs uniformes, sans utiliser d’espace

pour les pointeurs de type.

e Numpy peut également lire les informations plus rapidement et dispose de nombreuses opéra-

tions de diffusion pratiques qui peuvent étre effectuées a travers les dimensions du tableau.
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2.2 Pandas

Pandas est un package pour la manipulation et 1’analyse de données en Python. Le nom Pandas
est dérivé du terme « Panel Data ». Pandas integre deux structures de données supplémentaires dans
Python, a savoir Pandas Series et Pandas DataFrame. Ces structures de données nous permettent de
travailler avec des données étiquetées et relationnelles de maniere simple et intuitive.

Le succes récent des algorithmes d’apprentissage automatique est en partie dii aux énormes quan-
tités de données dont nous disposons pour former nos algorithmes. Cependant, lorsqu’il s’agit de
données, la quantité n’est pas la seule chose qui compte, la qualité des données est tout aussi impor-
tante. Il arrive souvent que de grands ensembles de données ne soient pas préts a étre intégrés dans
les algorithmes d’apprentissage. Le plus souvent, les grands ensembles de données auront souvent
des valeurs manquantes, des valeurs aberrantes, des valeurs incorrectes, etc... Avoir des données avec
beaucoup de valeurs manquantes ou mauvaises, par exemple, ne va pas permettre aux algorithmes
d’apprentissage automatique de bien fonctionner. Par conséquent, une étape trés importante de 1’ap-
prentissage automatique consiste a examiner d’abord les données et a s’assurer qu’elles sont bien
adaptées a votre algorithme de formation en effectuant une analyse de base des données. C’est la
que les pandas entrent en jeu. Les Pandas Series et les DataFrames sont concus pour une analyse
et une manipulation rapides des données, tout en étant flexibles et faciles a utiliser. Voici quelques

caractéristiques qui font des Pandas un excellent ensemble pour 1’analyse des données :

e Permet I'utilisation d’étiquettes pour les lignes et les colonnes.

Peut calculer des statistiques continues sur des données de séries chronologiques.

Manipulation aisée des valeurs NaN.

Est capable de charger des données de différents formats dans des DataFrames.

Peut réunir et fusionner différents ensembles de données.

Il s’integre avec NumPy et Matplotlib.

Pour ces raisons, entre autres, les Pandas DataFrames sont devenus 1’un des objets Pandas les plus

utilisés pour I’analyse des données en Python.

2.3 Matplotlib

Ce paquet est la bibliotheque Python la plus populaire actuellement pour produire des tracés et
autres visualisations de données en 2D. Comme 1’analyse des données nécessite des outils de visuali-
sation, c’est la bibliotheque qui convient le mieux a cette fin.

On peut facilement générer des graphiques, des histogrammes, des diagrammes a barres, des dia-
grammes de dispersion et bien d’autres en utilisant Python et quelques lignes de code. Au lieu de
passer du temps a chercher des solutions, nous pouvons nous concentrer sur la génération de dia-

grammes pour une analyse et une exploration plus rapides des données.
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Parmi toutes les caractéristiques qui en ont fait ’outil le plus utilis€é dans la représentation gra-
phique des données, il y en a quelques-unes qui ressortent :

e Développement progressif et visualisation interactive des données.
e Un contrdle plus strict des éléments graphiques.
e Exporter vers de nombreux formats, tels que PNG, PDF, SVG et EPS.

Les fonctionnalités de tracage intégrées de Seaborn et de Pandas sont toutes deux construites a
I’aide de matplotlib.

2.4 Seaborn

Seaborn est une bibliotheéque de visualisation construite a 1’aide de matplotlib qui se concentre sur
la création de tracés statistiques standard avec un simple appel de fonction d’une ligne. Cela se fait au
prix de moins d’options de personnalisation que le pur matplotlib.

Cependant, on peut toujours modifier les attributs des tracés créés dans seaborn en ajoutant des

appels de fonctions dans matplotlib.pyplot.

2.5 Scikit-Learn

Scikit-Learn est une librairie d’apprentissage automatique construite a partir de NumP, SciPy et
Matplotlib. Scikit-Learn offre des outils simple et efficase pour les taches commune en analyse de
données, telle que la classification, la régression, le clusturing, réduction de la dimensionnalité, et le

prétraitement.

2.6 Tensorflow

TensorFlow est une interface de programmation scalable et multi-plateforme pour la mise en
ceuvre et I’exécution d’algorithmes d’apprentissage automatique.

TensorFlow a été développé par les chercheurs et les ingénieurs de 1’équipe Google Brain. Tensor-
Flow a été initialement congu pour un usage interne a Google, mais il a ensuite été publié en novembre
2015 sous une licence open source.

Afin d’améliorer les performances des modeles d’apprentissage automatique, TensorFlow permet
une exécution a la fois sur les CPU et les GPU. Toutefois, ses plus grandes capacités de performance
peuvent étre découvertes lors de 'utilisation des GPU.

TensorFlow prend actuellement en charge les interfaces frontend pour un certain nombre de lan-
gages de programmation. L’ API Python de TensorFlow est actuellement 1’ API la plus complete, at-
tirant ainsi de nombreux praticiens de I’apprentissage automatique et de I’apprentissage profond. En
outre, TensorFlow possede une API officielle en C++.

TensorFlow possede un vaste écosysteme de composants connexes, notamment des bibliotheques

comme Tensorboard, des API de déploiement et de production.
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TensorFlow 1.x avait un systeme complexe de classes python pour la construction de modeles,
et en raison de I’énorme popularité de Keras, lorsque TensorFlow 2.0 est sorti, TF a adopté Keras

comme API officielle pour TensorFlow.

2.7 Keras

Keras est une API d’apprentissage profond de haut niveau qui rend tres simple la formation et
I’exploitation de réseaux de neurones. Elle peut fonctionner sur TensorFlow, Theano ou Microsoft
Cognitive Toolkit (anciennement connu sous le nom de CNTK). TensorFlow est livré avec sa propre
implémentation de cette API, appelée tf.keras, qui prend en charge certaines fonctionnalités avancées
de TensorFlow (par exemple, pour charger efficacement des données).

Bien que Keras reste une bibliotheque distincte de Tensorflow, elle peut désormais étre officielle-
ment importée par TensorFlow, il n’est donc pas nécessaire de I’installer.

L API de Keras est facile a utiliser et permet de construire des modeles en ajoutant simplement

des couches les unes sur les autres par de simples appels.

3 Prétraitement de la collection de données

Afin d’Implémentation et évaluer un modele d’apprentissage automatique pour I’estimation de la
valeur marchande de propriétés immobilieres nous utiliserons la collection de données proposé par le
site Zillow qui est une entreprise d’annonce immobiliere, la collection est héberger sur Kaggle via le
lien suivant (https ://www.kaggle.com/c/zillow-prize-1/data).

Cette collection contient énormément de données manquantes, comme le montre la figure 4.1. Par
conséquent nous allons devoir la nettoyer avec les différentes techniques que nous avons décrites dans
le chapitre 3, beaucoup de parametres ont dii donc €tre supprimer. La collection contient également

des attributs catégoriques, pour cela nous allons utiliser le format one-hot pour convertir ses attributs :

e propertycountylandusecode : Nous obtenons 78 nouveaux attributs (propertycountylanduse-
code_O0, ...);

e buildingqualitytypeid : Nous obtenons 6 nouveaux attributs (buildingqualitytypeid_0, ...);

e buildingclasstypeid : Nous obtenons 9 nouveaux attributs (buildingclasstypeid_0, ...);

e propertylandusetypeid : Nous obtenons 6 nouveaux attributs (propertylandusetypeid_0, ...);

e regionidcity : Nous obtenons 120 nouveaux attributs (regionidcity_0, ...);

e regionidzip : Nous obtenons 271 nouveaux attributs (regionidzip_0, ...);

e propertyzoningdesc : Nous obtenons 2097 nouveaux attributs (propertyzoningdesc_0, ...).
nous allons également créer 3 nouveaux parametres dans notre dataset qui sont :

e count_landusecode : Le nombre de maisons ; disponible dans le comté ou se trouve la maison;

e count_city : Le nombre de maisons disponible dans la vile ou se trouve la maison;
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e count_zip : Le nombre de maisons disponible ayant le méme code postal que la maison.

Variables avec valeurs manquantes

censustractandblock
taxdelinquencyyear
tmxdelinquencyflag
taxamount
landtaxvaluegollarcnt
assessmentyear
taxvaluedollarcnt
structuretaxvaluedollarcnt
fireplaceflag
numberofstories
yearbuilt
yardbuildingsaft26
yardbuildingsaft1?
unitent
typeconstructiontypeid
threequarterbathnbr
storytypeid

momcnt

regicnidzip
regienidneighborhoad
regionidcity
propertyzaningdesc
propertycountylandusecode
pooltypeid?

pooitypeidz
pooltypeid10
poolsizesum

poolent
lotsizesquarefeet
heatingorsystemtypeid
hashottuborspa
garagetotalsaft
garagecarcnt
fullbathent

freplacecnt
finishedsquarefeets
finishedsquarefeetso JJ]
finishedsquarefeet13
finisheclsquarefeet12
finishedfioorlsquarefeet
decktypeid
calculatedbathnbr
buildingqualitytypeid
buildingelasstypeid
bathroomcnt
basementsaft
architecturalstyletypeid

airconditioningtypeid

00 02 04 06 08 10
Pourcentage de valeurs manguantes

FIGURE 4.1 - Pourcentage des données manquantes

par la suite nous allons diviser la collection de données en 2 parties (80 % pour la collection d’en-
trainement, 20 % pour la collection de test) et cela en utilisant la fonction proposée par Scikit-Learn

sklearn.model_selection.train_test_split qui nous donne
e X_train : parametres des propriétés immobileres de la collection d’entrainement.
e X_test : parametres des propriétés immobilieres de la collection de test.
e y_train : valeurs des propriétés immobilieres de la collection d’entrainement.
e y_test : valeurs des propriétés immobilieres de la collection de test.

Apres avoir diviser la collection de données, vient I’étape de mise a 1’échelle qui se fera via
la normalisation des parametres des propriétés immobilieres des collections d’entrainement et de
test grace a la fonction sklearn.preprocessing.MinMaxScaler, les parametres concernés sont : ba-
throomcent, bedroomcnt, calculatedfinishedsquarefeet, fullbathcnt, lotsizesquarefeet, poolcnt, rawcen-

sustractandblock, unitcnt, yearbuilt, taxamount, count_landusecode.
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4 Création des modeles et résultats

Dans ce qui suit nous allons créer les trois modeles, chacun d’eux sera entrainé puis tester sur les
collections d’entrainement et de test respectivement.
Afin d’évaluer la précision des trois modeles, nous calculerons différentes mesures de perfor-

mances apres I’entrainement pour qu’a la fin nous puissions les comparer.

4.1 Modele 1

Le modele 1 est construit grace a la fonction XGBRegressor de la bibliotheque XGBoost, les
modeles venant de cette bibliotheques sont connus pour leurs rapidités, efficacités, flexibilités en
terme de paramétrages des fonctions, la possibilité d’utiliser un early_stopping afin d’éviter le sur-
apprentissage ainsi qu’'une evaluation_set afin de permettre au modele de savoir s’il améliore ses
prédictions durant I’entrainement. La figure 4.2 montre les différents parametres et valeurs utilisées
par la fonction XGBRegressor afin de construire le modele.

XGBRegressor (ba: 0.5, booster="ghtree', colsample bylevel=l,
=1, colsample bytree=l, eval metric='mae', gamma=0,

e='gain', learning rate=0.05, max delta step=0,
3, min child weig 55ing=None, n estimators=1000,

N _jobs=1, nthread=None, objective='reg:linear', random state=),

req alpha=0, reg lambda=1, scale pos weight=l, seed=None,

FIGURE 4.2 — Configuration du modele 1

Nous pouvons maintenant évaluer la précision du modele sur la collection de test est cela en

calculant des mesures de performances :

e Root Mean Square Error (RMSE) : Elle mesure I’écart-type des erreurs que le systeéme com-
met dans ses prévisions. Par exemple, une RMSE égale a 50 000 signifie qu’environ 68 % des
prévisions du systeme se situent a moins de 50 000 $ de la valeur réelle, et environ 95 % des

prévisions se situent a moins de 100 000 $ de la valeur réelle.

e Mean Absolute Error (MAE) : MAE est la somme des différences absolues entre notre cible et
la prévue. Il mesure donc 1’ampleur moyenne des erreurs dans un ensemble de prédictions, sans
tenir compte de leurs directions, ainsi un MAE de 20 000 indique qu’on moyenne le modele est
a 20 000 $ de la valeur réel.

e Explained variance score : Fonction du score de régression de la variance, Le meilleur score

possible est de 1,0.
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FIGURE 4.3 — calcule des performances du modele 1

Le graphe suivant « figure 4.4 » indique on rouge les valeurs attendues (prix des propriétés immo-

bilieres) et les points bleus sont les prédictions du modele 1.
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FIGURE 4.4 — valeurs attendues vs prédictions pour le modele 1
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4.2 Modele 2

Le modele 2 est construit selon la technique d’apprentissage ensembliste Bagging est cela en
utilisant 1’algorithme du Random Forest appliquer aux problemes de régressions, qui est proposé
par bibliotheque Scikit-Learn via la fonction « sklearn.ensemble.RandomForestRegressor() », mal-
heureusement il n’y a pas la possibilité d’utiliser un Early Stopping vue que les arbres construits
sont entrainer en Parallele et il faut a I’avance préciser le nombres d’arbres que devra avoir la forét
aléatoire. La figure 4.5 montre les différents parametres et valeurs utiliser par la fonction RandomFo-
restRegressor() afin de construire la forét aléatoire.

RandomForestReg

min .qmplﬁ" Sp
n estimators=10, u_]uba—«uut, uub_aEGlt=Falﬁﬁ,

random state=None, verhose=2, warm start=False)

FIGURE 4.5 — Configuration du modele 2

La figure 4.6 montre les résultats des calcules des mesures de performances sur la collection de

test apres I’entrainement du modele.

FIGURE 4.6 — calcule des performances du modele 2
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Le graphe suivant « figure 4.7 » indique en rouge les valeurs attendues (prix des propriétés immo-
bilieres) et les points bleus sont les prédictions du modele 2.

500000 1
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350000 4

00000 4

250000 1

200000 4

150000 1

100000 <

D000 000 W00 B0000 N0 KON 40000 4000 500000

FIGURE 4.7 — valeurs attendues vs prédictions pour le modele 2

4.3 Modele 3

Comme décrit dans le chapitre 3, le modele 3 est créé avec une architécture ANN classique, avec
Keras on crée un modele fonctionnel avec une couche d’entée de 507 parametres, 6 couches cachées
denses disposant de la fonction d’activation « Relu » et d’une couche de sortie qui est la prédiction,
une fonction objectif « mean_absolute_error » et I’optimiseur « Adam » pour entrainer le modele. Afin
éviter le surapprentisage on utilise un « EarlyStopping ».

Voici un résumer du réseau de neurone crée avec Keras

(None,
(None,

(None,

FIGURE 4.8 — Architecture du modele 3
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Apres I’entrainement du modele sur la collection de t’entraiment, on peut afficher le graphe in-
diquant la diminution de la valeur de la fonction de perte «loss function » durant I’entrainement du

modele sur les données de t’entrainement et de validation.

—

— loss
60000 1 val_loss
50000 1
40000 4
30000 1
20000 1
o 5 10 15 2 2 BN 3B

FIGURE 4.9 — Evolution de I’erreur du modele 3 durant 1’entrainement

Apres I’entrainement du modele, Nous pouvons évaluer sa précision sur la collection de test est

cela en calculant des mesures de performances. Les résultats obtenus sont décris dans la figure 4.10.

FIGURE 4.10 - calcule des performances du modele 3

Le graphe suivant « figure 4.11 » indique on rouge les valeurs attendues (prix des propriétés
immobilieres) et les points bleus sont les prédictions du modele.

63



CHAPITRE 4. IMPLEMENTATION ET EVALUATION DES MODELES PROPOSES
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FIGURE 4.11 - valeurs attendues vs prédictions pour le modele 2

5 Comparaison des résultats

La figure 4.12 montre un tableau récapitulatif des résultats des trois modeles entrainés sur la méme
collection de données.

Pour commencer, nous observons tres nettement que 1’on a obtenu de meilleurs résultats avec le
modele 3 a base de réseaux de neurones, en particulier pour la mesure Mean Absolute Error de 12778,
c’est a dire qu’en moyenne le modele est a 12778 $ du prix réel de la maison. Concernant les modeles
1 et 2 nous obtenons des résultats assez similaires pour les trois mesures de performances, néanmoins

le modele 2 prend énormément de temps pour son entrainement comparant aux deux autres modeles.

Modele Mesures Root Mean Square | Mean Absolute | Explained Variance temps
Error Error Score d’entrainement
Modele 1 32118.6102 14985.1681 0.9036856819671103 890.3071s
Modele 2 32959.3360 14608.0686 0.898576783484554 9456.5185s
Modele 3 32890.5225 12778.1898 | 0.9007731630001794 516.5228s

FIGURE 4.12 — Comparaison des résultats des trois modeles

La figure 4.13 montre le nombres d’échantillons dans notre collection selon le prix des maisons,
nous pouvons voir qu’il y a trés peu d’échantillons pour les maisons ayant un prix variant entre
[450000$-5000008%], et en visualisant les figures 4.4, 4.7, 4.11, nous pouvons remarquer que le modele
3 a base de réseaux de neurones arrive a avoir des estimations bien plus proches du prix réel comparant
aux modeles 2 et 3 qui on des estimations bien plus éloignés du prix réel concernant cette intervalles
de prix bien plus chers que la moyenne. Donc, nous pouvons dire que le modele 3 arrive a avoir des
estimations assez proches du prix réel malgré un nombre d’échantillons d’entrainement bien plus bas.
Concernant les modeles 1 et 2 nous remarquons donc qu’ils ont du mal a avoir une bonne estimation
concernant des maisons ayant un prix plus élevé que la moyenne et cela est du aux faibles nombres

d’échantillons d’entrainement.
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FIGURE 4.13 — Nombres d’échantillons selon les prix des maisons

6 Conclusion

Dans ce dernier chapitre, nous avons présenté dans un premier temps, les différentes bibliotheques
python utilisées dans le domaine de 1’apprentissage automatique ainsi que 1’utilité de chacune d’elles.
Par la suite, nous avons montré la maniere d’effectuer les différentes étapes de prétraitement sur la
collection de données immobiliere, suivie par la création des collections d’entrainement et de test.
Puis, nous avons créé les trois modeles proposés que nous avons entrainé puis tester. Enfin, nous
avons effectué une comparaison des résultats de ces trois modeles.

La comparaison des résultats des trois modeles ont abouti a plusieurs constatations. Dans un pre-
mier temps, le modele 3 a base de réseaux de neurones donne les meilleurs résultats durant son test
comparant aux deux autres modeles, il est également plus rapide durant son entrainement. Dans un
deuxieme temps, en examinant les figures 4.4, 4.7, 4.11, 4.13, on peut remarquer que les modeles
proposés ont plus de mal a avoir des prédictions acceptables pour ce qui est des maisons ayant un prix
bien plus élevé que la moyenne et cela est dii aux faibles nombres d’échantillons disponibles pour
cette catégorie de maison. Ainsi, nous pouvons dire que pour construire un bon modele d’apprentis-
sage automatique effectuant de 1’estimation immobiliere, il nous faut des collections de données avec
assez d’échantillons pour chaque tranche de prix, afin que le modele puisse donner des estimations

acceptables pour chacune des tranches.
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Conclusion générale

Synthese :

L’apprentissage automatique prend racine et fait ses preuves dans divers domaines. Les travaux
présentés dans ce mémoire se penchent sur I’utilisation de cette branche de I’'informatique appli-
quée a I’estimation de la valeur marchande de propriétés immobiliere. En effet, Nous avons souligné
I’importance de I’industrie immobiliere qui est une industrie de base importante pour le développe-
ment de I’économie nationale. C’est aussi une industrie pilier qui favorise le développement régulier
de I’économie régionale. Néanmoins, les facteurs macro-environnementaux tels que la stabilité poli-
tique, la politique fiscale, les contraintes environnementales, etc et la rareté des données ne sont que
quelques-unes des raisons pour lesquelles I’évaluation des biens demeure une tiche difficile. Ainsi,
il est important de tester différents techniques pour construire des modeles plus performants pouvant
obtenir de meilleures estimations afin de faire progresser ce domaine. En effet, ces dans cette optique
que se sont articulées nos contributions.

Pour bien cerner notre theme, nous avons choisi de répartir notre travail en quatre chapitres. Dans
le premier, nous présentons globalement ce qu’est I’apprentissage automatique. Le second chapitre
du travail est consacré a une présentation de 1’apprentissage par réseaux de neurones dans le domaine
de I’apprentissage profond. Le troisieme chapitre est organisé autour de trois points. Nous présen-
tons dans un premier temps un état de I’art de I’estimation immobiliere. Nous nous intéressons dans
un second temps aux différentes techniques de prétraitement des données utilisées pour préparer les
données d’entré des modeles. Ensuite nous décrivons dans le troisieme point trois modeles proposés
pour I’estimation immobiliere. Le quatrieme chapitre est consacré a I’'implémentation et a 1’évalua-
tion des modeles proposés. Nous tentons de mettre en relief les points suivants : la présentation des
différentes bibliotheques Python que nous avons utilisé, les prétraitements que nous avons effectués
sur la collection de données immobiliere, la création des trois modeles proposés que nous entrainons
puis testons afin d’obtenir des résultats. Enfin, nous comparons les résultats obtenus pour les trois
modeles proposés.

La comparaison des résultats nous amene a dire que le modele 3 a base de réseaux de neurones
donne de meilleurs estimations comparant aux deux autres modeles. Nous remarquons aussi que les
trois modeles ont tendances a avoir de mauvaises estimations pour les tranches de maisons plus chers

que la moyenne et cela est du aux faibles nombres d’échantillons.

Perspectives :

Nous envisageons certaines perspectives pour le travail présentés tout au long de ce mémoire,

nous en décrivant quelques-unes :
e Intégrer le modele dans une plateforme Web a I’instar du modele Zestimate du site web Zillow.

e Une deuxieme perspective consisterait a construire une collection de données immobilieres
contenant d’une part un nombre d’échantillons acceptable pour chacune des tranches de prix.
D’autre part, la collection pourrait contenir en plus des caractéristiques des maisons, les prix

antérieurs de ces biens afin de construire un modele prenant en compte la temporalité.
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