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@ Régression Linéaire Généralisée sur Composantes Supervisées
(SCGLR)

© Ridge GL2M pour données longitudinales

© Bilan et perspectives



@ Régression Linéaire Généralisée sur Composantes Supervisées
(SCGLR)
@ Motivation



Mixed-SCGLR Motivation
Modéle et méthode d’estimation

Données réelles

Modéliser et prédire les distributions d’abondance d’espéces
d’arbres dans les foréts tropicales du bassin du Congo
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Mixed-SCGLR Motivation
Modéle et méthode d’estimation
Données réelles

T
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Sur chaque parcelle :

» g = 94 espéces d’arbres a prédire (abondance : données de
comptage)

Dans le but de modéliser ces distributions d'espéces :

» p = 56 variables explicatives
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Mixed-SCGLR Motivation
Modéle et méthode d’estimation

Données réelles

@ Variables explicatives trés corrélées
— Régularisation nécessaire

@ Observations géo-référencées
< Structure de dépendance plus complexe
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Mixed-SCGLR Motivation

Modéle et méthode d’estimation
Données réelles

SCGLR

o Geére les fortes redondances au sein des variables explicatives

— Reégularisation par construction de composantes
supervisées

Mixed-SCGLR

@ Prends en compte la structure de dépendance

— Dépendance intra-groupe modélisée par un effet aléatoire
— GLMM multivarié
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@ Régression Linéaire Généralisée sur Composantes Supervisées
(SCGLR)

@ Modéle et méthode d'estimation (premiére composante)



Mixed-SCGLR Motivation

Modéle et méthode d’estimation
Données réelles

Notations :
» Y, xq : matrice des ¢ réponses yt .yl
» X, xp : variables explicatives (redondantes)

» U, xnN : matrice de design des effets aléatoires
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Mixed-SCGLR Motivation

Modéle et méthode d’estimation
Données réelles

Notations :
» Y, xq : matrice des ¢ réponses yt .yl
» X, xp : variables explicatives (redondantes)

» U, xnN : matrice de design des effets aléatoires

Définition des prédicteurs linéaires : Vk € {1,...,q},

=g (IE (y’“ I §k))

n* = XBk + Ut
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Mixed-SCGLR Motivation

Modéle et méthode d’estimation
Données réelles

Notations :
» Y, xq : matrice des ¢ réponses yt oyl
» X, xp : variables explicatives (redondantes)

» U, xnN : matrice de design des effets aléatoires

Définition des prédicteurs linéaires : Vk € {1,...,q},

=g (E(s*| &)

n* = (Xu)yk + Uék

Jocelyn CHAUVET Algorithme EM & régularisation



Mixed-SCGLR Motivation

Modéle et méthode d’estimation
Données réelles

Comment calcule-t-on la composante f = Xu ?
Bry et Verron (2015)

max { o — [@I " ~ B |

Jocelyn CHAUVET Algorithme EM & régularisation



Mixed-SCGLR Motivation

Modéle et méthode d’estimation
Données réelles

Comment calcule-t-on la composante f = Xu ?
Bry et Verron (2015)

max {C’(u) =

llul|=1

RO

Critére de qualité d'ajustement : mesure le degré
d’ajustement de I'ensemble des prédicteurs linéaires n* sur la
composante f = Xu
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Mixed-SCGLR Motivation

Modéle et méthode d’estimation
Données réelles

Comment calcule-t-on la composante f = Xu ?
Bry et Verron (2015)

@@ |

Critére de qualité d'ajustement : mesure le degré
d’ajustement de I'ensemble des prédicteurs linéaires n* sur la
composante f = Xu

Critére de pertinence structurelle : mesure a quel point la
composante est proche des structures fortes de X
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@ Régression Linéaire Généralisée sur Composantes Supervisées
(SCGLR)

@ Diagnostics graphiques sur données réelles



562 (20.88 %)

Mixed-SCGLR Motivation
Modéle et méthode d’estimation

Données réelles

Qualités interprétatives
Plans factoriels (1,2) & (2,3)

Correlation plot Correlation plot

5613 (9.21 %)

sert (3822%) i i T ser2(2088%)

Jocelyn CHAUVET Algorithme EM & régularisation



Mixed-SCGLR Motivation

Modéle et méthode d’estimation
Données réelles

Cartes prédictives

Prédictions Espéce 17
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Mixed-SCGLR Motivation
Modéle et méthode d’estimation
Données réelles

GLMM

multivariés

Répétition
Compromis Mixed-SCGLR dans le
temps ?

régularisatio
par com-
posantes

INTERPRE-
TATION

diagnostics
graphiques

structures
multi-
dimen-

sionnelles
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© Ridge GL2M pour données longitudinales
o L'existant : L2M-Ridge



L’existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

L2M pour données répétées : ‘y =Xpg4+UE+ s‘

T
> y = (Y11, -, V1R, poneaes YN, -+ YNR)
» (3 vecteur des effets fixes et X leur matrice de design

> = (&1, ,...,fN)T vecteur de |'effet aléatoire "individu" et
U = Inx ® 1r matrice de design correspondante

> e~ N(0,02Iyg) L €~N(0,031y)
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L’existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

L2M pour données répétées : ‘y =Xpg4+UE+ s‘

T
> y = (Y11, -, V1R, poneaes YN, -+ YNR)
» (3 vecteur des effets fixes et X leur matrice de design

> = (&1, ,...,SN)T vecteur de |'effet aléatoire "individu" et
U = Inx ® 1r matrice de design correspondante

> e~ N(0,02Iyg) L €~N(0,031y)

Estimation classique par algorithme EM, 6 = (37,02, af)T

£: 0 (061) = Eq, [L(0:5.6)|0"]
M 61— arg max @ (] 01
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L’existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Algorithme EM classique

pltl
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L’existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Algorithme EM classique

gl gle+t
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L’existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Algorithme EM classique

lim 6 = Gy
— oo

Qe +1)

t+2]

gl glt+11 g
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L’existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Algorithme EM avec pénalité RIDGE
Green (1990), Eliot et al (2011)

A
M Lpen(e? y) = L(6; y) - gﬁjr'j

1
1
1
1
!
:
Qpen(8]81) ! Qpen(0161) = Egpyy | Lypen(8: 7, €) | 61
1
1
:
1
1
1
1
:
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L’existant M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Algorithme EM avec pénalité RIDGE

lim 6% = Gy
m MVPEN

Qpen(8]01F1)

glt+1]g[t+2]
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L’existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Estimation par algorithme EM pénalisé

» Comment calibrer le paramétre de shrinkage A\ 7
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L’existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Estimation par algorithme EM pénalisé

» Comment calibrer le paramétre de shrinkage A\ 7

— Validation Croisée Généralisée (GCV) a chaque étape de
I'EM

oot

1o ()]

At
L(0;y,€) — =B 8| 9“}]

GCV : Al arg min § GCV(A) =

E : Qpen (8161 := g,

M : 61— arg max Qpen (0161)
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© Ridge GL2M pour données longitudinales

@ Adaptation aux données longitudinales : ajout d'un effet
aléatoire temporel



L'existant : L2M-Ridge
Adaptation aux données longitudinales

Ridge GL2M pour données longitudinales Extension aux GL2M
Simulations et données réelles

Les variables explicatives a dis-
position ne sont en général pas
suffisantes pour caper cette

Complexité
complexité.

des

phénomeénes e R
biologiques Difficiles ou c'outeuses a
mesurer, il existe des variables
manquantes, dont les effets ont
tendance a perdurer dans le
Pourquoi ajouter temps.

un effet aléa-

toire temporel ?

Les agents partagent une méme
politique et une méme conjonc-

Jeux de ture économiques.

données
économiques

Il existe des phénoménes la-
tents, avec une certaine inertie
temporelle, 3 considérer.
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L'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

L2M pour données longitudinales :

y=XB+ Ui +Uxt® + ¢

y = (y11, 912, - - -, V1R,
Y21, Y225 -« s Y2Rs e v v v -
YN1,YUN2,-- -5 YN )T
» (3 vecteur des effets fixes

> El (El, 52, ce £]1V)T vecteur de |'effet aléatoire
"individu", U; = Iy ® 1g matrice de design correspondante

T : .
> &2 = (€3,€5,...,57,) vecteur de I'effet aléatoire
"temporel", Uy = lN ® Ir matrice de design correspondante
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L'existant : L2M-Ridge
. . S Adaptation aux données longitudinales
Ridge GL2M pour données longitudinales Extension aux GL2M

Simulations et données réelles
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L’'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Modélisation des effets aléatoires

> e~ N(0,08Iyg) L & ~N(0,0%Iy)

Ridge GL2M pour données longitudinales

> &2~ N(0,%), avec Xy = o2 .

EM Généralisé, avec .
T T _oT
0= (ﬁTaag,U%aUg,P) et'E: (61 352 )

GCV : A« arg min GCV())

E: Qpen (0 | e[ﬂ) = Eg,

Al
L(6;y.6) - =678 0[”]

M : 01 tel que : Qpen (60711 [617) > Qpen (611617
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© Ridge GL2M pour données longitudinales

@ Extension aux GL2M



L’'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Extension aux GLMM

Yil¢ 19 F de la famille exponentielle

JEY &) =n=XB+Ui&" + Us¢?
N——

I

Méthodes d’estimation dans les GLMM
» Approximations d'intégrales : Laplace, Gauss-Hermite

» Méthodes de Monte Carlo : MCMC, MCEM (McCulloch
(1997)), MCML (Knudson (2016))

» Méthodes de linéarisation : Schall (1991), PQL (Breslow et al.
(1993))
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L’'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

La méthode

Etape de LINEARISATION

» Linéarisation a |'ordre 1 de y; au voisinage de p; :

i~ 2 = g(pa) + (Wi — 1)’ (1)
Zi =1+ €

» Définition du modéle linéarisé :
M:z=XB+U1E 4+ Upé? +e, avecV(e)=T

Etape d'ESTIMATION
Algorithme EM pénalisé sur le modele M
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L'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Itération générique

Linéarisation
M= XB4+ U + U+, avec V(e) = ri
Estimation
GCV : A «— arg min GCV())

E: Qpen (01611) := Eg.

[t]
L(6;2,€) - '\;6% | 9“]]

M : 01 tel que : Qpen (60711 [611) > Qpen (e[tl 617
Mise a jour

Définir ¢l 11 Tlt+1
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© Ridge GL2M pour données longitudinales

@ Simulations et données réelles



L'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Plan de simulation

Données Poissonniennes

>y~ P (exp(XB + Urg! + Ua€?))

> X = [z 2? 2% 2t 2 | 2827 28 2% 210 ]

corr. 2a2=0.9 indépendantes

Parameétres choisis
» B =(0.5,0.5,0.5,0.5,0.5, 0,0,0,0,0)

> J%:a%:p:()ﬁ

Individus — Répétitions
» N=10
» R e {10,20, 30,40, 50, 60,70, 80,90, 100}
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L'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

La méthode est-elle convergente ?
Effets fixes 3

Vitesse de convergence de

2
3
3
E
]
B
.
= g
B
°
=
©
2

Nombre d'itérations
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L'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

La méthode est-elle convergente ?
Paramétre du processus autorégressif p

Vitesse de convergence de p

1e-04

!
1e-08

Pt

1e-12

1e-16

Nombre d'itérations
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L'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

La méthode est-elle convergente ?
Paramétres de variances o et o2

Vitesse de convergence de o] Vitesse de convergence de o?

1008
1e04 1es00

1e.08

to12

Te18

T T T T
N 0 0 0 w0 20 0 100 200 300 400 500

Nombre ditdratons Nombre ditérations
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L’'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Les paramétres sont-ils bien estimés ?
Effets fixes 3

Evolution du RMSE de B en fonction du nombre de répétitions

RMSE
== |biais|
sd

80 70 80 0 160

10 20 30 0 50
Nombre de répétitions

Jocelyn CHAUVET Algorithme EM & régularisation



L’'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Les paramétres sont-ils bien estimés ?
Paramétre du processus autorégressif p

Evolution du RMSE de p en fonction du nombre de répétitions

0.2- RMSE
== |biais|
sd

10 20 30 0 70 80 B 160

50 80
Nombre de répétitions
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L’'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Les parameétres sont-ils bien estimés 7
Paramétres de variances of et a%

Evolution du RMSE de cg en fonction du nombre de répétitions Evolution du RMSE de of en fonction du nombre de répétitions

RMSE RMSE
~ Ibiais| = biais|
sd sd

Nombre de répétitions Nombre de répétitions
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L'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

La méthode est-elle sensible a la valeur de p ?

Boxplot a 95%

05

RHO estimés
0.0

PP — o FRY
b e

10

RHO simulés
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L'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Données réelles : "GRUNFELD"

» Observations annuelles de 10 grandes entreprises des USA sur
20 ans (1935-1954).

» Variable réponse : "inv" (somme des investissements réalisés
par |'entreprise)

» Variables explicatives : "value" (valeur de I'entreprise sur le
marché) et "capital" (capital de I'entreprise).
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L’'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Modéle calibré sur les 15 premiéres années

1500~
firm
1000~ !
2
3
-4
2 -5
-5
-7
8
500~ a
10

«
e e
.

1935 1940 1945 1950
year




L'existant : L2M-Ridge

Adaptation aux données longitudinales
Extension aux GL2M

Simulations et données réelles

Ridge GL2M pour données longitudinales

Comparaison des estimations

Packape "PLI'

> 3= (—4.5,0.08,0.20)7 » 3 =(0.005,0.07,0.17)"
> 02 =6197 > 02 = 5740
> 02 =95 > 02 =193

» p=0.49
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L’'existant : L2M-Ridge
. . L Adaptation aux données longitudinales
Ridge GL2M pour données longitudinales

Extension aux GL2M
Simulations et données réelles

Comparaison des prédictions

Mes prédictions Vs Leurs prédictions

1wi0

year year
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Bilan et perspectives

Grande
dimension

v
Mixed-SCGLR
pour données

Mixed-SCGLR | >( = ===ssemsssmmmmmmnn rdol
. longitudinales,
debut fin es- ec b S m
escapade capade p
GLMM Ridge
> avec effet

aléatoire AR(1)
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