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Introduction
Les liens entre la complexité spatiale d’un tissu résidentiel – en particulier ur-

bain – et les prix des biens sur le marché immobilier afférent posent des défis de
modélisation mathématique tout à fait intéressants et originaux. En effet, deux lo-
gements présentant exactement les mêmes caractéristiques n’auront généralement
pas le même prix en fonction de leur emplacement dans une ville, en raison d’ef-
fets de quartier. Ces spécificités locales et même micro-locales se révèlent difficiles
à quantifier et/ou à mesurer sans faire entrer en jeu une connaissance intime de la
ville en question. Partant, un des enjeux de cette thèse, réalisée au sein de l’en-
treprise d’estimation immobilière Meilleurs Agents dans le cadre d’une convention
industrielle de formation par la recherche (CIFRE), a été d’élaborer des approches
statistiques pour cette problématique, formalisée comme suit : étant donnée la carte
géographique d’une ville et les transactions immobilières enregistrées dans cette ville
jusqu’à un instant t, comment estimer au mieux le prix d’une transaction qui sur-
viendrait à l’instant t+ 1 en tel ou tel point de la ville ?

On pourrait penser qu’il suffit d’observer les ventes passées d’un même bien
pour en tirer une bonne estimation (méthode des ventes répétées), mais malheureu-
sement l’information immobilière relève d’un contexte d’information rare. Il importe
de souligner que cela n’est pas dû à un défaut d’accès à telle ou telle base, mais qu’il
s’agit là d’une caractéristique structurelle. Pour illustration : il y a approximati-
vement 60 000 immeubles résidentiels à Paris, et on observe chaque année environ
30 000 transactions d’appartements, soit en moyenne une demi-transaction par im-
meuble et par an — et ceci constitue « le meilleur des cas » en France. Les données
de transactions ne suffisent donc pas à estimer le parc directement, surtout pour
les zones moins dynamiques. Pour combler le manque, il faut s’appuyer sur des mo-
dèles de diffusion d’une information de prix, dans l’espace des biens et dans l’espace
géographique.

Cette problématique recouvre ainsi des questions de statistiques économétriques
et de processus spatiaux. Premièrement, comment adapter un prix en fonction des
caractéristiques du logement : par exemple, comment estimer un appartement com-
prenant cinq pièces et deux salles de bain à partir d’une transaction antérieure
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voisine portant sur un appartement disposant, lui, de deux pièces et une salle de
bain ? Deuxièmement, comment diffuser les prix spatialement : l’information de prix
apportée par une transaction peut-elle raisonnablement être étendue aux biens alen-
tour – dans quelle ampleur, jusqu’à quelle distance ?

Pour prendre en charge les deux composantes de diffusion (la diffusion dans l’es-
pace des caractéristiques des logements et celle dans l’espace géographique), des ap-
proches existent. Elles sont fondées essentiellement sur des méthodes de régressions
dites “hédoniques” [43], qui intègrent les effets spatiaux soit sous forme de variables
indicatrices de quartiers géographiques prédéfinis, soit en laissant les coefficients de
la régression varier spatialement dans un cadre appelé GWR (pour geographically
weighted regression, régression pondérée spatialement) [9]. En se focalisant plus spé-
cialement sur la dimension spatiale, il existe également des approches fondées sur la
méthode géostatistique du krigeage [35].

C’est sur la diffusion spatiale que se concentre cette thèse, en cherchant à amélio-
rer les méthodes existantes, sous une contrainte de faisabilité opérationnelle : l’idée
étant, à terme, d’une implémentation dans le cadre industriel.

Un de nos points de départ est le constat que la GWR, telle que couramment
utilisée, souffre d’une limite dans son appréhension du tissu urbain : avec les noyaux
standard, gaussiens ou autres, elle est isotrope et ne dépend que de la distance géo-
graphique. Or, quand on se place en un point d’une ville, à moins de se trouver
par un hasard très peu probable à l’épicentre d’un quartier parfaitement isotrope,
la typologie du voisinage sera différente selon la direction dans laquelle on s’oriente.
Et ce phénomène est évidemment exacerbé sur des frontières de quartiers. En outre,
des quartiers, voire des microquartiers, peuvent être géographiquement très éloignés,
mais très similaires en termes de tissu urbain. Pour des appartements situés dans des
quartiers similaires, mais espacés géographiquement, les prix auront plus de raisons
de se ressembler que si l’on considère deux appartements géographiquement proches,
mais dont les micro-quartiers ne présentent pas les mêmes qualités de tissu urbain.

Une première piste consiste donc à proposer une mesure de similarité entre les
quartiers d’une ville et à l’intégrer dans les méthodes d’estimation par régression ou
géostatistiques. Des travaux récents ont justement pu montrer l’intérêt de renouveler
les techniques d’analyse statistique pour étudier les (dis)similarités socio-spatiales :
citons notamment (Cottrell et al., 2018) [41], qui met en oeuvre des techniques
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d’apprentissage et de clustering, en l’occurrence l’algorithme SOM (Self-Organizing
Maps)[33, 4], pour la détection de structure spatiale dans un cadre multidimension-
nel pouvant prendre en compte un grand nombre de variables.

Cette première piste, qui sera suivie dans les chapitres 4 et 5, apporte des élé-
ments de réponse sur la question de la diffusion spatiale de l’information sans changer
la structure fondamentale des modèles (GWR ou krigeage par exemple). Elle vise
à améliorer les modèles existants en passant par un raffinement suivant lequel on
considère qu’un point proche, mais se situant dans un quartier ou micro quartier très
différent, pèsera moins qu’un point géographiquement éloigné, mais dans un quar-
tier très semblable. Le quatrième chapitre examine ainsi le croisement de la GWR
avec l’algorithme SOM. Notre approche s’effectue en deux temps : nous appliquons
d’abord l’algorithme SOM sur un large ensemble de données socio-économiques afin
de faire ressortir la structure socio-spatiale. Nous combinons ensuite la distance géo-
graphique et la distance sur la carte auto-organisée dans une GWR. Le cinquième
chapitre explore quant à lui le croisement de l’algorithme SOM avec le krigeage.
En utilisant les outils liés à la géostatistique tels que l’étude du semivariogramme
sur les observations de clustering, on apporte de l’information en plus de celle don-
née par la distance dans l’espace SOM uniquement. De la même manière que pour
le chapitre 4, on applique d’abord l’algorithme SOM afin de regrouper des entités
géographiques. Nous multiplions ensuite les covariances SOM et spatiales afin de
calculer les poids de krigeage.

Les performances des deux nouvelles approches sont comparées à celles de leurs
équivalents de base, c’est-à-dire à la GWR et au krigeage.

Cependant, quand bien même ces nouvelles techniques apporteraient des amé-
liorations notables, elles présentent des limites. En effet, elles nécessitent d’acquérir
une autre source de données et de traiter celles-ci pour pouvoir alimenter les modèles
déjà existants. Il faut aussi trouver le meilleur moyen d’intégrer cette nouvelle infor-
mation dans la régression ou le krigeage, ce qui n’a rien d’évident. Nous proposons
donc, dans le sixième chapitre, un changement de paradigme. L’idée en est que les
prix et la dynamique passée des prix renseignent sur les ruptures géographiques et
la similitude de quartiers spatialement éloignés sans avoir besoin de données sup-
plémentaires. Les prix contiennent en fait l’essentiel de l’information socio-spatiale,
intégrée par les agents (acquéreurs et vendeurs) qui ont réalisé les transactions. Il
suffit donc, en quelque sorte, « d’apprendre » cette information à travers les prix
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passés. Considérant alors qu’une ville est un réseau de localisations (de parcelles ou
d’immeubles), nous proposons de modéliser ce réseau comme un réseau de neurones,
où chaque neurone est caractérisé par le prix au mètre carré de la localisation. Une
transaction active un neurone et modifie son prix et celui de ses voisins par réper-
cussion. Les données des transactions passées nous permettent ainsi d’entrainer ce
réseau afin qu’il apprenne les dynamiques du marché du logement dans la ville.

Nous montrons que ce paradigme, même dans une première implémentation
« naïve » (en utilisant simplement le réseau géographique comme structure de voisi-
nage pour le réseau de neurones), donne, sur les exemples de Paris et Les Lilas, des
résultats au moins aussi bons que les méthodes largement utilisées dans la littérature
pour l’estimation des prix de l’immobilier (GWR, krigeage). Il sera ensuite possible
d’effectuer de l’apprentissage de structure afin de ne pas se restreindre au réseau
géographique uniquement (et de se retrouver face aux mêmes limites qu’énoncées
plus haut). Ceci fera l’objet d’un travail postérieur à la rédaction de ce manuscrit.

Avant d’entrer dans les trois chapitres introduits ci-dessus, nous prenons le temps
dans les chapitres 1, 2 et 3 de présenter les données et les méthodes existantes uti-
lisées dans cette thèse (à savoir les modèles hédoniques, le modèle de GWR et le
krigeage) et de passer en revue la littérature s’intéressant au même problème que
nous. En outre, dans un septième et dernier chapitre, nous présentons la mise en
œuvre d’une nouvelle méthode de création d’indices de prix de l’immobilier cou-
vrant l’entièreté du territoire français, méthode élaborée et mise en production dans
le cadre industriel pendant cette thèse : elle utilise la même idée que celle du cha-
pitre 4, à savoir enrichir l’information de prix géographique par une information de
similarité obtenue à partir de l’algorithme SOM. Signalons enfin que l’ensemble des
trois modèles développés au cours de cette thèse CIFRE ont également pu être testés
et appliqués sur des données provenant des bases de Meilleurs Agents dans le cadre
de l’élaboration de cartes des prix de l’immobilier.



10

Chapitre 1

Méthodes existantes utilisées dans
cette thèse

Plusieurs méthodes existent pour estimer les prix de l’immobilier, des méthodes
dites hédoniques aux réseaux de neurones. Parmi elles, trois ressortent et elles sont
décrites dans ce chapitre, ainsi que deux algorithmes classiques de clustering (classi-
fication) que nous utiliserons ultérieurement pour améliorer les méthodes précitées.

1.1 Régression

De manière assez naturelle, la méthode la plus répandue pour l’étude des prix
immobiliers est la régression [47, 27].

Rappelons très brièvement le principe de la régression. Sous sa forme la plus
simple, il s’agit de modéliser statistiquement un vecteur de N prix observés (ou
plus couramment celui des logarithmes des prix observés) comme une combinaison
linéaire de p variables explicatives et d’une constante (appelée intercept). Matriciel-
lement, cela donne l’équation suivante :

P = Xβ + E (1.1)

où P est le vecteur-colonne des N (log-)prix observés, X est la matrice de taille
N × (p + 1) composée d’une colonne de 1 (pour l’intercept) et des valeurs des p

variables explicatives pour chacun des N prix observés, β est le vecteur-colonne
des p + 1 coefficients de la régression (l’intercept plus un coefficient pour chaque
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variable explicative), et enfin E est le vecteur-colonne des N résidus (les différences
entre le prix « prédit » par la combinaison linéaire et le prix observé, pour chacune
des N observations).

La détermination du vecteur β peut se faire de différentes manières ; la plus
standard, appelée méthode des moindres carrés (OLS), consiste à trouver le vecteur
β̂ qui minimise la somme des carrés des résidus :

β̂ = Argminβ∈Rp+1||P −Xβ||2 (1.2)

Lorsque X est de rang plein (i.e. ses colonnes sont linéairement indépendantes), on
peut montrer que :

β̂ =
(
XTX

)−1
XTP, (1.3)

où XT est la transposée de la matrice X.

1.1.1 Régression hédonique

Dans le cadre économétrique de la théorie des prix hédoniques, introduite par
Rosen en 1974 [43], le choix des variables explicatives permet de mesurer, à travers
les coefficients β, la contribution de chaque caractéristique d’un logement à son prix
sur le marché immobilier. L’idée fondamentale est que ces caractéristiques génèrent
de l’utilité pour l’acheteur et possèdent, chacune, une sorte de prix implicite. Rien
n’oblige à se limiter à des variables concernant le type de logement : on peut éga-
lement introduire dans la régression des variables correspondant à une localisation
(par exemple, à Paris, une variable binaire pour chaque arrondissement, ou pour
chaque quartier administratif ou autre), ou à une période dans le temps, ou bien
encore à une facilité d’accès à tel ou tel équipement. Basu et Thibodeau [7] ont ainsi
proposé sept catégories de variables explicatives pour les biens immobiliers. Décri-
vons ici les trois principales uniquement : les variables caractéristiques du bien au
sens strict comme le type (maison ou appartement), la surface, le nombre de pièces,
le nombre de salles de bain, l’étage du bien ou bien l’époque de construction ; les
variables de localisation ou de voisinage comme le quartier ou l’arrondissement où
se trouve le bien, l’environnement économique et social, la proximité aux écoles et
aux transports ; enfin, les variables temporelles telles que la date de signature de la
promesse de vente ou celle de la transaction chez le notaire ou bien encore la période
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pendant laquelle les informations sur le bien ont été recueillies. En désignant par C
l’ensemble des indices des variables explicatives appartenant à la première catégorie,
S pour la deuxième et T pour la troisième, on a donc :

logPi = β0 +
∑
k∈C

βkXk +
∑
k∈S

βkXk +
∑
k∈T

βkXk + εi. (1.4)

Soulignons enfin que, comme dans toute régression, la définition des valeurs nulles
des variables constitue le choix d’une situation de référence, en l’occurrence donc
d’un bien standard dont le prix sera donné par l’intercept (β̂0), tandis que les autres
coefficients donneront la différence de prix associée à telle ou telle déviation par
rapport au bien standard. Par exemple, si on définit comme bien standard un ap-
partement de deux pièces, alors le coefficient lié à la variable binaire « une pièce »
s’interprète comme l’effet marginal (c’est à dire, l’écart à la valeur du bien de réfé-
rence) du fait d’avoir une pièce plutôt que deux.

Du point de vue des effets spatiaux, qui nous intéressent ici tout particulière-
ment, la régression hédonique présente une limite importante : elle prend l’espace
en compte à travers l’ajout de variables binaires ou catégorielles correspondant à
une carte prédéfinie de quartiers. De plus, les coefficients de régression sont univer-
sels : quel que soit l’endroit où se trouve une maison, par exemple, la hausse de
prix marginale associée à une chambre supplémentaire est fixe. Cependant, il existe
des effets locaux qui impliquent une demande différente, et donc une valorisation
différente selon les caractéristiques : la valeur ajoutée d’une chambre supplémen-
taire pourrait être plus grande dans un quartier peuplé de familles avec enfants où
l’espace supplémentaire est susceptible d’être considéré comme très avantageux que
dans un quartier peuplé de célibataires, pour qui un espace supplémentaire pourrait
être considéré comme un élément peu attractif. Dans ce contexte, l’hypothèse d’uni-
formité spatiale de l’effet des variables explicatives sur la variable dépendante n’est
donc pas vérifiée et appliquer une régression hédonique globale sur tout l’espace
masquera les variations locales [9]. Une manière de contourner cet écueil consiste
à réaliser non plus une régression globale en incorporant des variables représentant
l’espace, mais à réaliser autant de régressions que le nombre de points où l’on veut
prédire un prix, en tenant compte à chaque fois de tous les prix observés, mais en les
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pondérant par la distance au point choisi. Cette méthode de modélisation géolocali-
sée s’appelle la régression pondérée spatialement et a été introduite par Brundson,
Fotheringham et Charlton en 1996 [9] ; nous la présentons dans le paragraphe sui-
vant.

1.1.2 Régression pondérée spatialement : GWR

La modélisation géolocalisée des prix de l’immobilier se justifie par l’observation
que les prix sont très corrélés au sein de zones géographiques, de la rue jusqu’au
département, et même parfois plus loin encore [44].

Les régressions pondérées spatialement permettent ainsi de prendre en compte
l’hétérogénéité spatiale de l’effet des caractéristiques sur la variable d’intérêt (ici, le
prix) : par exemple, la surcote des petites surfaces sera plus importante à proximité
d’une université qu’ailleurs dans une ville, ou l’impact d’un balcon plus important
en bord de mer que si l’appartement donne sur une autoroute.

La GWR (geographically weighted regression) consiste à réaliser une régression
classique en chaque point, en pondérant les observations en fonction de leur dis-
tance au point considéré : les coefficients β décrits plus haut pour la régression ne
seront donc plus uniques, mais propres à chaque point de l’espace. On écrit alors la
régression au point u comme :

P (u) = Xβ (u) + E (u) , (1.5)

autorisant ainsi les coefficients à varier continûment avec la position spatiale.
Bien sûr, la régression porte toujours sur les prix observés en N points (u1, . . . ,uN)

et les valeurs observées des p variables explicatives en ces points. Simplement, on
cherche cette fois à minimiser

N∑
i=1

W (ui − u) ε2i , (1.6)
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où W est un « noyau », par exemple gaussien :

W (v − u) = exp

(
−||v − u||2

2σ2

)
, (1.7)

avec σ un paramètre jouant le rôle d’une distance caractéristique au-delà de laquelle
l’influence d’une observation devient quasi négligeable pour le prix au point étudié.
De manière générale, on peut montrer [12] que l’estimation du vecteur β(u) est don-
née par une simple adaptation de la formule classique (équation 1.3), en incorporant
le noyau :

β̂(u) = (XTWuX)
−1
XTWuP, (1.8)

avec Wu est la matrice diagonale N×N définie par diag (W (u1 − u) , . . . ,W (uN − u)).
La GWR valorise donc un appartement proche géographiquement de la localisation
à estimer via les poids donnés par le noyau W . Parmi les autres méthodes géolocali-
sées, il y a celles qui appartiennent au champ dit de la géostatistique, qui s’intéressent
à l’interaction des observations entre elles.

1.2 Outils de la géostatistique

Le champ d’application de la géostatistique est initialement très restreint, quasi
limité à la recherche minière et développé par l’ingénieur minier Danie G. Krige. Les
travaux de Georges Matheron [25] formalisent les concepts et le cadre théorique. La
géostatistique est aujourd’hui utilisée pour analyser des phénomènes spatiotempo-
rels dans des domaines tels que la biologie [42] ou la météorologie [5].

Avant d’introduire plus en détail ces outils, exprimons simplement l’idée centrale.
Il s’agit, dans notre cadre, de prédire le prix P ∗ au point u directement à travers
une moyenne pondérée des observations dont on dispose en N points (u1, . . . ,uN) :

P ∗(u) =
N∑
i=1

λiP (ui), (1.9)

où les poids λi (appelés poids de krigeage) satisfont
∑N

i=1 λi = 1.
L’objectif de la méthode de krigeage est de déterminer les poids permettant de
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minimiser
E
[
(P ∗(u)− P (u)

)2
], (1.10)

c’est-à-dire de minimiser l’espérance du carré de l’écart entre la prédiction et la
valeur réelle. L’analyse de variogrammes et d’autres outils sont mobilisés pour at-
teindre cet objectif.

1.2.1 Variogrammes

On note p(u) la variable régionalisée et P (u) la fonction aléatoire (ici le prix du
bien) où u désigne la localisation. L’inférence est rendue difficile, car contrairement
au cas classique, en statistiques spatiales on ne dispose que d’une réalisation unique
du phénomène régionalisé. Pour pallier ce problème, on suit l’explication donnée
par Georges Matheron [25] : « Pour que l’inférence soit possible, il est nécessaire
d’introduire des hypothèses supplémentaires sur la fonction aléatoire P (u) de façon
à réduire le nombre des paramètres dont dépend sa loi. Tel est le but de l’hypothèse
stationnaire que nous allons définir : une fonction stationnaire se répète en quelque
sorte elle-même dans l’espace, et cette répétition rend à nouveau possible l’inférence
statistique à partir d’une réalisation unique ».

Parmi les hypothèses sur la stationnarité, on introduit celles sur la stationnarité
d’ordre 2 et intrinsèque en suivant le cours d’introduction à la géostatistique donné
par Denis Allard [1] et le manuel d’analyse spatiale de l’INSEE [22].

Definition 1.2.1.1 (Stationnarité d’ordre 2). La fonction aléatoire P (.) est sta-
tionnaire d’ordre 2 si sa moyenne et sa covariance existent et sont invariantes par
translation :

E
[
P (u)

]
= µ ∀u ∈ R2

Cov
[
P (u+ h), P (u)

]
= C(h) ∀u ∈ R2

où h est le vecteur de décalage entre deux points dans R2 et C(h) la fonction de
covariance de P (.)

Definition 1.2.1.2 (Variogramme). Le variogramme d’une fonction aléatoire P (.)
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stationnaire d’ordre 2 est donné par :

γ(h) =
1

2
E
[
(P (u+ h)− P (u))2

]
Les propriétés liées au variogramme sont les suivantes :
• γ(0) = 0

• γ(h) = γ(−h)

• γ(h) ≥ 0

• γ(h) = C(0)− C(h)

• lim||h||→∞γ(h) = C(0)−lim||h||→∞C(h) = C(0)

S’il existe une structure spatiale, des paires d’observations proches géographi-
quement auront une variance inférieure à celle d’observations géographiquement
éloignées. La valeur du variogramme pour des paires extrêmement proches est cen-
sée être faible, au contraire pour des paires d’observations géographiquement très
éloignées il n’y a pas de dépendance spatiale et leur variance tend vers la variance
du processus sous-jacent.

L’hypothèse de stationnarité d’ordre 2 étant trop restrictive et le variogramme
ne dépendant que du décalage h, Georges Matheron[25] propose la notion de station-
narité intrinsèque qui permet d’avoir un variogramme pour une plus grande classe
de fonctions aléatoires.

Definition 1.2.1.3 (Stationnarité intrinsèque). La fonction aléatoire P (.) est in-
trinsèquement stationnaire si ses accroissements sont stationnaires d’ordre 2, c’est-
à-dire si :

E[P (u)− P (u+ h)] = 0

1

2
E
[
(P (u+ h)− P (u))2

]
= γ(h)

∀u, h ∈ R2

L’hypothèse de stationnarité d’ordre 2 étant plus forte, elle entraine la station-
narité intrinsèque, mais la réciproque est fausse. On énonce ici une propriété du
variogramme qui permet d’avoir cette réciproque, et qui nous sera utile dans nos
travaux.
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Proposition 1.2.1. Si une fonction aléatoire P (x) vérifie les hypothèses de sta-
tionnarité intrinsèque et que son variogramme est borné alors P (x) est une fonction
aléatoire stationnaire d’ordre 2.

On ne considère ici que le cas du variogramme isotropique, il n’y a pas d’effets
directionnels et h est la distance séparant deux points ui, uj ∈ R2 ∀i, j.

On dispose des échantillons P (u1), ..., P (uN), le variogramme empirique est
défini par :

γ̂(h) =
1

2N(h)

∑
i,j:h−∆h≤|ui−uj |≤h+∆h

(P (ui)− P (uj))
2 (1.11)

où N(h) est le nombre de paires (ui, uj) telles que |ui − uj| ∈ [h −∆h, h +∆h]

et ∆h est choisi selon la granularité de la localisation.

Le variogramme empirique n’est pas utilisable en tant que tel, car il n’est pas
défini pour n’importe quelle distance et il ne respecte pas toutes les contraintes dé-
finies plus haut. Il faut alors ajuster un variogramme théorique au variogramme
empirique.

Il y a deux types de variogrammes : les bornés et les non bornés. Le variogramme
borné est croissant jusqu’à un certain palier. On appelle la valeur de h où γ(h) se
rapproche de son asymptote la portée. Les paires d’observations séparées par une
distance inférieure à la portée sont autocorrélées spatialement alors qu’au-delà de
cette distance elles ne le sont plus.

Par définition, γ(0) = 0 seulement en réalité on observe des discontinuités à
l’origine pour des valeurs très proches de zéro, on appelle cette valeur la pépite.
Par exemple, deux appartements situés dans le même immeuble et présentant des
caractéristiques exactement identiques n’ont pas forcément le même prix.

Parmi tous les modèles existants, on montre ici deux modèles de variogrammes :
le modèle exponentiel et le modèle puissance. Le modèle exponentiel est défini par :
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γ(h) =

{
0 h = 0

c0 + (cs − c0)[1− exp(−h
a
)] h > 0

(1.12)

où c0 ≥ 0 est la pépite, cs > 0 est le palier et a > 0 est la portée.
Le modèle puissance est défini par :

γ(h) =

{
0 h = 0

c0 + bhp h > 0
(1.13)

où c0 ≥ 0 b > 0 est la pente et p > 0. Ce variogramme n’est pas borné, il ne
présente pas de palier ni portée.

L’estimation paramétrique du modèle de variogramme peut se faire par moindres
carrés ordinaires (MCO), pondérés (MCP) ou par maximum de vraisemblance (MV).
On définit M comme le maximum de la distance à considérer (on prend généralement
1/2 du diamètre du domaine d’étude) on l’appelle pour notre étude le cut off. On
discrétise l’intervalle [0,M ] en un nombre de classes K avec un pas de discrétisation
constant M

K
= δ (appellé lag step). On décrit ici l’approche par MCO :

θ̂MCO = arg minθ∈Θ

K∑
i=1

(γ̂(hi)− γ(hi; θ))
2 (1.14)

où θ est le vecteur de paramètres de la fonction γ choisi et où hi = iδ , i = 1, ..., K.

Le variogramme fournit une information sur la corrélation entre les observations
selon la distance qui les sépare géographiquement. Il est utilisé pour faire de l’inter-
polation et prédire la valeur de P (u0) en un point non observé. C’est la méthode de
krigeage, formalisée par Georges Matheron[25] et dont le nom vient de l’ingénieur
Danie G. Krige.
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1.2.2 Krigeage

Dans la suite on suppose que la fonction aléatoire P (.) est intrinsèquement sta-
tionnaire, de variogramme γ(h) et de moyenne m.

On dispose de N observations P (u1), P (u2), ..., P (uN) de localisations u1, u2, ..., uN .
L’estimation donnée par le krigeage ordinaire de P (u0) est de la forme :

P ∗(u0) =
N∑
i=1

λiP (ui) (1.15)

avec
N∑
i=1

λi = 1

pour qu’il soit sans biais.

Pour estimer les poids de la combinaison linéaire, on minimise E
[
(P ∗(u0)− P (u0)

)2
]

sous la contrainte
∑N

i=1 λi = 1, en utilisant la méthode des multiplicateurs de La-
grange.

Les poids λ pour la localisation u0 sont donnés par le calcul matriciel suivant :



λ1

λ2

...
λN

m


=



γ(u1 − u1) · · · γ(u1 − uN) 1

γ(u2 − u1) · · · γ(u2 − uN) 1
...

... . . . ...
γ(un − u1) · · · γ(uN − uN) 1

1 · · · 1 0



−1 

γ(u0 − u1)

γ(u0 − u2)
...

γ(u0 − uN)

1


(1.16)

1.3 Outils de classification

Nous présentons maintenant rapidement des méthodes de classification (cluste-
ring) que nous appliquerons à des données démographiques et socio-économiques
(les données INSEE) afin d’obtenir une typologie de quartiers. Cette typologie sera
utilisée par la suite pour chercher à améliorer les méthodes existantes d’estimation
présentées précédemment (GWR et krigeage).
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1.3.1 Algorithme SOM

Les cartes auto-organisatrices (Self-Organizing Map : SOM) ont été introduites
par Teuvo Kohonen en 1984 [32] et sont de ce fait également appelées cartes de
Kohonen. L’algorithme SOM possède un large champ d’applications, depuis le do-
maine biomédical, notamment pour les méthodes de diagnostic, jusqu’au traitement
du signal, en passant par la reconnaissance d’images. Il est ici utilisé en tant qu’al-
gorithme de clustering.

L’algorithme SOM est un réseau de neurones qui peut être vu comme réalisant
une projection non linéaire de l’ensemble des données sur une grille bidimension-
nelle : la carte auto-organisatrice, ou carte de Kohonen. L’intérêt d’utiliser cet algo-
rithme plutôt que celui des centres mobiles (k-means) est que la projection conserve
la topologie de l’espace d’entrée. Cela veut dire que des observations voisines dans
l’espace d’entrée sont projetées dans le même cluster ou dans des clusters voisins sur
la carte de Kohonen. En fait l’algorithme k-means peut être vu comme un cas parti-
culier de l’algorithme SOM où l’on supprime tout lien de voisinage entre les clusters.

On fixe a priori le nombre de clusters, disons K. La carte de Kohonen est alors
un réseau bidimensionnel de K unités (ou neurones) organisés en une grille de K1

lignes et K2 colonnes (avec K1 × K2 = K). On note K = {1, ..., K} l’ensemble
des unités et on définit une distance d(k, l) sur la carte entre deux unités k et l,
choisie ici comme la longueur en pas du plus court chemin de l’unité k à l’unité
l sur la grille. À chaque unité on associe un vecteur mk ∈ Rq, dit protoype, de la
même dimensionnalité que les vecteurs des données : q, si on dispose par exemple
de n observations q-dimensionnelles, yj ∈ Rq, j = 1, ..., n. Au temps t = 0, les
prototypes sont initialisés aléatoirement (tirés dans une distribution pertinente) et
notés m(0) = (m1(0),m2(0), ...,mK(0)).
L’algorithme SOM est ensuite défini de manière itérative comme suit :

• à l’itération t+ 1, une nouvelle donnée y(t+ 1) est choisie aléatoirement
• étape d’affectation : l’unité gagnante est définie par :

k0(t+ 1) = argmink∈K||y(t+ 1)−mk(t)||2

• étape de mise à jour : l’unité gagnante est activée, son vecteur prototype est
dirigé vers le vecteur d’entrée présenté au réseau. Les vecteurs prototypes



21

voisins de l’unité gagnante sont aussi mis à jour. Ils se dirigent donc vers le
vecteur d’entrée, mais généralement dans une moindre proportion.

mk(t+ 1) = mk(t) + α(t)ht(k, k0)(y(t+ 1)−mk(t))

où α(t) est un paramètre d’apprentissage à valeurs dans [0, 1], décroissant ou
constant au fil des étapes, et ht est une fonction de voisinage décroissante
avec la distance (et éventuellement aussi avec t) et telle que ht(k, k) = 1.

Deux fonctions de voisinage sont couramment utilisées dans la littérature. La pre-
mière est une fonction binaire step qui vaut 1 si la distance entre deux unités k et l
est inférieure à un certain rayon sur la grille et 0 sinon. La deuxième est un noyau
gaussien :

ht(k, l) = exp

(
− d(k, l)2

2 r2SOM(t)

)
(1.17)

où rSOM peut diminuer au cours du temps. Souvent le rayon est choisi assez large à
l’initialisation pour que la quasi-totalité des unités soient mises à jour par les pre-
mières données. Puis, à la fin de la période d’entrainement, le rayon est tel que seule
l’unité gagnante est mise à jour.

Lorsque l’entrainement est terminé, pour tout k0 ∈ K, le cluster Ck0 est défini
par la méthode des plus proches voisins comme l’ensemble des données de l’espace
d’entrée les plus proches de mk0 que de tout autre prototype :

y ∈ Ck0 ⇔ ||y −mk0 || = min
k∈K

||y −mk|| (1.18)

L’ensemble des clusters C1, ...CK fournit alors une représentation de l’espace d’entrée
(celui des données). On peut également définir une distance SOM entre les vecteurs
d’entrée y et y′ en remplaçant chaque vecteur par le prototype de son cluster :

dSOM(y, y′) = ||mk0(y) −mk0(y′)|| (1.19)

Comme l’Analyse en Composantes Principales (ACP), l’algorithme SOM est un bon
outil de visualisation de données en grandes dimensions. En effet elle permet de
représenter les observations directement via le prototype de leur cluster et ainsi
d’étudier les ressemblances entre clusters.
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Lorsque le nombre de clusters est trop important, l’analyse par l’oeil humain
des cartes géographiques coloriées selon les clusters construits devient impossible.
Afin de faciliter l’étude de ces cartes, on effectue une Classification Ascendante Hié-
rarchique des vecteurs prototypes pour regrouper les clusters en Super-Classes. La
fonction utilisée pour produire ces Super-Classes dans ce manuscrit est issue du pa-
ckage SOMbrero (du logiciel R) et s’appelle superClass. Le principe de la CAH
est expliqué dans le section suivante.

1.3.2 Classification ascendante hiérarchique (CAH)

Initialement, chaque observation est classée dans son propre cluster. Si n est le
nombre total d’observations alors on a L = n clusters. Toutes les distances entre
clusters sont calculées (il y en a n(n−1)

2
). Les deux clusters les plus proches sont

fusionnés (une seule fusion à la fois). Une fois cette étape passée, on recalcule une
distance entre les nouveaux clusters, définie par :

d(A,B) = max{d(a, b), a ∈ A, b ∈ B} (1.20)

où A,B sont deux clusters.
Et ainsi de suite, l’algorithme s’arrêtant lorsqu’il n’y a plus qu’un seul cluster (L =

1).

Le dendrogramme est la représentation graphique de la CAH qui permet de mon-
trer toutes les fusions. On peut alors choisir une partition en tronquant le dendro-
gramme en fonction du nombre de clusters souhaité. Lorsque les données contiennent
une structure claire en termes de classes d’objets similaires, cette structure est sou-
vent restituée par le dendrogramme dans des branches distinctes. Une hauteur de
coupe est pertinente si elle se trouve entre 2 noeuds dont les hauteurs sont re-
lativement éloignées. Cette méthode cherche à minimiser l’inertie intra-classe afin
d’obtenir des classes les plus homogènes possible.

Lorsque l’algorithme SOM converge, on constate un regroupement de clusters
voisins sur la carte SOM par les Super-Classes issus de la CAH. On peut alors
effectuer des statistiques descriptives classiques et comprendre la structure de chaque
Super-Classe.
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Chapitre 2

Revue de littérature

De nombreuses études ont été menées afin de modéliser les prix des logements
et trois grandes familles de méthodes se dégagent dans la littérature : la première
repose sur des techniques d’économétrie, la deuxième est basée sur la géostatistique,
enfin la dernière tire profit des avancées récentes des modèles de machine learning,
comme les réseaux de neurones, en les appliquant à l’estimation immobilière.

2.1 Régression

Les régressions hédoniques sont initialement utilisées pour l’estimation des prix
de l’immobilier en incorporant des variables de voisinage pour tenir compte de la
spatialité [27, 37, 50]. Dubin et Sung (1990) utilisent la régression hédonique pour
déterminer quel ensemble de variables de voisinage explique le mieux la variation
des prix des logements [20]. Leurs résultats montrent que la catégorie socioprofes-
sionnelle des voisins (le niveau de revenu, le niveau de l’éducation et la profession)
apparaît plus importante que la qualité des services publics (la qualité de l’école ou
le niveau de sécurité). Si les modèles hédoniques sont largement appliqués dans le
domaine de l’immobilier, cette méthode présente néanmoins des limites comme le
choix [28] et le nombre élevé [38] des variables de voisinage pour expliquer les valeurs
liées à la localisation, et comme expliquer plus haut, elle ne prend pas en compte
le phénomène de non-stationnarité [17] et d’hétérogénéité spatiale [3, 29, 49]. La
GWR est donc par la suite un des modèles les plus utilisés dans la littérature pour
estimer les prix de l’immobilier. Notamment, McCluskey et al., en 2013 évaluent et
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analysent un réseau de neurones artificels (ANN), un modèle SAR (Simultaneous
autoregressive models), une régression hédonique et une GWR sur un échantillon de
2694 transactions de logements résidentiels [36]. Ils montrent que la GWR est supé-
rieure en termes d’explicabilité, de fiabilité et de précision du modèle. L’approche
par ANN surpasse la régression hédonique en termes de pouvoir prédictif, et donc de
précision d’évaluation et approche la performance de la GWR. Cette méthode offre
donc le meilleur équilibre entre performance et transparence de la méthodologie.
Bitter et al., en 2007, étudient le phénomène d’hétérogénéité spatiale en Arizona à
l’aide de la méthode d’expansion spatiale et de la GWR [23, 12], l’application de
la régression pondérée géographiquement donne de bien meilleurs résultats que la
méthode d’expansion spatiale [8]. Plus récemment, Doumpos et al., en 2021, pro-
posent une analyse comparative des méthodes de régression (paramétriques et non
paramétriques) pour l’évaluation du prix d’un bien [19]. Des approches telles que la
régression hédonique, la GWR et le krigeage sont appliquées sur une large échan-
tillon de propriétés en Grèce sur la période 2012-2016. Les résultats montrent que
la GWR fournit les meilleures performances, surpassant les approches de machine
learning qui ne tiennent pas compte des effets spatiaux. Une vue d’ensemble et dé-
taillée des modèles économétriques est présentée dans [2], [11] et [34].

2.2 Géostatistique

Parmi l’application des méthodes issues de la géostatistique, citons d’abord «Pre-
diction of Housing Location Price by a Multivariate Spatial Method : Cokriging»
[14], dans lequel l’auteur étudie les modèles de krigeage et cokrigeage dans un
contexte générique d’évaluation en masse des objets immobiliers, en particulier dans
les zones pauvres en information. D’autres travaux comparent les méthodes géosta-
tistiques à des approches alternatives en études urbaines. Par exemple, Basu et Thi-
bodeau [7] étudient les données de transaction de maison à Dallas aux États-Unis
et comparent un modèle de krigeage à une régression hédonique. Ils concluent que
les prix de l’immobilier sont substantiellement corrélés dans tous les sous-marchés
étudiés. Cependant, contrôlée par la taille de la maison et son âge, l’autocorrélation
spatiale est fortement réduite dans de nombreux sous-marchés. Ils remarquent aussi
que le modèle de krigeage présente de meilleures performances qu’une régression par
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les moindres carrés ordinaires (OLS) dans des sous-marchés avec une forte auto-
corrélation spatiale, alors qu’un modèle de régression OLS présentera de meilleures
performances dans un marché présentant une faible autocorrélation spatiale. Fina-
lement, les auteurs recommandent de détecter s’il existe une structure spatiale pour
les prix de l’immobilier, dans un marché donné, en estimant des variogrammes et en
contrôlant leur stabilité et leurs formes.

Dans un autre article intitulé « Anisotropic spatial autocorrelation in single-
family house prices and in hedonic house-price equation residuals », Gillen et al.
s’intéressent à des variogrammes directionnels [26]. Les auteurs utilisent des don-
nées de transaction à Philadelphie (États-Unis). Ils montrent qu’après avoir effectué
un modèle de régression, les résidus du modèle restent spatialement autocorrélés.
De plus, ils ont constaté une anisotropie géométrique dans plusieurs sous-marchés
immobiliers. Une autre recherche sur le sujet des variogrammes directionnels est le
travail de Atkinson et Lloyd[6]. En effet, cet article présente des réflexions sur l’es-
timation locale de variogrammes à partir de données cartographiques (altitude par
exemple) et l’impact positif de cette technique sur la qualité de l’interpolation. Une
référence dans ce domaine de recherche est le travail présenté par Dubin en 1998
[21]. L’auteur y discute plusieurs modèles de krigeage et les teste sur des données de
transactions à Baltimore (États-Unis). Il propose un modèle de maximum de vrai-
semblance qui permet de faire la régression hédonique et le krigeage dans le cadre
du même modèle, ce qui permet d’améliorer la qualité de l’estimation. De plus il
compare plusieurs mesures de distance dans le modèle de krigeage : une distance
euclidienne vs une mesure du nombre d’immeubles séparant les points. Ils concluent
sur la meilleure qualité du modèle utilisant la distance euclidienne.

Une des rares recherches sur le marché immobilier français a été présentée par
Simon et Srikhum [45]. Les auteurs étudient plusieurs approches géostatistiques
appliquées au marché immobilier parisien. Ils mettent en cause l’hypothèse de sta-
tionnarité spatiale des prix immobiliers et proposent plusieurs stratégies de station-
narisation. Ils développent un modèle hybride mêlant une approche géostatistique et
une approche hédonique. La plupart des recherches sur les modèles géostatistiques
appliquées au prix de l’immobilier postulent en effet que les prix sont stationnaires
ou proposent une modélisation basique de la tendance des prix. Dans cette recherche,
les auteurs observent que la structure spatiale des zones urbaines modernes est com-
plexe, que l’hypothèse de stationnarité ne peut-être vérifiée et qu’il convient donc
de développer un modèle adaptatif en fonction de la structure de la zone estimée.



26

D’autres études proposent des modèles hybrides, notamment dans «Does my
house have a premium or discount in relation to my neighbors ? A regression-kriging
approach», les auteurs utilisent la régression hédonique pour estimer la contribution
des caractéristiques propres du bien, et le krigeage pour capturer la partie spatiale
en calculant la combinaison linéaire des résidus de la régression [15]. Une prime ou
une remise est obtenue, qui est un poids supérieur à un (prime) lorsque les caracté-
ristiques structurelles de la propriété en question sont supérieures à celles des pro-
priétés résidentielles voisines et entre zéro et un (remise) lorsqu’elles sont inférieures.

2.3 Machine Learning

Les méthodes d’économétrie ou de géostatistique, et celles issues du machine
learning, comme les réseaux de neurones, sont différentes selon leurs cibles : les ré-
gressions hédoniques, par exemple, sont des modèles explicatifs, interprétables et
moins volatiles qui permettent de répondre à de nombreux enjeux économiques, so-
ciaux et environnementaux, alors que les modèles d’apprentissage automatique sont
très souvent moins interprétable, qualifiés de « boîtes noires » [51] et plus volatiles
mais ils offrent souvent une capacité prédictive plus puissante que les régressions
hédoniques [18, 48, 40]. Bien que les modèles de machine learning aient une forte
capacité de prédiction, il est néanmoins essentiel d’y incorporer des effets spatiaux
pour pouvoir estimer les prix de l’immobilier de manière optimal comme le montrent
Tchuente et Nyawa dans «Real estate price estimation in French cities using geoco-
ding and machine learning» [46] .

D’autres traveaux intègrent directement les effets spatiaux via les coordonnées
géographiques. Par exemple Chen et al. [13] proposent une nouvelle structure de
réseau de neurones pour la prédiction spatiale en ajoutant au vecteur d’entrée une
couche d’intégration de coordonnées spatiales via des fonctions de base. Ils montrent
que leur méthode, appelée DeepKriging, présente de multiples avantages par rapport
au krigeage (pour le cas des processus non stationnaires notamment) et au réseaux
de neurones profonds (DNN) classiques.

Une autre recherche en machine learning appliquée à l’immobilier compare quatre
modèles : la méthode d’expansion spatiale (SEM), une régression à fenêtre glissante
(MWR), une GWR et une méthode de filtrage des coefficients de régression via les
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vecteurs propres (Eigenvector Spatial Filtering : ESF) [30]. Les auteurs montrent
que la méthode ESF présente l’avantage de ne pas lisser les particularités locales (par
opposition à la GWR) et est moins pénalisée par la multicolinéarité des variables,
seulement cette méthode à tendance à sur apprendre, en plus d’être moins intuitive
que la GWR ou la MWR.

Dans un autre article, Del Giudice et al. [16], les auteurs développent un ré-
seau de neurones artificiel avec une approche Bayésienne et le testent sur un petit
échantillon de transactions immobilières (65 données). La distribution de sortie est
calculée en faisant une intégration (sur l’espace des poids) à l’aide de la méthode de
Monte Carlo (Markov Chain Hybrid Monte Carlo). Ils montrent que leur nouvelle
méthode, MCHMCM, donne l’erreur de prédiction la plus basse en comparaison avec
des modèles de régression et des réseaux de neurones.

2.4 Discussion

Nous nous sommes concentrés dans cette revue sur les modèles statistiques pou-
vant servir de base à la création d’indices et de cartes des prix immobiliers, nous
n’avons donc pas évoqué tout un pan de la littérature, relative par exemple aux liens
entre marché immobilier et ségrégation socio-spatiale [24, 39]. En effet, cette thèse,
réalisée dans le cadre CIFRE au sein de l’entreprise MeilleursAgents, se plaçait d’em-
blée dans un horizon d’opérationnalité et en lien avec les méthodes déjà existantes
chez MeilleursAgents. Il a donc été d’abord choisi d’explorer une « augmentation »
des méthodes classiques : GWR et krigeage augmentés d’information issue d’un trai-
tement algorithmique de données socio-économiques. Puis, au fil du travail, l’idée
a germé d’un modèle entièrement nouveau mais beaucoup plus simple, prenant la
ville elle-même, en tant que réseau de logements, comme un réseau de neurones ap-
prenant son marché immobilier (différant en ceci d’une analyse de données réalisée
par un réseau de neurones « quelconque »).

Parallèlement, dans le cadre de cette thèse, une nouvelle méthode de création
d’indices des prix a été développée et mise en production chez MeilleursAgents en
utilisant une notion de proximité socio-économique, et est opérationnelle depuis
septembre 2022.
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Chapitre 3

Données & protocole

Nous présentons ici d’abord les données qui seront utilisées au long du manuscrit.
Elles se divisent en deux catégories principales : les données de transactions immobi-
lières et les données sur la population. Puis nous présentons dans ses grandes lignes
un protocole d’estimation, de test et d’optimisation qui sera employé à plusieurs
reprises par la suite.

3.1 Données immobilières, issues de MeilleursAgents

MeilleursAgents (MA) est une entreprise créée en 2008, résultat de la rencontre
entre des entrepreneurs et des chercheurs menant des travaux académiques sur la
théorie des ventes répétées au sein de l’Université Paris-Dauphine. Ils partagent un
constat commun, le marché des transactions immobilières repose sur un ensemble de
connaissances et d’échanges essentiellement informels, non structurés et peu quan-
tifiés. La plateforme de MA est destinée à mettre en relation les particuliers et les
agences immobilières, grâce à différents outils dont les trois principaux sont :

• des indices d’évolution des prix de l’immobilier, disponibles partout en France
à différentes granularités géographiques,

• une carte des prix précise et accessible à plusieurs échelles, en allant de
l’échelle départementale à celle d’une adresse pour les grandes métropoles
françaises,

• un outil d’estimation qui permet aux particuliers de faire une première es-
timation rapide et fiable de la valeur de leur bien en renseignant un certain
nombre de ses caractéristiques.
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Les données des transactions immobilières proviennent des bases de données de
MA. Elles sont insérées manuellement par les agences partenaires, et de ce fait sont
souvent remplies de manière incomplète. Nos cas d’étude utiliseront des transactions
d’appartements localisés au niveau de la parcelle et vendus à une date précise (le
mois et l’année de la transaction sont connus) en Île-de-France. Les variables des-
criptives des biens sont réunies dans le tableau 3.1.

Table 3.1 – Variables descriptives d’un appartement

Label Variable
room_count nombre de pièces
bathroom_count nombre de salles de bain
secondary_room_count nombre de chambres de bonne
floor étage de l’appartement
area surface de l’appartement (en m2)
price prix net vendeur auquel l’appartement a été vendu
pm2 prix au mètre carré (= price

area )
parking_count nombre de parkings associés à l’appartement
ascenseur présence ou absence d’un ascenseur
balcon présence ou absence d’un balcon
cave présence ou absence d’une cave

Les données sont filtrées pour détecter les observations aberrantes. Selon le mo-
dèle utilisé, il est nécessaire d’ajouter une étape d’actualisation et/ou de normali-
sation au prétraitement de la donnée. L’étape d’actualisation consiste à mettre à
jour le prix des transactions à la date souhaité en les ajustant grâce à l’indice des
prix de l’immobilier. L’étape de normalisation permet quant à elle de ramener tous
les appartements à un bien de référence afin de pouvoir les comparer entre eux en
utilisant les coefficients produits par une régression hédonique.

3.1.1 Filtrage des données aberrantes

Pour notre étude, nous filtrons les données en fonctions des règles suivantes :
• room_count ∈ {1, 2, ..., , 15}
• bathroom_count ∈ {0, 1, 2, 3}
• secondary_room_count ∈ {0, 1, 2, 3, NA}
• parking_count ∈ {0, 1, 2, NA}
• floor_count >= 0
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• area ∈ [8, 500]

• price > 0

• pm2 < 50000

• pm2 >0.25 × median(pm2)
Les valeurs manquantes pour les variables ascenseur, balcon, cave sont arbitrai-

rement remplacée par 0 (absence de ces caractéristiques).

3.1.2 Actualisation par l’indice des prix de l’immobilier

Si nécessaire, les données sont ajustées temporellement afin de tenir compte de
la variation des prix au fil du temps : on ramène le prix de chaque transaction
antérieure au mois précédent immédiatement celui où l’on veut faire une prédiction
en l’ajustant à travers l’évolution d’un indice des prix. En l’occurrence, on calcule
à partir de l’indice des prix I(t) produit au sein de MeilleursAgents (et basé sur
les prix observés) un coefficient d’évolution δ(t− ta) =

I(t)
I(ta)

entre l’instant ta d’une
transaction a et l’instant t où l’on veut l’actualiser : le prix actualisé sera simplement
le prix observé multiplié par δ(t− ta).

3.1.3 Normalisation des biens

Cette étape permet de ramener tous les biens à un même bien standard afin de
produire des prix comparables entre eux. Pour ce faire, nous effectuons une régression
hédonique où le bien de référence est un appartement de deux pièces et de 40 m2,
avec une salle de bain, au deuxième étage sans ascenseur et sans cave, parking ni
balcon. Ceci est en effet le bien le plus représenté pour le principal cas de notre
étude, à savoir Paris (voir 3.1).

Figure 3.1 – Statistiques descriptives des appartements parisiens
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Les variables utilisées pour la régression sont dérivées de celles présentées dans
le tableau 3.1, en transformant les variables catégorielles en variables binaires pour
chacune de leurs modalités (dummification). Nous obtenons ainsi 18 variables bi-
naires et une variable numérique pour la superficie (sous la forme du logarithme de
la superficie en m2 divisée par 40), regroupées dans le tableau 3.2.

Table 3.2 – Variables descriptives d’un appartement

Label Variable
ROOM1 1 pièce
ROOM3 3 pièces
ROOM4 4 pièces
ROOM5+ 5 pièces ou plus
FLOOR1 1er étage
FLOOR3 3ème étage
FLOOR4 4ème étage
FLOOR5 5ème étage
FLOOR6+ 6ème étage ou plus
BATHROOM0 0 salle de bain
BATHROOM2 2 salles de bain
BATHROOM3+ 3 salles de bain ou plus
PARKING1 1 parking
PARKING2+ 2 parkings ou plus
SEC_ROOM0 une chambre de bonne ou plus
ELEVATOR ascenseur
BALCONY balcon
CELLAR cave
LOG_AREA_NORM log(area

40
)

Nous repartons de l’équation de régression hédonique présentée au chapitre 1,
équation 1.4, avec Pi le prix au m2 de la transaction i :

log(Pi) = β0 +
∑
k∈C

βkXk +
∑
k∈S

βkXk +
∑
k∈T

βkXk + εi (3.1)

L’ensemble C correspond aux indices des 19 variables caractéristiques du bien
(tableau 3.2), dont 18 variables binaires et une variable numérique (le logarithme de
la surface). L’ensemble S regroupe les indices des variables spatiales, définies à partir
d’une carte géographique : à Paris, une variable indicatrice pour chaque arrondis-
sement ; hors Paris, une variable indicatrice pour chacune des 5 plus grandes villes



32

du département (en travaillant département par département). Enfin, l’ensemble T

correspond aux variables temporelles : une variable indicatrice pour chaque année.

Nous souhaitons ici nous concentrer sur les dynamiques spatio-temporelles, il
convient donc de neutraliser la part du prix relative aux caractéristiques — autre-
ment dit nous allons travailler sur un prix normalisé qui est le prix d’un bien standard
(appartement de deux pièces et de 40 m2, avec une salle de bain, au deuxième étage
sans ascenseur et sans cave, parking ni balcon) selon le quartier et l’année. Après
avoir déterminé les coefficients β de la régression hédonique 3.1 grâce à l’ensemble
des transactions des années n−2 et n−1, nous normalisons les prix des transactions
observées dans les années n et n+ 1 à travers

P norm
i = Pi ×

∏
k∈F

exp (−βk Xk) (3.2)

Le choix d’une fenêtre glissante de deux ans est arbitraire, fondé sur l’idée que les
coefficients associés aux caractéristiques (i.e. la surcote ou la décote liée à telle ou
telle caractéristique d’un logement) sont assez fondamentaux et restent relativement
stables sur des périodes de quelques années.

3.2 Données sur la population, issues de l’INSEE

Les données socio-économiques seront utilisées ici comme variables de clustering
pour établir des typologies de quartiers. Elles proviennent des bases de données pu-
bliques de l’INSEE (Institut national de la statistique et des études économiques)
pour l’année 2010. Afin d’exploiter de façon optimale les résultats de l’analyse spa-
tiale, nous décidons de travailler avec les données localisées au carreau, qui est le
niveau de granularité le plus fin directement accessible sur le site de l’INSEE [31].

3.2.1 Présentation de la donnée carroyée

Le carroyage consiste en un découpage du territoire français en carreaux de 200
x 200 mètres, les données sont donc fournies sous forme de grille recouvrant en-
tièrement le territoire. Afin de garantir la confidentialité relative aux données des
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ménages, aucune information statistique (à l’exception du nombre total d’individus)
n’est diffusée sur des carreaux de moins de 11 ménages. Les carreaux qui ne res-
pectent pas cette condition sont regroupés en rectangles de taille croissante jusqu’à
ce que la règle de confidentialité soit respectée. Ils vont de 1 carreau en zone dense
à 3000 carreaux en zone très peu dense.

D’après la définition de l’INSEE, un ménage est défini comme l’ensemble des
occupants d’une même unité d’habitation. Une unité de consommation, désignée
par « u.c », est une abstraction par laquelle il est possible de comparer le niveau de
vie des ménages de tailles différentes en attribuant à chaque personne du ménage
un coefficient. Par exemple, le premier adulte du ménage compte pour une unité de
consommation, les personnes de 14 ans ou plus comptent pour 0.5 u.c et les enfants
de moins de 13 ans pour 0.3 u.c.
L’ensemble des variables fournies par l’INSEE au niveau du carreau est décrit dans
le tableau 3.3.

Table 3.3 – Variables socio-économiques provenant de l’INSEE

Label Variable
MEN Nombre de ménages résidant dans le carreau
MEN_SURF Surface cumulée des résidences principales, en mètres carrés
MEN_COLL Nombre total de ménages en logement collectif
MEN_5IND Nombre total de ménages de 5 personnes et plus
MEN_1IND Nombre total de ménages d’une personne
MEN_PROP Nombre total de ménages propriétaires
MEN_BASR Nombre total de ménages dont le revenu fiscal par unité de consom-

mation est en dessous du seuil de bas revenu
IND_R Nombre total d’individus résidant dans le carreau
IND_SRF Somme des revenus fiscaux par unité de consommation winsorisés

des individus
IND_AGE1 Nombre total d’individus âgés de 0 à 3 ans
IND_AGE2 Nombre total d’individus âgés de 4 à 5 ans
IND_AGE3 Nombre total d’individus âgés de 6 à 10 ans
IND_AGE4 Nombre total d’individus âgés de 11 à 14 ans
IND_AGE5 Nombre total d’individus âgés de 15 à 17 ans
IND_AGE6 Nombre total d’individus âgés de 25 ans et plus
IND_AGE7 Nombre total d’individus âgés de 65 ans et plus
IND_AGE8 Nombre total d’individus âgés de 75 ans et plus

L’intérêt d’utiliser cette donnée est que les carreaux permettent de diffuser de
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l’information statistique à un niveau faiblement agrégé et sont stables au cours du
temps. D’autres données sont disponibles au niveau de l’IRIS (Ilots Regroupés pour
l’Information Statistique), seulement la dimension et le tracé des IRIS varient au
cours du temps, et ne contiennent pas non plus une population constante (en général
de 1800 à 5000 habitants).

Néanmoins, l’utilisation de la donnée carroyée reste limitée. En effet, en ne te-
nant pas compte des limites administratives habituelles (rue, boulevard, périphé-
rique, etc.), elle ne révèle pas l’hétérogénéité qui peut exister d’une rue à l’autre.
De plus, un même carreau peut présenter deux populations aux caractéristiques très
différentes en zone dense.

3.2.2 Traitement de la donnée

Nous choisissons de projeter les données carroyées sur un niveau géographique
plus fin qui prend en compte les frontières géographiques, celui du bloc (polygone
délimité par l’intersection des rues), en pondérant les valeurs des caractéristiques
socio-économiques par la surface d’intersection entre le carreau et le bloc. Ainsi, la
valeur d’une variable dans un bloc est la moyenne pondérée de ses valeurs sur les
carreaux intersectant le bloc.
Plus précisément, en notant n le nombre total de blocs et nc le nombre total de
carreaux dans une ville, pour chaque bloc j on calcule sa représentativité dans les
carreaux c qu’il intersecte. On note A(.) l’aire et on définit le ratio r(j, c) par :

r(j, c) =
A(j ∩ c)

A(c)
(3.3)

Par souci de simplicité, on utilise j pour décrire l’indice du bloc et le bloc lui-même
(pareillement pour le carreau c).
Ainsi pour une variable q représentant une quantité, la valeur de la variable pour le
bloc j sera donnée par :

qj =
nc∑
c=1

r(j, c)qc. (3.4)

où qc est la valeur de la variable q dans le carreau c.
Après avoir projeté les variables au carreau sur le niveau du bloc, celles-ci sont
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transformées afin d’être exploitables pour la construction des clusters en calculant
des ratios. Les variables finales avec lesquelles nous travaillons pour la classification
SOM sont décrites dans le tableau 3.4.

Table 3.4 – Variables finales utilisées pour le clustering

Label Variable
MEN_SURF_MOY Surface moyenne de la résidence principale, en mètres carrés
MEN_COLL_PCT Pourcentage de ménages en logement collectif
MEN_5IND_PCT Pourcentage de ménages de 5 personnes et plus
MEN_1IND_PCT Pourcentage de ménages d’une personne
MEN_PROP_PCT Pourcentage de ménages propriétaires
MEN_BASR_PCT Pourcentage de ménages dont le revenu fiscal par unité de consom-

mation est en dessous du seuil de bas revenu
IND_SRF_MOY Revenu fiscal moyen par unité de consommation
IND_18_25_PCT Pourcentage d’individus âgés de 18 à 25 ans
IND_65P_PCT Pourcentage d’individus âgés de 65 ans et plus
DENSITE_POP Densité de population (en hab. par km carré)

Parmi les variables INSEE disponibles, le choix a été fait de façon subjective,
on pourrait aussi utiliser un outil de sélection de variables afin d’enlever tout biais
humain, mais il n’est pas évident que cela soit pertinent ici. Surtout, nous pourrions
ajouter des variables décrivant les biens et services disponibles dans les quartiers,
mais la contrainte opérationnelle impose de rester parcimonieux dans les données
supplémentaires et d’utiliser des données pertinentes sur l’ensemble du territoire
français au moins.

3.3 Protocole

Nous décrivons ici un protocole qui sera commun aux deux chapitres suivants,
et légèrement modifié dans le chapitre 6.

3.3.1 Estimation et prédiction

Considérons un estimateur P̂ (σ)(u) du prix d’un bien à la localisation u avec des
caractéristiques exprimées par des valeurs des variables du tableau 3.2. L’estima-
teur dépend d’un paramètre σ potentiellement multidimensionnel. Par exemple, si
l’estimateur provient d’une GWR réalisée avec un noyau gaussien, il dépend de la
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variance σ2 du noyau gaussien. Si l’estimateur provient d’une régression hédonique,
il est indépendant de u, et ne dépend éventuellement d’aucun paramètre – sauf si
l’on décide par exemple d’introduire des variables indicatrices correspondant à un
découpage spatial et de paramétrer ce découpage.

Pour chaque choix de σ, si l’on dispose d’un jeu de données antérieures à un
instant t (indiqué en année-mois) on peut estimer P̂ (σ)(u) et utiliser cette valeur
pour prédire un prix à l’instant t à la localisation u. Dans la suite on appellera
Dtrain(t) ou simplement Dtrain le jeu de données utilisé pour fournir une prédiction à
l’instant t. Généralement, il s’agira des transactions ayant eu lieu dans la même ville
pendant les 4 années antérieures à t. Ces données sont ajustées temporellement afin
de tenir compte de la variation des prix au fil des quatre années : on ramène le prix
de chaque transaction au mois précédent immédiatement la prédiction en l’ajustant
à travers l’évolution d’un indice des prix comme indiqué au paragraphe 3.1.2.

Dtrain(t) est donc constitué des transactions des 4 dernières années, actualisées
via l’indice des prix. β̂0(u) est estimé sur Dtrain(t) et fournit des prédictions de prix
en chaque localisation u. Les transactions observées pendant le mois t constituent
ensuite un ensemble de test, Dtest(t), sur lequel on peut mesurer les erreurs commises
en mesurant l’erreur relative pour chaque transaction a ∈ Dtest(t) (en pourcentage) :

E(σ)
a =

|P̂ (σ)(ua)− Pa|
Pa

× 100, (3.5)

où P̂ (σ)(ua) est le prix prédit à la localisation de a à partir du modèle estimé sur
Dtrain(t), et Pa est le prix observé. Les prix prédits, et donc l’erreur commise, dé-
pendent du choix de σ.

3.3.2 Optimisation des paramètres

Plutôt que de conserver un choix arbitraire des paramètres σ, on les estime à
travers un critère de minimisation de la médiane des erreurs de prédiction commises
sur une période donnée, que nous noterons Topt.

Ainsi, pour chaque t ∈ Topt et chaque valeur de σ on réalise estimation et pré-
diction tel que décrit dans la section précédente, puis on calcule les erreurs relatives
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commises. On dispose alors d’un ensemble⋃
t∈Topt

{
E(σ)

a , a ∈ Dtest(t)
}

qui sont les valeurs des erreurs sur la période Topt pour un choix donné de σ. On
détermine la médiane de cet ensemble :

mσ = median

 ⋃
t∈Topt

{
E(σ)

a , a ∈ Dtest(t)
} . (3.6)

Ne pouvant explorer une infinité non dénombrable de valeurs de σ, on choisit une
région de valeurs possibles que l’on explore avec un certain pas : par exemple, si σ est
un scalaire et raisonnablement compris entre 10 et 100, on peut explorer l’intervalle
[10, 100] par pas de 1. On déterminera donc m10, m11, m12, etc. Cette exploration
s’appelle grid search en anglais, puisqu’on discrétise l’espace à explorer au moyen
d’une grille (d’un réseau) de maille fixée. On note Σ la grille, c’est à dire l’ensemble
fini de valeurs à explorer pour σ. La valeur qui sera retenue est alors définie par :

σ∗ = argminσ∈Σ mσ. (3.7)

Dans la suite, aux chapitres 4 et 5 notamment, nous prendrons généralement
une période d’optimisation de 3 ans, Topt, courant de 2016-01 à 2018-12. Les compa-
raisons seront ensuite réalisées sur les prédictions faites pour la période Tval allant
de 2019-01 à 2021-01.

Dans le chapitre 6, les neurones du réseau seront initialisés à 2016-01 avec une
profondeur temporelle de 4 ans, puis le réseau se mettra à jour au fur et à mesure
(chaque mois) avec les données de 2016-01 à 2021-01, avec comme pour les autres
modèles une période d’optimisation des paramètres du réseau entre 2016-01 et 2018-
12, à ceci près que nous serons amenés à chercher d’autres techniques d’optimisation
qu’un grid search pour des raisons de temps de calcul.
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Chapitre 4

GWR x SOM

Nous explorons ici une première piste d’amélioration des méthodes existantes en
« augmentant » la GWR d’informations tirées d’une typologie de quartier réalisée
à l’aide de l’algorithme SOM sur les données socio-économiques de l’INSEE (ta-
bleau 3.4). SOM donne une notion de proximité entre les clusters et fournit ainsi un
degré de similarité multiéchelle. L’information de clustering est ensuite utilisée pour
modifier les poids de la GWR, comme nous l’expliquons dans la section 4.1. Nous
appliquons ensuite le nouveau modèle (GWRxSOM) sur deux villes relativement
différentes : Paris et Les Lilas.

4.1 Pondération par la proximité socio-économique

Nous repartons de la GWR présentée dans le chapitre 1, en appliquant le proto-
cole présenté dans la chapitre 3.

4.1.1 GWR seule

L’ensemble des p = 19 variables descriptives des caractéristiques d’un logement
sont celles du tableau 3.2. On choisit un noyau gaussien pour la GWR, avec des
poids donnés donc par (cf. équation 1.7) :

W (v − u) = exp

(
−||v − u||2

2σ2

)
. (4.1)
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Comme décrit dans le protocole présenté au chapitre 3, chaque mois t et pour chaque
localisation dans la ville un modèle GWR (cf. équation 1.8) est entrainé sur les
données d’entrainement Dtrain constitué de l’ensemble des observations des 4 années
(strictement) antérieures à t. L’ensemble des observations du mois t est utilisé pour
former l’ensemble de test sur lequel on évalue les erreurs relatives. Et ainsi de suite,
mois après mois pour t allant de 2016-01 à 2021-01, les trois premières années (de
2016-01 à 2018-12) étant en outre utilisées pour déterminer la valeur optimale du
paramètre σ apparaissant dans le noyau gaussien de la GWR (cf. chap. 3). Un
exemple de profil d’erreur médiane en fonction de σ est présenté sur la figure 4.1.

Figure 4.1 – Erreurs de prédiction médianes sur la période Topt =[2016-01,2018-12]
lors d’un grid search pour le rayon caractéristique σ de la GWR appliquée aux Lilas.

La section suivante décrit la manière dont on augmente la GWR par l’algorithme
SOM.

4.1.2 GWR x SOM

L’information liée au clustering peut être directement intégrée à la GWR d’une
manière très simple en intervenant multiplicativement sur les poids. Nous définissons
dans un premier temps les poids SOM.
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Pour chaque transaction a, on cherche le bloc j dont elle fait partie dans la ville,
désigné par j(a) et le vecteur y associé à a est noté yj(a). À partir de la distance SOM
(équation 1.19), on définit les poids SOM pour une localisation u par :

wSOM
i (u) = exp

(
−
dSOM(yj(i), yj(u))

2

2γ2

)
, (4.2)

avec γ un paramètre positif jouant le rôle d’une « distance » caractéristique entre
les clusters SOM.

Pour notre modèle, pour chaque transaction u, nous prenons en compte unique-
ment les transactions a telles que yj(a) et yj(u) appartiennent à des clusters voisins
sur la carte SOM ; voisins au sens d’un rayon rSOM donné. Ce rayon dépend de la
taille de la carte SOM, par exemple dans cette étude pour une carte 3x3, nous pre-
nons un rayon sur la carte de 1 ; pour des tailles de cartes SOM plus élevées, 15x15
par exemple, alors nous choisissons un rayon de 3 1.
À une localisation u, nous disposons également des poids standard de la GWR,
wGEO

i (u) = exp
(
− ||ui−u||2

2σ2

)
, avec ui la localisation de la transaction i. Une manière

simple de combiner ceux-ci avec les nouveaux poids SOM est de les multiplier :

wF
i (u) = wGEO

i (u)× wSOM
i (u), (4.3)

si bien qu’une faible proximité géographique peut être compensée par une grande
proximité socio-économique, et vice-versa. En outre, une grande proximité géogra-
phique combinée à une grande proximité socio-économique donnera un poids maxi-
mal. En effet, si on considère un point i se situant exactement au même endroit que
le point courant u, alors wGEO

i (u) = 1, et si i et u appartiennent au même cluster
SOM, alors wSOM

i (u) = 1 ; dans ce cas wF
i (u) = 1. Les poids combinés décroissent

vers 0 quand i est loin de u du point de vue géographique et/ou du point de vue
socio-économique.
La fonction à minimiser pour estimer le modèle GWRxSOM est alors simplement :

E(u) =
N∑
i=1

wF
i (u)ε

2
i . (4.4)

1. En ne fixant pas de rayon et en prenant toutes les classes en considération, les performances
étaient moins bonnes.
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Nous appliquerons avec cette nouvelle méthode le même protocole que pour la
GWR seule (protocole général présenté au chapitre 3). En particulier, les paramètres
σ et γ apparaissant dans les poids wGEO

i et wSOM
i sont choisis conjointement par

grid search en minimisant l’erreur médiane de prédiction sur la période Topt=[2016-
01,2018-12].

La section suivante compare les résultats après application du nouveau modèle
et ceux après une simple GWR.

4.2 Applications sur deux villes réelles

Nous travaillons sur deux villes avec un contexte de données très différent : Paris,
où s’effectuent environ 30 000 transactions par an 2, et Les Lilas, où s’effectuent
environ 171 transactions d’appartements par an. Les Lilas est une ville périphérique
à l’est de Paris où le parc est mixte avec une majorité d’appartements en centre-
ville et autour du métro. Pour cette étude nous ne considérons pas les maisons
individuelles, seulement les appartements.

Table 4.1 – Description du parc

Paris Les Lilas
Population 2220445 22762
Densité de population (hab./km2) 21010 18759
Nombre de logements (en millier) 1330.026 11.133
% d’appartements 99 89
Nombre de parcelles 77218 1880
Nombre de parcelles résidentielles 66295 1644
Nombre de carreaux 2074 46
Nombre de blocs 7613 67

2. Il s’agit d’une moyenne entre 2012-01 et 2020-12.
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Table 4.3 – Statistiques descriptives des variables de clustering

Paris Les Lilas
Min Median Max Min Median Max

MEN_SURF_MOY 21.94 54.9 142.9 48.8 56.4 77.2
MEN_COLL_PCT 48.9 98.4 100 48 91.2 99.7
MEN_5IND_PCT 0 5.1 44.4 3 7.1 16.4
MEN_1IND_PCT 11.5 50.1 79.2 20.6 42.6 51
MEN_PROP_PCT 20 36.7 69.8 20 43.9 78.3
MEN_BASR_PCT 1.5 15.8 60 7.9 18.3 29.4
IND_SRF_MOY 10960 23028 27844 16821 20771 23267
IND_18_25_PCT 0.3 7.4 23 6 7.6 10.4
IND_65P_PCT 0.8 15 45.9 8.5 12.5 22.4
DENSITE_POP 0.77 31875 88452 2259 20124 41618

Table 4.2 – Statistiques descriptives des caractéristiques des appartements (2020).

Paris Les Lilas
Nombre de pièces (fréquence max) 2 2
Étage (fréquence max) 1 1
Nombre de salles de bain (fréquence max) 1 1
Nombre de parkings (fréquence max) 0 0
% chambre de bonne 2 0
% ascenseur 42 46
% balcon 14 30
% cave 69 71
Surface médiane (en m2) 45 48
Prix m2 médian (en €) 11000 7193
Nombre d’observations 16999 166

4.2.1 SOM sur les données INSEE à Paris et aux Lilas

Nous appliquons l’algorithme SOM sur les données socio-économiques à Paris et
aux Lilas. Les données socio-économiques utilisées devraient idéalement être les plus
récentes possible, cependant au moment où nous avons commencé ce travail, seules
les données de 2010 étaient disponibles au carreau, malheureusement.

Nous choisissons de travailler avec 225 clusters (carte SOM 15x15) pour Paris
et 9 clusters (carte SOM 3x3) pour Les Lilas. Nous exécutons 100 itérations de
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l’algorithme et choisissons l’itération qui minimise le critère d’inertie intra-classe :

Iic =
1

n

K∑
k=1

∑
i∈Ck

||yi − yk|| (4.5)

Nous réalisons ensuite une CAH afin de définir 10 super-clusters sur Paris que
l’on projette sur la carte de la ville (figure 4.2).

Figure 4.2 – Ville de Paris après avoir appliqué SOM au niveau du bloc (carte
SOM 15x15 et 10 super-clusters).

Les quartiers très bourgeois de l’Ouest parisien et ceux du 7ème arrondissement
(super-cluster vert) se distinguent d’autres quartiers aisés (super-cluster bleu clair).
On remarque également des quartiers comme ceux à la fois commerçants, de bu-
reaux et résidentiels entre les Halles et les gares Saint Lazare, du Nord et de l’Est
(super-cluster violet), des quartiers gentrifiés autour de Montmartre dans le 18ème
arrondissement, du parc des Buttes-Chaumont ou du Canal (alliant super-clusters
bleu foncé et bleu clair).

La carte des Lilas après clusterisation par SOM est présentée quant à elle sur la
figure 4.3.
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Figure 4.3 – Les Lilas après avoir appliqué l’algorithme SOM au niveau du bloc
(carte SOM 3x3)

Une forme de quartier central ressort (cluster 7, orange) tandis que la périphérie
se distingue entre l’ouest, plus près de Paris, et l’est, plus éloigné de Paris.
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Figure 4.4 – Prototypes de la carte SOM pour Les Lilas. Dans chaque unité,
on représente un vecteur q-dimensionnel (q = 10) dont les composantes sont les
variables listées dans le tableau 3.3.

À défaut d’analyser les prototypes pour la ville de Paris (car trop nombreux),
on représente ceux de la ville des Lilas dans la Figure 4.4, qui sont des vecteurs
10-dimensionels. On peut voir que les prototypes des unités 3 et 7 opposés sur
la carte SOM sont très différents. En effet, la variable 1 qui représente la densité
de population dans un bloc (désignée par « DENSITE_POP ») a un niveau élevé
pour le prototype de l’unité 3, alors qu’elle a un niveau faible pour le prototype de
l’unité 7. De la même manière, le niveau de la variable 2 qui représente le pourcentage
d’individus âgés de 18 à 25 ans dans un bloc (désignée par «IND_18_25_PCT»)
est faible pour l’unité 3 et élevé pour l’unité 7. Et ainsi de suite pour les variables
suivantes. Si on part de l’unité 1 à l’unité 9 en passant par l’unité 5, on remarque
que le prototype de l’unité 5 (qui est au centre de la carte SOM) est relativement
plat et donc, comparable à tous les prototypes de la carte.

Des tests sur la taille de la carte SOM pour la ville des Lilas ont été effectués :
entre une taille 3x3 et une taille 4x4, c’est la première qui minimise l’erreur de
prédiction. Aucun test sur la taille de la carte SOM n’a été effectué sur la ville
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de Paris, car l’algorithme SOM est très long à exécuter. Cependant, le nombre de
clusters a été choisi de manière à avoir un nombre de blocs par cluster satisfaisant
(7613/(15×15)=33.8 si on suppose une répartition homogène). Le rayon de voisinage
sur la carte SOM rSOM est choisi sans grid search et vaut rSOM=1 pour la ville Les
Lilas, car prendre un rayon supérieur reviendrait à considérer tous les clusters sur
la carte. À Paris nous choisissons rSOM=3 pour être sur de couvrir suffisamment de
blocs. Cela revient à considérer entre 16 et 49 voisins sur la carte SOM (selon la
position du cluster), et donc 33.8x16=540.8 blocs en moyenne pour le «pire» des
cas.

4.2.2 Modification des poids de la GWR

Un exemple de l’impact des poids SOM sur les poids géographique est montré
figure 4.5 pour une localisation donnée aux Lilas.
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(a) Poids géographique pour la parcelle
courante (hexagone jaune)

(b) Poids géographiques filtrés par les
classes non voisines de la parcelle

courante

(c) Poids SOM pour la parcelle courante (d) Poids finaux pour la parcelle
courante.

Figure 4.5 – Exemple de l’impact de SOM dans la définition des poids. Carte aux
Lilas au 1er janvier 2021. L’hexagone jaune représente la parcelle pour laquelle on
applique les poids et le triangle noir regroupe des poids intéressants à analyser.

Si on se penche sur les poids situés à l’intérieur du triangle noir, les transactions
localisées dans cet endroit auront plus d’importance avec notre nouveau modèle
(Figure 4.5 (d)) que si on avait pris en compte les poids géographiques seulement
(Figure 4.5 (b)). En effet, le cluster auquel appartiennent les transactions du triangle
noir (cluster 6) et celui de la parcelle courante (cluster 3) sont voisins sur la carte
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SOM et donc présentent des caractéristiques similaires (Figure 4.5(c)).

Figure 4.6 – Nuage de points des poids présentés dans les Figures 4.5 (b) et (d).
Les poids géographiques sont en abscisse et les poids finaux en ordonné.

La Figure 4.6 représente les poids liés à la parcelle courante de la Figure 4.5
(hexagone jaune). En abscisse les poids géographiques seulement et en ordonnée les
poids croisés. Pour une même distance (et donc pour des poids géographiques égaux)
les nouveaux poids relatifs sont pénalisés en fonction de la dissimilitude des clusters
liés aux transactions par rapport au cluster lié à la parcelle courante. Les transac-
tions appartenant au cluster 3 ne voient pas leur poids changer, car la distance SOM
est nulle, et donc les poids égaux à 1. Les poids du cluster 5 sont plus pénalisés que
ceux du cluster 6 car moins similaires du point de vue socio-économique par rapport
au cluster 3. En effet, les poids entourés d’un cercle noir ont une valeur initiale de
0.93 pour avoir une valeur finale de 0.4 et 0.2 respectivement.

Examinons maintenant les prédictions de prix produites selon le protocole général
décrit au chapitre 3. La prédiction se fait au niveau de la parcelle notée u et le prix
est celui d’un bien standard qui serait localisé en u, c’est à dire l’intercept β̂0(u)
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obtenu dans le modèle 1.8. Les cartes des prix obtenus pour les différents modèles
sur les deux villes de Paris et Les Lilas sont affichés sur les figures 4.7 et 4.8.

(a) Carte des prix au 1er janvier 2021
aux Lilas obtenue avec une GWR

(b) Carte des prix au 1er janvier 2021
aux Lilas obtenue avec le nouveau modèle

(c) Différence de prix en pourcentage
entre les figures précédentes

(d) Prix au m2 normalisé des
observations du premier trimestre 2021

Figure 4.7 – Prix prédits au 1er janvier 2021 et observations au premier trimestre
2021, aux Lilas.

La carte des prix aux Lilas produite avec une GWR (figure 4.7 (a)) comporte
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un gradient de prix de l’est vers l’ouest qui reste relativement homogène du nord au
sud alors qu’aux Lilas il existe un réel effet centre-ville, du fait de la présence du
métro et d’un bâti plus recherché près de la mairie. Sur la figure 4.7(b), on voit que
l’information issue de SOM structure une spatialisation des prix de la ville différente,
où un centre-ville et une périphérie se construisent plus clairement, correspondant
mieux à la réalité du terrain (comme on peut s’en rendre compte également en
l’occurrence en se rendant sur place).
La figure 4.7 (c) représente la différence entre les prix produits par la GWR seule
(figure 4.7 (a)) et ceux produits avec notre nouvelle méthode (figure 4.7(b)). La
différence de prix pour une parcelle i est définie par :

∆i(t) =
|Pi(t)

GWRxSOM − Pi(t)
GWR|

Pi(t)GWR × 100, (4.6)

où Pi(t)
GWRxSOM est le prix prédit par la nouvelle méthode en la parcelle i et

Pi(t)
GWR est celui prédit par la GWR seule.
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(a) Carte des prix au 1er janvier 2021 à
Paris obtenue avec une GWR

(b) Carte des prix au 1er janvier 2021 à
Paris obtenue avec le nouveau modèle

(c) Différence de prix en pourcentage
entre les figures précédentes

(d) Prix au m2 normalisé des
observations du premier trimestre 2021

Figure 4.8 – Prix prédits au 1er janvier 2021 et observations au premier trimestre
2021, à Paris.
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(a) Carte des prix au 1er janvier 2021 à
Paris obtenue avec une GWR

(b) Carte des prix au 1er janvier 2021 à
Paris obtenue avec le nouveau modèle

(c) Différence de prix en pourcentage
entre les figures précédentes

(d) Prix au m2 normalisé des
observations du premier trimestre 2021

Figure 4.9 – Prix prédits au 1er janvier 2021 et observations au premier trimestre
2021 à Paris, zoom sur le quartier de Montmartre et ses alentours

À Paris le constat est plus nuancé, la structure globale des cartes de prix est
semblable d’un modèle à l’autre (Figure 4.8(a) vs Figure 4.8(b)). Cependant, on voit
bien l’effet de l’algorithme SOM (Figure4.2) à Montmartre (Figure 4.9). En effet, les
blocs au sud de la rue Caulaincourt et au nord-ouest du Sacré-Coeur appartiennent à
un cluster non contigu avec les autres blocs du voisinage. Les transactions observées
dans ces blocs répondent donc à des mêmes dynamiques de prix que celles observées
dans d’autres quartiers de Paris plus éloignés géographiquement, mais appartenant
au même cluster où les prix sont plus élevés.

La représentation des prix par projection sur des cartes géographique permet
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de se rendre compte de la dissimilarité spatiale globale, mais rend difficile l’analyse
des différences dues à l’intégration de l’information de clustering. C’est pourquoi on
représente les prix en nuage de points avec en abscisse les prix obtenus avec une GWR
seule et en ordonnée les prix obtenus avec le nouveau modèle GWR+SOM. Chaque
point correspond au prix d’une parcelle, l’appartenance à un cluster est représentée
par sa couleur. Examinons cette représentation pour Les Lilas (figure 4.10).

Figure 4.10 – Diagramme de dispersion des prix obtenus avec les modèles de GWR
seule et de GWR+SOM au 1er janvier 2021 aux Lilas.

Si la variation de prix issus d’une GWR par rapport à ceux issus du nouveau
modèle reste relativement faible, il est intéressant de remarquer les différences de
variation par rapport à l’appartenance à un cluster. Les prix des parcelles locali-
sées sur le cluster 3 diminuent de 17% en moyenne et cela est dû à une observation
dont le prix de la transaction est parmi les plus bas de l’ensemble d’entrainement
Dtrain. SOM tel qui est appliqué dans notre modèle a pour effet de donner plus d’im-
portance pour des observations appartenant au même cluster, l’observation ayant
un prix faible a une importance relative plus élevée et donc tire le prix prédit des
parcelles appartenant au cluster 3 vers le bas. Il est donc important de bien filtrer
les données en amont. Au contraire, les prix des parcelles appartenant au cluster 5
ont une variation quasi nulle en passant d’un prix GWR aux prix issu du nouveau
modèle. En effet, le cluster 5 se situant au milieu de la carte SOM, son prototype
est plat et est relativement comparable à tous les autres prototypes de la carte. Les
distances du cluster 5 par rapport aux autres clusters sont quasiment identiques et
cela a pour effet de ne pas modifier les poids relatifs.
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4.2.3 Performances comparées des méthodes

Nous comparons ici les résultats de la GWR seule et ceux de la GWR augmentée
par SOM. Nous suivons le protocole général présenté au chapitre 3 : les prix sont
prédits chaque mois en prenant en compte 4 ans de données antérieures, et les erreurs
relatives sur les transactions observées chaque mois sont calculées. On différencie la
période Topt=[2016-01, 2018-12] où les paramètres σ et γ sont calibrés et la période
Tval=[2019-01, 2021-01]. Les volumes cumulés des ensembles de transactions tests
sur la période Topt sont de 64216 et 581 à Paris et aux Lilas respectivement, ceux
sur la période Tval sont de 40075 et 392 à Paris et aux Lilas respectivement. On
affiche les erreurs de prédiction pour Paris et Les Lilas sur la figure 4.11.
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(a) Boîtes à moustache des erreurs de prédiction pour la
ville des Lilas

(b) Boîtes à moustache des erreurs de prédiction pour la
ville de Paris

Figure 4.11 – Distributions des erreurs de prédiction aux Lilas et à Paris : en
bleu pour la période Topt = [2016− 01, 2018− 12], en vert pour la période Tval =
[2019− 01, 2021− 01]

L’information apportée par l’algorithme SOM telle que nous l’avons utilisée ne
semble pas améliorer significativement les performances — mais une des limitations
ici est que les données INSEE employées n’étaient sans doute pas assez récentes.
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4.3 Discussion

L’utilisation de SOM permet de recueillir des informations à partir d’un vaste cor-
pus de données socio-économiques afin d’en faire ressortir la structure socio-spatiale
qui est en lien avec la dynamique des prix de l’immobilier. Notre méthode reflète des
informations difficilement accessibles par d’autres moyens, surtout si l’on n’a pas,
ou si l’on ne peut pas, avoir une connaissance intime de la ville considérée : le type
et la qualité des bâtiments, l’ambiance d’un quartier, s’il sera bientôt très recher-
ché ou non, etc. De grandes quantités de variables socio-économiques fonctionnent
comme proxy pour ces informations, à condition de pouvoir les exploiter à l’aide de
méthodes d’apprentissage automatique.

La combinaison des distances sur la carte SOM avec les distances géographiques
permet d’obtenir des cartes de prix qui correspondent plus à une réalité de diffusion
de prix qu’avec le modèle de base (du moins sur les marchés immobiliers où nous
avons testé notre méthode). Néanmoins, les performances du modèle mesurées par
les erreurs de prédiction ne reflètent pas l’apport de SOM dans la GWR. Les per-
formances sont similaires sur les villes testées.

Parmi les questions ouvertes figurent celle de la définition des poids qui sont issus
du croisement entre les deux types de distances utilisées, et celle de l’interprétabilité
des coefficients de régression ainsi obtenus. En effet, on fait le choix d’appliquer une
fonction gaussienne pour transformer les distances géographiques et SOM en poids
car c’est la fonction la plus utilisée dans la littérature. La recherche des paramètres
de largeurs des noyaux étant faite par grid search, on pourrait en faire de même pour
le choix de la fonction de poids. Aussi, le choix naturel a été de multiplier les poids
géographiques et les poids SOM mais il est possible d’imaginer d’autres formules.
Par exemple faire en sorte qu’un poids géographique faible puisse être corrigé un
poids SOM fort. Tel que défini aujourd’hui, un point éloigné géographiquement ne
pourra jamais avoir un poids final aussi fort qu’un point proche géographiquement,
même avec un poids SOM égal à 1. Du point de vue de l’interprétabilité, si on
étudie l’effet du nombre de pièces sur le prix et si on définit comme bien standard
un appartement de deux pièces, alors le coefficient lié à la variable « une pièce »
s’interprète comme l’effet marginal d’avoir une pièce plutôt que deux. Qu’en est-il
des nouveaux coefficients ?
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L’application sur les deux villes d’Ile-de-France, Paris et Les Lilas, montre l’inté-
rêt d’utiliser SOM pour la détection de frontières socio-géographiques mais il serait
intéressant de voir l’apport de SOM dans un contexte de données peu denses. En
effet, la classification pourrait être utile dans le cas où l’on veut estimer une lo-
calisation où il n’y a aucun point observé dans le voisinage immédiat et où les
observations les plus proches appartiennent à des clusters très différents du point
de vue de SOM. Dans un contexte d’information rare qu’est celui du marché de
l’immobilier, l’impact de SOM pourrait être important. Nous montrerons d’ailleurs
au chapitre 7 comment cette idée a conduit à la mise en production de nouveaux
indices désormais disponibles sur le site de MeilleursAgents. Mais avant ceci, nous
examinons dans le chapitre suivant une variante des techniques de krigeage, et dans
le chapitre 6 une toute nouvelle méthode de prédiction des prix.
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Chapitre 5

Krigeage x SOM

Si la localisation d’un logement a un effet sur son prix, alors elle impactera aussi
le prix des logements voisins. Il est alors intéressant d’étudier l’autocorrélation spa-
tiale des observations. Les outils issus de la géostatistique permettent d’étudier des
phénomènes spatiaux à travers la construction et l’analyse de variogrammes [25]. Les
réalisations des phénomènes spatiaux étant uniques, il est alors nécessaire d’utiliser
la modélisation. La valeur des estimateurs dépend des observations et de la structure
d’autocorrélation spatiale, donnée par le variogramme. On présente ici le krigeage
qui est le prédicteur linéaire qui garantit une variance minimum.

De la même manière que la GWR seule, le krigeage valorise deux appartements
proches géographiquement seulement ces deux mêmes appartements peuvent se si-
tuer de part et d’autre d’une rue où la sociologie sera très différente. Ainsi, considérer
uniquement la distance géographique et la corrélation spatiale entre les observations
biaiserait l’estimation. Comme au chapitre précédent, on cherche donc à améliorer
la méthode en utilisant la proximité socio-économique en plus de la proximité spa-
tiale. On cherche ici à corriger les poids lors de l’interpolation de manière à ce qu’ils
ne contiennent plus seulement l’information géographique, mais aussi une notion de
proximité socio-économique.

Ce chapitre présente dans un premier temps les semivariogrammes et les équa-
tions de krigeage pour le cas particulier d’une application pour l’estimation immobi-
lière. Nous décrivons ensuite notre nouvelle méthode puis les modèles sont appliqués
sur les mêmes villes qu’au chapitre précédent (Paris et Les Lilas).
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5.1 Processus d’interpolation spatiale : le krigeage

La géostatistique est l’étude de variables réparties dans l’espace dans le but
d’analyser les relations qui peuvent exister entre elles. Elle est d’abord utilisée dans le
traitement des gisements miniers par l’ingénieur Danie G. Krige puis s’est développée
grace aux travaux de George Matheron en 1965 [25]. Elle s’est par la suite étendue
à d’autres domaines tels que la biologie [42].

On applique ici l’analyse géostatistique dans le domaine de l’estimation des prix
de l’immobilier. Comme vu dans le chapitre 2, le processus observé doit répondre
à des hypothèses pour pouvoir utiliser un certain nombre d’outils, notamment celui
qui nous intéresse ici est le semivariogramme.

On fait l’hypothèse que P (.) est un processus stationnaire intrinsèque (voir défi-
nition 1.2.1.3), de variogramme γ(h) et de moyenne m inconune. Pour chaque tran-
saction i, i = 1, ..., N , on a connaissance de son prix Pi aussi bien que de sa position
géographique. Deux transactions i et j peuvent se situer sur la même localisation
u = (x, y) ce qui entraine des problèmes lors de l’inversion de matrice pour le calcul
des poids de krigeage (équation 1.16). En effet, si h = 0 alors γ(h) = 0 et donc la
matrice des semivariances entre les observations n’est pas de rang plein. Pour pallier
ce problème, on produit un léger décalage sur les coordonnées spatiales de i et j afin
que la distance entre i et j soit différente de zéro, mais reste largement négligeable
face à d’autres distances observables. On peut définir les nouvelles localisations pour
i et j par ui = (xi, yi) et uj = (xj, yj) respectivement telles que :

||ui − uj||δ < ||v − s|| (5.1)

Pour v et s deux localisations très proches, δ se compte en centaine. Les nouvelles
coordonnées de i sont calculées à partir de :

ui =

{
xi = x+ εxi

yi = y + εyi

où εi est une réalisation d’un processus gaussien centré N (µ, σ) avec σ = 0.01.
Le prix de la transaction i peut-être maintenant décrit directement par P (ui).

On peut donc construire le semivariogramme empirique à partir des données
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filtrées, normalisées actualisées comme décrites dans le chapitre 3 et légèrement
décalées spatialement (équation 1.11). On ajuste ensuite un variogramme théorique
exponentiel (1.12) au semivariogramme empirique. Un exemple de semivariogramme
construit à partir des données filtrées, normalisées et actualisées au 1er janvier 2021
aux Lilas est donné par la Figure 5.1.

Figure 5.1 – Semivariogramme empirique et théorique aux Lilas, 1er janvier 2021.
Chaque point du semivariogramme empirique correspond à la moyenne des distances
(en abscisses) et à la moyenne des semivariances (en ordonnée) pour chaque pas h
appelé lag step. Ici le lag step est égal à 25 mètres et on calcule les semivariances
jusqu’à une distance de 200 mètres (cutoff). On obtient une valeur de pépite c0 =
1349346, portée a = 20 et palier cs=2052838.

Le krigeage permet d’avoir des estimations des prix de l’immobilier qui dépendent
de la distance géographique, mais aussi de la corrélation spatiale des observations
entres elles. Cependant cela reste un modèle de diffusion spatiale où les seules in-
formations à disposition sont celles du prix de la transaction et de sa localisation.
Pour pallier cette limite, nous décidons d’utiliser d’autres variables qui décriraient
le quartier. Exactement de la même manière que pour le chapitre précédent, on ap-
plique un clustering basé sur ces variables supplémentaires afin de mieux estimer les
appartements de la zone étudiée.

5.2 Krigeage x SOM

On désigne le nombre de blocs dans une ville par n et yj ∈ Rq le vecteur de
variables socio-économiques du bloc j pour j = 1, ..., n. On applique l’algorithme
SOM sur tous les y et on obtient les clusters C1, ..., CK . Pour chaque transaction i,
on cherche le bloc j dont elle fait partit, désigné par j(i) et le vecteur y associé à i

est noté yj(i) avec y ∈ Ck. Par simplicité d’écriture, on désigne par P k
i le prix de la
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transaction i appartenant à la classe Ck.

Dans chaque classe, il existe une moyenne mk et une variance σ2
k avec :

mk =
1

Nk

∑
i∈Ck

P k
i σ2

k =
1

Nk

∑
i∈Ck

(P k
i −mk)

2
=

1

Nk

∑
i∈Ck

(P k
i )

2 − (mk)
2

On note dkl la distance entre la classe k et la classe l dans l’espace SOM, avec
1 ≤ k, l ≤ K. On aura dkk = 0 et dkl = dlk.

5.2.1 Variogramme empirique et covariance

On veut construire un variogramme et une fonction de covariance ayant un sens
dans l’espace SOM. Pour cela, calculons le semivariogramme entre deux classes k et
l :

ΓX(dkl) =
1

Nk

1

Nl

∑
i∈Ck

∑
j∈Cl

1

2
[P k

i − P l
j ]

2

=
1

Nk

1

Nl

∑
i∈Ck

∑
j∈Cl

1

2
[P k

i

2
+ P l

j

2 − 2P k
i P

l
j ]

=
1

2Nk

∑
i∈Ck

(P k
i )

2 +
1

2Nl

∑
j∈Cl

(P l
j)

2 − 1

Nk

1

Nl

∑
i∈Ck

P k
i

∑
j∈Cl

P l
j

=
1

2
(σ2

k +m2
k + σ2

l +m2
l )−mkml

=
1

2
(σ2

k + σ2
l ) +

1

2
(mk −ml)

2

Plusieurs observations peuvent être faites :

1. Il y a deux termes dans (1) : le premier correspond à la moyenne des variances
dans les deux classes ; le deuxième correspond aux semi-écarts quadratiques
des moyennes dans les deux classes. Le calcul est donc très rapide, car il ne
dépend que de deux valeurs par classes.
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2. Lorsque k = l, on obtient ;

ΓX(dkk) = σ2
k

Comme dkk = 0 par construction, il vient que le variogramme pour h = 0 est
pépitique, et non stationnaire, puisque la valeur dépend de la classe k.

3. Afin de rendre le variogramme stationnaire, on normalise les valeurs P k
i par

σk et on pose : Y k
i =

Pk
i

σk
. Alors, il est aisé de montrer que :

ΓY (dkl) = 1 +
1

2

(
mk

σk

− ml

σl

)2

On a parfois besoin de valeurs du semivariogramme qui ne sont pas définies dans
le jeu données et c’est en partie la raison pour laquelle on ajuste un semivariogramme
théorique. Or il y a un nombre fini de classes dans l’espace SOM, on connaît donc
de façon complète la matrice de covariance. Il y a néanmoins un cas de figure où ce
n’est pas vérifié : celui où il n’y a aucune observation appartenant au cluster k0 et
où on voudrait estimer une valeur de P (.) pour une localisation u0 appartenant au
cluster Ck0 . Pour pouvoir avoir la semivariance entre la classe k0 et n’importe quelle
autre classe k il faudrait passer par un variogramme théorique Γ∗

Y et récupérer la
valeur Γ∗

Y (dk0k). En excluant ce cas de figure, l’information de classe suffit et on peut
s’abstraire de la distance SOM pour les calculs qui suivent. On peut alors se deman-
der l’intérêt d’utiliser la classification de Kohonen plutôt qu’une autre classification.
Il est double : être exactement dans le même cas de figure que pour le chapitre 4
permet de comparer les nouvelles méthodes entre elles (car on reprend les mêmes
classifications dans l’application). Aussi, on verra par la suite que la distance dans
l’espace SOM apporte une autre grille de lecture et permet de prendre du recul sur
les analyses qui vont suivre.

On définit la covariance normalisée entre la classe k et la classe l par :

CY (kl) = K − ΓY (kl) (5.2)

où K = maxklΓY (kl).
On obtient la covariance de CSOM

X (kl) en multipliant par les écarts-types des classes
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respectives σk et σl. On a alors :

CSOM
X (kl) = σkσlCY (kl)

On affiche le semivariogramme ΓY (kl) dans l’espace SOM ainsi que la covariance
des données stationarisées CY (kl) et la covariance CSOM

X (kl) sur les figures 5.2, 5.3
et 5.4.

Figure 5.2 – Semivariogramme empirique SOM des données stationnarisées aux
Lilas, 1er janvier 2021.
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Figure 5.3 – Covariances SOM des données stationnarisées SOM aux Lilas, 1er
janvier 2021.

Figure 5.4 – Covariances SOM aux Lilas, 1er janvier 2021.
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5.2.2 Covariance jointe

Le but de cette section est de croiser l’information apportée par la classification
SOM et l’information géographique via les matrices de covariances. Il faut donc
déterminer la matrice de covariance spatiale à partir du variogramme.

On utilise la propriété vue dans le cours d’introduction à la géostatistique donné
par Denis Allard [1] sur les variogrammes bornés :

Si un champ aléatoire P (x) vérifiant les hypothèses intrinsèques possède un va-
riogramme γ(h) borné, c’est-à-dire tel que :

lim||h||→∞γ(h) = γ(∞) < ∞,

alors P (x) est un champ aléatoire stationnaire d’ordre 2.

Le variogramme exponentiel faisant partie de la classe des variogrammes bornés,
on peut appliquer cette proposition et définir la covariance spatiale par :

CGEO
X = γ”(∞)− γ”(h) (5.3)

Où γ”(h) est le variogramme théorique ajusté au variogramme empirique spatial
construit à partir de paires d’observations appartenant au même cluster uniquement.
En adaptant l’équation 1.11 il est défini par :

γ̂”(h) =
1

2N”(h)

N”(h)∑
i,j:h−∆h≤|ui−uj |≤h+∆h

C(ui)=C(uj)

(P (ui)− P (uj))
2 (5.4)

Avec C(ui) le cluster de la localisation ui. Il se peut donc qu’il n’y ait pas les
mêmes paramètres de portée, pépite et palier que pour un semivariogramme spatial
(section 5.1) où l’on ne prend pas en compte la classification issue de SOM. Les
valeurs de portée â, palier ĉs et pépite ĉ0 qui réalisent le minimum de 1.14 sont les
paramètres du variogramme théorique γ”(h).

La covariance spatiale est donc égale à :
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CGEO
X (h) = ĉs −

(
ĉ01{h>0} + (ĉs − ĉ01{h>0})(1− exp(−h/â))

)
(5.5)

= (ĉs − ĉ01{h>0}) exp(−h/â) (5.6)

On affiche le semivariogramme spatial en prenant en compte la classification
SOM et la covariance spatiale correspondante aux Lilas dans la Figure 5.5.
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(a) Semivariogrammes empirique et théorique en prenant en compte l’information de clus-
tering, aux Lilas au 1er janvier 2021. Le lag step est égal à 40 mètres et le cutoff à 400. 0n
obtient une valeur de pépite ĉ0= 1542062, portée â=63 et palier ĉs = 2092630.

(b) Covariance spatiale aux Lilas, 1er janvier 2021.

Figure 5.5 – Semivariogrammes empirique et théorique aux Lilas au 1er janvier
2021.

On peut maintenant construire une covariance jointe, qui associe les distances
dans les deux espaces. On fera une hypothèse de séparabilité, à savoir :
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CX(h, kl) = CGEO
X (h)CSOM

X (kl) (5.7)

On peut distinguer 3 cas de figure :

1. Si on a P (ui), P (uj) avec C(ui) = k , C(uj) = l les classes des observations
i et j respectivement et |ui − uj| = hij > 0 alors :

CX(hij, kl) =
(
(ĉs − ĉ0) exp (−hij/â)

)(
σkσl(K − ΓY (kl))

)
(5.8)

2. Si on a P (ui), P (uj) avec C(ui) = C(uj) = k et |ui − uj| = hij > 0 alors :

CX(hij, kk) =
(
(ĉs − ĉ0) exp (−hij/â)

)(
σk

2(K − 1)
)

(5.9)

3. Si on a P (ui) avec C(ui) = k et hij = 0 alors :

CX(hij, kk) = ĉs

(
σk

2(K − 1)
)

(5.10)

En reprenant l’équation 1.15, l’estimation de P (.) en un point inobservé u0 est
donné par :

P ∗(u0) =
N∑
i=1

λF
i P (ui), (5.11)

où λF est le N -vecteur de poids finaux donnés par la covariance croisée et défini
par :



λF
1

λF
2
...
λF
N

m


=



CX(h11, C(u1)C(u1)) · · · CX(h1N , C(u1)C(uN)) 1

CX(h21, C(u2)C(u1)) · · · CX(h2N , C(u2)C(uN)) 1
...

... . . . ...
CX(hN1, C(uN)C(u1)) · · · CX(hNN , C(uN)C(uN)) 1

1 · · · 1 0



−1



CX(h01, C(u0)C(u1))

CX(h02, C(u0)C(u2))
...

CX(h0N , C(u0)C(uN))

1


(5.12)
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La nouvelle méthode ne permet plus de faire appel aux fonctions du package
gstat du logiciel R pour utiliser le krigeage. Bien qu’il faille inverser la matrice des
corrélations entre les observations une seule fois, le processus d’interpolation reste
nettement plus long que celui utilisant la fonction krige.

5.3 Application sur deux villes réelles

5.3.1 SOM et semivariogrammes

Comme au chapitre 4, on applique cette nouvelle méthode sur Paris et Les Lilas.
L’algorithme SOM est appliqué sur les deux villes exactement de la même manière
qu’au chapitre précédent. Le même protocole général, présenté au chapitre 3, est
utilisé : les prix sont prédits chaque mois en prenant en compte 4 ans de données
antérieures, et les erreurs relatives sur les transactions observées chaque mois sont
calculés. Il n’y a pas besoin ici d’optimisation sur une période Topt pour fixer des
paramètres. Une autre différence est que les données sont non seulement filtrées et
actualisées mais aussi ici normalisées à l’aide d’une régression hédonique pour ne
travailler que sur le prix au m2 d’un bien standard, puisque la méthode de krigeage,
contrairement à la GWR, ne prend pas elle-même directement en charge les carac-
téristiques des biens.

On montre sur la figure 5.6 les semivariogrammes empirique et théorique obtenus
à Paris pour le cas spatial (équation 1.11) et pour le cas spatial en prenant en compte
uniquement les paires d’observations appartenant au même cluster (équation 5.4) :
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(a) Semivariogrammes empirique et théorique à Paris au 1er janvier 2021. Les paramètres
sont les suivants : portée = 33, palier = 3064672, pépite = 2261080.

(b) Semivariogrammes empirique et théorique à Paris au 1er janvier 2021 pour un échan-
tillon aléatoire de 30000 observations. Les calculs sont ensuite effectués en prenant en
compte l’information de classe. Les paramètres sont les suivants : portée = 25, palier =
2935140, pépite = 2222555.

Figure 5.6 – Semivariogrammes empiriques et théoriques à Paris au 1er janvier
2021.

Les paramètres des deux semivariogrammes ne sont pas exactement les mêmes,
mais sont très semblables (33 mètres vs 25 mètres pour la portée). Cela du fait que
dans le deuxième, le calcul du semivariogramme empirique a dû être fait sur un
sous-échantillon de Dtrain car le volume de données (Card(Dtrain)=81943) est trop
important. De plus, on ne retient que les paires d’observations appartenant au même
cluster à partir de ce sous-échantillon (pour le cas de Paris uniquement).

Des techniques de calcul de distances peu coûteux sont aujourd’hui mis en place
chez MeilleursAgents via l’utilisation de KDTree et de matrices creuses. Seulement
nous n’avons pas pu adapter le code de calcul de distance pour y intégrer la notion
de cluster. C’est pour cela que pour pallier les problèmes de mémoire il a fallu faire le
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choix de construire le semivariogramme empirique sur un sous-échantillon aléatoire.

Le semivariogramme et la covariance dans l’espace SOM sont calculés chaque
mois. La figure 5.7 représente le semivariogramme SOM au 1er janvier 2021.

Figure 5.7 – Semivariogramme empirique normalisé SOM à Paris au 1er janvier
2021.

Le semivariogramme dans l’espace SOM de Paris (Figure 5.7) et celui des Lilas
(Figure 5.2) sont très différents. En effet, celui des Lilas est globalement croissant et
on pourrait le modéliser à partir d’un modèle puissance (1.13) : c’est à dire une se-
mivariance faible pour des observations appartenant à des clusters proches (au sens
de la distance SOM) et une semivariance plus élevée de manière continue au fur et
à mesure que la distance SOM augmente. Il n’y a pas d’effet plateau comme pour le
cas spatial, car ce sont les informations liées à la classification qui sont montrées ici.
Le semivariogramme de Paris (Figure 5.7), lui, présente deux parties distinctes : les
paires d’observations dont la semivariance normalisée est inférieure à 40 et celles pour
lesquelles elle est supérieure. Indifféremment de la distance SOM, les prix au sein de
deux clusters peuvent être très homogènes (semivariance faible) ou au contraire très
différent (semivariance forte). Cela peut soit traduire une mauvaise classification,
soit remettre en question l’hypothèse selon laquelle des localisations proches d’un
point de vue socio-économique ont des dynamiques de prix de l’immobilier similaires,
soit enfin le nombre de clusters est trop faible et donc des localisations présentant
des caractéristiques différentes sont regroupées dans des clusters proches sur la grille



72

SOM. Bien que la notion de distance ne soit pas utilisée dans la suite de nos calculs,
le fait d’avoir à disposition la distance SOM permet d’avoir un regard critique sur la
classification obtenue et le semivariogramme SOM peut-être utilisé en tant qu’outil
d’analyse à part entière pour la classification.

Les prix sont prédits au niveau de la parcelle en prenant en compte son centroïde
pour le calcul des distances. Les cartes des prix obtenus pour les modèles de krigeage
et krigeagexSOM sur les deux villes de Paris et Les Lilas sont affichés dans les Figures
5.8 et 5.10. On affiche aussi les cartes des différences de prix entre le modèle de base
(krigeage) et le nouveau modèle. La différence de prix pour une parcelle i est défini
par :

∆i(t) =
|Pi(t)

KrigeagexSOM − Pi(t)
Krigeage|

Pi(t)Krigeage × 100 (5.13)
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(a) Carte des prix au 1er janvier 2021 à
Paris obtenue avec un krigeage

(b) Carte des prix au 1er janvier 2021 à
Paris obtenue avec le nouveau modèle

(c) Différence de prix en pourcentage
entre le nouveau modèle et le krigeage

(d) Prix au m2 normalisé des
observations du premier trimestre 2021

Figure 5.8 – Cartes des prix à Paris aux 1er janvier 2021 et observations au premier
trimestre 2021.

Pour Paris, la structure globale de la ville reste la même (Figure 5.8 (a) et (b))
et les prix varient globalement peu d’un modèle à l’autre à part pour certains cas
extrêmes où la variation atteint 25% (Figure 5.8 (c)). Pour la ville de Paris et Les
Lilas, l’information apportée par l’algorithme SOM telle que nous l’avons utilisée ne
semble pas modifier les poids de krigeage de manière significative (Figure 5.9).
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Figure 5.9 – Scatter plot des prix à Paris au 1er janvier 2021. En abscisse les prix
estimés avec le krigeage simple et en ordonné ceux estimés avec le nouveau modèle.
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(a) Carte des prix au 1er janvier 2021
aux Lilas obtenue avec un krigeage

(b) Carte des prix au 1er janvier 2021
aux Lilas obtenue avec le nouveau modèle

(c) Différence de prix en pourcentage
entre le nouveau modèle et le krigeage

(d) Différence de prix en pourcentage
entre le nouveau modèle et le krigeage

Figure 5.10 – Cartes des prix aux Lilas aux 1er janvier 2021 et observations au
premier trimestre 2021.

Sur la ville des Lilas, le constat est le même qu’à Paris : la structure spatiale
globale reste la même 5.10 (a) et (b)), et les prix varient très peu (5.10(c)). Ici
encore, l’effet de l’intégration de la classification dans l’estimation des prix est très
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faible (Figure 5.11).

Figure 5.11 – Scatter plot des prix aux Lilas au 1er janvier 2021. En abscisse les
prix estimés avec le krigeage simple et en ordonné ceux estimés avec le nouveau
modèle.

On reprend l’exemple donné dans le chapitre 3 sur l’impact du nouveau modèle
sur les poids pour une localisation donnée aux Lilas (Figure 4.5). En reprenant la
même parcelle et en appliquant un krigeage simple et celui croisé avec SOM, on
obtient les poids affichés dans la Figure 5.12.

(a) Poids de krigeage pour la parcelle
courante (hexagone jaune)

(b) Poids de krigeagexSOM pour la
parcelle courante

Figure 5.12 – Effet de l’intégration du clustering SOM sur les poids de krigeage
aux Lilas au 1er janvier 2021.
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L’analyse sur la différence des poids étant difficile à l’oeil nu sur les cartes géo-
graphiques (Figure 5.12) on les présente sous forme de nuage de point avec la couleur
du cluster pour lequel chaque poids appartient. On étudie ici les poids relatifs à une
parcelle appartenant au cluster 3, on affiche donc aussi le semivariogramme entre le
cluster 3 et tous les autres clusters.

(a) Scatter plot des poids pour la parcelle courante. En abs-
cisse : les poids formés à partir d’une covariance spatiale, en
ordonnée : les poids formés à partir d’une covariance spatiale
croisée avec une covariance SOM.

(b) Semivariogramme normalisé pour le cluster 3.

Figure 5.13 – Scatter plot des poids et semivariogramme tronqués pour le cluster
3

Les poids relatifs au cluster 6 diminuent avec l’apport de SOM (Figure 5.13(a))
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et deviennent relativement plus faible que ceux appartenant au cluster 5 alors que
le contraire s’était produit pour la méthode GWRxSOM (Figure 4.6). En effet, si on
regarde le semivariogramme tronqué de la Figure 5.13(b), on voit que si le cluster 3
est plus proche du cluster 6 que du cluster 5 au sens de Kohonen, la semivariance
entre le cluster 3 et 6 est plus élevée que celle entre le cluster 3 et 5. Le krigeage
apporte une dimension en plus par rapport à la GWR qui est la corrélation spatiale
des observations entre elles.

5.3.2 Performances comparées des méthodes

Comme au chapitre précédent, nous comparons ici les résultats du krigeage seul
et ceux du krigeage augmenté par SOM. Nous suivons toujours le protocole général
présenté au chapitre 3 : les prix sont prédits chaque mois en prenant en compte 4 ans
de données antérieures, et les erreurs relatives sur les transactions observées chaque
mois sont calculées. On pourrait ici ne pas distinguer les deux périodes Topt et Tval,
car aucun entrainement des paramètres n’est fait, mais on garde cette convention par
souci de comparaison avec le chapitre précédent. Les volumes cumulés des ensembles
de transactions tests sur la période Topt sont toujours de 64216 et 581 à Paris et aux
Lilas respectivement, et ceux sur la période Tval de 40075 et 392 à Paris et aux Lilas
respectivement. On affiche les erreurs de prédiction pour Paris et Les Lilas sur les
figures 5.14 et 5.15
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Figure 5.14 – Distribution des erreurs de prédiction à Paris

Figure 5.15 – Distribution des erreurs de prédiction aux Lilas

Les erreurs de prédiction sur les deux villes d’études sont exactement semblables
à celle du modèle de base et donc l’information ajoutée par SOM n’a pas d’impact
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du point de vue des performances sur l’échantillon de villes testés — mais, ici aussi,
le fait que les données INSEE n’aient pas été suffisamment récentes a pu jouer.

5.4 Discussion

La méthode exposée ici est facile à mettre en place, seulement son exécution en
python reste très longue pour Paris (7h). De plus, les résultats sont similaires, voire
quasi identiques, à ceux d’un simple krigeage, tant du point de vue de l’aspect des
cartes de prix que des performances de prédiction, pour le cas Paris et Les Lilas.

En effet, à la différence des résultats obtenus sur les cartes de prix pour le modèle
GWRxSOM, ici, l’impact de SOM sur l’aspect local des cartes est quasi nul. Une
explication possible est que la valeur de la portée, pour les deux cas d’application
à Paris et Les Lilas, est très faible. Puisque les entités classifiées ici sont les blocs
d’une ville, il faudrait que la portée soit au moins supérieure à la distance moyenne
entre les blocs pour, effectivement, voir l’apport potentiel d’une covariance jointe.
Les seuls points d’estimation où l’on peut espérer une amélioration sont ceux à la
frontière entre deux clusters très différents.

Néanmoins, des pistes d’amélioration sont envisageables notamment sur le clus-
tering en tant que tel. Pour que le variogramme SOM ne soit pas pépitique il faut
qu’il y ait de l’hétérogénéité entre les classes, autrement dit, il faut que les écarts
(mk/σk)− (ml/σl)

2 soient suffisamment grands. On pourrait donc envisager de chan-
ger les variables de clustering en passant par un outil de sélection de variables, où
la fonction objective serait l’écart entre classes. Une autre solution pourrait être de
changer la taille de la grille SOM, par exemple à Paris, où il y a sans doute des cas
où des blocs sont rassemblés au sein de la même classe, ou dans des classes similaires
alors qu’ils ne décrivent pas les mêmes dynamiques de prix.

Le problème du volume de données reste bloquant pour la mise en place des
perspectives d’amélioration. En effet, il faudrait être capable d’adapter le code au-
jourd’hui en production chez MA qui utilise la recherche de voisins par KDTree et
l’optimisation mémoire par matrice creuses pour pouvoir construire un semivario-
gramme avec le volume de données massif que représente la ville de Paris. Il faudrait
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ensuite paralléliser le code pour l’estimation en chaque point de la ville afin qu’il se
rapproche du temps de calcul de celui de la fonction krige du logiciel R.

Retenons néanmoins que la représentation des classes SOM sous forme de semi-
variogramme semble être un bon outil pour juger de la qualité de la classification.
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Chapitre 6

Villes comme réseaux de neurones

Les limites des méthodes présentées dans les deux chapitres précédents nous in-
vitent à un changement de paradigme. Puisqu’une ville peut en définitive, du point
de vue des prix de l’immobilier, être vue comme un réseau de localisations entre
lesquelles se diffusent de l’information de prix, il est possible de la modéliser direc-
tement comme un réseau de neurones, où chaque neurone est caractérisé par le prix
au mètre carré de la localisation. Une transaction active un neurone et modifie son
prix et celui de ses voisins par répercussion. Les données passées nous permettent
donc d’entrainer le réseau afin qu’il apprenne le marché du logement dans la ville.

Les deux grands enjeux ici sont de faire correspondre la géographie de la ville
avec la typologie du réseau, puis de faire correspondre les dynamiques du marché
avec les règles du réseau à travers les réglages des fonctions de voisinage et de mise
à jour, car ce sont celles-ci qui encodent fondamentalement le marché immobilier de
la ville. Ce modèle présente l’avantage d’être mathématiquement simple et rapide
d’exécution. Plusieurs paramètres et types d’optimisation de paramètres ont pu être
testés. Comme pour les chapitres précédents, l’application de ce nouveau modèle se
fait sur les villes de Paris et Les Lilas.

6.1 Typologie du réseau : création du graphe

Le cadastre est l’inventaire descriptif et évaluatif des parcelles de terrain et des
immeubles bâtis. Une parcelle cadastrale est une portion de terrain appartenant à
un même propriétaire, définie par sa géométrie (généralement un polygone) et un
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identifiant unique d’après l’APUR (Atelier Parisien d’Urbanisme). Il peut y avoir
plusieurs immeubles sur une même parcelle.

Soit i une parcelle, l’ensemble de ses parcelles voisines j du point de vue géogra-
phique est noté Ngeo

i et défini par :

Ngeo
i = {j, ||j − i|| ≤ r} (6.1)

Avec r = 25 mètres la distance maximum pour laquelle des parcelles sont considé-
rées comme voisines. Nous choisissons un rayon de 25 mètres, car c’est, en moyenne,
la distance entre deux parcelles adjacentes pour le cas particulier des immeubles
résidentiels. On choisit le même rayon pour les deux villes étudiées, à savoir Paris
et Les Lilas.

0n associe alors pour chaque parcelle i le noeud correspondant ni et on définit un
graphe G(M,E) où M est l’ensemble des noeuds et E est l’ensemble des arêtes. Si la
parcelle j ∈ Ngeo

i alors ∃eij = {i, j} une arête entre les noeuds ni et nj. Dans la suite
de ce chapitre, on désignera le noeud ni comme le neurone ni. Pour schématiser ces
propos, on présente la formation des parcelles voisines pour une parcelle courante
pour un rayon r = 25 mètres dans la Figure 6.1.

(a) Parcelle courante en rose foncé et son
buffer de 25 mètres

(b) Définition des parcelles voisines pour
la parcelle courante. Les relations de

voisinage sont modélisées via les neurones
et les arêtes.

Figure 6.1 – Exemple de définition du graphe pour une parcelle donnée, à Paris.

Une parcelle est caractérisée par son prix au mètre carré (pm2). Une transaction
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active un neurone et modifie son pm2 et celui de ses voisins par répercussion. C’est
pourquoi le graphe G est construit de telle manière à conserver la topologie géo-
graphique incluant les parcelles résidentielles et non résidentielles. Une parcelle non
résidentielle est un bâtiment public (école, hôpital, église ...) ou privé (commerce).
La Figure 6.2 représente un zoom du graphe de neurones G à Paris, avec toutes les
relations de voisinage.

Figure 6.2 – Zoom du graphe G pour toutes les parcelles à Paris

Les parcelles définies par la DGFIP ne recouvrent pas tout l’espace apparaissant
sur le cadastre (voirie publique, fleuve, boulevard, rue, parc, places ...). On voit ici la
limite à ce que le graphe ne soit pas complet : l’information ne peut pas se diffuser
de part et d’autre d’un boulevard alors que ces relations de voisinage existent et
peuvent être très fortes.

On décide donc de créer des «fausses parcelles» de manière à ce que l’entièreté
du territoire soit recouvert. Ces parcelles peuvent être des morceaux de rue, fleuves,
parc, etc. D’autre part, la taille des parcelles influe beaucoup sur la détermination
du voisinage, c’est pourquoi on choisit de «couper» les parcelles non résidentielles
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qui sont trop grandes en taille égale afin de leur donner une taille convenable. Nous
choisissons de fixer une taille maximum de 5000m2, les parcelles dépassant ce seuil
seront subdivisées en plusieurs nouvelles parcelles.

On a ainsi le graphe complet final tel que représenté, pour une partie de Paris,
sur la Figure 6.3.

Figure 6.3 – Zoom du graphe complet final pour toutes les parcelles à Paris

Le nombre de parcelles voisines dépend de la densité de bâtiments pour une
localisation donnée. Par exemple à Paris (Figure 6.4), le nombre de parcelles voisines
varie de 1 à 91 pour les zones les plus denses. Pour ces parcelles, cela revient à dire
qu’il y a 91 voisins immédiats (c’est-à-dire à distance = 1) sur le graphe.
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Figure 6.4 – Densité du nombre de voisins par parcelle à Paris

Afin d’avoir du recul sur les distances sur le graphe, on représente l’équivalence
entre la distance sur le graphe et la distance géographique en mètres (Figure 6.5
exemple à Paris). Le nombre de neurones étant trop élevé pour pouvoir relever les
distances en mètres pour chaque paire de neurones de la ville, on tire aléatoirement
100 neurones pour analyser les équivalences de distances. Pour chacun de ces neu-
rones i, on récupère l’ensemble de ses neurones voisins jusqu’à une distance de 60 sur
le graphe et on calcule la distance en mètres qui sépare i de chacun de ses voisins.
Par exemple, le premier point de la Figure 6.5 représente la distance moyenne en
mètre des neurones voisins pour une distance de 1 sur le graphe, pour l’ensemble
des 100 neurones pris aléatoirement.
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Figure 6.5 – Moyenne de la distance en mètre en fonction de la distance sur le
graphe pour 100 observations à Paris

6.2 Règles du réseau de neurones

Le graphe représentant la ville va fonctionner simplement comme un réseau de
neurones à une couche, dont nous détaillons les règles, usuelles, ci-dessous.

6.2.1 Activation et mise à jour d’un neurone

Au temps t, un certain nombre de transactions s’effectuent dans la ville et leur
prix est observé. On note D(t) l’ensemble des transactions qui ont lieu au temps
t et Pa(t) le prix observé pour la transaction a, avec a ∈ D(t). On applique un
prétraitement aux transactions : elles sont filtrées et normalisées comme il est décrit
dans le chapitre 3.

On désigne par DNi
(t) l’ensemble des transactions dans le voisinage de i au temps

t et hai une fonction de poids décroissante avec la distance (ici la distance sur le
graphe). La règle de mise à jour du neurone i au temps t+ 1 est la suivante :
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Pi(t+ 1) =


Pi(t) + α

∑
a∈DNi

(t)

hai∑
b∈DNi

(t)

hbi

[Pa(t)− Pi(t)] si DNi
(t) ̸= ∅,

Pi(t) sinon.

(6.2)

Si la transaction a se situe sur le neurone i alors hai = 0. Le paramètre α ∈ [0, 1]

est un paramètre contrôlant la sensibilité aux nouvelles observations (semblable
au pas d’apprentissage). En effet si α = 0 alors Pi(t + 1) = Pi(t), l’apport de la
nouvelle information au temps t est nul. Si au contraire α = 1 alors Pi(t + 1) =

Pi(t) +
∑

a∈TNi
(t)

hai∑
b∈TNi

(t)

hbi
[Pa(t)− Pi(t)] et donc la totalité de l’information donnée

au temps t est intégrée dans le nouveau prix. Les valeurs de α et de n’importe quel
paramètre apparaissant dans hai sont apprises sur les données, par optimisation via
un grid search comme décrit dans le protocole général au chapitre 3 et appliqué déjà
dans le chapitre 4. Différents choix d’optimisation sont examinés dans la section 6.3.
La mise à jour du réseau de neurones au temps t est illustrée schématiquement sur
la figure 6.6.
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Figure 6.6 – Fonctionnement schématique du modèle. Dans cet exemple P1(t+1) =

P1(t) + α
(

ha1[Pa(t)−P1(t)]+hb1[Pb(t)−P1(t)]
ha1+hb1

)
La fonction de voisinage hai a un rôle central : elle dessine la forme et l’échelle

des quartiers dans une ville. On peut pour commencer prendre le voisinage gaussien
défini par :

hai = exp

(
−dG(j(a), i)

2

2σ2

)
(6.3)

où j(a) désigne le neurone j où se situe la transaction a. La distance dG(j, i) désigne
la distance entre les deux neurones j et i sur le graphe G. C’est la longueur d’un plus
court chemin entre les neurones j et i, la longueur d’un chemin étant sa longueur en
nombre d’arêtes. Les poids issus de hai dépendent de la largeur du noyau dénoté par
σ, que l’on appelle rayon de voisinage sur le graphe G. Plus σ est grand, plus les poids
hai seront grands y compris pour des grandes distances. Cela aura tendance à dessiner
des quartiers grossiers. Au contraire, si σ est très petit alors le modèle dessinera des
quartiers très fins, prenant seulement en compte l’information ultra-locale. Une autre
fonction de voisinage courante est la fonction indicatrice, qui consiste à considérer



90

un ensemble de neurones autour du neurone i :

hai =

{
1 si a ∈ Ni

0 sinon
, (6.4)

où l’ensemble Ni des neurones voisins de i est défini par un rayon de voisinage sur
le graphe, rayon que nous pouvons noter également σ par analogie avec la distance
caractéristique dans le noyau gaussien. Si Ni est composé des voisins directs de i sur
le graphe uniquement (ie Ni = Ngeo

i ) alors σ = 1. Si on prend en compte les voi-
sins au cinquième degré en prenant le chemin le plus court sur le graphe, alors σ = 5.

Dans la suite de nos travaux, nous décidons de travailler uniquement avec le
voisinage gaussien, par souci de simplicité et après avoir rapidement constaté qu’un
voisinage construit par une fonction indicatrice ne donnait pas de grandes différences.

6.2.2 Initialisation du réseau

Il faut assigner une valeur initiale à chaque neurone pour t = 0. Pour ce faire,
nous considérons 4 ans de données antérieures à la date d’initialisation choisie, en
l’occurrence 2016-01. Les observations de 2012-01 à 2015-12 sont normalisées à l’aide
d’une régression hédonique comme précédemment, et actualisées à 2016-01 : les
prix de transactions antérieures sont multipliés par le coefficient d’évolution entre
leur date et 2016-01 1. L’ensemble de données ainsi constitué est notre ensemble
d’initialisation noté Dinit, à partir duquel nous allons générer des prix pour tous les
neurones du réseau à l’aide d’un noyau gaussien de largeur σgeo :

Pi(0) =
∑

a∈Dinit

exp
(
− ||ra−ri||2

2σ2
geo

)
∑

b∈Dinit

exp
(
− ||rb−ri||2

2σ2
geo

) P actu
a (0), (6.5)

où ra et ri désignent les vecteurs de localisation géographique de la transaction a

et du neurone i, respectivement. Nous pouvons choisir σgeo par grid search en mini-
misant l’erreur médiane de prédiction en janvier 2016. Le choix de l’initialisation à

1. Cf chapitre 3 : l’indice des prix de l’immobilier de MeilleursAgents I(t) est utilisé pour calculer
un coefficient d’évolution δ(t − ta) =

I(t)
I(ta)

entre l’instant ta d’une transaction a et l’instant t où
l’on veut l’actualiser.
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l’aide d’un noyau gaussien s’est fait du fait de la simplicité de calcul et d’interpré-
tation. Cependant, plusieurs types d’initialisation ont été testés, parmi elles :

• Moyenne : les neurones sont initialisés à partir de la moyenne des prix des
observations, les neurones ont donc tous la même valeur sur la totalité du
réseau.

• Aléatoire : les neurones sont initialisés en prenant des valeurs aléatoires.
• GWR : les neurones sont initialisés en appliquant une GWR sur les observa-

tions.
• Krigeage : les neurones sont initialisés en appliquant un krigeage sur les ob-

servations.
L’état initial du réseau pour Paris est représenté sur la figure 6.7, où les prix sont
reprojetés sur les parcelles résidentielles.

Figure 6.7 – État initial du réseau : carte des prix à Paris au 1er janvier 2016

Le modèle se montre relativement robuste à ces variantes d’initialisation, comme
on peut le voir sur la figure 6.8, qui suit l’erreur médiane de prédiction, chaque mois,
pour différents types d’initialisation du réseau de neurones.
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Figure 6.8 – Erreur médiane de prédiction mensuelle pour les réseaux de neurones
avec des initialisations différentes, pour la ville de Paris (l’entraînement, jusqu’à
2018-12, fait référence à la période d’optimisation/apprentissage des paramètres α
et σ, comme expliqué dans la section 6.3).

L’initialisation a un impact sur les trois premiers mois pour seulement deux types
d’initialisations : Moyenne et Aléatoire (Figure 6.8) et est complètement neutre sur
le reste de la vie du réseau de neurones. Même en partant d’une initialisation sans
aucune structure spatiale (Aléatoire : erreur médiane à 98% au premier mois) le
réseau s’adapte bien aux données qu’il reçoit en entrée chaque mois. Le choix de
l’initialisation est donc négligeable.

6.3 Optimisation/Apprentissage des paramètres

On cherche à optimiser les paramètres σ et α qui sont au coeur du modèle et
gouvernent la taille des quartiers et la manière dont l’information liée à une nouvelle
transaction impacte la mise à jour du prix au niveau d’une parcelle.

6.3.1 Optimisation par grid search

Nous pouvons d’abord procéder suivant le protocole général mis en œuvre aux
chapitres 4 et 5 : le modèle est mis à jour chaque mois sur la période Topt=[2016-
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01,2018-12] pour chaque couple (σ, α) appartenant à une grille Iσ×Iα. On calcule les
erreurs de prédiction pour chacun de ces couples et on retient le couple qui minimise
l’erreur médiane sur Topt. Il y a au total 28 × 29 = 812 couples testés. Les erreurs
médianes de prédiction à Paris sont affichées figure 6.9.

Figure 6.9 – Erreurs médianes de prédiction sur Topt=[2016-01,2018-12] à Paris.
.

Le couple qui minimise l’erreur médiane est α = 0.4, σ = 3.6. Cependant, cette
démarche d’optimisation présente un inconvénient de taille pour son implémentation
opérationnelle : elle nécessite environ 24 heures de calcul (sans optimisation experte
du code)... Nous examinons donc d’autres démarches, d’abord en fixant arbitraire-
ment un des deux paramètres et en « apprenant » l’autre à partir d’un critère de
minimisation d’erreur, puis en apprenant les deux simultanément.
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6.3.2 Un paramètre fixé, apprentissage de l’autre

Principe d’apprentissage du paramètre σ

Nous fixons ici la valeur de α et cherchons à apprendre la meilleure valeur de σ.
Pour ce faire, plutôt que de travailler avec l’erreur médiane, moins explicite analy-
tiquement, nous travaillons avec l’erreur quadratique moyenne MSE, définie par :

MSE(σ) =
1

n(t+ 1)

n(t+1)∑
i=1

(yi − Pi(t+ 1))2, (6.6)

où n(t + 1) désigne le nombre de neurones i mis à jour à l’instant t + 1 tels que
TNi

(t) ̸= ∅, et yi le prix de la transaction se situant sur le neurone i.
Le principe d’apprentissage consiste à déterminer σ∗ tel que :

σ∗ = argminσMSE(σ) (6.7)

puis à mettre à jour la valeur de σ utilisée dans le modèle au temps t+ 1 par :

σt+1 = σt + η(σ∗ − σt), (6.8)

où η est un pas d’apprentissage.
Ici, σ∗ est directement trouvé en résolvant :

∂MSE(σ∗)

∂σ∗ = 0 (6.9)

En posant gi(x) = yi − Pi(t+ 1)(x), la dérivée partielle en fonction de σ est donc :

∂MSE(σ)

∂σ
=

2

n(t+ 1)

n(t+1)∑
i=1

(yi − Pi(t+ 1)(σ)) (g′i(σ)) , (6.10)

avec :

gi(σ) = yi − Pi(t)− α

∑
a∈TNi

(t)

hai[Pa(t)− Pi(t)]∑
a∈TNi

(t)

hai

. (6.11)
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D’où :

g′i(σ) =

−α


∑

a∈TNi
(t)

h′
ai(σ)(Pa(t)− Pi(t))∑
a∈TNi

(t)

hai

−

∑
a∈TNi

(t)

h′
ai(σ)

∑
a∈TNi

(t)

hai(σ)(Pa(t)− Pi(t))( ∑
a∈TNi

(t)

hai

)2

 ,

(6.12)

avec h′
ai(σ) =

∥ra−ri∥2
σ3 hai(σ) =

∥ra−ri∥2
σ3 exp

(
−∥ra−ri∥2

2σ2(t)

)
.

On a finalement :

∂MSE(σ)

∂σ
=

−2α

n(t+ 1)

n(t+1)∑
i=1

(yi − Pi(t+ 1)(σ))
∑

a∈TNi
(t)

h′
ai(σ)(Pa(t)− Pi(t))∑
a∈TNi

(t)

hai

−

∑
a∈TNi

(t)

h′
ai(σ)

∑
a∈TNi

(t)

hai(σ)(Pa(t)− Pi(t))( ∑
a∈TNi

(t)

hai

)2


(6.13)

Nous examinons maintenant la même démarche sur l’autre paramètre du modèle, α.

Principe d’apprentissage du paramètre α

Comme pour σ, on cherche α∗ tel que :

α∗ = argminαMSE(α). (6.14)

La règle de mise à jour de α au temps t+ 1 est :

αt+1 = αt + η(α∗ − αt) (6.15)

α∗ est directement trouvé en résolvant :

∂MSE(α∗)

∂α∗ = 0, (6.16)
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soit :

−2

n(t+ 1)

n∑
i=1

(t+ 1) (yi − Pi(t+ 1))

∑
a∈TNi

(t)

hai(Pa(t)− Pi(t))∑
a∈TNi

(t)

hai

= 0. (6.17)

La fonction du pas d’apprentissage et sa valeur initiale ont été determinées par
grid search. Parmi les fonctions existantes dans la littérature, voici celles qui ont été
testées :

• Pas d’apprentissage basé sur le temps :

ηt+1
TB =

ηt

1 + dn
(6.18)

où η est le pas d’apprentissage, n est le pas d’itération et d le paramètre de
décroissance.

• Pas d’apprentissage tel qu’on peut le retrouver dans la littérature sur SOM
[32] :

ηt+1
SOM = η0

(
1− n

N

)
(6.19)

où N est le nombre total d’itérations.
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Figure 6.10 – Différentes fonctions de pas d’apprentissage

Comme précédemment, on retient la fonction du pas d’apprentissage qui mini-
mise l’erreur de prédiction médiane sur la période de validation Topt. Dans notre
cas c’est la fonction se basant sur le temps (formule 6.18) avec η0 = 0.8 comme le
montre la figure 6.11.
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Figure 6.11 – Erreur de prédiction médiane sur la période Topt pour les différentes
fonctions de pas d’apprentissage.

6.3.3 Mis en œuvre de l’apprentissage

La période d’apprentissage Tlearn est choisie identique à la période d’optimisation
retenue pour les méthodes précédentes, Topt=[2016-01,2018-12]. Les intervalles de
recherche des paramètres sont fixés préalablement à Iσ = [1

3
, 10] et Iα = [0, 1] pour

σ et α respectivement. Dans un premier temps, l’apprentissage des paramètres se
fait pour la ville entière ; dans un second temps, on décide de subdiviser la ville afin
d’apprendre les paramètres de manière locale. Dans tous les cas, les performances
du modèle sont testées sur une période de deux ans, allant de 2019-01 à 2021-01,
dénotée Tval.

Apprentissage de σ, α fixe

On cherche σ∗ ∈ Iσ pour une valeur de α fixe dans Iα. L’initialisation de σ se fait
de manière aléatoire dans Iσ. La Figure 6.12 montre l’optimisation du paramètre σ

pour le premier mois à Paris.
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(a) MSE en fonction de σ dans l’intervalle de recherche Iσ

(b) Dérivée de la MSE en fonction de σ

Figure 6.12 – MSE et sa dérivée en fonction de σ pour t = 1 (2016-02) à Paris
(Card(T (t = 1)) = 1571), avec α = 0.23 choisi de manière aléatoire dans Iα. Le
rayon optimal pour t = 1 est σ∗ = 2.7

La valeur de σ∗ est obtenue numériquement avec la fonction brentq du mo-
dule optimize appartenant au package scipy. Elle consiste à trouver une racine
d’une fonction dans un intervalle donné en utilisant la méthode de Brent.

En répétant la procédure chaque mois sur la période d’apprentissage Tlearn, on
obtient (pour Paris) les valeurs de σ∗ et σ représentées sur la figure 6.13.
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Figure 6.13 – Évolution de σ et σ∗ sur Tlearn pour un rayon initial σ = 3.22 et avec
α = 0.23 fixe, à Paris. On obtient un paramètre final σ = 3

.

Si l’on voit une stabilisation du rayon σ appris au fil du temps (figure 6.13)
principalement due à la forme de la fonction de pas d’apprentissage η, on peut
observer une oscillation du rayon optimal σ∗. Néanmoins l’intervalle dans lequel
évolue σ∗ pour tout t est raisonnable : σ∗ ∈ [0.33, 7.1].

La sensibilité à l’initialisation est mesurée en testant plusieurs rayons initiaux
choisis aléatoirement. Un exemple à Paris est montré sur la figure 6.14.
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Figure 6.14 – σ sur Ilearn pour 10 rayons initiaux σ0 choisit aléatoirement dans Iσ.
.

Il faut 7 mois (2016-08) pour converger vers le même rayon σ (voir Figure 6.14).

Nous pouvons maintenant examiner les résultats avec la valeur apprise sur Tlearn

pour σ, que nous noterons σ′ et qui vaut en l’occurrence 3. La figure 6.15 représente
la médiane des erreurs relatives commises par le modèle à Paris, à la fois pendant
la phase d’apprentissage (Tlearn=[2016-01,2018-12]) et la phase de test (Tval=[2019-
01,2021-01]).
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Figure 6.15 – Erreurs médianes de prédiction à Paris sur la période 2016-2021.
.

Afin de bien illustrer l’intérêt d’apprendre le paramètre σ, nous comparons les
erreurs médianes de prédiction commises avec dix valeurs de σ différentes et fixes
tout au long de la période Tlearn ∪ Tval (et avec toujours le même α = 0.23 fixe).
La figure 6.16 représente l’ordre de classement par erreur médiane de prédiction
mensuelle à Paris sur la période Tval.

Figure 6.16 – Distributions de l’ordre de classement en fonction de l’erreur médiane
mensuelle pour 10 valeurs de σ et pour σ appris (boite à moustache verte).

.
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Dans 25% des cas, le modèle avec σ appris minimise l’erreur médiane de prédic-
tion, et dans 50% des cas, il est au moins en troisième position.

Examinons à présent l’influence de la valeur de α, choisie arbitrairement et gardée
fixe.

α σ
′

0.3 3.1
0.5 3.7
0.9 4.6

Table 6.1 – σ
′ en fonction de α fixe, pour Paris

La valeur apprise de σ est directement liée à la valeur de α (voir tableau 6.1). En
effet, si α a une valeur basse, alors le réseau n’a quasiment pas d’inertie et ne prend
que très peu en compte les nouvelles transactions : σ n’a alors pas besoin d’être
large. Au contraire, si α est grand (par exemple 0.9) alors le réseau a une inertie
forte et σ, mécaniquement, doit augmenter pour éviter que le modèle ne fasse trop
d’erreurs.

Apprentissage de α, σ fixe

Nous inversons maintenant les rôles entre les deux paramètres pour l’apprentis-
sage. Nous cherchons α∗ ∈ Iα pour une valeur de σ fixe dans Iσ. L’initialisation de
α à t = 0 se fait de manière aléatoire dans Iα. La figure 6.17 montre l’optimisation
du paramètre α pour le premier mois (t = 1) à Paris.
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(a) MSE en fonction de α dans l’intervalle de recherche Iα

(b) Dérivée de la MSE en fonction de α

Figure 6.17 – MSE et sa dérivée en fonction de α pour t = 1 (2016-02) à Paris
(Card(T (t = 1)) = 1571), avec σ = 3.22 choisi de manière aléatoire dans Iσ. On
obtient α∗ = 0.27 pour t = 1.

En répétant la procédure chaque mois sur la période d’apprentissage Tlearn, on
obtient (pour Paris) les valeurs de α et α∗ représentées sur la figure 6.18.
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Figure 6.18 – Évolution de α et α∗ sur Tlearn pour une initialisation aléatoire de
α = 0.29 et avec σ = 3.22 fixe, à Paris. On obtient un paramètre final α = 0.35

.

Comme dans le cas de σ, on constate une stabilisation de α liée à la forme de la
fonction d’apprentissage. La valeur apprise ici au final est α

′
= 0.35.

Apprentissage conjoint de α, σ

On cherche désormais conjointement α∗ ∈ Iα, σ∗ ∈ Iσ chaque mois, avec une
initialisation aléatoire des paramètres α et σ dans Iα et Iσ respectivement. Nous
utilisons ici à chaque pas de temps la même recherche de racines des dérivées par-
tielles que dans les deux paragraphes précédents, mais en le faisant à chaque fois
pour les deux paramètres, et en mettant ainsi à jour à chaque pas de temps leurs
valeurs.
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(a) α et α∗ lors de la période
d’entrainement (36 mois) à Paris.

(b) σ et σ∗ lors de la période
d’entrainement (36 mois) à Paris.

Figure 6.19 – Évolution des valeurs de α et σ pour une initialisation aléatoire
égale à α = 0.91 et σ = 8.81. On obtient des paramètres finaux égaux à α′ = 0.36
et σ′ = 3.6 ce qui est très proche des paramètres obtenus pour les optimisations
partielles (voir fig. 6.13 et 6.18).

Les valeurs obtenues des paramètres (α′ = 0.36 et σ′ = 3.6) sont très similaires
à ceux obtenus par grid search tout au début de cette section. Néanmoins, il y a
un réel intérêt à utiliser l’approche par apprentissage du point de vue du temps de
calcul : 3 heures et demie au lieu de 24 heures...

Illustrons à nouveau l’impact de l’apprentissage des paramètres α et σ. La fi-
gure 6.20 représente les distributions des erreurs de prédiction sur la période Tval, à
Paris, pour des choix arbitraires de α et σ, comparés aux performances du modèles
avec apprentissage.

Figure 6.20 – Distribution des erreurs de prédiction sur la période de validation à
Paris pour six couples de paramètres (σ,α) fixes arbitraires. On compare ces erreurs
à celles du modèle avec l’apprentissage.
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En regardant l’erreur médiane de prédiction (figure 6.20), on voit qu’il est né-
cessaire d’optimiser les paramètres (ce qui parait assez naturel). En effet, des para-
mètres pris aléatoirement et n’ayant pas beaucoup de sens (par exemple σ = 0.4,
α = 0.1) mènent à des erreurs de prédiction largement au dessus des modèles opti-
misés (erreur médiane à 14).

On veut maintenant analyser les erreurs de prédiction sur des modèles ayant
différents types d’apprentissages. On cherche à savoir s’il y a une différence entre
une optimisation jointe et une optimisation partielle. Pour cela, on compare les
erreurs de prédiction pour les trois approches. Le cas à Paris est décrit sur la figure
6.21.

Figure 6.21 – Distribution des erreurs de prédiction pour des optimisations jointes
ou partielles sur la période de validation Tval à Paris

.

Si on prend en compte uniquement l’erreur médiane des trois modèles (Figure
6.21) on peut penser qu’il n’y a pas grand intérêt à optimiser le couple de para-
mètres, car cela donne le même niveau d’erreur que pour une optimisation partielle.
En effet, les paramètres α et σ sont liés et l’un compense l’autre. Par exemple, si
α est grand, c’est-à-dire, une très faible mémoire du passé, alors σ va s’adapter en
prenant de plus grandes valeurs, pour composer la trop forte réactivité de α. Cepen-
dant, les paramètres laissés fixes et pris aléatoirement n’ont pas des valeurs extrêmes
pour notre exemple (6.17 et 6.12). Il faudrait mesurer les erreurs de prédictions pour
des valeurs extrêmes des paramètres fixes et voir comment se comporte le paramètre
optimisé. Dans tous les cas, le coût supplémentaire (en tant de calcul) d’une optimi-
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sation jointe par rapport à une optimisation partielle est négligeable même lorsqu’on
fait face à beaucoup de données. Dans la suite on considère uniquement le cas d’une
optimisation jointe.

Apprentissage local et ultra-local

On décide dans cette section d’apprendre les paramètres du modèle de manière
locale voir ultra-locale. L’idée sous-jacente est que le processus de diffusion de l’in-
formation n’est pas homogène sur toute une ville et de ce fait, les paramètres σ

et α n’auront pas nécessairement la même valeur selon les localisations. En effet,
un quartier en plein embourgeoisement où les prix peuvent augmenter de manière
rapide dans un périmètre bien défini n’a pas la même dynamique qu’un quartier
bourgeois ancien où les prix sont élevés depuis longtemps.

Afin de diviser la ville en plusieurs parties, on utilise la solution proposée par
Darafei Praliaskouski, développeur PostGIS. Le processus est le suivant :

1. création d’un champ de points qui remplit le polygone (ie la géométrie de la
ville), les points générés de manière aléatoire occupent une place homogène
sur le polygone.

2. regroupement le champs de points en définissant le nombre de clusters en
fonction du nombre de parties souhaitées pour diviser la ville.

3. calcul du centroïde de chaque cluster.

4. utilisation d’un diagramme de Voronoï afin d’obtenir des frontières entre les
centroïdes des clusters.

5. intersection des régions de Voronoï avec le polygone d’origine pour obtenir
les polygones finaux qui incluent à la fois les bords extérieurs du polygone
d’origine et les frontières de Voronoï

Les différentes étapes énumérées ci-dessus sont représentées sur la figure 6.22
avec un exemple à Paris.
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(a) Étape 1 (b) Étape 2 (c) Étape 3

(d) Étape 4 (e) Étape 5

Figure 6.22 – Exemple de division en 4 parties homogènes à Paris

Optimisation à partir des paramètres de krigeage

Dans cette partie on utilise les paramètres du krigeage, précisément ceux du
variogramme, afin d’estimer le paramètre σ. Le variogramme borné est croissant
jusqu’à un certain palier. On appelle la valeur de la distance où le variogramme se
rapproche de son asymptote la portée. Les paires d’observations séparées par une
distance inférieure à la portée sont autocorrélées spatialement alors qu’au-delà de
cette distance elles ne le sont plus.

On décide alors d’utiliser la valeur du palier (en mètres) pour estimer le para-
mètre σ (sur le graphe) en se référant aux correspondances des distances calculées
plus tôt (figure 6.5).

Le troisième paramètre du variogramme est la pépite. La pépite correspond à la
valeur du variogramme pour une distance très proche de 0. Par définition, le vario-
gramme en zéro vaut zéro, mais en pratique il existe des discontinuités à l’origine.
Dans notre cas, deux appartements situés dans le même immeuble et présentant des
caractéristiques exactement identiques n’ont pas le même prix (voir 6.23.
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Figure 6.23 – Variogrammes empirique et théorique à Paris au 1er janvier 2021.
Les paramètres sont les suivants : portée = 33, palier = 3064672, pépite = 2261080.

.

Pour notre exemple à Paris, on obtient un rayon sur le graphe égal à σ=1.13.

6.4 Résultats

6.4.1 Comparaison avec l’existant

Afin de mettre en relief nos résultats, nous les comparons avec des modèles
largement utilisés dans la littérature à savoir la GWR (Geographically Weighted
Regression) et le krigeage, et présentés au chapitre 1 puis avec les développements
de ces modèles proposés dans les chapitres 4 et 5 de cette thèse.

Comme précédemment et comme décrit dans le protocole général (chap. 3), les
prix sont prédits chaque premier mois sur la période (Tlearn+Tval) et la performance
du modèle est mesurée en calculant l’erreur de prédiction relative sur les transactions
observées dans le mois.

6.4.2 Application des méthodes

La description du parc des villes de Paris et Les Lilas, et celle de leur réseau de
neurones sont résumés dans les tableaux 6.2 et 6.3 respectivement.
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Table 6.2 – Description du parc

Paris Les Lilas
Population 2220445 22762
% d’appartements 99 89
Nombre de logements (en millier) 1330.026 11.133
Densité de population (en km2) 21010 18759
Nombre de parcelles 77218 1880
Nombre de parcelles résidentielles 66295 1644

Paris Les Lilas
Nombre neurones 122823 2157
Nombre neurones résidentiels 66295 1644

[2016-01-01,2018-12-01] % neurones activés 39.6 15.1
nombre observations moyen (par mois) 1786 16.1

[2019-01-01,2021-01-01] % neurones activés 31 12.1
nombre observations total 38630 392

Table 6.3 – Description du réseau de neurones. Le pourcentage de neurones activés
représente le nombre de neurones où il y a eu une ou plusieurs transactions divisé
par le nombre de neurones résidentiels. Le nombre de neurones activés indirectement
dépend lui du paramètre σ.

Notre modèle est initialisé à 2016-01, les prix sont mis à jour chaque mois grâce
aux nouvelles transactions. On représente ici l’état du réseau 5 ans après l’initiali-
sation, c’est-à-dire à 2021-01.
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Figure 6.24 – Cartes des prix à Paris au 1er janvier 2021. À gauche : modèle avec
σ fixé à partir de la portée obtenue avec le variogramme et optimisation de α ∈ Iα,
on obtient σ = 1.13 et α′ = 0.19. À droite : modèle avec optimisation de σ ∈ Iσ et
α ∈ Iα globalement sur toute la ville, on obtient σ′ = 3.7 , α′ = 0.37.

.

Comme on peut voir sur la figure 6.24, le fait d’utiliser des rayons différents sur
le graphe produit une organisation spatiale globale de la ville similaire. Seulement, si
on regarde de plus près, le fait d’utiliser un σ plus faible (Figure 6.24 gauche) mène
à produire des quartiers plus resserrés comme autour du quartier de Montmartre
par exemple ou bien de part et d’autre de l’avenue des Champs-Élysées.

Figure 6.25 – Cartes des prix à Paris au 1er janvier 2021. À gauche : modèle avec
optimisation de σ ∈ Iσ et α ∈ Iα pour chacune des 4 parties de la ville. À droite :
modèle avec apprentissage de σ ∈ Iσ et α ∈ Iα pour chacune des 100 parties de la
ville.

.
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Appliquer un apprentissage local ou ultra-local mène à des résultats très simi-
laires du point de vue de la formation des prix. Les cartes des prix présentes dans la
figure 6.25 se ressemblent et pourtant celle de gauche bénéficie de 4 couples (α′, σ′)
alors que celle de droite en utilise 100. Même si la distribution des paramètres (6.26)
est plus étendue pour une optimisation sur 100 parties, la tendance générale est déjà
entièrement captée par la division de la ville en 4 parties qui, à Paris, est caractéris-
tique d’une typologie de la ville. L’ouest parisien bourgeois et homogène comparé à
l’est historiquement plus populaire, mais morcelé par une gentrification progressive
de ces quartiers. En effet, dans notre exemple les deux plus petits rayons sont ceux
de l’est alors que les plus grands sont ceux de l’ouest. La figure 6.29 nous confirme
l’impact négligeable d’une optimisation ultra-locale, car on ne voit aucune différence
sur l’erreur de prédiction sur les ensembles de tests pour chacun des modèles.

Figure 6.26 – Couples (α′, σ′) pour les deux modèles : découpage de la ville en 4
et en 100 parties

.

Les résultats du modèle appliqué sur la ville des Lilas sont présentés dans la
Figure 6.27.
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(a) Carte des prix au 1er janvier 2021
aux Lilas obtenue avec apprentissage des
paramètres σ ∈ Iσ et α ∈ Iα sur toute la
ville. On obtient σ′ = 6.5 et α′ = 0.56

(b) Carte des prix au 1er janvier 2021
aux Lilas obtenue avec apprentissage des

paramètres σ ∈ Iσ et α ∈ Iα pour
chacune des 4 parties de la ville. On

obtient σ′=(6.2,5.9,4.0,4.7) et
α′=(0.64,0.8,0.4,0.53)

Figure 6.27 – Carte des prix aux Lilas au 1er janvier 2021

De la même manière qu’au chapitre 4, la carte produite par un apprentissage
global sur toute la ville (Figure 6.27(a))) ne reflète pas vraiment une réalité de la
structure des prix présente dans la ville des Lilas. De plus, la variance au sein des prix
est très faible (de 7446eà 7913e). On peut noter que la structure spatiale change
un peu en passant à un apprentissage local (Figure 6.27(b)), notamment pour les
parcelles appartenant à la cellule 3. Celle-ci à un rayon optimisé σ′ = 4 et donc
dessine des quartiers plus fins.
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Figure 6.28 – Diagramme de dispersion avec en abscisse les prix obtenus avec
un apprentissage des paramètres global et en ordonnée un apprentissage local (ville
divisée en 4 parties) aux Lilas.

L’effet de l’apprentissage local peut être analysé à partir de la Figure 6.28. Les
prix des parcelles situées sur la cellule 0 ne varient presque pas, car le rayon σ′ ap-
pris localement est très semblable au rayon appris de manière globale (6.2 vs 6.5).
On peut voir que les prix des parcelles appartenant à la cellule 1 augmentent avec
un apprentissage local, le rayon étant plus faible (σ′ = 5.9) et les transactions plus
élevées à cet endroit, les prix augmentent naturellement, même si cette hausse reste
très légère.

6.4.3 Performances comparées des modèles

La performance du modèle est mesurée en calculant l’erreur de prédiction relative
par rapport aux transactions observées chaque mois. La figure 6.29 représente les
distributions des erreurs de prédiction pour différentes partitions de la ville. On
cherche à savoir si l’apprentissage local a un effet sur les performances.
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Figure 6.29 – Boîtes à moustache des erreurs de prédiction pour la ville de Paris.
Le libellé Ville entière correspond au modèle avec un apprentissage de α et σ sur
la ville entière. Le label 4 parties correspond au modèle avec un apprentissage de
α et σ sur chacune des 4 parties de la ville, etc.

On différencie l’erreur de prédiction sur la période Tlearn où les paramètres σ et
α sont appris (boîtes à moustache bleues) et la période Tval (boîtes à moustache
vertes). Les volumes cumulés des transactions sur la période Tlearn sont de 64216 et
581 à Paris et aux Lilas respectivement, ceux sur la période Tval sont de 40075 et
392 à Paris et aux Lilas respectivement.

Les erreurs de prédiction durant Tlearn (boite à moustache bleue) sont plus élevées
que celles durant la période de validation, Tval car à l’initialisation les paramètres
σ et α sont choisis de façon aléatoire, ce qui peut entraîner de grosses erreurs de
prédiction durant les premiers mois, le temps que le modèle s’ajuste.

L’apprentissage local, voire ultra-local, présentait très peu de différences sur les
cartes de prix (figure 6.25), il n’y a pas non plus d’impact net sur l’erreur de pré-
diction, quelle que soit la granularité à laquelle les paramètres sont appris.
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Figure 6.30 – Boîtes à moustache des erreurs de prédiction pour la ville de Paris.
(Le modèle «Sigma Kriging» correspond à une mise à jour du réseau de neurones
avec σ choisi par optimisation à partir des paramètres de krigeage et α appris sur
Tlearn.)

.

En comparant notre modèle aux modèles les plus utilisés dans la littérature pour
modéliser des prix de l’immobilier, à savoir la GWR et le krigeage, on peut voir
que les performances sont comparables, la différence des erreurs sur la période de
validation étant non significative (Figure 6.30). (Les erreurs des modèles de GWR
et krigeage sont celles calculées aux chapitres 4 et 5 respectivement.)
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Figure 6.31 – Boites à moustache des erreurs de prédiction pour la ville de Paris
.

En regardant les distributions des erreurs sur la période Tval de la figure 6.31,
on peut voir dans un premier temps qu’il n’y a aucune différence en termes de per-
formance entre un apprentissage des paramètres global (boîte à moustache «Ville
entière») et plus local (boîte à moustache «4 parties»). En effet, la variation entre
les prix produits par la première optimisation et ceux produits par la dernière est
extrêmement faible et donc va avoir un impact quasi nul sur les backtests. Cela est
possiblement dû au fait que la ville est trop petite pour pouvoir espérer un gain en
appliquant de l’apprentissage local. Aussi, il y a des mois où aucune transaction ne
se passe dans une cellule et donc l’apprentissage peut être biaisé. Il faut noter que
le coût de passage d’un apprentissage global à un apprentissage local est très faible
pour une petite ville.

Si l’on compare maintenant notre nouveau modèle (boite à moustache «Ville
entière») avec les modèles de la littérature (GWR et krigeage), il n’y a pas de
différence sur l’erreur médiane (Figure 6.31). Cependant, pour le pire des cas, notre
nouveau modèle se trompe plus que le modèle de GWR (erreur maximum à 42% VS
37%). Cela est dû à la nature du modèle de GWR qui a tendance à lisser les prix.
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6.5 Discussion

La modélisation d’une ville sous forme de réseau de neurones apprenant son
marché immobilier semble prometteuse. En effet, les résultats obtenus sur nos deux
cas d’étude, Paris et Les Lilas, sont encourageants car les performances sont déjà
presque identiques à celles des modèles précédents alors même que nous n’utilisons
qu’une première approche naïve : la structure du réseau est simplement la structure
géographique des localisations. De plus, le nombre de paramètres du modèle étant
faible (paramètre spatial et paramètre temporel) cela permet une facilité d’inter-
prétation des résultats obtenus, ainsi qu’une plus grande rapidité d’optimisation.
Autre avantage lié au modèle, sa rapidité d’exécution, puisque, après l’initialisation,
les mises à jours s’effectuent simplement à partir des transactions du mois directe-
ment courant — alors que les autres modèles repartent chaque mois de 4 années
de données antérieures. Pour illustrer la comparaison, les erreurs des trois modèles
développés dans cette thèse sont affichées sur la figure 6.32.

Figure 6.32 – Distribution des erreurs de prédiction à Paris

Les modèles de diffusion spatiale (GWR, krigeage) qu’ils soient augmentés par
l’information de clustering ou non, repartent chaque mois de 4 années de données
antérieures, comme nous le disions plus haut, ce qui « coûte cher » lors de l’estima-
tion. Comme pour tout modèle spatial, un arbitrage est fait entre la contrainte de
mémoire et celle du calcul des distances à chaque itération en fonction du modèle et
des capacités de mémoire/calcul de l’utilisateur. Dans le cadre de cette thèse, on a
ainsi dû calculer une matrice des distances pour toutes les parcelles d’Ile-de-France
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pour un voisinage allant jusqu’à 1 500 mètres. Cela représente plus de 100 voisins par
parcelle pour un total de 3,5 millions de parcelles. Les calculs de distance ont été faits
en SQL et ont nécessité 12 heures de calcul et un espace de stockage de plusieurs
centaines de gigaoctets. C’est un cas extrême où toutes les distances sont calculées
pour un rayon de voisinage très élevé, pour toutes les villes d’Ile-de-France. Cette
matrice de distance est utilisée pour la GWR et pour la construction du graphe de
voisinage du modèle du chapitre 6. Les calculs de distances entre observations sont
recalculés à chaque application du krigeage, car le décalage spatial sur les observa-
tions (pour pouvoir inverser la matrice des corrélations spatiales) ne nous permet
pas d’utiliser la matrice directement. Le temps d’exécution de chaque modèle à été
relevé pour une application à Paris au 1er janvier 2021. On prend comme exemple
le cas de Paris, car il comporte une contrainte réelle à laquelle font face à la fois
le milieu privé des entreprises et les laboratoires de recherche à savoir manipuler
un volume de données massif. Dans l’ordre de temps d’exécution décroissant (nous
n’incluons pas ici le temps d’exécution de SOM) :

• GWR : 1 heure 44 minutes. La matrice de distance est calculée post calcul
des estimations et l’estimation pour une ville est parallélisée sur 4 coeurs, ce
qui rend le calcul beaucoup plus rapide. Nous pourrions envisager l’option
de parallélisation pour GWRxSOM, mais elle n’a pas été explorée ici par
manque de temps.

• GWRxSOM : 4 heures. La matrice de distance est calculée post calcul des
estimations, mais le nombre de localisations à estimer et le nombre d’obser-
vations à prendre en compte pour chaque localisation est grand.

• Krigeage : 30 minutes. L’utilisation des matrices creuses, des KDTree et de la
fonction krige du package gstat sur le logiciel R rendent les calculs beaucoup
plus rapides.

• KrigeagexSOM : 7 heures. Ce modèle n’utilise pas de KDTree ni de ma-
trices creuses par manque de temps d’adaptation, mais théoriquement ces
techniques pourraient être utilisées dans le cadre du krigeage augmenté. Le
produit de matrice pour chaque localisation à estimer est fait en python et
n’est pas optimisé.

• Réseau de neurones : 7 minutes pour la création du graphe et 27 secondes
pour une itération. Le graphe est créé à une date d’initialisation à partir de la
matrice de distance présentée plus haut et traduit la structure géographique
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de la ville. Il est donc calculé une seule fois pour une ville donnée et reste
inchangé. Le stockage de l’état du réseau à chaque itération est possible et se
fait quasi instantanément. Le temps de calcul dépend du volume de donnée
par itération, mais il ne dépasse jamais 40 secondes pour Paris.

La méthode basée sur le réseau de neurones présente l’avantage d’être bien plus
rapide que les autres méthodes en plus d’être mathématiquement beaucoup plus
simple. De plus, elle s’abstrait d’un biais dont les autres modèles peuvent être vic-
times en incorporant directement la dimension temporelle dans la définition du mo-
dèle. En effet, les modèles de GWR ou krigeage nécessitent une actualisation des
prix des transactions à la date du modèle à partir des indices de prix de l’immobilier.
Ces indices eux-mêmes sont calculés à partir de modèles hédoniques et sont difficiles
à évaluer. L’erreur de prédiction de ces deux modèles peut donc parfois être liée à
l’indice utilisé.

Étant donné la simplicité et la rapidité du modèle par réseau de neurones, il est
donc aisé d’effectuer des optimisations locales, voire ultra-locales pour analyser la
formation des quartiers : quelles tailles ont-ils en fonction de la localisation dans la
ville ? Il est aussi intéressant d’étudier le couple (σ,α) pour l’ensemble des partitions
de la ville. Nous n’avons pas développé d’outil pour cette analyse par manque de
temps.

Beaucoup de pistes d’amélioration existent pour ce modèle, la première portant
directement sur la définition du graphe. En effet, pour ne pas se limiter au cas où le
graphe reflète une structure purement géographique de la ville, il faudrait apprendre
la structure du graphe en fonction des dynamiques passées des prix qui peuvent nous
renseigner sur la diffusion à travers la ville. La détection des frontières de quartiers
se ferait aussi par apprentissage de la diffusion des prix des données passées et les
arêtes du graphe seraient pondérées par cette nouvelle information. On pourrait en
outre envisager l’étude sur une ville abstraite, où l’on ferait des changements de
structure afin de mesurer la sensibilité de la diffusion du prix.
Même sans mettre en œuvre un tel apprentissage de structure, on pourra déjà amé-
liorer sans doute les résultats qui ont été obtenus avec une définition des parcelles
immédiatement voisines comme étant celles dans un voisinage de 25 mètres : c’est
un choix de paramètre un peu arbitraire qui mériterait aussi d’être calibré par grid
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search par exemple, ou alors on pourrait aussi simplement s’abstraire d’une définition
a priori du voisinage en pondérant les arrêtes du graphe par la distance géographique
uniquement — cependant cela changerait la notion de diffusion, la propagation de
l’information de deux immeubles séparés par un boulevard serait plus lente que celle
de deux immeubles mitoyens.

Un des enjeux qui n’a pas été exploré ici est l’adaptabilité du modèle, en parti-
culier, dans un autre contexte de données. Les données sur lesquelles le modèle a été
appliqué sont des informations sur les transactions remontées par les agences parte-
naires de MeilleursAgents. On a donc à disposition des bases de données complètes
en termes de variables descriptives des biens, mais présentant un biais de représenta-
tivité géographique. Selon les localisations, il serait parfois plus intéressant d’utiliser
la base publique des Demande de Valeur Foncière (DVF) censée être exhaustive,
mais celles-ci présentent beaucoup moins de caractéristiques descriptives utiles pour
nous (nombre de pièces et surface seulement).

D’autres questions sur l’adaptabilité d’un modèle dans des zones où le marché
est très peu dynamique par exemple, et sur les conditions de mise en production
sont détaillées dans le chapitre suivant.
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Chapitre 7

Une nouvelle méthode de création
d’indices de prix de l’immobilier chez
Meilleurs Agents

Meilleurs Agents (MA) produit trois niveaux d’informations sur le marché immo-
bilier français, à savoir des indices d’évolution des prix pour une zone géographique,
des cartes de prix qui reflètent l’estimation du prix m2 d’un bien standard et un
outil d’estimation pour n’importe quel bien. Le projet présenté dans ce chapitre a
nécessité plus d’un an de recherche et développement et est directement relié au pre-
mier niveau d’information : celui des indices de prix de l’immobilier. Il a été élaboré
avec Carmélo Michiche, doctorant en économie à l’Université de Cergy-Pontoise et
Data Scientist chez MA et développé par des ingénieures de l’équipe Data-Science,
Laura Manzke et Tania Situm.

Les indices étant utilisés pour prendre en compte l’évolution d’un phénomène
dans le temps, cela suppose que l’on puisse observer le phénomène en question sur
un échantillon suffisamment représentatif tout au long d’une période donnée. Or en
ce qui concerne le domaine de l’immobilier, les données à disposition sont difficile-
ment accessibles, rare et de nature hétérogène. Si la construction d’un indice ne pose
pas de problèmes pour un marché dynamique où il y a suffisamment de transactions
pour que la qualité de l’indice soit bonne (à condition d’utiliser une bonne méthode),
comment faire pour refléter les dynamiques de marchés en ayant peu d’information ?
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Nous souhaitons construire des indices partout en France au plus proche des
dynamiques des marchés locaux, c’est-à-dire créer des indices les plus granulaires
possible avec une temporalité faible afin de pouvoir capter les évolutions qui corres-
pondent le plus à la réalité. Il est donc nécessaire que chaque indice soit calculé sur
une zone géographique contenant un volume de données suffisant. Une manière de
pallier le manque de données est d’augmenter la fenêtre temporelle pour laquelle les
observations sont agrégées, seulement si celle-ci est trop grande, 6 mois par exemple,
l’indice ainsi crée risque de manquer les variations à court terme. Un autre moyen
est d’agrandir l’entité géographique considérée en passant des transactions d’une
ville à celle d’un département par exemple. Or même dans ce cas il y a des limites,
comme pour le département de la Creuse où il n’y a pas assez de transactions. Nous
cherchons donc une maille géographique permettant de couvrir un maximum de ter-
ritoire avec suffisamment de données, pour cela un clustering des villes ayant des
dynamiques de prix similaires serait pertinent.

On retrouve ici un besoin similaire au problème de diffusion spatiale d’une infor-
mation de prix que nous avons rencontré dans les chapitres précédents de cette thèse.
Comme nous l’avons vu, la création d’une mesure de similarité socio-économique
entre des zones géographiques via l’algorithme SOM se révèle pertinent pour diriger
ce processus de diffusion, dans le but de faire ressortir la structure spatiale des prix
dans une ville. L’objectif ici est différent puisqu’il s’agit de réunir des entités géogra-
phiques similaires, au sens de leur évolution, mais l’utilisation de la même technique
pour quantifier ce degré de similarité reste pertinent. Par ailleurs, au même titre que
pour la production de carte, cette mesure de similarité socio-économique ne peut
être utilisée seule mais doit être croisée avec la distance physique, dans la mesure
où c’est en premier lieu selon cette dimension que s’organise le marché immobilier
résidentiel. En l’occurrence, elle est introduite en limitant les agrégations au niveau
du département ou de la région pour ne pas mélanger des marchés trop différents.

Nous présentons dans un premier temps la manière dont nous appliquons l’algo-
rithme SOM pour former des clusters de quartiers/villes homogènes. L’enjeu prin-
cipal est de produire les clusters les plus petits possible, c’est-à-dire de minimiser
le nombre d’entités géographiques par clusters tout en respectant le bon volume de
données pour pouvoir construire un indice convenable. Ainsi, il faut aussi définir le
seuil de volume de données minimum. Nous détaillons ensuite les étapes de création
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d’un indice de prix de l’immobilier pour chaque cluster à travers l’utilisation du
modèle hédonique. Cette nouvelle méthode permet d’avoir des indices de prix de
l’immobilier pour n’importe quelle ville en France, ils sont directement accessibles
sur le site Meilleurs Agents.

7.1 Utilisation de SOM pour le regroupement d’en-

tités géographiques

7.1.1 Les données

Les sources de données utilisées pour ce projet sont de trois natures différentes.
La première est la base des biens vendus (BV ) dont les transactions sont remontées
par les agences partenaire de MA partout en France. Elle présente un biais de re-
présentativité, n’est pas exhaustive, mais est à jour les transactions étant remplies
de manière journalière. Les données provenant des bases publiques de Demandes de
Valeurs Foncière (DVF ) publiées par la Direction Générale des Finances Publiques
(DGFIP) est quant à elle exhaustive (sauf pour l’Alsace-Moselle ou aucune donnée
n’est disponible), mais fournie très peu de variables caractéristiques des biens (prix
de la transaction et sa date de vente, surface et nombre de pièces uniquement). De
plus, elle est mise à jour avec un décalage temporel de plus de 6 mois entre la date
de vente et la réception de la donnée. La troisième source est la base BIEN de Pa-
ris Notaire Service (appelé notaire dans la suite), elle concerne les transactions se
situant en Île-de-France uniquement. Cette base aussi est exhaustive, l’information
relative aux caractéristiques des biens est remplie par les notaires directement et il
y a peu de valeurs manquantes, mais elle aussi présente un décalage temporel de 6
mois. Il est précisé ici que les sources ne sont pas mélangées, mais sont utilisées de
manière indépendante pour la construction d’indices propre à chaque source.

7.1.2 Articulation des bases entre elles

Les deux bases notaire et DVF étant censées contenir l’entièreté des transactions
passées, on pourrait penser qu’il est préférable d’utiliser la base DVF uniquement
puisqu’elle est disponible partout en France. Seulement, le nombre de variables ca-
ractéristiques des biens sur cette base étant limité, nous préférons travailler avec la
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base notaire en Île-de-France (IDF) qui contient plus de variables caractéristiques
et avec la base DVF partout ailleurs.

Afin d’avoir un indice couvrant toute une période et à jour, l’indice créé à par-
tir de bases exhaustives (notaire ou DVF ) est prolongé avec l’indice créé à partir
des bases internes (BV ) pour les 6 derniers mois (ou plus pour la base DVF ) où
cette donnée n’est pas disponible. Il y a toujours plus de transactions issues de la
base notaire ou DVF que de transactions BV quelque soit la zone. Le clustering
fait en utilisant les volumes notaire/DVF est donc une subdivision du clustering BV.

Les clusters sont ainsi calculés pour deux granularités géographiques : au quartier
et à la ville, pour les appartements et maisons séparément. Il pourra donc y avoir :
2 (source notaire ou DVF + BV ) × 2 (niveaux géographiques) × 2 (type de bien)
= 8 indices différents par entité géographique. Un exemple de clustering de quartier
pour deux sources (BV et notaire) est montré dans le tableau 7.1.

Table 7.1 – Exemple d’un clustering BV et notaire pour six quartiers différents,
pour le type appartement. Dans cet exemple, les quartiers A,B et C se retrouvent
dans le même cluster BV (cluster 1). Les quartiers A et B restent ensemble dans le
cluster notaire (cluster 4) mais le quartier C se retrouve seul (cluster 5).

type quartier cluster BV cluster notaire
appartement A 1 4
appartement B 1 4
appartement C 1 5
appartement D 2 6
appartement E 2 7
appartement F 3 8

7.1.3 Description de l’algorithme de clusterisation

L’objectif est de construire les clusters les plus petits possible en nombre d’entités
sous la contrainte d’une taille suffisante en termes de nombre de transactions pour
y créer un indice. Un seuil minimum de transactions est déterminé sur la base de
la qualité d’un indice en fonction du volume de données à disposition. La qualité
étant mesurée à partir de la volatilité de l’indice. Un exemple de la définition du
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seuil minimum pour les quartiers à Paris est montré dans la Figure 7.1.

Figure 7.1 – Volatilité en fonction du volume moyen de données par trimestre pour
les sources BV et notaire, pour chaque quartier à Paris. Chaque point représente
un quartier, nous remarquons que les indices les moins volatiles sont ceux ayant été
construits avec un minimum de 50 de données par trimestre.

Le seuil minimum est le même selon le type (appartement ou maison) et l’entité
géographique (quartier ou ville) mais diffère selon la source :

Table 7.2 – Seuil minimum pour la construction d’un indice cluster en fonction
des sources

source seuil minimum
BV 50 données en moyenne par trimestre
notaire 50 données en moyenne par trimestre
DVF 100 données en moyenne par trimestre

On applique dans un premier temps l’algorithme SOM au niveau des quar-
tiers/villes à partir de variables socio-économiques provenant des bases de l’INSEE,
de la même manière que pour les chapitres précédents. Ces variables sont décrites
dans le tableau 7.3. Nous exécutons 100 itérations de l’algorithme SOM et nous
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choisissons l’itération qui minimise le critère d’inertie intra-classe. À l’issue de cette
première étape de clustering, il est possible que certains clusters n’aient pas un vo-
lume suffisant pour pouvoir y construire un indice. Le volume de données d’un cluster
correspond à la somme des volumes calculés par entités (quartier/ville) appartenant
à ce cluster.

Entité géographique Label Description

Ville med_rev revenu médian de la ville
prop_cadre proportion de cadres dans la ville
prop_ouvrier proportion d’ouvriers dans la ville
prop_chomeurs proportion de chômeurs dans la ville
prop_retraite proportion de retraités dans la ville
prop_maison proportion de maisons dans la ville
densite_logement densité de résidences principales

construites dans la ville (en km2)
prop_logav19 proportion de résidences principales

construites avant les années 1900
prop_log4670 proportion de résidences principales

construites entre 1946 et 1970
prop_log7190 proportion de résidences principales

construites entre 1971 et 1990

Quartiers dec1 1er décile de la distribution du revenu
dans la ville

dec1 1er décile de la distribution du revenu
dans la ville

med revenu médian
dec9 9ème décile de la distribution du revenu

dans la ville
patr part du revenu provenant du patri-

moine
minsoc part du revenu provenant des minimas

sociaux

Table 7.3 – Description des variables utilisées pour appliquer l’algorithme SOM
au niveau du quartier et de la ville. Il faut noter que pour le cas des quartiers
nous utilisons des variables disponibles à l’IRIS, puis nous agrégeons ces données au
quartier en faisant une moyenne pondérée par le parc.

On procède dans un second temps à une étape d’agrégation des clusters issus de
SOM via une CAH.
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Un dendrogramme est construit à l’aide des distances SOM entre clusters. Le
dernier cluster de ce dendrogramme (constitué de l’ensemble des clusters SOM) est
coupé si les clusters issus de cette séparation dépassent les seuils, c’est-à-dire s’il
y a suffisamment de données pour avoir des clusters plus fins. Les clusters issus
de l’étape précédente sont eux aussi sous-découpés si les sous-clusters dépassent les
seuils, cette dernière étape est répétée de manière itérative tant que des clusters
dépassent les seuils.

Rappelons ici que les bases notaire et DVF ayant un décalage temporel et étant
plus complètes, leurs clusters sont le résultat d’une subdivision des clusters BV.
Afin de créer ces nouveaux clusters notaire et DVF, le dendogramme continue d’être
coupé, seulement le critère d’arrêt est celui du volume de données notaire ou DVF
(par opposition au volume BV ).

Le contexte de données étant différent en Ile-de-France et hors de l’Ile-de-France,
les règles de clustering sont différentes selon la localisation dans laquelle on se trouve.

7.1.4 Cas de l’Ile-de-France

Pour le cas de l’Île de France, le clustering se limite aux villes appartenant au
même département afin de garder une notion de proximité géographique et ainsi ne
pas mélanger des marchés trop différents. Pour chaque département nous appliquons
un clustering sur les villes pour la source BV puis notaire, pour les appartements
et maisons. Chaque ville v du département d appartient à un unique cluster selon
la source et le type. Le département est séparé en nd clusters avec C = (C1, ..., Cnd

)

et il est défini par :

d =

nd⋃
k=1

⋃
v∈Ck

v (7.1)

La clusterisation au niveau des quartiers concerne uniquement la ville de Paris,
mais la création de clusters quartiers pourrait être étendue à d’autres villes d’Ile-
de-France. Chaque quartier b appartient à un unique cluster et on a la partition
de Paris en nc clusters avec C = (C1, ..., Cnc). En adaptant 7.1, Paris est défini est
définit comme l’union des clusters qui la compose.
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7.1.5 Cas hors de l’Île-de-France

Il est nécessaire d’adopter une autre logique pour les cas hors de l’Île-de-France
car il y existe des départements pour lesquels le volume cumulé des transactions
n’atteint pas le seuil minimum pour construire un indice. On effectue dans un premier
temps un clustering sur les villes appartenant aux Aires Urbaines suffisamment
grandes. D’après l’INSEE [31], une Aire Urbaine (AU) est un ensemble de communes,
d’un seul tenant et sans enclave, constitué par un pôle urbain (unité urbaine) de
plus de 10 000 emplois, et par des communes rurales ou unités urbaines (couronne
périurbaine) dont au moins 40 % de la population résidente ayant un emploi travaille
dans le pôle ou dans des communes attirées par celui-ci.

Les départements ne dépassant pas le seuil du volume de données minimum sont
réunis et aucun clustering n’est appliqué.

Il existe ensuite un clustering au niveau des quartiers pour chacune des dix plus
grandes villes de France, pour les appartements uniquement. Ici encore, le choix
a été fait de créer des indices quartiers pour les dix plus grandes villes de France
pour des questions métiers, mais cette granularité de clustering peut-être étendue à
d’autres villes.

À l’issue de ces étapes, la France entière est recouverte par des clusters à la ville,
pour le cas des appartements et des maisons. La Figure 7.2 réunis les clusters DVF
et notaire pour le cas des appartements, sur la France entière.
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Figure 7.2 – Clusters des villes de France pour la source DVF et notaire et pour
le type appartement.

7.2 Création d’indices

La section qui suit décrit succinctement la méthodologie hédonique de création
des indices. Le lecteur s’intéressant plus particulièrement à cette méthodologie et
à la justification des choix faits et la mesure de leurs impacts est renvoyé vers A
methodology for local housing price index in France de Micciche et al. [10].

7.2.1 Prétraitement des données

Des filtres sont d’abord appliqués sur les caractéristiques telles que le prix, le
nombre de pièces, la surface pour éliminer les biens atypiques. Des quantiles sont
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ensuite calculés dynamiquement chaque année afin d’avoir un ensemble de données
homogène, par exemple on enlève 5% des biens les plus et moins chers par année.
Les variables descriptives catégorielles sont ensuite transformées en des variables bi-
naires pour chaque occurrence. Ces variables diffèrent selon la source (BV, notaire,
DVF ).

7.2.2 Régression hédonique

Nous choisissons d’appliquer une régression sur 36 mois avec un contrôle temporel
trimestriel, il y a donc 12 périodes T1, T2, ..., T12. L’hypothèse hédonique stipule
que l’apport d’une caractéristique sur le prix est constant, seulement elle cesse d’être
valide sur le long terme : c’est pour quoi nous limitons la régression à 36 mois.
L’ensemble X regroupe les variables propres aux caractéristiques du bien et les
variables géographiques, Pi désigne le prix m2 du bien i. La régression hédonique
standard pour estimer le prix d’un bien est donnée par :

log(Pi) = β0 +
K∑
k=1

βkX
k
i +

12∑
t=1

γtT
t
i (7.2)

La période de référence est fixée à T1. Les valeurs V que composent l’indice pour
chaque t ∈ {1, ..., 12} sont définies par :

Vt =

{
Vt−1 + (γt + β0)/β0 × 100 si t > 1

100 si t = 1
(7.3)

On a donc l’indice I trimestriel donné par :

I = [100, V2, ..., V12] (7.4)

7.2.3 Mensualisation de l’indice trimestriel

En vue d’une mensualisation, nous créons trois régressions hédoniques trimes-
trielles telles que définies dans la section précédente décalées d’un mois de la date
à laquelle on veut créer l’indice mensuel notées I1, I2 et I3. Par exemple, si nous
voulons créer un indice à la date de 2021-01-01 il faut créer :
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• un indice trimestriel à 2021-01-01 : I1
• un indice trimestriel à 2020-12-01 : I2
• un indice trimestriel à 2020-11-01 : I3

Pour un mois donné, on cherche son trimestre correspondant et on divise la
variation de l’indice trimestriel par 3 pour avoir un indice mensuel. Les valeurs que
compose l’indice mensualisé pour chaque mois m ∈ {1, ..., 36} sont définies par :

Vm =

{
Vm−1 + (It − It−1)/3 si m > 1

100 si m = 1
(7.5)

On effectue cette étape pour les trois indices trimestriels I1, I2, I3. On note l’indice
i mensualisé IMi et on pose :

IMi = [100, V2, ...V36] , i = 1, 2, 3 (7.6)

Un bon proxy de l’indice mensuel final est de moyenner les trois indices mensua-
lisés IM1 , IM2 , IM3 . Pour cela, on calcule la moyenne des variations des indices pour
chaque mois noté δm. Par exemple, la moyenne des variations au point 2020-11-01
c’est-à-dire au mois m = 34 est donnée par :

δ34 = (δ36(I
M
3 ) + δ35(I

M
2 ) + δ34(I

M
1 ))/3 (7.7)

où δm(I
M
i ) = (IMi,m− IMi,m−1)/I

M
i,m−1 avec IMi,m la valeur au mois m de l’indice men-

sualisé IMi .

Les valeurs que compose l’indice final pour chaque mois m ∈ {1, ..., 36} sont
définies par :

V F
m =

{
V F
m−1 + δm si m > 1

100 si m = 1
(7.8)

Et l’indice final IF est donné par :

IF = [100, V F
2 , ..., V F

36 ] (7.9)

Les indices étant crées sur des clusters de villes (ou de quartier) il faut recomposer
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l’indice du département (ou de la ville) à partir des indices de ses clusters sous-jacent.
En reprenant l’exemple de section 7.1.3 (équation 7.1) l’indice Id du département d
est défini comme étant la somme pondérée du parc (noté p) des nd indices clusters
villes :

Id =

K∑
k=1

Ik × pk

K∑
k=1

pk

(7.10)

où Ik et pk sont l’indice et le parc du cluster Ck, le parc étant le nombre de lo-
gements, il faut différencier le cas où considère des appartements du cas des maisons.

7.2.4 Hybridation d’indices provenant de sources différentes

Les bases notaire et DVF ayant un retard temporel de 6 mois, il est nécessaire
de trouver un moyen pour produire des indices à jour chaque mois. Une première
méthode serait de prédire l’évolution de l’indice des prix sur les 6 derniers mois en
se basant sur les tendances passées, car les indices sont autocorrélés, cependant elle
ne permet pas de suivre ni la saisonnalité ni les ruptures de tendance.
Nous faisons le choix ici de simplement ajouter l’indice construit à partir des bases
BV à l’indice provenant des bases dites exhaustives, car cela permet d’avoir un in-
dice réactif aux changements de tendances.

Soit m le mois courant et m − 6 six mois auparavant, IE, IB les indices finaux
tel que décrit dans 7.9 pour les bases exhaustives (notaire ou DVF ) et pour la base
BV respectivement. L’indice de sources hybride IH est défini par :

IH = IE + [δBm−6, .., δ
B
m] (7.11)

où δBi = (IBi − IBi−1)/I
B
i−1.

7.3 Résultats

On applique l’algorithme présenté en section 7.1 sur toutes les villes de France
et on obtient 6 types de clusters différents (clustering maison/appartements sources
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BV, notaire et DVF ). La Figure 7.3 réunis les clusters DVF et notaire pour le cas
des maisons, sur la France entière. Les villes des grandes Aires Urbaines se retrouvent
souvent dans le même et unique cluster sauf pour le cas des grandes villes (Marseille
et Lyon par exemple) et les villes des départements peu dynamiques se retrouvent
rassemblées ensemble (Figure 7.3).

Figure 7.3 – Clusters des villes de France pour la source DVF et notaire et pour
le type maison.

Les clusters formés à partir des quartiers à Paris sont présentés dans la Figure
7.4 pour la source notaire. La contrainte d’avoir des clusters les plus petits possible
en ayant un nombre de transactions suffisant est ici respectée (Figure 7.4). En effet,
les petits quartiers du centre de la ville sont réunis et les quartiers plus grands sont
seuls dans leur cluster (certains quartiers du 15ème ou du 11ème arrondissement par
exemple).
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Figure 7.4 – Clusters des quartiers à Paris pour la source notaire.

Le clustering appliqué aux Aires Urbaines de grandes villes produit un découpage
généralement assez clair comme c’est le cas pour Bordeaux par exemple (Figure
7.5). On distingue trois partitions nettes avec une partie plus rurale (en bleu), une
première couronne (en orange) et Bordeaux avec deux villes limitrophes (Talence et
Le Bouscat).
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Figure 7.5 – Clusterisation de l’AU de Bordeaux pour la source DVF et le type
appartement.

Cette séparation du territoire de manière nette se traduit aussi sur les indices,
allant du plus dynamique pour le cluster des villes de Bordeaux au moins dynamique
pour la partie rurale (Figure 7.6(a)). En comparant l’indice produit avec les transac-
tions se trouvant à Bordeaux unique et celui construit à partir de celles appartenant
au cluster réunissant Bordeaux, Talence et Le Bouscat, on remarque que ces deux
dernières villes n’ont pas beaucoup d’influence sur la dynamique globale du cluster
cas les indices sont très similaires (Figure 7.6(b)).
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(a) Indices des prix de l’immobilier pour les clusters appartenant à
l’AU de Bordeaux, pour la source DVF et le type appartement au 1er

décembre 2018.

(b) Indices des prix de l’immobilier formés à partir des transactions
d’appartements issues de la source DVF, pour des transactions à
Bordeaux uniquement (indice bleu) et pour celles appartenant au

cluster 43 (indice orange).

Figure 7.6 – Indices des prix de l’immobilier à Bordeaux et son Aire Urbaine au
1er décembre 2018.

En dehors de l’Île-de-France, le regroupement des quartiers est effectué seule-
ment pour les 10 plus grandes villes de France. Néanmoins, le choix qui a été fait
d’appliquer un clustering sur toute une Aire-Urbaine peut amener des villes comme
Montpellier (Figure 7.7) à se retrouver avec d’autres villes au sein du même cluster.
La clusterisation des quartiers se fait donc pour l’ensemble des quartiers dont les
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villes sont dans le même cluster. Il y a donc autant d’indices que de clusters et ils ont
des dynamiques différentes (Figure 7.8(b)). L’indice de Montpellier qui en découle
prendra donc les dynamiques des quartiers voisins, mais sera limité, car l’indice des
clusters quartier est pondéré par la représentativité de ceux-ci, en termes de nombre
de logements, lorsque l’on souhaite reconstruire l’indice de la ville (Figure 7.8(c)).

Figure 7.7 – Clustering des quartiers pour Montpellier et les villes appartenant à
son cluster, soit Palavas-les-Flots et Castelnau-le-Lez, pour la source DVF et pour
le type appartement.



140

(a) Indices des clusters quartiers appartenant au cluster des
3 villes, pour la source DVF et pour le type appartement

au 1er décembre 2018.

(b) Indices des prix de l’immobilier formés à partir des
transactions d’appartements issues de la source DVF, pour
des transactions à Montpellier uniquement (indice bleu) et

pour celles appartenant au cluster (indice orange).

Figure 7.8 – Indices des prix de l’immobilier à Montpellier et les villes de son
cluster au 1er décembre 2018.

7.4 Discussion

En appliquant l’algorithme SOM pour former des clusters de villes et quartiers
en France, puis en agrégeant ces derniers afin d’atteindre un volume de donnée
minimum via une CAH, nous construisons des indices avec l’utilisation du modèle
hédonique partout en France pour représenter l’évolution du marché immobilier des
maisons et des appartements.
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La mise en place d’une nouvelle logique de construction d’indice basée sur un
clustering d’entités géographique permet d’avoir des clusters les plus petits possible
et 1463 indices existent désormais. Ces indices respectent les contraintes initialement
fixées, car ils sont les plus granulaires possible, avec une temporalité faible et sont
construit avec un volume de donné suffisant. Ils reflètent ainsi les dynamiques des
marchés locaux. Ces indices ont été mis en production en septembre 2022 et sont
disponibles sur le site MeilleursAgents.

Tel qu’elle a été présentée, la méthode prend en compte la notion de proximité
spatiale en tant que «filtre» et contraint d’adapter la granularité de ce filtre en
fonction de la localisation : limite géographique du clustering au département pour
l’Île-de-France, clustering sur des AU et filtre à la région hors de l’Île-de-France.
Pour éviter de devoir adapter la méthode tout en conservant la notion de proxi-
mité spatiale, Micciche et al. développent une méthode de construction de clusters
contigus géographiquement [10].

Le nombre d’indices produits ayant considérablement augmenté il faut adapter la
maintenance en condition opérationnelle de ces nouveaux indices. Comment s’assurer
chaque mois que la mise à jour des indices reflète la réalité du marché ? S’il était
possible de passer en revue la majorité des indices, aujourd’hui ce n’est plus le cas
et il faut avoir recours à des méthodes basées sur des règles et de l’apprentissage
statistique afin d’automatiser ce processus.
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Conclusion

Cette thèse est l’aboutissement de plusieurs années de travail sur les questions
liées à la dynamique spatiale des prix et à la manière dont se diffuse l’information
immobilière. Elle a été effectuée au sein de l’entreprise MeilleursAgents ce qui a
permis d’avoir accès à des bases de données très conséquentes.

Trois nouveaux modèles ont été développés pour prédire des prix immobiliers,
ils font l’objet d’un chapitre chacun dans ce manuscrit. Dans un premier temps, le
croisement de la GWR et du krigeage avec l’algorithme SOM a visé à améliorer des
modèles existants en passant par un raffinement sans en changer la structure fon-
damentale. Les résultats montrent que même si nos méthodes capturent une réalité
qui est difficilement accessible autrement et fournissent des cartes de prix plus fines
et plus complexes, elles ne produisent pas une réelle amélioration des prédictions.
Une large marge d’amélioration demeure sans doute dans une utilisation de données
socio-économiques plus récentes et plus précises mais nous avons finalement préféré
explorer une toute autre piste : celle basée sur l’idée que l’information que nous cher-
chions à capturer à travers les données socio-économiques est en fait déjà contenue
dans les prix, qui contiennent également bien d’autres informations.

Partant, le changement de paradigme apporté par le modèle du chapitre 6, qui
consiste à considérer une ville comme un réseau de neurones, apporte une modé-
lisation simplifiée par rapport aux modèles existants. Avec un modèle plus simple
et plus léger, on arrive aux mêmes performances que les modèles utilisés dans la
littérature ou que leurs versions « augmentées » que nous avons proposés, et ce déjà
dans une version naïve du nouveau modèle et avec un temps de calcul beaucoup
plus court (pas plus de quelques minutes vs plusieurs heures).

La modélisation d’une ville en tant que réseau de neurones qui apprend son
propre marché de l’immobilier ouvre en outre beaucoup de pistes. L’amélioration
immédiate qu’il serait intéressant de mener est celle du raffinement du modèle gra-
phique par apprentissage de structure. De la même manière que pour les deux pre-
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miers modèles, on aimerait intégrer une proximité socio-géographique sans avoir
une connaissance particulière de la ville ou sans avoir à apporter de la donnée en
plus. Une solution serait d’apprendre le contexte socio-géographique par la manière
dont les prix se sont diffusés dans le passé et de pondérer les arrêtes du graphe en
fonction de ce qui a été observé. Les arêtes ne seraient donc plus purement géogra-
phiques, mais traduiraient une proximité socio-économique en plus de la proximité
spatiale. La question de l’évolution de la structure au cours du temps se posera : est-
il nécessaire de la mettre à jour chaque mois, chaque année ? Probablement, il sera
pertinent de suivre en parallèle l’évolution de la structure avec les mêmes techniques
d’apprentissage que celles utilisées pour sa construction initiale, et éventuellement
de la modifier continûment dans des villes très dynamiques.

La mise en production de ce modèle dans le cadre industriel pose également plu-
sieurs questions et nécessite des tests supplémentaires. Notamment celle de l’adap-
tabilité du modèle pour un contexte différent, en particulier en zone très peu dense.
Comment optimiser les paramètres pour un réseau où il peut n’y avoir aucune donnée
en entrée pendant plusieurs itérations ? Dans ce cas, comment traduire la tendance
des prix sans avoir de nouvelles observations ? Y a-t-il des cas où construire une
carte des prix avec une granularité géographique fine est inutile ? Si oui, comment
adapter le réseau à un autre niveau de localisation ? Autre question : l’étude a été
appliquée pour estimer le prix des appartements à Paris et aux Lilas, néanmoins
en France les maisons représentent 55.1% du parc immobilier (d’après l’INSEE), ce
qui correspond à une part importante de l’audience du site MeilleursAgents. Com-
ment donc adapter ce modèle pour l’estimation des maisons ? Une des pistes serait
d’augmenter le rayon r qui détermine les parcelles voisines (égale à 25 mètres pour
les appartements) pour l’adapter au cas des maisons où la taille du jardin/terrain
impacterait beaucoup ce paramètre. Et puis, comment traiter le cas des maisons de
ville ?

Bien sûr, pour le développement d’un modèle dans un contexte opérationnel, des
arbitrages sont à faire entre prendre du temps pour mettre le modèle en produc-
tion ou non, et le gain en termes d’erreur de prédiction est ce qui aide à prendre
cette décision. Sur les villes étudiées, à savoir Paris et Les Lilas, il y a un gain de
1 point et 5 points respectivement sur l’erreur médiane par rapport au modèle au-
jourd’hui en production chez Meilleurs Agents. À Paris, l’abondance des données
fait que l’erreur médiane est déjà faible (9% pour le modèle MA) alors qu’on peut
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observer un vrai gain sur la ville des Lilas (15% pour le modèle MA). Nous avons
vu par ailleurs au chapitre 7 que l’idée d’utiliser l’algorithme SOM (proposée au
chapitre 4) pour réunir des entités géographiques similaires et produire une mesure
de similarité socio-économique a pu être développée et mise en production dans le
cadre de cette thèse, parallèlement à l’exploration du nouveau modèle du chapitre 6.

Terminons en évoquant une question non abordée dans cette thèse, celle du
marché locatif. En 2019, la part des ménages locataires s’élève à 39.9% (INSEE).
Quelles sont les interactions temporelles et spatiales entre niveaux de prix et loyers ?
Ces interactions suffisent-elles à expliquer la dynamique des loyers ? Est-il réalisable
d’appliquer ce modèle afin d’estimer les prix locatifs ? Il serait intéressant de com-
parer les paramètres de rayon de diffusion pour une même ville, par exemple à Paris
où les prix des loyers sont beaucoup plus homogènes que les prix de vente.
Plus généralement, le nouveau paradigme proposé au chapitre 6 ouvre également des
pistes très prometteuses pour l’étude des dynamiques socio-économiques urbaines :
rien n’impose en effet de se limiter à l’étude de prix de l’immobilier, d’autres va-
riables pourraient être considérées, et leurs dynamiques spatio-temporelles étudiées
à travers ce modèle. Une étude plus générale de la formation et de l’évolution des
quartiers, en particulier, pourrait être engagée.
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