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Prérequis

- Des connaissances théoriques niveau Master 1 en Statistiques et Econométrie:
notions de variables aléatoires, de spécification, d’estimation et de prévision dans
le cadre de la régression (variable cible quantitative) et de la classification (variable
cible qualitative-logit/probit).

- Une bonne maitrise du logiciel SAS (SAS-base/stat).

Résumé

Le cours aborde les méthodes de pénalisation pour régression et classification. Ces
méthodes sont appropriées au cas ou |I'on dispose d’un nombre important de
variables (parfois supérieur au nombre d’exemples ou d’individus), ol la méthode des
moindres carrés ordinaires (MCO), lorsque faisable, conduit a des estimateurs et des
prédictions trés instables. Dans un tel cas, une sélection des variables les plus
pertinentes est nécessaire via les méthodes ou techniques dites de « régularisation »
ou de « pénalisation ». L’objectif est d’arbitrer entre biais et variance avec des
estimateurs et des prédictions qui sont biaisés mais plus stables que ceux issus de la
méthode des MCO. Les méthodes abordées dans le cours sont successivement, le
Lasso (Tibshirani, 1996), I'Elastic-net (Zou et Hastie, 2005), et I’Adaptive Lasso (Zou,
2006). Les deux dernieres méthodes palliant a certains défauts de la méthode
séminale du Lasso. Bien qu’elle ne procéde pas a de la sélection de variables, la
régression dite Ridge (Hoerl et Kennard, 1978) est également abordée, car elle
correspond aussi a de la pénalisation et est trés utile pour résoudre les problémes de
multi-colinéarité.

Objectifs

- A lissue de ce cours, les étudiants doivent matitriser les méthodes modernes de
pénalisation pour la régression et la classification. Ces méthodes qui permettent
d’éviter le sur-ajustement en présence d’un nombre important de variables
incluent entre autres la régression ridge, Lasso, Elastic Net, Adaptive Lasso.

- La mise en ceuvre dans la pratique, sous le logiciel SAS, des méthodes ci-dessus
mentionnées est également abordée.
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PLAN

e Introduction
o Larévolution Big Data & ses enjeux
o Le cadre global des solutions analytiques
o Apprentissage supervisé : principe et quelques résultats théoriques
o Apprentissage supervisé : flexibilité et arbitrage biais-variance
e Au-dela des MCO
e Larégression Ridge
o Estimateur et propriétés
o Validation croisée et choix du parametre de régularisation
o Multicollinéarité et régression Ridge
e Larégression Lasso
o Motivations et critere d’estimation
o Algorithmes d’estimation
o Quelques propriétés de I'estimateur Lasso
e Lasso: extensions
o Larégression Elastic-Net
o Larégression Adaptive Lasso
e Cas de la classification
e Séparateurs a vaste marge
o Présentation
o Propriétés théoriques
o Estimation

e Applications SAS
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