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* Principes généraux et exemples
*Zoom 1: Random forest et gradient boosting
*Zoom 2: Réseaux de neurones multi-couches et deep learning



Question —» Données — Entrainement — Test



Statistical Modeling: The Two Cultures (Breiman, 2001)

y=flx)+e

Approche 1 : Trouver le vrai f(x)
Approche 2 : Prédire le plus précisément possible y a partir de x
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Statistical Modeling: The Two Cultures (Breiman, 2001)

y=fix)+e

Approche 1 : Trouver le vrai f(x)
Approche 2 : Prédire le plus précisément possible y a partir de x

 On compare plusieurs méthodes pour prédire y avec x
* La plus précise est choisie (pour un couit d’'usage max. donné)



Quoi de neuf ?

Des méthodes flexibles
Plus de chance

+
. d’obtenir un
Puissance de calcul ———— .
. algorithme

, prédictif précis
Des données hombreuses et
diversifiées
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Question —» Données — Entrainement — Test



Place centrale des données et de |'évaluation

Question = Données — Entrainement — Test

Jeu de données indépendant

Validation croisée



Ex. 1. Prédiction des rendements

Comparison of regression techniques to predict response of oilseed
rape yield to variation in climatic conditions in Denmark

Behzad Sharif*-*, David Makowski”, Finn Plauborg?, Jergen E. Olesen*



Prediction of oilseed rape yields in Denmark
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Sharif et al. (2017)



Prediction of oilseed rape yields in Denmark
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Entrainement =
estimation des parametres et sélection de variables

» q z q

i=1 j=1 j=1

Moindres carrés ordinaires Terme de pénalisation de la
complexité



Prediction of oilseed rape yields in Denmark
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Prediction of oilseed rape yields in Denmark
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Ex. 2. Meta-modelisation: émissions de NH;

Meta-modeling methods for estimating ammonia volatilization from
nitrogen fertilizer and manure applications

Maharavo Marie Julie Ramanantenasoa™”, Sophie Génermont™*, Jean-Marc Gilliot”,
Carole Bedos®, David Makowski“"
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Arbre de régression ajusté sur

les simulations de Volt’Air
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NH; emission rate predicted by the

meta-model (kgN/kgN)

Relation entre le méta-modele et le modele mécaniste Volt’Air
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NH; emission rate predicted by the

meta-model (kgN/kgN)

Bretaagne (R

Avantage du méta-modele
Moins de variables d’entrée
e Temps de calcul beaucoup plus faible
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De nombreuses sources d’informations

* Données expérimentales
* Simulations
* Enquétes



De nombreuses sources d’informations

* Données expérimentales
e Simulations
* Enquétes

Mais aussi

* Mesures chez les agriculteurs

* Données extraites d’articles et de rapports
* Données issues d’avis d’experts

* Données climatiques/satellitaires

* Photos/Images



Ex. 3. Vers du deep learning en agriculture?

LDIOU

.. . RN

QN

Pré-traitement + réseau de neurones profond

MILDIOU
Oui/Non/Combien



Ex. 4. Vers du deep learning en agriculture (bis)?

Deep learning based multi-temporal crop classification™

Liheng Zhong™", Lina Hu", Hang Zhou"

Classification from Landsat surface reflectance in Yolo County, California



(a) Reference data from land use survey

Test set
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(b) Classification map by the Conv1D-based model




Une autre facon de résoudre des
problemes : les « data challenges »

www.datascience.net

1. 2. 3.

Teélechargez les Construisez votre Testez la
données modele performance



Prédiction d'intervalles de températures

L'objectif est de prévoir les meilleurs intervalles de températures de la ville de
Candelia a partir des données météorologiques sur cette ville des cing jours
précédents. La qualité est mesurée par la longueur moyenne des intervalles.
Le livrable est un ensemble d'intervalles.

o Challenge terminé

Prévision de consommation d'électricité d'un site tertiaire

Le challenge consiste a proposer un modéle de prévision a8 moyen terme de
la consommation d'électricité d'un site tertiaire d'un industriel, par tranche de
10 minutes.

° Challenge terminé

1000 ¢

Quvrir

1000 ¢

Ouvrir



http://cland.lsce.ipsl.fr/index.php/workshops/forecasting-crop-yields/33-data-challenge-in-french

Crop Data Challenge 2018 : Prédiction des rendements agricoles

Quels sont les objectifs ?

- Comparer les performances de méthodes statistiques et d'apprentissage automatique pour prédire les
rendements agricoles,

- Promouvoir les échanges de connaissances autour des méthodes de prediction pour I'enseignement et les
applications agricoles.

Une procédure simple :

- Choisir un challenge (deux challenges sont proposés, un sur le blé et un sur le mais),

- Développer votre algorithme de prédiction a partir du jeu de données d’entrainement pour le blé et/ou le mais,

- Soumettre vos prédictions en ligne pour le jeu de données « test » pour le blé et/ou le mais avant le 16 novembre
2018.

Reglements :
- « Crop Data Challenge 2018 - Prédiction des rendements du mais en France ».

- « Crop Data Challenge 2018 - Prédiction des pertes de rendement du blé en France »

Fichiers "entrainement” et "test” ic!



14 participants

* Des méthodes tres diversifiées
- Régression logistique
- Régressions pénalisées
- Foréts aléatoires
- Réseaux de neurones simple et multi-couches
- Clustering



Training dataset

55 inputs
3394 yield data

Algorithms
developed by the
participants

ﬁ

Evaluation of the accuracy/

of the algorithms by the
organizer

MAIZE

\

Test dataset

55 inputs
1708 yield data




Benefits of data challenges

e Stimulate the development of shared datasets

* Allow rigorous comparison of methods

* Provide insights on pros and cons of different methods
* Useful to collect innovative ideas from outside

* Can be joined to a training session on machine learning



RMSE

2.949
1.26
0.928
0.851
0.849
0.848
0.8399



Zoom 1: Random forest and gradient boosting



Input: age, gender, occupation, ... Like the computergame X

/ +2 -1

prediction score in each leaf

https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/tutorials/model.html




Random forest approach

decisiontreel.fit(Subset1) decisiontree2.fit(Subset2) decisiontree_n.fit(Subset n)
using a random using a random using a random
Step2: subset of features subset of features subset of features
to split the tree to split the tree to split the tree
1 2 n
Step3' decisiontreel.pred(Test Set) decisiontree2.pred(Test Set) decisiontree_n.pred(Test Set)
e

Step4:




Gradient boosting approach

[ Dataset ]

l

Stepl: decisiontreel.fit(Dataset)

1
Step2: predicted y = decisiontreel.predict(Dataset)
Step3: residual error by decision treel = actual y - predicted y

[ Residual error by decision treel ]

Repeat

l

decisiontreel.fit(Residual error by decision treel)

F
predicted y = decisiontree2.predict{ Dataset)
residual error by decision tree2 = actual y - predicted y

Residual error by decision tree2 ]

https://towardsdatascience.com/basic-ensemble-learning-random-forest-adaboost-gradient-boosting-step-by-step-explained-95d49d1e2725




Application: prédire le rendement du mais en France

> head(DATAy)
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Précision des prédictions en fonction du nombre d’arbres (gradient boosting)

Squared error loss
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Iteration



Relative influence

Importances des variables d’entrée
(gradient boosting)
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Réponses a des variables influentes (gradient boosting)
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Yield data (t ha-1)
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Random Forest
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Yield prediction (t ha-1)



Yield anomaly (t ha-1)

Intervalles de prédiction (quantile random forest)
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/oom 2: Réseau de neurones multi-couches



Application : reconnaissance de chiffres

* 60000 images de chiffres disponibles pour I'entrainement
* Entrainement d’un algorithme prédictif

* 10000 images de chiffres disponibles pour le test de l'algorithme
entrainé



Lecture des images

Date

#lmages
X_train <- mnistStrainSx
#Etiquettes Entrainement

y_train <- mnistStrainSy

#lmages

X_test <- mnistStestSx
X_test_image <- mnistStestSx
#Etiquettes Test
y_test <- mnistStestSy

Titre de la présentation

47



Une image de x_train et son étiquette y_train

#Exemple chiffre

plot(as.raster(x_train[26,,]), max=255)
y_train[26]

> y_train[26]
[1] 2




Une autre image de x_train et son étiquette
y_train

#Exemple chiffre
plot(as.raster(x_train[62,,]), max=255)
image(1:28,1:28 ,NUM)
y_train[62]

> y_train[62]
[1] 4




Date

> dim(x_train)
[1] 60000 2
> x_train[1,,]
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# reshape

x_train <- array_reshape(x_train, c(nrow(x_train), 784))
x_test <- array_reshape(x_test, c(nrow(x_test), 784))

# rescale

x_train <- x_train / 255

x_test <- x_test / 255

y_train <- to_categorical(y_train, 10)
y_test <- to_categorical(y_test, 10)
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> dim(x_train)
[1] 60000 784

[,129] [,130] [,131]
[1,] 0.0000000 0.0000000 @.0000000 0.0000000
[2,] 0.6235294 0.9921569 0.6235294 0.1960784
[3,] 0.0000000 0.0000000 @.0000000 0.0000000
[4,] 0.0000000 0.0000000 @.0000000 0.0000000
[5,] 0.0000000 0.0000000 @.0000000 0.0000000
[6,] 0.0000000 0.0000000 @.0000000 0.0000000

(SSRGS

> dim(Cy_train)

[1] 60000 10

> head(y_train)
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60000

784 =28*28
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Output
10 categories

A

Dense (Units=10)

1

Dense (Units=128)

1

.

Dense (Units=256)

i

Sequential |

In_put_ (784)
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Output
10 categories

A
= =\
Dense (Units=10)

. ¥,
- T h
Dense (Units=128)

5 —,
s ? )
Dense (Units=256)

\_ v,
-

Sequential |
In_put_ (784)

Titre de la présentation

10
f<b3 + Z Wk‘3 *Xk‘3> *10
k=1

256
fl b2+ ZW]-,Z * Xj o *128

j=1

SN——

784
f(bl + zWi,l *Xi,1> 256
=1

55



f=RELU

5
S
/
1.0 /
/
/
4
0.5 /
/
/

0.0 /
-0.5 : ‘ ‘

-2.0 -1.5 -1.0 ~-0.5 0.0 s 1.0 1.5

Date

Titre de la présentation

56



Date

f=softmax
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Réseau de neurones multi-couches

model <- keras_model_sequential()
model %>%

layer_dense(units = 256, activation = 'relu’,
input_shape = c(784)) %>%

layer_dropout(rate = 0.4) %>%

layer_dense(units = 128, activation "relu') %>%

layer_dropout(rate = 0.3) %>%
layer_dense(units = 10, activation = 'softmax')

summary(model)
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> summary(model)

Layer (type) Output Shape Param #
dense_1 (Dense) (None, 256) 200960
dropout_1 (Dropout) (None, 256) 0
dense_2 (Dense) (None, 128) 3289
dropout_2 (Dropout) (None, 128) 0
dense_3 (Dense) (None, 10) 1290

Total params: 235,146
Trainable params: 235,146
Non-trainable params: @
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model %>% compile(
loss = 'categorical_crossentropy',
optimizer = optimizer_rmsprop(),
metrics = c('accuracy')

)

history <- model %>% fit(
x_train, y_train,
epochs = 30, batch_size = 128,
validation_split = 0.2

)
plotChistory)
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Input X

Network
4
: Layer
weights = (data transformation)

v

weights = Layer
(data transformation)

‘L

weight Predictions True targets
update Y’ Y

N

e T

loss score
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loss

acc
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##Evaluation

results<- model%>%evaluate(x_test,y_test)
results

> results
$loss
[1] 0.1017851

$acc
[1] 0.981
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> Prediction<-model %>% predict_classes(x_test)
> #Exemple
> k<-780
> plot(as.raster(x_test_image[k,,], max=255))
> y_test[k,]

[1]1 0000010000
> Prediction[k]

[1] 5




Des applications de plus en plus nombreuses en agriculture

Deep learning based multi-temporal crop classification™

Liheng Zhong™", Lina Hu®, Hang Zhou®

Yolo County

Classification from Landsat surface reflectance

Comparison of several techniques:
- Multi-layer NN

- SVM

- Random forest

- Gradient boosting

- Deep learning

California

: Traming

I Validation
a 5 10 20 Kilomebars
| Tost [T -




Datasets

e 1221396 pixels in the training dataset

e 431 920 pixels in the validation dataset (for the optimization of the hyper
parameters

415 251 pixels in the test dataset

* |nputs: Time series of Enhanced Vegetation Index of length 46 in each pixel
(computed from Landsat surface reflectance)
* Qutput: 14 categories of crops



Deep learning based multi-temporal crop classification™
Liheng Zhong™", Lina Hu", Hang Zhou"

Test set

[ | Other

B Aifalta

[ Almonds Pistachios
Il Comn

B Cucurbits

[ | Orchard

[ | Field crops

T Truck

I Pasture

B Rice

B safiower

[ | Subtropical

B Tomatces

|| Vineyards

Training and validation sets

L] (b) Classification map by the Conv1D-based model
Mis-classified parcels

(a) Reference data from land use survey

Classification from Landsat surface reflectance
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Classifier type Input Overall accuracy
MLP Series only 83.81%
ConvlD-based Series only 85.54%
LSTM-based Series anly 82.41%
XGBoost Series only 84.12%
Series = HANTS 84.17%
Series + TIMESAT 84.09%
RF Series anly 83.38%
Series - HANTS 83.25%
Series + TIMESAT 83.26%
SVM Series only 82.45%
Series = HANTS 83.09%
Series + TIMESAT 82.95%




Une démarche collective ... en petits groupes

Question —» Données — Entrainement — Test

’ : V'
Porteurs d’enjeux Experts en analyse de données

Scientifiques biotechniques

Responsables d’expérimentation

Gestionnaires de bases de données



Des défis

* Définir des questions prioritaires

* Capitaliser rapidement des d

* Développer des groupes proj

onnées
ets sur des périodes courtes

*Veille méthodologique pour

nénéficier des innovations



