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Résumé

L’essor de 'agriculture numérique permet de plus en plus d’observer de maniére auto-
matisée et parfois a haute fréquence des dynamiques d’élaboration de la production et de sa
qualité en fonction du climat. Les données issues de ces observations dynamiques peuvent
étre considérées comme des données fonctionnelles. Analyser ce nouveau type de données
nécessite d’étendre les outils statistiques usuels au cas fonctionnel ou d’en proposer de nou-
veaux.

Nous avons proposé dans cette thése une nouvelle approche (SpiceFP : Sparse and Struc-
tured Procedure to Identify Combined Effects of Functional Predictors) permettant d’expli-
quer les variations d’une variable réponse scalaire par deux ou trois prédicteurs fonctionnels
dans un contexte d’influence conjointe de ces derniers. Une attention particuliére a été ap-
portée a 'interprétabilité des résultats via 1'utilisation de classes d’intervalles combinées défi-
nissant une partition du domaine d’observation des facteurs explicatifs. Les développements
récents autour des modéles LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) ont
été adaptés pour estimer les régions d’influence dans la partition via une régression pénalisée
généralisée. L’approche intégre aussi une double sélection, de modéles (parmi les partitions
possibles) et de variables (pour une partition donnée) a partir des critéres d’information AIC
et BIC. La présentation méthodologique de I'approche, son étude grace a des simulations
ainsi qu’'une étude de cas basée sur des données réelles ont été présentés dans le chapitre 2.

Les données réelles utilisées au cours de cette thése proviennent d’'une expérimentation
viticole visant & mieux comprendre I'impact du changement climatique sur I'accumulation
d’anthocyanes dans les baies. L’analyse de ces données dans le chapitre 3 a I'aide de I'ap-
proche SPIcEFP que nous avons étendue a permis d’identifier un impact négatif des combinai-
sons matinales de faible irradiance (inférieure a environ 100 pmol m=2s™! ou 45 pmolm—2s~!
selon 'état avancé-retardé des baies) et température élevée (supérieure a environ 25 °C). Une
légere différence induite par la température de la nuit a été observée entre ces effets identifiés
en matinée.

Dans le chapitre 4 de cette thése, nous proposons une implémentation de I’approche pro-
posée sous la forme d’un package R. Cette implémentation fournit un ensemble de fonctions
permettant de construire les intervalles de classes suivant des échelles linéaire ou logarith-
mique, de transformer les prédicteurs fonctionnels graces aux classes d’intervalles combinées
puis de mettre en oeuvre 'approche en deux ou trois dimensions. D’autres fonctions faci-
litent la réalisation de post-traitements ou permettent a I'utilisateur de s’intéresser a d’autres
modéles que ceux retenus par I’approche comme par exemple une moyenne de différents mo-
déles.

Mots clés : Régressions pénalisées, Interaction, critéres d’information, scalar-on-function,
coefficients interprétables, microclimat de la vigne.
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Abstract

The development of digital agriculture allows to observe at high frequency the dynamics of
production according to the climate. Data from these dynamic observations can be considered
as functional data. To analyze this new type of data, it is necessary to extend the usual
statistical tools to the functional case or develop new ones.

In this thesis, we have proposed a new approach (SpiceFP : Sparse and Structured Pro-
cedure to Identify Combined Effects of Functional Predictors) to explain the variations of a
scalar response variable by two or three functional predictors in a context of joint influence of
these predictors. Particular attention was paid to the interpretability of the results through
the use of combined interval classes defining a partition of the observation domain of the
explanatory factors. Recent developments around LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) models have been adapted to estimate the areas of influence in the par-
tition via a generalized penalized regression. The approach also integrates a double selection,
of models (among the possible partitions) and of variables (areas inside a given partition)
based on AIC and BIC information criteria. The methodological description of the approach,
its study through simulations as well as a case study based on real data have been presented
in chapter 2 of this thesis.

The real data used in this thesis were obtained from a vineyard experiment aimed at un-
derstanding the impact of climate change on anthcyanins accumulation in berries. Analysis of
these data in chapter 3 using SpicEFP and one extension identified a negative impact of mor-
ning combinations of low irradiance (lower than about 100 pmolm—2s~! or 45 pmolm—2s~!
depending on the advanced-delayed state of the berries) and high temperature (higher than
about 25°C). A slight difference associated with overnight temperature occurred between
these effects identified in the morning.

In chapter 4 of this thesis, we propose an implementation of the proposed approach as
an R package. This implementation provides a set of functions allowing to build the class
intervals according to linear or logarithmic scales, to transform the functional predictors
using the joint class intervals and finally to execute the approach in two or three dimensions.
Other functions help to perform post-processing or allow the user to explore other models
than those selected by the approach, such as an average of different models.

Keywords : Penalized regressions, Interaction, information criteria, scalar-on-function,
interpretable coefficients, grapevine microclimate
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Chapitre 1

Introduction générale

1.1 Un défi pour la science des données : I’émergence de
nouveaux capteurs et de grande quantité de données
pour mieux comprendre les effets du climat sur les
cultures

Ces derniéres années, des variations importantes du climat ont été observées, obligeant
parfois les étres vivants a s’adapter. Les végétaux, qu’il s’agisse de végétation naturelle ou
de cultures nécessitant une intervention humaine ne sont pas épargnés par ces variations
[103| qui représentent non seulement un enjeu environnemental, mais surtout alimentaire
et économique. C’est par exemple le cas de la filiere viticole en France ou les acteurs sont
obligés de s’adapter aux bouleversements causés par les effets du changement climatique
[56, 77, 60, 81|. Ces bouleversements affectent directement le suivi des vignes, les dates de
vendanges et indirectement la qualité du raisin récolté. Cet état de chose n’est pas sans
conséquences sur les différents produits finaux issus de la filiére. Et outre cette filiere, ces
observations sont généralisables a ’échelle mondiale a d’autres productions agricoles vitales
comme le blé [64], le riz [100], le mais [54], etc.

Afin de garder le controle sur la quantité et la qualité de la production, il est nécessaire de
mieux comprendre leurs déterminismes physiologiques internes pour les différentes cultures
et leurs interactions avec le climat. Pour atteindre cet objectif, les chercheurs peuvent de plus
en plus compter sur de récents développements technologiques (capteurs, robots, drones, etc.)
visant & augmenter la qualité et le rendement tout en ayant un faible impact environnemen-
tal [71, 116]. La diversité de ces technologies permet de suivre la production d’une culture a
différents stades mais aussi a différentes échelles allant de 'intégralité d’une parcelle & une
plante, ou un élément de la plante (un épi sur un pied de mais ou encore une baie de raisin
sur une vigne par exemple).

Dans cette thése, nous nous intéressons aux données fournies par différents capteurs : cer-



tains permettant d’effectuer des mesures du micro-climat & haute fréquence et d’autres & une
fréquence plus grossiére et renseignant sur I’évolution de la quantité/qualité de la produc-
tion par culture. A partir de ces données, I'objectif est d’expliquer (différent de prédire) ou
plus simplement d’identifier les conditions climatiques qui influencent la quantité ou la qua-
lité de la production. La différence que nous soulignons entre explication et prédiction dans
ce contexte réside dans l'interprétabilité du résultat. Donc, si un résultat permet d’estimer
convenablement la quantité ou la qualité d’une production & partir des données du climat
sans fournir clairement des leviers d’influence permettant d’inverser la tendance, il ne nous
est pas utile. La filiére qui nous servira plus précisément de cas d’application tout au long de
nos travaux est la filiére viticole et il sera question de mettre a jour des intervalles (plage de
valeurs) de variables climatiques, favorables ou défavorables a ’accumulation d’anthocyanes
dans les baies, un des métabolites essentiels pour la qualité des vins rouges notamment.

Pour ce premier chapitre, il est présenté dans la suite de la section 1, la description
de 'expérimentation d’oti proviennent les données de notre cas d’application, la question
agronomique associée a cette expérimentation ainsi que sa formulation statistique. La section
2 présente une revue des modeles de régression pour données fonctionnelles disponibles dans
la littérature et la section 3 expose briévement ’approche parcimonieuse et structurée que
nous avons développée et implémentée dans cette thése pour identifier les effets combinés
des prédicteurs fonctionnels. Dans la section 4, nous montrons comment elle a été utilisée
pour apporter un début de réponse a la question agronomique associée au cas d’application.
Le plan du présent document est ensuite détaillé dans la section 5.

1.1.1 Présentation de I’expérimentation

L’expérimentation sur laquelle nous avons pu nous appuyer pour cette these a été conduite
par deux unités de recherche a savoir le Laboratoire d’Ecophysiologie des Plantes sous Stress
Environnementaux (LEPSE) et celui des Sciences pour L’(Enologie (SPO), dans le cadre du
projet européen Innovine. Elle s’est déroulée ’année 2014 sur des vignes de Syrah. Le plan
des expériences est présenté dans la figure 1.1.1. On y observe trois rangs (blocs) de ceps de
vignes numeérotées de 1 a 3. Chaque rang contient (10 —2) x 2 = 16 ceps numérotés (premiers
(1, 11) et derniers (10, 20) ceps de chaque dispositif non pris en compte dans ’étude pour
éviter des effets de bordure), représentés par des étoiles rouges et subdivisés en deux groupes
& savoir :

— un premier groupe de ceps dont les pieds sont recouverts par un dispositif appelé
OpenTop (noté OT) afin de provoquer une élévation de la température (réchauffe les
pieds des vignes),

— un deuxiéme groupe de ceps dont les pieds ne sont pas recouverts et qui servent de
dispositif témoin (noté C pour « control »). Les notations utilisées dans le protocole
expérimental seront conservés pour ces travaux.

Outre 'organisation par rang et dispositif, une différenciation a été aussi faite suivant 1’ex-
position au soleil des baies de raisin, mesurée via la Densité de Flux de Photons Photosyn-
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FIGURE 1.1.1 — Schéma du plan d’expérience (& gauche) et image du dispositif OpenTop (a
droite)

thétiques (PPFD en pumol/s/m?). Sur un méme cep, on retrouve ainsi des baies exposées
a l'est (E pour « East »), et a l'ouest (W pour « west »). Une organisation particulicre
du feuillage a permis aussi d’observer des baies a 'ombre (S pour « shadow »). Une telle
expérimentation a permis de faire varier le microclimat a 1’échelle de la vigne mais aussi a
I’échelle de la baie de raisin afin d’observer leurs effets respectifs. Des mesures de tempéra-
ture et d'irradiance (PPFD) sont réalisées toutes les douze (12) minutes sur des grappes de
raisin pendant toute la période de maturation. Les capteurs de température sont a 1’échelle
du grain et ceux d’irradiance a 1’échelle du demi-rang. La qualité du raisin est quant a elle
mesurée a intervalle d’environ une semaine par un équipement automatisé d’estimation de
la concentration en anthocyanes des baies de raisin, sans destruction des échantillons. Cet
équipement, le multiplex, renseigne sur un indice nommé Indice de Ferari (FI). Il s’agit
d’une mesure non-destructive de la teneur en anthocyanes des grappes [1]. D’un point de
vue agronomique, la question de recherche revient a expliquer les variations hebdomadaires
de I'Indice de Ferari par les observations a haute fréquence du micro-climat.

Avant de nous intéresser au pendant statistique de la question agronomique formulée dans
le précédent paragraphe, quelques précisions sont nécessaires. Intéressons-nous a l'individu
statistique. Il est représenté dans cette expérimentation par une combinaison de modalités
d’observation ordonnées comme suit : 'année (nous ne nous intéresserons qu’a ’année 2014),
le numéro du rang (1, 2 ou 3), la présence ou I'absence du dispositif OpenTop (OT ou



C), l'exposition (E, W ou S) et le numéro du cep (un nombre entre 2 & 9 ou 12 a 19).
Ainsi, I'individu 2014.2.C.W _ 4 représente une baie ayant été observée 'année 2014 et située
a l'ouest du cep 4 sur le demi-rang témoin du rang 2. Les mesures de température sont
effectuées a I’échelle de la baie. L’Indice de Ferari est mesuré pour un groupe de baie (grappe
de raisin). L’irradiance est mesurée a 1’échelle d’'un demi-rang. Un demi-rang contient 8 ceps
et représente la moitié d’'un rang doté ou non du dispositif OpenTop. Lorsque I'observation
est effectuée a I’échelle du demi-rang, le numéro de cep (élément aprés ) est retiré de la
nomenclature. Au total le plan d’expérience compte n = 144 individus statistiques (i =
L...,n).

1.1.2 Formulation statistique de la question agronomique

Notons respectivement A et B les observations de température et d’irradiance. Fournies
a différents instants ¢ € T' (toutes les 12 minutes durant une période d’intérét), A;(t) € R
et B;(t) € R représentent respectivement les valeurs prises par les fonctions A; et B; a
I'instant t. Ces différentes données sont des mesures répétées au fil du temps sur les mémes
individus dans l'optique de pouvoir capter une dynamique, une évolution. Ces observations
longitudinales ont 'habitude d’étre fortement corrélées les unes aux autres. Ce sont des séries
temporelles. Mais dans ces travaux, nous nous intéressons a elles comme appartenant a la
famille des variables fonctionnelles regroupant courbes, spectres, images, . . . [89]. Une variable
aléatoire X est dite fonctionnelle si ses valeurs sont dans un espace de dimension infinie et une
observation X de X est appelée donnée fonctionnelle. En réalité, seulement quelques points
discrets du phénomeéne continu sont observés X = {X(¢) : t € T'} [29]. Bien que ce domaine
de recherches soit récent en statistiques (il apparait avec I’avénement des données massives),
différents travaux se sont intéressés aux problémes statistiques les impliquant, qu’il s’agisse
de régression [75] , de clustering [49], de classification |7], de statistique multivariée [104], ou
non paramétrique [29], etc.

Notre attention sera portée sur les régressions impliquant des variables fonctionnelles.
En fonction de 'implication de ces variables dans la régression, en tant que variable réponse
ou variable explicative, on peut distinguer trois types de régressions : celles de type scalar-
on-function ou la variable fonctionnelle est une variable explicative, celles de type function-
on-scalar ou la variable fonctionnelle est une variable réponse puis celles de type function-
on-function ou la variable explicative et la variable réponse sont des variables fonctionnelles
[58].

Dans le cadre de cette expérimentation, les variables fonctionnelles que sont la tempé-
rature et l'irradiance sont des variables explicatives. Elles sont toutes deux fonction de ¢ et
observées aux mémes instants. La variable réponse provient quant & elle des courbes d’indice
de Ferari, qui sont aussi des variables fonctionnelles (F'I;)i—1,. , = {FLi(d) : d € dy,...,dg}.
Cet indice est observé quasi-hebdomadairement pendant 8 semaines (s), soit 9 dates d. Si
I'objectif avait été d’expliquer toute la courbe des Indices de Ferari par les courbes clima-
tiques, nous aurions eu recours & des régressions de type function-on-function [65]. Deux
obstacles mériteraient toutefois d’étre soulignés pour une telle modélisation : 1- les courbes
d’indice de Ferari sont construites a partir 9 points d’observation (trés peu, on risquerait de
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mal reconstruire les courbes a expliquer) ; celles du micro-climat le sont avec plus de 6000
points d’observation (beaucoup plus d’informations) 2- en cas de variation (hebdomadaire,
ou par quinzaine, etc.) du processus physiologique sous-jacent, un modéle global pour les 8
semaines d’observation pourrait s’avérer non informatif. Pour limiter ce risque, le choix a été
fait de rechercher des plages d’influence climatique semaine par semaine. Ainsi, pour une se-
maine donnée, la variable réponse est la variation de I'Indice de Ferari AFI; e R,i =1,....,n
qui correspond & la différence de 'indice F'I;(s) entre deux dates ds et dg; 1 délimitant une
période s. dg et dsy1 correspondent aussi respectivement aux limites inférieure (') et su-
périeure (T) de T. Nous nous intéresserons donc dans ces travaux aux régressions de type
scalar-on-function [90]. Nous prendrons aussi en compte & chaque semaine, la valeur de l'in-
dice en début de semaine. D’un point de vue statistique, il sera donc question d’identifier
une fonction F telle que :

AFI(s) :=FI,(dss) — FL(d,); s=1,...,8 (1.1.1)
- fs ('Al(t)7 Bi(t)v sz(ds>> ; le [dsa ds—i—l] (112>

Les fonctions Fj seront estimées a s fixé, de fagcon autonome. L’évolution de I'Indice de Fe-
rari sera donc modélisée semaine par semaine. Aussi, chaque fonction Fy devra étre aisément
interprétable. Dans le contexte de ces données, cela revient a identifier des combinaisons de
plages de température et d’irradiance influencant la dynamique de l'indice de Ferari.

1.2 Modéles de régression pour données fonctionnelles

Les premiers modéles de régression pour données fonctionnelles ont été développés pour
prédire une variable réponse scalaire centrée y; avec une variable explicative fonctionnelle
xr; = {x;(t) : t € T}. [30] répartit en 3 catégories les approches pouvant étre utilisées
pour solutionner ce probléme & savoir : les outils usuels de la statistique multivariée, la
modélisation spécifique aux données fonctionnelles ou une approche basée sur des techniques
d’agrégation de modéles tout en évitant ou contrdlant le sur-ajustement. Dans cette section,
nous nous intéressons dans un premier temps a chacune des catégories d’approches précitées
puis ensuite aux régressions impliquant plusieurs prédicteurs fonctionnels.

1.2.1 Modéles de régression pénalisée

Utiliser les méthodes usuelles de la statistique multivariée revient généralement a omettre
'idée suivant laquelle les observations z;(¢) sont des observations discrétes de fonctions
continues a des instants ¢ et & les considérer comme T = card(T") variables indépendantes
Ti1,...,Tij,..., 2T, . Ainsi, avec ces variables "supposées indépendantes", un modéle de ré-
gression linéaire multiple s’écrirait :

yz:xz,lﬁl++Iz,jﬁj++xz,7’ﬁ7’+5z 7Z:]_,,TL (121)



avec (1,..., Br les coeflicients & estimer et e; ’erreur du modeéle. Hormis la simplicité d’un

tel modeéle, les hypothéses H1 et H2 ne sont pas vérifiées :

— H1 Rang(2’z) = T c’est a dire que (2'x)"! existe : dans le cadre de 'équation

(1.2.1), les valeurs z;_ correspondent a des mesures répétées sur un méme individu
statistique ¢ & chaque instant ¢. Ce qui génére de la colinéarité.

— H2 n > T c’est a dire que le nombre d’individus soit supérieur au nombre
de variables : ces variables fonctionnelles étant observées a grande fréquence, il est
habituel que le nombre d’instants ou de pas d’observations dépasse largement le nombre
d’individus. Une alternative naive au non-respect de cette deuxiéme hypothése (et
uniquement cette deuxiéme) serait de recourir & une sélection de variables a 'aide
d’une régression pas a pas (approche coiiteuse en temps de calcul) ascendante [10].
Elle permettra de démarrer avec un modele vide et de rajouter a ’aide d'un critére a
chaque étape le terme le plus significatif tout en gardant a ’esprit que le nombre de
variables maximal dans le modeéle devra étre inférieur a n. Une telle solution permet
d’identifier certains instants d’observation ¢ ayant une influence sur la variable réponse.
Une des variantes de la régression pas a pas est descendante et nécessite I'estimation du
modele complet (sans intercept) avec T coefficients, ce qui nous rameéne au probléme
que pose la deuxiéme hypothése. Dans ce cas, il est possible d’utiliser des méthodes de
régression pénalisée que nous introduisons dans le paragraphe suivant.

Pour gérer le contexte du nombre d’individus inférieur au nombre de variables, il est
possible d’estimer les coefficients par le biais d’une régression Ridge [47]. 1l s’agit d’une
régression linéaire avec une contrainte quadratique sur les coefficients qui peuvent étre estimés
via l'expression :

2 T
[79¢ = argmin Z (yz Z :L‘wﬁ]> + A Z 5]2 (1.2.2)
j=1

BeRT T

avec A le parameétre qui controéle la penahsatlon. Le modeéle (1.2.1) est un modéle sans inter-
cept (y étant centré). Méme si le modeéle avait été écrit avec un intercept, ce dernier n’est pas
pénalisé. Différentes méthodes peuvent étre utilisées pour la sélection du paramétre A. Nous
y reviendrons ultérieurement dans ce chapitre. La pénalisation Ridge est de type norme [ et
permet d’estimer tous les coefficients mais en cherchant & les réduire (faisant tendre vers 0),
son appellation usuelle étant "shrinkage". Outre cette pénalisation, d’autres modeéles péna-
lisés sont présents dans la littérature et le lecteur pourra trouver une revue de ces méthodes
au sein des travaux de [31].

L’une des pénalisations les plus utilisées ces derniéres années est le Least Absolute Shrin-
kage and Selection Operator (LASSO) [112]. Son estimateur s’écrit :

2 T
5lasso — argmln Z <y1 Z xl7jﬂj> + A Z ‘53’ (123)
j=1

ﬁERT =1

Le Lasso est une pénalisation de type norme [;. Elle permet non seulement de pouvoir
résoudre des problémes de régression pour lesquels n < 7 mais fournit aussi une solution

6



parcimonieuse en annulant certains coefficients 3;. Ce qui permet indirectement de faire de
la sélection de variables. Le LASSO présente toutefois quelques limites. Lorsque 7 > n, il
sélectionne au maximum n variables. Une autre de ses limites est qu’en cas de forte colinéarité
entre les prédicteurs comme c’est le cas pour les vecteurs composant la variable fonctionnelle
x, le LASSO tend & sélectionner une variable au détriment de celles qui lui sont fortement
corrélées |45]. Pour lever cette contrainte, différentes adaptations ont été formulées comme :

— D’Elastic-net [126] : cette pénalisation associe dans un méme modéle une pénalisation
de norme [ (LASSO) et une pénalisation de norme I (Ridge). La pénalisation de norme
1 génére un modéle parcimonieux tandis que celle de norme [, supprime la limitation
du nombre de variables sélectionnées lorsque 7 > n, encourage un "effet de groupe"
dans la sélection des variables et stabilise le chemin de régularisation associée a la
norme [;. L’estimateur Elastic-net s’écrit :

2 T T
—argmmz<yl waﬁj> + A 1B+ XD B (1.2.4)
j=1 =1

BERT =1

avec \; > 0 et Ay > 0 les paramétres de pénalisation. Pour des raisons d’estimation
des différents paramétres il est fréquent de reformuler cette pénalisation sous la forme

J(B)=(1-a) Z 85| + Z f2 avec 0 < @ = 22 < 1 un hyperparamétre (a définir)

controlant la contrlbutlon de chaque pénalité. Avec une telle reformulation et en fixant
I'hyperparamétre «, seul un paramétre de régularisation A (& estimer) est nécessaire.

— le Fused Lasso [113] : cette modification du LASSO prend en compte un voisinage
entre les variables explicatives et pénalise en utilisant une norme [; les coefficients mais
aussi la différence entre deux coefficients consécutifs (ce qui induit une constance locale
des coefficients). En effet, pour que ce voisinage puisse étre pris en compte, un notion
d’ordre (ou de dépendance) est introduite entre les variables explicatives. Cette notion
de dépendance permet de gérer la colinéarité associée aux observations temporelles.
Son estimateur se formule comme suit :

2 T T
= argmlnz (yz waﬁy> + /\pz 1Bj] + Ay Z |8; — Bl (1.2.5)
P =2

BGRT =1

avec A, le parameétre pénalisant la parcimonie des coefficients et Ay le parameétre pé-

nalisant leur fusion. En étant A; Z |B; — Bj—1] ou en fixant Ay = 0, on retrouve bien
j=
I'estimateur du LASSO présenté dans I'équation (1.2.3).
— le Group Lasso [123] : 'originalité de cette version du LASSO réside dans : i) la
répartition des T variables au sein de K groupes G = {g1, ga, ..., gx } & fournir et i)
la sélection parcimonieuse de groupes et non de variables. Notons 3% le vecteur de



coefficients associé au groupe gg, 'estimateur du Group LASSO s’écrit :

BeRT T

n T 2 K
8% = argmin » (y N xi,jﬁj) + A0 > Vg |BP]] (1.2.6)
j=1 k=1

avec )\, le parameétre de régularisation, wy, le poids associé au groupe gy, et ||.||2 la norme
Iy . Lorsque les groupes sont constitués d’une seule variable, le Group LASSO équivaut
au LASSO. [106] ont introduit une variante de ce modéle intitulée le Sparse Group
Lasso qui représente une combinaison linéaire associant LASSO et Group LASSO,
fournissant ainsi des coefficients parcimonieux a la fois entre et dans les groupes de
variables.

La liste des adaptations présentées ici n’est pas exhaustive et plusieurs autres travaux ont
introduit diverses pénalisations [82, 119, 127], etc. [114] ont proposé dans leurs travaux une
encapsulation de nombre de ces modéles en pénalisant via la norme [/; le produit entre une
matrice de pénalisation et le vecteur des coefficients. La forme de cette matrice définit le
modeéle pénalisé auquel on s’intéresse.

Pour ces différents modeles, le choix d’un ou de plusieurs paramétres de pénalisation peut
étre effectué a 'aide des techniques de type cross-validation [32], bootstrap [59] ou encore par
l'utilisation d’un critére d’information [33]. Aussi, [27] ont introduit le Least Angle Regression
(LARS), un algorithme de sélection de modéle, moins gourmand en temps de calcul que les
méthodes traditionnelles de sélection de modéles. Une simple modification de 'algorithme
LARS implémente le LASSO et calcule toutes les estimations LASSO possibles pour un
probléme donné, facilitant ainsi le choix du parameétre de pénalisation .

1.2.2 Modéles spécifiques aux variables fonctionnelles

Nous nous intéressons dans cette section a diverses extensions de la théorie du modele
linéaire classique au cadre des données fonctionnelles. Nous prendrons comme cas d’étude, la
prédiction d’une variable scalaire y; par une variable fonctionnelle x;. Les observations x;, dé-
pendant de ¢, sont considérées comme des observations & pas discrets d’une variable continue.
Différentes techniques sont utilisées pour reconstruire cet élément continu. La reconstruction
peut se faire par le biais d’une interpolation lorsque les observations sont obtenues sans
erreur ou par le biais d’un lissage lorsque les observations sont bruitées. Ce deuxiéme cas
peut conduire a l'estimation d’une courbe Z; pour chaque individu statistique (lorsque qu’on

i u mmen rvations a 1’é un individu) ou a I'inféren ructur
dispose suffisamment d’observations a ’échelle d’ dividu) ou a I'inférence de structure de
population comme des fonctions de moyenne ou de covariance. Cette vision fonctionnelle des
données présente aussi I'avantage de pouvoir travailler en fonction des méthodologies, avec
des dérivées de courbes [29]. Aussi, les observations x;(t) peuvent étre fournies a pas constant
(intervalle régulier) ou non. Elles peuvent étre observées avec des données manquantes. Dif-
férentes étapes de "pré-traitement des données fonctionnelles" sont alors nécessaires avant
de s’intéresser a leur modélisation [50].



Le modeéle de régression linéaire fonctionnelle [17, 89| avec réponse scalaire est I’extension
naturelle du modéle de régression linéaire multiple présentée dans 1’équation (1.2.1) et peut-
étre formulée comme suit :

T

avec 3(t) la fonction coeflicient et ¢; les résidus i.i.d de moyenne nulle et de variance constante
o?. Différents types de méthodes d’estimation de la fonction coefficient sont présentes dans
la littérature [58, 90, 88, 120]; etc. On peut citer par exemple les méthodes de réduction de
dimension suivantes :

1. les méthodes utilisant une base de fonctions prédéfinies (de type spline [18]
par exemple) et qui peuvent recourir ou non a des pénalisations : I'idée de ces
méthodes est de se doter d'une base orthonormée (¢ )g=1.. x de taille K dans I’espace

K
des fonctions permettant une reformulation de la fonction coefficient 5(t) = > by (t)
k=1

a laide d’'un vecteur de coefficients de projection b € R¥. On peut ainsi écrire :

]~

/T OB dt =S by /T ()bt (1.2.8)

k=1
K K

= Zxkbk, avec z(t) = Zxkcpk(t) (1.2.9)
k=1 k=1

Une telle reformulation permet de réduire le modeéle (1.2.7) au modele (1.2.1) et offre
une possibilité d’estimation des by. Une fois les b, obtenus, une estimation de la fonc-

~ K
tion coefficient peut étre obtenue via 'expression S(t) = > bryi(t). Un des désavan-
k=1

tages de ces méthodes est que 'estimateur des coefficients dépend de la forme de la
base de fonctions (¢ ), choisie de maniére assez subjective en se basant sur la régularité
des x; (celle de § n’étant pas connue). La contrainte liée au choix de K peut étre levée
en ayant recours a une pénalisation des coefficients by. Dans ce cas, un estimateur b
peut s’écrire :

b= argminzn: (yi - /xz(t) (Z bkgok(t)) dt) + AP(b) (1.2.10)
T k=1

beRE T4

avec A > 0 le paramétre de pénalisation et P(b) une fonction de pénalisation. La forme
de cette fonction de pénalisation varie en fonction de la base utilisée et des propositions
sont présentes dans littérature qu'il s’agisse des splines [69], des ondelettes [124], etc. En
ce qui concerne les bases de fonctions, méme si 'utilisateur a le choix entre une diversité
de bases existantes, il n’est pas toujours évident que ces bases permettent la prise en
compte de particularités associées aux données fonctionnelles. Dans ce cas, 1'utilisateur
peut s’intéresser a d’autres types de bases de fonctions comme celles discutées dans le
point 2.



2. les méthodes utilisant une base de fonctions construite a partir des données
fonctionnelles : la particularité de ces méthodes réside dans le fait que les bases de
fonctions ne sont pas pré-spécifiées mais elles sont estimées a partir des observations
x;, et donc adaptées a la régularité des x;. Un exemple fréquent est 1'utilisation d’une
base de fonctions propres, associée a la fonction de covariance estimée par le biais
d’une Analyse en Composantes Principales Fonctionnelles [105]. Le lecteur pourra se
référer a la section 3.2 du livre de [58] pour une présentation détaillée de la notion
de Composantes Principales Fonctionnelles (CPF) puis a la section 4.6 du méme livre
pour celle de la régression sur CPF. En substance, il est question, partant des observa-
tions fonctionnelles © = {xz;(t); i = 1,...,n; t € T}, de la fonction de moyenne ayant

n

pour estimateur fi(t) = > x;(t) et de la fonction de covariance ayant pour estimateur
i=1

t,s) = ;(ﬂfi(t) — 1i(t))(xi(s) — pu(s)) de :
— décomposer les observations fonctionnelles dans une base de Karhunen-Loeve via
I’expression :

t) ‘l‘f:ijj(t) (1211)

avec v;(t) les Composantes Principales Fonctionnelles (ce sont les fonctions propres
de la fonction de covariance ¢ et donc solutions de I'équation [ c(t, s)v(s)ds =
Av(t)) et & des variables aléatoires appelées scores et qui sont données par §; =
J (@(t) = u(t)) v(t) dt

— reformuler le modéle linéaire fonctionnel en utilisant une approximation des ob-
servations fonctionnelles a I’aide de p CPF (j =1,...,p) :

/ﬁ ( +Zguuj )dt+sz (1.2.12)

= o + Z &.jB; + € (1.2.13)

j=1

avec By = [, B(t)A(t) dt et B; = [ B( t)dt. L'une des importantes étapes de
cette méthodes reste le choix de p, le nombre de composantes principales fonc-
tionnelles estimées que l'on garde pour I'ajustement du modéle.

Une extension de cette approche aux modeéle linéaires généralisés est proposée par
[92]. Aussi [25] propose une extension de la régression des moindres carrés partiels
(une approche itérative et une alternative intéressante aux projections sur la base des
composantes principales) pour les données fonctionnelles.

Il est essentiel de préciser que les deux familles de méthodes fonctionnelles (1 et 2) que
nous venons de présenter ont deux caractéristiques communes :
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— ces méthodes fonctionnelles sont des modéles linéaires (paramétriques) :
cette précision est importante car elle nous permet d’introduire l’existence de mé-
thodes fonctionnelles non-paramétriques. Exactement comme dans le cadre des mé-
thodes fonctionnelles paramétriques, les méthodes fonctionnelles non-paramétriques
sont une extension des méthodes classiques non-paramétriques. Une introduction a
ces modeéles peut étre retrouvée dans le livre de [29]. Dans un contexte o 'on n’a
pas toujours suffisamment d’informations sur les liens existant entre les variables, les
méthodes fonctionnelles non-paramétriques permettent de faire le moins d’hypothéses
possibles sur la forme du lien entre la réponse y et la variable explicative fonctionnelle
x, les distributions des variables aléatoires ou encore les parameétres de la régression.
Ce qui permet de s’inspirer d’informations provenant des données pour la construction
du modéle.

— ces méthodes fonctionnelles permettent d’ajuster des modéles prédictifs, de
type boite noire qui ne sont pas aisément interprétables : 'interprétation du
lien entre réponse et prédicteurs fonctionnels devient de plus en plus difficile au fur et a
mesure que la forme de la fonction de coefficients 5(¢) devient compliquée. Les formes
prises par les fonctions de coefficients des deux familles (1 et 2) de méthodes fonction-
nelles (réduction de dimension, etc.) ne sont pas aisément interprétables. Afin de lever
cette contrainte, [52] introduit 'approche FLiRTI (Functional Linear Regression That’s
Interpretable) qui utilise des idées de sélection de variables, appliquées a diverses déri-
vées de [B(t), pour produire des estimations qui sont interprétables, flexibles et précises.
La méthode FLIRTT peut générer des sections de coefficients 3(t), constantes, linéaires
et quadratiques par morceaux. Elle offre aussi 'avantage d’étre parcimonieuse, fournis-
sant ainsi des sections exactement nulles lorsque qu’aucune relation apparente n’existe
entre réponse et prédicteurs. Dans le méme esprit, la méthode BLISS (Bayesian func-
tional Linear regression with Sparse Stepwise functions) introduite par [41] permet
aussi de construire pour les régressions de type scalar-on-function, un modéle interpré-
table permettant de prendre en compte des connaissances a priori et fournissant un
indicateur de confiance. Pour obtenir un modéle interprétable dans la méthode BLISS,
les solutions sont développées sur un ensemble de fonctions constantes par morceaux :

Bty =Y é—’Z'nZk(t) (1.2.14)

ou les by, sont des réels, les 7y sont des intervalles de [0,1] et K un hyperparamétre
a4 déterminer. A partir de cette combinaison de fonctions constantes par morceaux,
(1.2.14), [41] reformule le modéle de régression linéaire fonctionnel en un modele de
régression linéaire multiple ot le design dépend d’intervalles Z; et de fonctions indica-
trices associées.

Il est essentiel de retenir a cette étape, que ces méthodes interprétables ont en commun
I'utilisation de combinaison de fonctions continues par morceaux associée a 'utilisation
d’une sélection des coefficients non nuls qui permet d’identifier le support/domaine ot
les variables explicatives ont un effet. On parle alors de modélisation interprétable.
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Ce qui indirectement induit une facilité d’interprétation des résultats fournis par ces
méthodes.

1.2.3 Méthodes nécessitant une complémentarité ou une agrégation
de modéles

En dépit de la diversité des méthodes existantes pour analyser les données fonctionnelles,
le choix d’une méthode implique habituellement des concessions a faire en termes d’hypo-
theéses, de coiit de calcul, d’information & capturer sur les données, etc. [30] ont montré
dans leurs travaux que la richesse et la complexité de I'information disponible dans les don-
nées fonctionnelles pourrait étre mieux captée par le biais d’approches complémentaires (de
type "boosting") permettant de combiner les avantages de diverses méthodes. Les auteurs
montrent aussi que cette complémentarité des modéles (grace a la combinaison des résultats
de diverses méthodes sur le méme jeu de données) existent a la fois au sein des méthodes
de statistique multivariée, au sein des méthodes pour données fonctionnelles et en combi-
nant les deux types d’approches. Aussi, certains logiciels ou package d’analyse de données
fonctionnelles intégrent des approches de type boosting dans leurs solutions [16]. Outre les
régressions de type scalar-on-function, ces méthodes ensemblistes se développent de plus en
plus pour les données fonctionnelles [15]

D’un autre co6té, on peut noter dans la littérature ces derniéres années, un engouement
pour 'implication des méthodes de type "bagging" comme les foréts aléatoires [14| dans 1’ana-
lyse des données fonctionnelles en général [87, 40, 78, 44]. En ce qui concerne les modéles
de type scalar-on-function, 'utilisation des foréts aléatoires n’est pas forcément une solution
évidente. Mais en fonction de la nature de 'information a tirer de ’analyse, il est possible
de penser a des modéles différents de ceux posés dans les équations (1.2.1) et (1.2.7). L’idée
principale étant de poser d’autres questions pour obtenir d’autres réponses. Par exemple,
au lieu de s’intéresser aux périodes d’influence nécessitant ’estimation des coefficients en
fonction du temps [(t), les nouveaux objectifs pourraient étre d’identifier les seuils de la
variable explicative fonctionnelle déclenchant un phénomeéne donné. Ces nouveaux objectifs
nécessitent de construire de nouveaux modéles qui peuvent impliquer diverses transforma-
tions des données fonctionnelles. Dans le cadre des courbes de température présentées dans
nos données par exemple, ces nouvelles variables construites pour chaque individu a partir de
connaissances agronomiques peuvent étre : le nombre de jour ou la température minimale ou
maximale a été inférieure ou supérieure a une valeur donnée, le nombre de jours nécessaire
pour atteindre un certaine valeur de la variable réponse, I’écart moyen entre les températures
minimales et maximales, les différences de température en le jour et la nuit, etc. Et dans
un cadre un peu plus complexe, les mémes questions peuvent impliquer plusieurs variables
fonctionnelles explicatives, avec le besoin de prendre en compte leurs interactions. Nous nous
intéressons a ces modeéles dans le paragraphe suivant.
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1.2.4 Extension de la régression a plusieurs prédicteurs fonctionnels

Lorsque plusieurs prédicteurs fonctionnels sont impliqués dans la régression, il est possible
d’utiliser une généralisation du modéle (1.2.7) qui présente aussi des défis pour l'estimation
des coefficients ou pour la sélection des variables sans étre forcément interprétables. Plusieurs
généralisations de ce modele existent dans la littérature et sont présentées comme des modéles
de régression fonctionnelle multiple. Elles impliquent dans le méme modéle des variables
explicatives fonctionnelles et parfois méme des variables explicatives non-fonctionnelles. Ces
modeéles sont en général additifs [101]. IIs peuvent impliquer aussi des interactions au sens
des méthodes classiques de statistique multivariée, c’est a dire que le terme d’interaction
est un produit entre les différentes covariables fonctionnelles. Nous nous intéresserons dans
cette section a un modéle de régression fonctionnelle multiple additif impliquant p variables
fonctionnelles ;1 (%), ..., x;,(t) observées sur p domaines Tj avec i =1,...,net j =1,...,p.
Ce modéle [90, 63| se formule comme suit :

avec (3;(t) les coefficients fonctionnels a estimer et ¢; les résidus. Afin d’estimer les coef-
ficients, [63] propose une approche impliquant une Analyse en Composantes Principales
Fonctionnelles. Outre 'utilisation des composantes principales, d’autres méthodes existent
pour prendre en main ces difficultés. Estimant que I'utilisation des composantes principales
impliquait d’ignorer la structure spatiale existant dans leurs courbes, [70] se sont plutot ser-
vis d'un produit tensoriel de B-splines qui leur a permis d’estimer les coefficients tout en
conservant cette structure spatiale. Ce produit tensoriel de B-splines leur a permis d’identi-
fier des espaces issus de combinaisons de domaines des différentes covariables fonctionnelles
en lieu et place de coefficients dépendant d’une longueur d’onde. Quant a [86], la structure
de dépendance existant parmi des variables fonctionnelles a été modélisée par des graphes.
Ces différents cas illustrent bien comment les objectifs a atteindre ou encore la spécificité
des variables fonctionnelles observées incitent & adapter ou a proposer de nouvelles méthodes
d’estimation. Nous introduisons dans la prochaine section une nouvelle méthode de résolution
des problémes de type scalar-on-functions permettant d’atteindre des objectifs bien définis
a partir de données ayant certaines spécificités.

1.3 SpiceFP : une procédure parcimonieuse et structu-
rée pour identifier les effets combinés des prédicteurs
fonctionnels

Nous nous intéresserons dans cette theése a un probléme de régression impliquant une
réponse scalaire et deux (& trois) prédicteurs fonctionnels (observés sur un méme domaine

T) sous I'hypothése selon laquelle les variables fonctionnelles influencent conjointement la
réponse. Une autre contrainte que nous nous imposons est une facilité d’interprétation des
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résultats. Nous avons développé pour cela la méthode SpiceFP, présentée dans le deuxiéme
chapitre de cette thése. Il s’agit avant tout d’une approche exploratoire exploitant des outils
de la statistique inférentielle. Pour ce faire, elle combine :

— Dinterprétabilité associée a une base de fonctions indicatrices (présentée en section 1.3.1
et détaillée dans le chapitre 2) obtenues par le biais de tableaux de contingence (base
de fonctions construites a partir des données fonctionnelles),

— T'utilisation de graphe permettant d’intégrer une structure de dépendance entre les
fonctions indicatrices composant une méme base.

— Defficacité des modeéles de régression linéaire pénalisée (section 1.2.1) et des algorithmes
associés dans l'identification et la sélection de variables.

Pour n individus, considérons une réponse scalaire y et deux variables explicatives fonction-

nelles A(t) et B(t).

1.3.1 Les collections de base de fonctions indicatrices

On se fixe un vecteur u = (ny,ng) € N2 A partir de ces entiers naturels, calculons les
na+1 et ng+1 bornes de classes nécessaires a la construction de n 4 et ng intervalles de classe.
Pour la variable fonctionnelle A, notons les bornes des intervalles La(v), v =1,...,n4+1 et
les intervalles 14(v) = [La(v), La(v+ 1)[,v =1,...,n4. Respectivement pour B, on obtient
les bornes Lg(w) et les intervalles Iz(w). Pour un individu i, il devient ainsi possible de
construire & partir des courbes A;(t) et B;(t), t € T, un histogramme bivari¢ ou un tableau
de contingence en calculant ’expression :

Cliow = Y Laweryy, Biwerpw = Card {t € T|A;(t) € I4(v), Bi(t) € Ig(w)}, (1.3.1)

teT

pour tout v =1,...,n4, w=1,...,n5 et chaque u = (n4, ng). En vectorisant (empilement
colonne par colonne) et en transposant chaque tableau de contingence, le résultat, noté
Xt =Wect(C}F), X € R*ams  devient la iéme ligne de la matrice X* qui sera utilisée pour
I’estimation de coefficients. C;f(v,w) est une approximation du temps (ou nombre d’instants
d’observation du climat) passé par l'individu ¢ (observations A; et B;) simultanément dans
les conditions [%(v) x If(w). Nous appellerons ces conditions les modalités conjointes qui
sont une collection d’intervalles 2D dans lesquelles les observations ont été projetées pour
un vecteur de partitionnement u fixé. Ces éléments nous permettent d’introduire la base

fonctionnelle Z* définie par les fonctions indicatrices :

I*(a,b) = Laery(v), berg(w) (1.3.2)

pour a € [A, Al et b € [B, B]. Aet Bsont les valeurs minimales des observations fonctionnelles
puis A et B leurs valeurs minimales.
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1.3.2 Le modéle proposé dans ’approche SeiceFP

Le modéle de SpiceFP est défini, pour chaque partition u et chaque individu ¢, par :
yi = X' B" +e, (1.3.3)

avec (8" les coefficients a estimer sur les intervalles 2D et ¢; des résidus gaussiens i.i.d.. Il s’agit
d’un modeéle de régression linéaire multiple ou les variables explicatives sont les fréquences
associées aux classes d’intervalles jointes (1% (v) x Ig(w))

v,w’

1.3.3 L’estimation des coefficients

A la nouvelle matrice X construite, on associe une matrice E* constituée d’arétes et
définissant les liens entre les colonnes de X*. Ces liens sont définis en fonction de la contiguité
entre les intervalles de classes suivant A ou suivant B. On obtient ainsi un graphe G" =
(V¥, E*) dont les noeuds sont constituées des modalités conjointes contenues dans la matrice
X" et les arétes définies par la matrice E. Le Generalized Fused Lasso [122] présenté dans
I'équation (1.3.4), est ensuite utilisé dans 'optique d’identifier une ou plusieurs modalités
conjointes ayant un effet sur la réponse y. Cette régression est parcimonieuse car se servant
de la pénalisation LASSO pour la sélection de variables mais aussi structurée dans 1’espace
des variables A et B car elle pénalise en plus la différence entre deux coefficients liés, les
amenant a avoir des valeurs proches.

n

1
B9 = argmin = Y (y; — XI'B)° + N, Z 18] + Ag Z 8; — By (1.3.4)

n nB 2 )
BER™A i=1 (G,j") € B

avec A, le parameétre de régularisation de la parcimonie et As celui de la fusion.

1.3.4 L’approche proprement dite

Compte-tenu de la transformation des variables fonctionnelles utilisée, il est essentiel de
remarquer que chaque transformation est indexée d’une part et intrinséquement associée
d’autre part au vecteur de partitionnement u utilisé. Changer de vecteur de partitionnement
induit une nouvelle estimation de la base de fonctions indicatrices Z" et par conséquent
une modification des modalités conjointes, affectant directement le résultat obtenu. Le choix
de u devient donc un verrou essentiel a lever. Etant donné que le modéle utilisé facilite la
liaison entre les variables (modalités conjointes), un bon vecteur de partitionnement devrait
permettre I'obtention d’intervalles de classe trés fins dans le but de les regrouper une fois
dans la régression. Méme lorsque les variables fonctionnelles sont observées de maniére dense,
la recherche d’intervalles trés fins aménent & des modalités conjointes ayant trés peu ou pas
d’observations, rendant difficile I’estimation de coefficients pour ces modalités. Afin de lever
cette contrainte, nous avons donc opté pour une approche en deux principales étapes :

— une premiére étape ou différents vecteurs de partitionnement sont utilisées pour re-
construire différentes transformation des variables fonctionnelles
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— une deuxiéme étape ot un modeéle est construit pour chaque transformation des va-
riables fonctionnelles et la meilleure transformation retenue grace a un critére d’infor-
mation.

1.3.5 Lien avec un modéle fonctionnel

Afin de construire un pont entre ’approche SPicEFP et un modéle fonctionnel conceptuel
dépendant des variables A et B, le modéle SpiceFP peut étre vu comme une approximation
du modéle fonctionnel 1.3.5 :

A B
Ui :/ / 9.4,0),8:()(a,0)"(a,b) da db+ €;, (1.3.5)
A JB

Oll gu,(.),8,(.) représente une quantification du temps passé par un individu ¢ avec A;(.) au
voisinage de a et B;(.) au voisinage de b. Ici, la relation entre la variable a expliquer y; et
les valeurs observées des prédicteurs A4;(.) et B;(.) est supposée stable dans le temps. Par
conséquent, certaines classes d’intervalles jointes ont un impact sur y; et le temps passé dans
ces classes est important.

1.3.6 Extensions de I’approche SpiceFP

Deux extensions de 'approche ont été proposées dans le cadre de cette thése et implé-
mentées dans le package (présentées dans le chapitre 4) :

— une approche SPiIcEFP en trois dimensions (3D) : cette extension permet de rajouter
une nouvelle dimension a celles des variables explicatives ayant une influence conjointe.
Cette nouvelle dimension pourrait bien étre une troisiéme variable fonctionnelle ou une
variable catégorielle disposant d’au moins deux modalités (un comptage en 2D est ainsi
effectué pour chaque modalité de la variable catégorielle).

— une approche SpiceFP itérative d’agrégation de modeéles : pour cette extension, un
premier modéle est construit & partir de SPicEFP sur les données initiales puis un
deuxiéme l’est en utilisant comme variable réponse dans SPICEFP, les résidus issus du
premier modéle, etc.

1.4 Plages d’influence de température et d’irradiance af-
fectant ’accumulation d’anthocyanes dans le raisin

Une fois, I'approche développée, nous l'avons utilisé pour 'analyse du jeu de données
présenté dans la section 1.1.1. Cette analyse nous permet dans un premier temps d’identifier
des zones d’influence du couple température-irradiance sur I’accumulation des anthocyanes
mais aussi dans un second temps d’utiliser I'approche ainsi que ses extensions de maniére
plus étendue.
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SpicEFP permettant de s’intéresser a des phénomeénes stables sur toute une plage d’ob-
servation (une période de temps dans le cadre de nos données), nous avons dans un premier
temps, procédé a différents découpages avant son utilisation. Nous avons commencé par iden-
tifier des phases d’accumulation puis décidé de nous intéresser a celle ot 'accumulation était
la plus importante. Ce qui nous a amené & appesantir nos travaux sur la semaine 3. Les
baies de raisin observées, n’étant pas toutes au méme niveau d’accumulation en début de
cette semaine, il a fallu conditionner nos analyses par rapport a ce niveau d’accumulation
en séparant en deux groupes (retardés et avancés). Pour chacun de ces deux groupes, un
autre découpage a été réalisé, cette fois-ci sur la journée (supposant que I’accumulation ne
se fait pas uniformément a 1’échelle d’'une méme journée) : lever du soleil & 12H, 12H au cou-
cher du soleil et coucher au lever du soleil. Pour toutes les analyses effectuées, nous ne nous
sommes intéressés qu’a la période du lever du soleil a 12H. L’analyse des avancés n’a pas été
concluante tandis que celle des retardés a permis d’identifier un effet négatif des irradiances
faibles (<100 umol.m=2.s7!) et températures élevées (entre 25°C et 35°C) le matin (entre le
lever du soleil et midi) sur I'accumulation des anthocyanes.

Désireux de prendre en compte I'information disponible dans la bibliographie et relative a
une influence de la température de la nuit, nous avons catégorisé les nuits, en nuits chaudes et
nuits froides grace a un seuil fourni par I’histogramme des températures du coucher du soleil
a minuit. Nous avons ensuite mené une analyse en deux étapes : dans un premier temps, nous
avons effectué deux analyses séparées (SpiceFP) a partir des deux jeux de données semaine
3 - retardés - nuits chaudes et semaine 3 - retardés - nuits froides puis dans un second temps,
effectué une analyse SpiceFP 3D a deux itérations permettant de prendre en compte outre
la température et l'irradiance, la température de la nuit dans une troisiéme dimension. Les
comptages d’observations dans chaque condition ont été ainsi faits dans des tableaux 3D et
non 2D. Les nouveaux résultats obtenus renforcent bien les résultats obtenus dans I'analyse
du jeu données semaine 3 - retardés et soulignent aussi une diversification de cette influence
négative en fonction de la température de la nuit. Dans ce chapitre, des visualisations ont
été rajoutées en annexes permettant d’avoir une idée de la stabilité des résultats mais aussi
de s’intéresser aux nouvelles variables explicatives ayant permis I'obtention de ces résultats.

1.5 Implémentation de ’approche proposée

L’implémentation de SPICEFP s’est faite sous le logiciel R. La fonction principale est nom-
mée comme 'approche, spicefp. Elle permet de I'exécuter intégralement et renvoie comme
principale sortie les coefficients estimés, présentés au format 2D ou 3D. Les coefficients 3D
sont fournis par I'extension de I'approche a une troisiéme variable fonctionnelle. L’algorithme
de 'approche peut étre subdivisé en trois grandes étapes :

1. la création des matrices candidates : c’est a cette étape que les variables explicatives
fonctionnelles sont transformées par le biais de fonctions indicatrices en une collec-
tion de nouvelles matrices explicatives X", auxquelles sont associées les matrices £
contenant les arétes. Ces nouvelles matrices peuvent étre :

17



— obtenues suivant le canevas fourni par le package : dans ce cas les matrices X"
sont créées par la fonction candidates et les matrices E" fournies par les fonc-
tions getD2dSparse (de genlasso) et getD3dSparse (de SpiceFP) par défaut ou
I’argument penfun des fonctions evaluate.candidates ou spicefp. candidates
fournit pour tous les u, CY, ) présenté dans I'équation (1.3.1) tout en laissant a
I'utilisateur la possibilité de choisir (logbreaks, linbreaks, etc.) ou de fournir les
fonctions devant permettre 'obtention des limites des classes.

— ou crées spécifiquement par 'utilisateur en fonction des hypothéses & explorer :
dans ce cas, libre cours est laissé & 'intuition de l'utilisateur. Il devra toutefois
organiser et présenter ces matrices candidates suivant un modéle bien explicité
dans le chapitre 3.

2. I’évaluation des matrices candidates : que le modeéle & construire soit en deux ou en trois
dimensions, la fonction utilisée est evaluate.candidates. Elle retourne principalement
une matrice d’information avec en ligne les modéles construits a partir de I’équation
(1.3.4) et en colonne les parameétres associés parmi lesquels I’AIC et le BIC. Ces critéres
pourront étre utilisées plus tard pour comparer des modéles impliquant différentes
combinaisons de matrices candidates et de paramétres de pénalisation. Ils serviront a
la fois & la sélection de variables mais aussi a la sélection de modéles. C’est pour cette
raison qu’une attention particuliére a été portée a leur calcul ainsi qu’a leur propriétés
dans le développement de la méthode.

3. le traitement post-évaluation et la construction du résultat : le résultat de ’approche
est fourni par le meilleur modéle associé a la meilleure matrice candidate. Le package
permet de s’intéresser & plusieurs modéles en lieu et place du meilleur fourni a une
itération donnée. Pour ce faire, la fonction coef spicefp fournit les coefficients de
n’importe quel modéle construit autour de ’approche et les fonctions finemeshed2d
et finemeshed3d permettent de rapporter les coefficients issues de bases de fonctions
indicatrices différentes & une méme échelle afin d’effectuer des opérations arithmétiques.
Elles sont intégrées par exemple a la fonction meancoef qui permet d’effectuer la
moyenne de coefficients de différents modeéles fournis par I’approche.

1.6 Plan de la thése

La présente thése intitulée "Modélisation et visualisation des liens entre cinétiques de
variables agro-environnementales et qualité des produits dans une approche parcimonieuse
structurée" est donc principalement adossée a la recherche de solutions permettant ’analyse
d’un jeu de données présenté dans la section 1.1 et mis a notre disposition. Une présentation
de ce jeu de données a été produite en annexe. Dans ce chapitre introductif, nous avons
présenté les données ainsi qu'un positionnement bibliographique de nos travaux. Un résumé
de I'approche statistique proposée puis un bref aper¢u de 'analyse des données sont aussi
présentés dans ce chapitre introductif. Cette thése a été rédigée suivant le format de pré-
sentation d’une thése sur articles. Le deuxiéme chapitre est relatif au manuscrit soumis a la
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revue Computational Statistics and Data Analysis (CSDA) et présente I’approche statistique
proposée. Le troisiéme chapitre concerne quant a lui 'analyse des données et représente un
travail de base dans le cadre d’une future soumission a une revue agronomique. Le quatriéme
chapitre est la vignette associée a I'implémentation de I’approche proposée sous la forme d’un
package du logiciel R. Il a été rédigé en suivant les standards de la revue Journal of Statistical
Software (JSS) et lui sera soumis dés publication de la méthode (soumise a la revue CSDA).
Le package R est quand a lui soumis au Comprehensive R Archive Network (CRAN). Un
dernier et court chapitre présente une conclusion et des perspectives autour des différents
travaux de cette these.
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Chapitre 2

Identification of combined effects of
functional variables using contingency
tables with ordered categories -
Application to agri-environmental issues

2.1 Introduction

Nowadays, several fields of activity and in particular, agriculture, are being revolutionized
by the emergence of sensor data. With regard to crops, the setting up of harvest management
can now be based on monitoring with the aim of including /modeling the influence of multiple
environmental conditions. Specifically, water scarcity and temperature increase are two major
factors which have long been analyzed and considered to be determining factors causing
huge variations in crop yield. Their influences are increasing with climate change and are
becoming a major concern for the sustainability of agriculture in many parts of the world.
However, relationships between climatic conditions and quality of the harvest are still poorly
understood and modeling approaches are still lacking. To better use newly available data
from sensors, there is a need for methods able to explore which combination of climatic
variables influences the quality of harvest and at which stage of plant development. Such
data sets involve multivariate, longitudinal or temporal data which are handled in various
ways, including the large family of functional data analysis [29].

One of the main lines of research on functional data concerns their treatment in regression
problems. The regression toolbox is used to extract knowledge from input variables (functio-
nal data in our context) to predict and /or explain a scalar output or a continuous variable of
interest. Directly applying machine learning and/or supervised learning with its usual black
box tools (support-vector machine [22], random forest [78], neural networks [96], etc.) is not
indicated in our context : all these black-box tools are based on complex combinations of
the regressors whose individual effects are difficult to interpret. In [91, 89], the regression
models are usually classified into 3 categories according to the role played by functional data.

20



L’approche SpiceFP

A distinction is made between the "scalar-on-function", "function-on-scalar" and "function-
on-function" regressions. In this paper we will focus on the "scalar-on-function" regression
where the response variable is a scalar and the regressors are functions. More precisely,
regressors are two functions that jointly influence the response variable.

Various methods exist to solve "scalar-on-function" regressions and the reader can refer
to [90] for a review. Regression with functional data often uses pre-treatment of the data like
interpolation and/or projection on a basis [89]. This kind of regression is easily implemented
(see R-package FDA), but again makes the influence of regressors not easy to interpret. By
contrast, the work on "functional linear regression that’s interpretable” |53] and its Bayesian
version [42| open a new research area for functional regressions where interpretation is of
major interest. Unfortunately, these models do not take into account a possible combined
effect of explanatory variables.

The objective of the present paper is to infer an interpretable model to study the joint
influence of two functional inputs on a scalar output. Our approach is based on a transfor-
mation of the functional data that implies a change from “scalar-on-function” regression to
“scalar-on-image” regression, where the “image” is a bivariate representation of both functio-
nal datasets. Scalar-on-image regression models aim to control the smoothness of non-zero
estimated coefficients. Different approaches are used to solve scalar-on-image regressions,
among which Bayesian approaches |61, 39], total variation penalizing approaches [121], neigh-
borhood taken into account in the selection of variables [62] inspired by the Fused Lasso,
etc. [57| proposed an approach based on the Gaussian process and compared it to the Fu-
sed Lasso. Other studies on scalar-on-image regressions are inspired, used or compared to
models involving different L; regularization. Following this trend, we chose to use the fused
lasso, and more specifically its implementation via the genlasso package [4], for identifying
parsimonious and structured coefficients. The selection of the coefficients is performed using
information criteria instead of cross-validation, as proposed in [125].

In the following, we present a Sparse and Structured Procedure to Identify Combined
Effects of Functional Predictors, denoted SpiceFP, and its theory. Simulations and a use case
based on a real issue in agri-environment are also provided.

2.2 The SeiceFP approach

This section describes the main steps of the approach ; first in §2.2.1, the originality of
our approach is to transform both functional variables into categorical variables by defining
joint modalities using class intervals (with bins of equal size). Several candidate partitions
are defined this way, depending on the choice of the bin size. The functional model is presen-
ted in §2.2.2, from which we derived a linear multiple regression model where the regressors
are the frequencies associated to the joint class intervals. As explained in [30], when faced
with a high number of discretization points of functional data, the naive approach would be
to consider these data as a classical multivariate sample having as dimension the number of
discretization points of the functional variables. In this case, multivariate statistics meets li-
mits, among which its failure to take into account the very strong colinearity existing between
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discretized variables. By contrast, colinearity can be considered in the Fused Lasso penalized
regression which is therefore retained in our approach. A "scalar on image" regression model
is followed, where the "image" is a contingency table of the joint class intervals, for a fixed
candidate partition, to which a graph of contiguity constraints defined in subsection §2.2.3 is
associated. Identification is performed through a Generalized Fused Lasso (see §2.2.4) using
each candidate contingency table as input variables. The selection of the best candidate and
of its relative regression coefficients is achieved by minimizing an information criteria.

2.2.1 Transformation of both functional variables

Let us consider the observations as a triplet sample (A;(.), Bi(.), ¥i)i=1....n, Where n is the
number of statistical individuals. The triplet consists of two explanatory functional variables
A and B, associated to a scalar response variable y. Both A and B are observed on the same
set T' of fixed observation times. It is assumed equidistant observation times with no missing
values. These practical conditions of use can be released with some pre-treatment of the data
(like interpolation, smoothing and imputation), see Section 2.6 for more details.

The requirement for variable transformation is intrinsically linked to the goal of the ap-
proach : identify joint class intervals of the explanatory variables that influence the response.
The transformation requires the definition of joint class intervals which can be used as linear
regressors to predict the response. The steps to achieve this transformation are shown in the
Figure 2.2.1.

Contingency table of the joint class intervals

Let’s partition the values taken by the first functional observation A and the second func-
tional observation B into, respectively, n4 and ng class intervals. Let’s define a partition vec-
tor u = (n4, ng). The first partition generates n 4+1 breaks denoted LY%(v), v =1,...,na+1.
We chose to have equidistant breaks, as defined in Equation (2.2.1) :

L) = A+ 22

” (A=A), v=1,....,na+1, (2.2.1)

with A4 € R and A € R the minimum and maximum based on values of A observed for
all individuals. Therefore, the partition is the same for all individuals. The bins used for
partitioning all (A;),_, , are I%(v) = [L%(v), L%(v+1)),v =1,...,n4. The partition is the
same for all 7, 4 = 1, ..., n. Using the same approach for partitioning the second explanatory
variable B, we obtain ng+1 breaks Li(w) and corresponding I (w) = [L}(w), L(w+1)), w =
1,...,ng. The numbers of class intervals ny4 and npz have to be set to compute the breaks
LY%(v) and Li(w), v=1,....n4, w=1,...,np.

For all 4, it is then possible to obtain the frequency bivariate histogram of (A;, B;) as a
contingency table C}*, of dimension n 4 X np, whose components C’;f(mw) are obtained through :

Clom) =D Lawersw), Binerpw = Card {t € T|Ai(t) € I4(v), Bi(t) € Ij(w)}, (22.2)

teT
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naA ng

forallv =1,...,n4, w=1,...,np and each u = (n4,np), with : > > C’;L(Uw) = Card(T).
v=1w=1 Y

c is the number of times that the observations of A; and B; are at the same time

in Ij;t(’i;)’ ) I§(w). Cu
of the time spent by the individual 7 with variable A around L 4(v) and variable B around
LB(w)

Part 1 of Figure 2.2.1 shows the transformation of the functional explanatory variables
A and B for the fixed u = (4, 3). Note that, for a fixed u, (I{(v) x [§(w)),, is a collection
of 2D intervals in which the pairs (A;, 5;) will be projected. This is detailed in the following

subsection.

can also be interpreted as a discrete approximation of the density

Variable A

45

Contingency table (Ind 1)

Observation values
(=%

T1 T2 T3 T4| T5 ITG T7 T8 T9 T10 ; A
Observation times Intervals [2,4] [4.6[ [6.8] [8,10]
. [40,80] 2@37T4) 1(T79) 0 1 (T19)
§ Variable B [80,120] 2@1T2) 0 118 119
= > [120,160[1 @5 |1(T6) 0 0
i =z 1
=
é 120
[
o
i
L 80
wn
=]
o 1
40 I |
T1 T2 T3 T4 TS |T6 TT T8 T9 TI10
Observation times
Matrix X
[2.4[x[40,80[ [2.4[x[80,120[ [2.4[x[120,160] [4.6[x[40,80] ... [S.10[x[40,80[ [8,10[x[80,120[ [8.10[x[120,160]
Ind1 2 2 C__ 11 1 1 1 0
Ind 2

Ind 3

FIGURE 2.2.1 — Transformation of both functional explanatory variables for the SpicEFP
approach
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2.2.2  SpiceFP model

The SpiceFP model is defined, for each partition v and each individual ¢, by :

nA np

=) Clwy Blowy + i (2.2.3)
v=1 w=1
where C’l (v,) 1S glven in Equation (2.2.2), ﬁ(v w) 18 the coefficient to be estimated on the 2D

interval (IA( ) x I(w)) and ¢; is an i.i.d. Gaussian error.

This model is a linear multiple regression model where the regressors are the frequencies
associated to the joint class intervals (I%(v) x I§(w)),,. To build a bridge between the
SpiceFP approach and a conceptual functional model in variable A and B , we give another
insight of the SPicEFP model in 2.7.1. The SpiceFP model can be viewed as an approximation
of the following functional model :

/ / 90080 (@, b)B(a,b) da db + e,

with g4,(),8,() @ quantification of the time spent by an individual ¢ with A;(.) in the vicinity
of a and B (.) in the vicinity of b. Here, the relationship between the variable to be explained
y; and the observed values of the predictors A;(.) and B;(.) is assumed stable over time.
Consequently, some ranges of cross-values have an impact on y; and only the time spent in
these ranges is important.

From the contingency tables C}*, we construct the design matrix X" associated to model
(2.2.3) as follows. After vectorization (stacking column by column) and transposition of the
contingency table C! (see part 2 of Figure 2.2.1), we obtain, for a fixed partition vector
u = (n4,np), a row vector of length ny.ng X € R™A"5 :

X! = Vect(CH)T, (2.2.4)

which represents the number of time observations ¢ during which an individual ¢ has been
observed in each of the ny X ng levels described by the joint class intervals. The n stacked
row vectors form the matrix X* = (Xp, X%, ..., X“)T € Rxnans

2.2.3 Creation of a graph of contiguity constraints

To each matrix X™ corresponds a graph G“(V* E"), which contains the contiguity
constraints between modalities of the contingency table. V" represents the columns (new
variables) of the candidate matrix X" and E* all the edges connecting two close joint moda-
lities. We used the Rook’s case contiguity rule [85] where two joint class intervals are said to
be close if the bins following the variable A (indexed by v) or (exclusive) the bins following
the variable B (indexed by w) are consecutive, as shown in the following diagram :
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(v+1,w)
I V" is composed of the modalities (v, w) and
(vow-1) <= | (vyw) | = (v,w+l) E" is composed of the edges between (v, w)
i and (v £ 1,w) or (v,w) and (v,w + 1).
(v-1,w)

2.2.4 Selection of class intervals and related regression coefficients

The Fused Lasso is a variant of the Lasso introduced in 2005 by [113], in order to take
into account the existence of a structure in the variables. In its original form, the Fused Lasso
aims not only at parsimony of coefficients but also at parsimony of differences in consecutive
coefficients. This version of the Fused Lasso can be interpreted as a one-dimensional Fused
Lasso (1D-Fused Lasso). The Generalized Fused Lasso (GFL) [122] aims to promote smooth-
ness over neighboring variables on a general graph G = (V, E') made of V' knots and E edges.
Each explanatory variable corresponds to a node on the graph and an edge symbolizes the
link between a pair of separate nodes in G.

For a fixed partition vector u = (n4,ng), the GFL criterion to minimize is written :

%Z(%_XW)QWL% DB+ D 18 -8yl (2.2.5)
=1

jeve (4.3") € E¥

with respect to 3, where :
o 5=(8u1):B21) 802 Bonamg))’ € R™"5 the unknown coefficients,

e )\, > 0 and Ay > 0 the regularization parameters (of parsimony and fusion) to be
optimized,

e for j = (v, w) fixed, the couples (j, j') relative to j and contained in E* are ((v,w), (v+
1,w)) and ((v,w), (v,w+1)). In the following and depending on the context, the index
j will refer either to the pair (v,w), or to the j element of the vector obtained from
the matrix stored by columns.

The argmin solution of (2.2.5), denoted B“, is computed as a function of the regularization
parameters A\, and As, for a fixed value of w.

The Generalized Fused Lasso in the Generalized Lasso framework

If differences of contiguous coefficients were not penalized in (2.2.5) (i.e. if Ay was zero),
then the criterion would reduce to the Lasso criterion presented by [112]. The Lasso minimizes
the residual sum of squares subject to the constraint that the sum of the absolute value of
the coefficients is less than a constant. In this case, there is only one regularization parameter
to estimate. [27| proposed the Least-Angle Regression (LARS) algorithm able to solve the
problem for all A € [0, 00), producing a full piece-wise linear solution path. The result of the
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path algorithm is the finite set of increasing A values, where each A delimits a model reduction
dimension (the number of non-zero 8 components). Criterion (2.2.5) has two regularization
parameters A\, and Ay to be optimized. The path algorithm is no longer suitable to identify
them.

Our proposal is to parameterize (2.2.5) with the ratio :

Ap

= — 2.2.6
v (2:26)

o

(choice made in the R package genlasso [4] used for implementing SpiceFP). This ratio
represents a balance between parsimony and fusion. Then, for a fixed value of v, criterion
(2.2.5) can be equivalently rewritten as :

1
3lly = X8I+ AlID"7 8], (2.2.7)

where ||.||, designs the L, norm, y = (y1,%2,...,y,)’ € R™ is the response vector and D*7
is a specified penalty matrix (see below). This model corresponds to the Generalized Lasso
model, introduced by [114] as an encapsulation of statistical models using the L; norm to
impose additional constraints. Through this new parametrization, the value of A = Ay can
be optimized