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PLSgenZ - Initialize

&

Utilitaire de contr6le de données : préparation des données pour effectuer une régression
PL S de deuxiéme génération.

L'option semploie pour définir un jeu de parametres qui sera utilisé par toutes les autres
options de ce module. Ici, on sintéresse aux modeles de prédiction éaborés a partir d'une
régression PLS de 2éme génération. Nous serons donc en présence d'un groupe de m
variables explicatives quelconques et dep variables a prédire.

L’ option utilise une seule fenétre de dialogue :

sfr=——— Initialize

Explanatory variables |H | 20 3
Dependent variables |v | 20 3
Option: row weight | |

Output file name |21 |

Nom du fichier binaire contenant les variables explicatives.

Nom du fichier binaire contenant les variables a prédire.

Fichier de pondération des lignes (par défaut, on utilise la pondération uniforme).
Nom générique du fichier de sortie.

Utiliser la carte Lineerud de la pile ADE-4sData pour obtenir les fichiers X (20-3) et Y
(20-3). Associer lefichier des variables prédictives (X) et des variables a prédire (Y) par
la présente option.

New TEXT file Z. reg contains the paraneters:
----> Explanatory variables: X [20][3]
----> Dependent variable file: Y [20][3]
----> Row weight file: Uniformweight

L'option enregistre ces paramétres dans un fichier texte. Le fichier ---.reg ainsi crée nous
permettra d'utiliser les autres options du module.

Le fichier ---.reg créé par cette option, pourra également étre utiliseé dans le module
LinearReg pour les régressions multiples et PLS d'ordre 1.
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PLSgen2 : RandomizationTest

A

Utilitaire pour le choix du nombre d'itérations et par conséquent de composantes dans une
régression PL S de deuxiéme génération.

La régression PLS étant une méthode itérative, la question porte alors sur le nhombre
ditérations a utiliser. Les tests de permutation! permettent de répondre a cette question,
en prenant comme statistiqgue a mesurer le paramétre qui caractérise la qualité de |a
régression?. Ainsi a chague pas, on compte la fréquence des permutations qui donnerait
un pourcentage d'explication auss bon que celui observé. On ne retiendra pour
PL Sgen2 : Modelling que le nombre d'itérations franchement significatives.

L’ option utilise une seule fenétre de dialogue::

S([==————— RandomizatimTest =——————
Input file [I=)[2.reg |
Number of permutations | II]I]I][‘ |

Fichier des paramétres crée par PLSgen2 : Initialize.

Nombre de permutations utilisées (n ). A chaque itération, le nombre maximum étant
fixé a4, onfaitn permutations.

L'opération peut savérer assez longue en fonction de la taille des matrices qu'il faudral
diagonaiser pour chaque permutation et ce a chaque itération. Lafenétrehabituelleaffiche
laprogression :

Progress

Step: Randomization K=1 8838

| | cancel

Cette opération va se répéter au plus quatre fois si les quatre premieres composantes sont
significatives. Si on pense avoir abuser, arréter :

Progress

:  Randomization K=1 7176

et relancer :
s0=—— RandomizatiomTest =~
Input file |2.reg |
Number of permutations | 1000 |

Utiliser I'exemple mis en place danslafiche de PLSgen2 : Initidize:

Expl anatory variable file: X
It has 20 rows and 3 col umms
Dependent variable file: Y

It has 20 rows and 3 col umms

| Step | Nrepet | X>Xobs | Frequenci es|
| 1] 1000| 57| 5. 700e- 02|
[ 2| 1000| 605  6.050e-01]
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Le fait de ne trouver au premier tour, que 5.7% de permutations aléatoires depassant
I'observation, prouve que la prédiction aun sens. Au second tour on en trouve déja 60%,
ce qui implique que I'on peut tenir compte que d'une seule itération et par conséquent ne
retenir qu'une seule composante pour lamise en place du modéle.

A Le nombre maximum de pas d'une telle procédure est fixé a 4 sil y a plus de 4 variables
explicatives et au nombre d'explicatives dansle cas contraire. Par exemple, ici le nombre
de pas est limité a 3. Toutefois pour éviter une perte de temps, I'algorithme sarréte des
gu'une composante n'est pas significative.

-

T 1Good, P. (1994) Permutation tests. Springer-Verlag, New-Y ork. 1-228.

2 Tenenhaus, M. (1995) Nouvelles Méthodes de Régression PLS. CR 540/1995. Groupe
HEC.

Tenenhaus, M., Gauchi, J.P. & Ménardo, C. (1995) Régression PL S et applications.
Revue de Statistique Appliquée : 43, 7-63.

Kazi-Aoual, F., Hitier, S., Sabatier, R. & Lebreton, J.D. (1994) Refined approxima-
tions to permutation tests for multivariate inference. Computational Satistics and Data
Analysis : 20, 643-656.

Fraile, L., Escoufier, Y. & Raibaut, A. (1993) Analyse des correspondances de données
planifiées : Etude de la chémotaxie de la larve infestante d'un parasite. Biometrics : 49,
1142-1153.

Wold, S. (1978) Cross-validation estimation of the number of components in factor and
principal components models. Technometrics : 20, 397-405.

Cramer, R.D. Il1, Bunce, J.D., Patterson, D.E. & Frank, |.E. (1988) Crossvalidation,
bootstrapping, and partia least squares compared with multiple regression in conventiona
QSAR studies. Quantitative Structure-Activity Relationships : 7, 18-25.

Gauchi, JP. (1995) Utilisation de la régression PLS pour l'analyse des plans
d'expériences en chimie de formulation. Revue de Statistique Appliquée : 43, 65-89.

Ter Braak, C.J.T. & Juggins, S. (1993a) Weighted averaging partial least squares
regression (WA-PLS): an improved method for reconstructing environmental variables
from species assemblages. Hydrobiologia : 269/270: 485-502.

16/05/97 PLSgen2 p. 4



PLSgenZ : Modelling

Régression PLS : méthode de régression linéaire permettant de relier un ensemble de
variables a prédire a un ensembl e de variables explicatives quand le nombre de variables 3|
expliquer et/ou explicatives est grand par rapport au nombre d'individus. Cette méthode)
est notamment adaptée a la construction de modeles lorsgue les variables explicatives sont
fortement corrélées entre elles. Elle permet en effet d'obtenir une certaine cohérence entre
les coefficients de corrélation et les coefficients de régression.

Le module exécute une régression PLS (Partial Least Squares ou partiellement aux
moindres carrés) de deuxieme génération. Il sagit plus particulierement d'une méthode
dérivée delaPLS dite "classique” (synthése compléte dans Lindgrent), qui est adaptée 3
lamise en place de modéles. L'algorithme utilisé est décrit par Tenenhaus (1995)2.

L’ option utilise une seule fenétre de dialogue::

== MelilpE=————————————
Input file [I=)[2.reg |
Number of components (no default) | I| |

Fichier des parametres crée par PLSgen?2 : Initialize.
Nombre de composantes utilisées (Voir PLSgen2 : Randomization test )

Utiliser I'exemple mis en place dans lafiche PLSgen2 : Initialize. Initialiser et tester le
nombre de composantes:

S e=——— |nitialize

Explanatory variables (=) | 20 3
Dependent variables |':' | 20 3
Option: row weight | |

Output file name |2 |

S =—— RandomizationTest =0——— |
Input file |2.reg |

Number of permutations |3l]l]l] |

Expl anatory variable file: X
It has 20 rows and 3 col urms

Dependent variable file: Y
It has 20 rows and 3 col urms

| Step | Nrepet | X>Xobs | Frequencies|
[ 1 3000| 172|  5.733e-02|
| 2| 3000]| 1808| 6. 027e- 01|

Par conséquent nous allons utiliser gu'une seule composante pour executer |a régression
PLS.

Attention, ce programme présente une logique particuliére associée aux choix de |’ auteur.
En prenant une composante explicative, on s attend a ce que les fichiers de sortie
contenant des aides a |’ interprétation possede une colonne. Il n’en est rien.
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L es composantes explicatives sont calculées et jusqu’ ala quatrieme (saut S'il y amoins de
guatre explicatives comme c’'est la cas ici on en atrois). Le nombre de composantes
explicatives calculées est donc de 4 systématiquement ou du nombre d’ explicatives s
celui-ci est inférieur a 4). Par contre le modéle (tableau modélisé et coefficients de
régression) n’'intégre que le nombre de composantes explicatives chois par I’ utilisateur.

Le listing contient les indications qui suivent. Se reporter aux travaux de M. Tenenhaus
cités pour avoir la définition mathématique précise des quantités calcul ées.

Nom desfichiers utilisés:

Expl anatory variable file: X
It has 20 rows and 3 col ums

Dependent variable file: Y
It has 20 rows and 3 col ums

Matrice des corrélations entre explicatives (1 a 3) entre expliquées (4 a 6) et entre les deux
paguets de variables:

----------------------- Correlation matrix -------------------
[ 1] 1000

[ 2] 870 1000

[ 3] -366 -353 1000

[ 4] -390 -552 151 1000

[ 5] -493 -646 225 696 1000

[ 6] -226 -191 35 496 669 1000

Pourcentage de variances expliquées pour chague tableau. Il faut savoir que les
composantes explicatives sont des combinaisons de variables explicatives qui servent al
modéliser le tableau des variables dépendantes (E0), ceci est attendu, et qui servent a
modéliser le tableau des explicatives, ceci est moins ordinaire. En effet, la premiére
composante explicative est retiré du tableau des variables explicatives par résidus de
régression simple et la composante explicative suivante est une combinaison des variables
ains modifiées (c' est pourquoi €elle est non corrélée ala premiére).

I _______________ |~k** EO ***l _____________________ |
| Step| Variance | Explained] Ratio | Exp. Sum|
| 1] 1.000e+00| 6.948e-01| 6.948e-01| 6.948e-01]

I _______________ |*** FO ***l _____________________ |
| Step] Variance | Explained] Ratio | Exp. Sum|
| 1] 1.000e+00| 2.094e-01| 2.094e-01| 2.094e-01|

R | Fo Gol: 1|-------cmmmmmmamao - |
| Step| Variance | Explained | Ratio | Exp. Sum|
| 1| 1.000e+00| 2.363e-01] 2.363e-01| 2.363e-01|

R | Fo Col: 2]-------mmmmmimeea o - |
| Step| Variance | Explained | Ratio | Exp. Sum|
| 1] 1.000e+00| 3.506e-01| 3.506e-01| 3.506e-01]

|- - | Fo Col: 3|--------mmmmiima o |

| Step| Variance | Explained | Ratio | Exp. Sum|

| 1| 1.000e+00| 4.140e-02| 4.140e-02| 4.140e- 02|

Pour ces 5 tableaux, la variance initiale de I'ensemble des variables a prédire, ou de la
variable a prédire, vaut 1. La premiére composante explique 69.5% de la variance du
tableau Ep, c'est a dire des variables prédictives et 20.9% de la variance des variables a
prédire (Tableau Fo).
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Plus particulierement, la premiere composante explique 23.6% de la variance de Ia
premiére variable aprédire, 35% de la seconde... La moyenne sur les trois composantes
étant bien égale a20.9%

L es coefficients du modéle global élaboré avec une seule composante sont conserveés dans
les deux fichiers suivants:

File Z PLS2wl contains the regression coefficients

It has 3 rows and 3 col ums

File :Z_PLS2wl

[Col.|  Mni | Mxi |

| 1]-2.635e-01] 8.16le-02]
| 2|-3.209e-01] 9.939-02]
| 3]-1.103e-01| 3.415e-02]

File Z PLS2w2 contains the regression coefficients on original data
It has 4 rows and 3 col ums

File :Z_PLS2w2

| Col . | M ni | Maxi [

| 1]-4.350e-01| 2.920e+01]
| 2|-6.271e+00] 4.303e+02)
| 3]-1.766e+00| 1.505e+02]
R |-eeeeee |

Le premier de ces fichiers contient les coefficients du modéle de régression écrit sur les
variables normalisées alors que le second fichier donne les coefficients pour les données
d'origine. On obtient ainsi pour les données centrées réduites :

Chins® = - 0.20 Weight* - 0,26 Waist*+ 0.08 Pulse”
Situps” = - 0.24 Weight" - 0.32 Waist*+ 0.10 Pulse’
Jumps® = - 0.08 Weight* - 0.11 Waist*+ 0.03 Pulse’

Le second fichier correspond aux coefficients calculés pour les données brutes

& Attention, la premiere ligne de ce tableau contient les termes constants. On obtient ainsi
pour les données d'origine :

SNEV=—F"c=e 7_PLS2w?2

1 Z 3
1 29,2002 4302511 1504807
2 =0, 0431 =0, 6220 =0, 1752
3 =0, 4350 62712 —-1.7662
4 0. 05938 0. 8625 0, 2420

Chins= 29.20 - 0.04 Weight - 0,43 Waist + 0.05 Pulse
Situps = 430.25 - 0.62 Weight - 6.27 Waist + 0.86 Pulse
Jumps = 150.48 - 0.17 Weight - 1.76 Waist + 0.24 Pulse

Ces résultats sont ceux de 3 (p. 43) obtenu sur ces données avec le logiciel SIMCA4. En
effet, la premiére composante t; de la PLS-4 est la méme que celle de la PLS dite
"classique”. D'autre part, le modele et le résidu, écrits pour les données d'origine, sont
CONSErves :

File Z PLS2nod contains the conponent nodel
It has 20 rows and 3 col ums

File :Z PLS2nod

| Col . | M ni | Maxi |

| 1| 1.522e+00| 1.296e+01|

| 2| 3.127e+01] 1.961e+02]

| 3| 3.812e+01| 8.454e+01|

File Z PLS2res contains the residual matrix
It has 20 rows and 3 col umms

16/05/97 PLSgen2 p.7



File :Z PLS2res

| Col . | M ni | Maxi |
| 1| - 1. 096e+01| 6.892e+00|
| 2| - 8.612e+01| 8. 395e+01|
| 3| -4.287e+01| 1.712e+02]
R |- |

Lelisting nous permet d'obtenir les différents vecteurs et différentes composantes entrant
en compte dans |'algorithme delaPLS 2, soit :

— les vecteurs wy :

File Z PLS2. w contains the vectors w
It has 3 rows and 4 col ums

File :Z PLS2. w

| Col .| M ni [ Maxi |

|  1]-7.713e-01| 2.389e-01|

| 2| -6.902e-01| 3.635e-01]

| 3|-7.467e-01| 6.408e-01]

R R | -mmeeees |

— les composantes explicatives tx(on peut vérifier que la premiere est toujours la
premiere coordonnée sur le tableau des explicatives de I’ analyse de co-inertie entre les
ACP normées des explicatives et des dépendantes) :

File Z PLS2.t contains the conmponents t
It has 20 rows and 4 col ums

File :Z PLS2. t

| Col . | M ni [ Maxi |

I I I
| 1]-4.504e+00| 1.993e+00]|
| 2|-1.142e+00| 1.145e+00]|
| 3|-1.277e+00| 4. 648e-01]|

R R [----mmmn- |
— les vecteurs ci* :

File Z PLS2.c contains the vectors c
It has 3 rows and 4 col ums

File :Z PLS2.c

| Col .| M ni [ Maxi |

| I I
| 1| 2.567e-01| 7.470e-01]
| 2| 1.446e-01| 7.485e-01]|
|  3|-6.885e-01] 3.070e-01]|

R R O e I
— lesvecteurs up* :

File Z PLS2.u contains the components u
It has 20 rows and 4 col ums

File :Z PLS2.u

| Col .| M ni [ Maxi |

I I I
| 1]-2.280e+00| 3.113e+00]
| 2| - 2. 300e+00| 2. 736e+00|
| 3|-1.581e+00| 2.034e+00|

R R [<---mnmnn- I
— lesvecteurscy :

File Z PLS2.r contains the conponents r
It has 3 rows and 4 col unms

File :Z PLS2.r

| Col .| M ni [ Maxi |

| 1| 1.430e-01] 4.161e-01|

| 2| 6.606e-02| 3.419e-01]

| 3] -5.967e-01| 2.660e-01]
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[----]---------- [---------- I
Sont conservées ensuite | es matrices normalisées

— d’une part des variables prédictives :

File Z PLS2. Eo contains the normalized matrix X
It has 20 rows and 3 col ums

— d’autre part des variables dépendantes :

File Z PLS2. Fo contains the normalized matrix Y
It has 20 rows and 3 col ums

Cette option nous permet également d'obtenir des fichiers destinés a la représentation
graphique, avec la matrice des corrélations entre les explicatives et les composantes
explicatives:

File Z_PLS2. X+co contains the colum scores of matrix X
It has 3 rows and 1 col unms

File :Z PLS2. X+co

| Col .| M ni | Maxi |

| 1] - 9. 620e- 01| 5. 108e-01]|

| 2| -7.901e- 01| - 1. 280e- 02]

| 3] -3.389%-01] 1.391e-01]

R | --mee e |

lamatrice des corrélations entre | es variabl es dépendantes et |es composantes explicatives:

File Z PLS2. Y+co contains the colum scores of matrix Y
It has 3 rows and 1 col ums

File :Z PLS2. Y+co

| Col .| M ni | Maxi [

| 1] 2.035e-01] 5.92le-01]
| 2| 4.306e-02| 2.229e-01]
| 3]-2.314e-01] 1.032e-01]
R | -emeee |

le regroupement des deux :

File Z PLS2. XY+co contains the colum scores of matrix X and Y
It has 6 rows and 1 col ums

File :Z PLS2. XY+co

| Col . | M ni | Maxi [

| 1| - 9. 620e- 01| 5.921e-01]|

| 2| -7.901e-01] 2.229e-01]

| 3| -3.389%-01| 1.391e-01|

EREEI EEREEEREEE |---mee-e |

et le regroupement des composantest et u, pour |es composantes conservees :

File Z_ PLS2.tu contai ns conponents th and uh (for graphic (th,uh))
It has 20 rows and 2 col umms

File :Z PLS2.tu

| Col .| M ni | Maxi |

I I I
| 1] -4.504e+00] 1.993e+00|
| 2|-2.280e+00] 3.113e+00|
R | -eneee |

Le module Scatters va permettre d'obtenir les représentations graphiques classiquement
utilisées dans I’ interprétation :
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fO=—-—labels

HY coordinates file [ [2_pLs2ui | 20 3
H-axis column number (default = 1) | |
¥-axis column number (default = 2) | |
Label file (or # for item numbers) |# |
Draw vectors from origin (yes = 1) | |
Draw unit circle (yes = 1) | |
Draw points (no = 2) | |
Constrain H/U ratio (yes = 1) | |
[ Quit ][Eopg graph][Saue graph][Print graph]
s 1.2
-4.6HH 2.5
15 -1.2
18
112
Kl
19
2 10
7 b
17 B
# alf
. ]
14 13
20

Figure 1 : Représentation desindividus dansle plan (1 , t2).

Le plan (t1,tp) est équivalent a un plan principal résumant au mieux les variables
prédictives, tout en étant orienté vers I'explication des variables a prédire. Ainsi sur ce
graphique, on voit clairement le réle particulier joué par I'individu 14. En effet, celui-ci
obtient les plus faibles valeurs pour les variables Chins (1) et Situps (50) et possede les
plus fortes valeurs pour les variables explicatives Weight (247) et Waist (46).

Ce graphique met en évidence les trois individus 10, 14 et 20 qui vont jouer un réld
particulier dans la régression PLS. En effet, on sapercoit que les individus 10 et 20
obtiennent des résultats opposés aux différents exercices, bien quayant des
caractéristiques physiques semblables.

fo=—————labels

RY coordinates file |2_PL82.tu | 20 2
#-awis column number (default = 1) [ |

Y-auis column number (default = 2) | |

Label file (or # for item numbers)  [[59[# |

Draw vectors from origin (yes = 1) | |

Draw unit circle (yes = 1) =] |

Draw points (no = 2) | |

Constrain H/U ratio (yes = 1) =] |

[ ouit ][Copy grapn])[save graph][Print graph) [m
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Figure 2 : Représentation desindividus dansle plan (t1 , uj).

|EDE Correlation circle

HY coordinates file |2_PL52.Hv+cu |
H-axis column number (default = 1) | |
¥-axis column number (default = 2) | |
Label file (or # for item numbers) |Lahe|_|Jar |

[ ouit_][Copy grapn][save grapn][Print graph)

Chins

Situps
Height Jump

——

Lai=t

Pulse

Figure 3: Cercle des corréations.

Le fichier Label-Var est un fichier texte contenant le nom des différentes variables
(variables explicatives + variables a prédire).
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Le cercle des corrélations traduit les corrélations au sein de chaque groupe de variables,
ains que celles entre les groupes.

Il est intéressant de pouvoir comparer les résultats de la PL S avec ceux obtenus par une
régression multiple (LinearReg : MLR -> Modelling). Pour cette derniéere, on obtient :

ESr=——— MLR -> Modelling
Input file |2.reg |

R2 = Squared multiple correlation coefficient
Var.| Mean | Variance | R2
1| 9.450e+00| 2.655e+01| 3.396e-01|
2| 1.456e+02| 3.719e+03| 4.365e-01]
3| 7.030e+01| 2.498e+03| 5.390e- 02|
File Z M.Rmod has 20 rows and 3 col ums
It contains the |linear nodels resulting
fromseparate nultiple linear regression of each dependant variabl e
upon the set of explanatory variabl es
File : Z M.Rrod
| Col . | M ni [ Maxi |
| 1| - 4. 734e-01] 1.531e+01|
| 2| 1.017e+01| 2.227e+02]
| 3| 3.836e+01| 8.695e+01|

File Z MRres has 20 rows and 3 col ums
It contains (data - nodel) natrix

File :Z MRres

| Col .| M ni [ Maxi |

| 1] - 7. 517e+00| 6. 153e+00|

| 2| -7.419e+01| 8.164e+01]

| 3| -4.789%+01| 1.670e+02]

File Z MRM has 3 rows and 3 col unns

It contains the regression coefficients

Rows : explanatory variables / Colums : dependant vari abl es
Model s for nornalized (nean = 0 / variance =1) vari abl es
File : Z MR\

| Col . | M ni [ Maxi |

| 1| - 8. 818e- 01| 3.683e-01|

| 2| - 8.898e- 01| 2.872e-01]

| 3| - 2. 590e- 01| 1. 460e- 02|

On peut éditer les coefficients des régressions multiples ordinaires, afin de pouvoir les
comparer avec ceux obtenuspar laPLS:

Chins* Situps* Jumps#
Weight# 03683 02872 -0.2590
Waist® -0.8818 -0.58898 0.0146
Pulze* -0.0258 o016l -0.0546

Tableau 1 : coefficients des régressions multiples ordinaires.
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Dans ce cas |a, on remarque une certaine incohérence entre valeurs des coefficients de
régression et valeurs des corrélations. En effet une corrélation négative peut
saccompagner d'un poids positif dans le modéle. La régression PLS va permettre de
remédier a ce probléme en rendant |es égquations de régressions cohérentes, au prix d'une
légére diminution des pouvoirs explicatifs de chaque régression. Ainsi, dans un cas
comme celui-ci, ou les variables explicatives sont fortement corrélées entre elles, laPLS
va simposer 3.

1 Lindgren, F. (1994) Third generation PLS. Some elements and applications. Research
Group for Chemometrics. Department of Organic Chemistry. Umea University. S-901 87
Umea, Sweden. ISBN 91-7174-911-X, 1-57 with five papers.

2 Tenenhaus, M. (1995) Nouvelles Méthodes de Régression PLS. CR 540/1995. Groupe
HEC.

3 Tenenhaus, M., Gauchi, J.P. & Ménardo, C. (1995) Régression PLS et applications.
Revue de Satistique Appliquée : 43, 7-63.

Tenenhaus, M. (1993) La Régression PLS. D 1614K93 Document Groupe HEC.
Groupe HEC. 1-25.

Gauchi, J.P. (1995) Utilisation de la régression PLS pour l'andyse des plans
d'expériences en chimie de formulation. Revue de Satistique Appliquée : 43, 65-89.
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