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Régression PLS de
seconde génération

Résumeé

La fiche propose une introduction a la logique de la régression partiellement
aux moindres carrés de deuxieme génération. Quelques indications générales
sont données sur des exemples reproductibles. Une comparaison des sorties
du module PLS2gen avec celles du logiciel SIMCA (http://www.umetri.se/simca-
pg.htm) utilisé dans un ouvrage a paraitre de M. Tenenhaus est détaillée.
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1 — Régressions simples et multiples

La régression PLS de seconde génération aborde la méme situation que I’ACP sur
variables instrumentales et on peut dire grosso modo que la PLS2 est a la régression
PLS1 cequel’ ACPVI est alaregression multiple.

Utilisons les données de G. Carrel 1 sur les cartes Rhone et Rhone+1 de lapile ADE-
4eData. L e tableau Rh reléve d’une ACP normée :

ECI=————— Correlation matriz PCA

Matrix input file [=][~n | 39 15

Row weights (default=1/n) | |

Column weights (default=1) | |

Option: file for row weighting | | | | I I I

Option: file for column weighting | | L
1 = Save correlation matris | I| | Number of axes 7

L e tableau Deb supporte |le méme programme :

Ef=—————— Correlation matrix |
Matrir input file Deb

Row weights (default=1/n) =
Column weights (default=1) I:
Option: file for row weighting |: I
Option: file for column weighting I:
1 = Save correlation matrix E Number of anes ?

Le premier est un tableau de variables a expliquer, le second est un tableau de
variables explicatives. On peut évidemment envisager la régression multiple de chacune
des 15 variables du premier groupe sur les 3 variables du second.

Examinons les carrés de corrélation (LinearReg : Initialize) puis (LinearReg : MLR
-> MultCorCoeff) :

EO=—"—--—-— nitialize

Explanatory variables |I]eh | 39 3
Dependent variables |Hh | 39 15
Option: row weighting | |

Dutput file name |R[D] |
ENI=————— MLR -> MultCorCoeff

Input file |R[I]].reg |

Masimal number of explanatory |3 |

Lefichier R[D].yr2 est édité apres transposition dans le tableur :
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1 2 3 1+2 1+3 2+3 |1+2+3
1-Ta|O0.515| 0.064| 0.059| 0.519| 0.533| 0.341| 0.584
2-Te| 0.364| 0.006| 0.185| 0.372| 0.480| 0.394|0.529
3-C0[0.307| 0.044| 0.072| 0.311| 0.341| 0.317| 0.419

4-pH |0.021 |0.018 [0.021 |0.031 |0.050 [0.024 |0.051
5-0x| 0.213| 0.335| 0.116]|0.436| 0.388| 0.336| 0.449
6-Tr| 0.260| 0.589| 0.276| 0.688| 0.633| 0.591|0.729
7-Dt| 0.373| 0.000| 0.210| 0.395|0.509| 0.379| 0.537
8-Dc| 0.298| 0.006| 0.290| 0.352|0.509| 0.411| 0.528
9-mg| 0.400| 0.248| 0.023|/0.516| 0.463| 0.296| 0.516
A-Su| 0.001| 0.336/0.565| 0.374| 0.572| 0.581| 0.582

B-No |0.113 |0.083 |0.015 |0.155 |0.118 |0.245 |0.255
C-Ta| 0.134| 0.034| 0.472| 0.220| 0.541/0.583| 0.596
D-Ms| 0.000(0.736| 0.490| 0.795| 0.501| 0.774| 0.805
E-Mo| 0.004|0.625| 0.417| 0.649| 0.445| 0.658| 0.665

F-Ch |0.034 |0.222 |0.219 |0.225 |0.286 |0.269 |0.299

Le cas est intéressant car les régressions sont variées. La prévisibilité de lavariable 4
est nulle (le pH qui forme le facteur 4 de I’ ACP est quasiment une série aléatoire qui
varie entre 6.8 et 7.2), certaines régression se font avec 1, 2 ou 3 variables explicatives.
Les 3 explicatives jouent un réle mais sont en plus corrélées. La question est : peut-on
limiter le nombre de modéles a construire, les expliquées éant elles méme fortement
corrélées pour donner 2 facteurs d’ ACP trés nets (la variable 5 indépendante donne la
composante 3 de I’ ACP et n’est pas sansintérét). L’ ACPVI, d'un certain point de vue et
larégression PLS2 dont ¢’ est le but principal permettent de poursuivre cet objectif.

2 — Regression et variables instrumentales

Les variables explicatives définissent un sous-espace (Projectors : Triplet-
>QOrthonormal Basis) :

|§D§ Triplet->0rthonormal Basis El
Explanatory variables ||I]eh.cnta | 39 3
Option: output file name | |

O thonornal i zation: subspace generated by a statistical triplet
Expl anatory variable file: Deb.cnta

It has 39 rows and 3 col ums

O thonormal basis: Deb. @b

It has 39 rows and 3 col ums

Row wei ght file: Deb. @l

(the sane as Deb.cnpl)

Coordi nates of the vectors of the orthonornal basis

in the basis of colums of Deb.cnta in : Deb. @o

File Deb. @o has 3 rows and 3 col ums

La projections des variables dépendantes est exactement la régression multiple de
chacune d'entre elles sur I’ensemble des explicatives et le pourcentage de variance
expliguée n’est rien d' autre que le carré de corrélation :

|§D§ Triplet Inertia Decomposition §|
Explanatory variables: .@ob file ||I]eh.@uh | 39 3
Dependant variables: .**ta |Hh.cnta | 39 13
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Projected inertia on a subspace
O thonormal basis: Deb. @b

It has 39 rows and 3 col umms
Dependant variable file: Rh.cnta
It has 39 rows and 15 col unns

| | Subspace Al A Orthogo| Total | | A+ A

R Py |- |- I Rl R
1| 5. 8370e- 01| 4. 1630e- 01| 1. 0000e+00| 5836| 4163
2| 5. 2920e- 01| 4. 7080e- 01| 1. 0000e+00| 5292| 4707
3| 4. 1895e- 01| 5. 8105e- 01| 1. 0000e+00| 4189| 5810
4| 5. 1146e- 02| 9. 4885e- 01| 1. 0000e+00)| 511| 9488
5| 4. 4877e- 01| 5. 5123e- 01| 1. 0000e+00| 4487| 5512
6] 7. 2923e- 01| 2. 7077e- 01| 1. 0000e+00| 7292| 2707
7| 5. 3664e- 01| 4. 6336e- 01| 1. 0000e+00| 5366| 4633

| I
| I
| I
| I
| I
| |
| 8]5.2774e-01| 4. 7226e- 01 1. 0000e+00] | 5277] 4722
| I
| I
| I
| I
| I
| I
| I

9| 5. 1586e- 01| 4. 8414e- 01| 1. 0000e+00)| 5158| 4841
10| 5. 8164e- 01| 4. 1836e- 01| 1. 0000e+00| 5816| 4183
11| 2. 5530e- 01| 7. 4470e- 01| 1. 0000e+00| 2552| 7447
12| 5. 9618e- 01| 4. 0382e- 01| 1. 0000e+00| 5961| 4038
13| 8. 0460e- 01| 1. 9540e- 01| 1. 0000e+00)| 8045| 1954
14| 6. 6522¢- 01| 3. 3478e- 01 1. 0000e+00)| 6652| 3347
15| 2. 9856e- 01| 7. 0144e- 01| 1. 0000e+00| 2985| 7014

R EEREereTS | eneee | =eee e TR EEr
| Tot | 7. 5427e+00| 7. 4573e+00| 1. 5000e+01]| | 5028 4971

Le test de la pertinence de cette projection ne s impose pas (Projectors : Subspace
Test):

|§D§ Subspace Test §|
Explanatory variables: .@ob file |I]eh.@uh | 39 3
Dependant variables: .**ta |Hh.cnta | 39 15

Select @ number of permutations | 1 l]l]q |

skttt ksksk ook

stttk kskotok
stk
*

-—

- L"ACP sur variablesinstrumentales (Projectors : PCA on Instrumental Variables) est
asée:

== PcA on Instrumental Variables =—"——|
Explanatory variables: .@ob file |Deh.@oh | 39 3
Dependant variables: .**ta |Rh.cnta | 39 15
Output file name |UI |

On garde 2 facteurs. On a deux systémes d’ interprétation.

| files M.ivfa
| M.ivll
| Vl.ivco
| allow a convenient interpretation

L es facteurs sont des poids pour les variables explicatives :

1 0.61784 -0. 17573
2 0.71504 0. 24392
3 -0.36866 0.79972
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Ces poids sont utilisés pour calculer des combinaisons linéaires des explicatives. On
peut vérifier par (MatAlg : Matrix multiplication C = A*B) :

|§D§ Matrix multiplication C = A*B §|
Input file for matria 1 =) [peb.cnta L
Input file for matrix 2 =) [vrivra | 3 2
Output file for product matris |auui |
auxi
1 2

1 —0. 4026 -0, 0046

2 =0, 5589 =0, GO0

3 —1.3160 0.3511

4 0.2779 0. 1420

5 =0.0096 1..1423

5 = =

—I.| .......... U I .II_II -I E

=] 1 Z

9 1 —0. 4026 —0. 0046

0. .12 =0, 5589 =0, 6030

11 <} —1.2160 0.3511

1214 0.2779 0. 1420

1215 —0.0095 1..1423

14 R n a2R7? @ ANad

Ces variables de synthese sont de variance unité et de covariances nulles (MatAlg :
Diagonal Inner product C=X'DY) :

EDE‘ Diagonal Inner product C=H'DY £
§ . - Loinput file: UL iwli
Input file Tor # matrix Ulivn ——= Humber of rows: 39, columns: 2
. . _ Yoinput file: UL iwli
Option for # matrix (default=none) — Humber of rows: 33, columns: 2
Input file for ¥ matrix ULion Diagornal inner product: uniform weighting

oty output file: screen

Option for ¥ matrix (default=none) === Humber of rows: 2, columns: 2
lnput file: screesn

D inner product (default = 1/n) ——= Mumber of rows: 2, columhs: 2
Option: weighting file [ 11 1.0000=+00 7.61312-09

Output file (default = Screen) [ 21 7.6131e-09 1.0000=+00

Elles maximisent les sommes de carrés de corrélation avec les dépendantes. Ces
corrélation sont dans V1I.ivco () :

E[J==————— Diagonal Inner product C=H'DY
Input file for H matrin =) [An.cnta | 39 15
Option for H matrix (default=none) | |
Input file for ¥ matrix |Ul.i|.lll | 39 2
Option for ¥ matrix (default=none) | |
D inner product (default = 1/n) | |
Option: weighting file | |
Output file (default = Screen) |auui2 |
audi2
i z
1 0.7139 -0.2587
2 0. 3853 -0.4319
3 -0.5911 0. 2602
4 0. 1319 EmeY0m—m——————— H B
Z St =I:|—_—1 = IM.ivco £
(=} =0.6701
o 20 4002 2 0. 3853 =0.4319
a CoEaE 32 -0.5911 0.2602
0 R 4 0.1319 0.1221
Z ] 0.3734 0.33:28
11 0.4598
12 20 B4om (=} =0.56701 =0.5173
12 N T -0.5621 0.4687
14 0 2661 =] =0. 4802 0.5451
: i =0 ARE T =0 P4
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Les colonnes de VI.ivll sont donc des régresseurs communs de toutes les
explicatives. En équation normalisée cela s écrit que lavariable :

z1=0.618 x1 + 0.715x2 - 0.369 x3

est un prédicteur simultané de toutes les dépendantes. On a un second prédicteur non
corrélé au précédant avec :

72 =-0.176 x1 + 0.244 x2 - 0.800 x3

1+2+3 z1 z2 z1+z2
1-Ta| 0.584|0.509| 0.067| 0.576
2-Te|0.529| 0.343| 0.187| 0.529
3-Co| 0.419| 0.349| 0.068| 0.417
4-pH ]0.051 | 0.017| 0.015|0.032
5-0Ox| 0.449| 0.329| 0.111] 0.440
6-Tr|0.729] 0.449| 0.268| 0.717
7-Dt| 0.537| 0.316| 0.220] 0.536
8-Dc| 0.528| 0.231| 0.297| 0.528
9-mg| 0.516|0.478| 0.017| 0.495
A-Su| 0.582| 0.014/0.560( 0.573
B-No |0.255 | 0.211| 0.008| 0.219
C-Ta|l 0.596| 0.121|/0.433]| 0.555
D-Ms| 0.805| 0.125/0.592| 0.717
E-Mo| 0.665| 0.134(/0.488]| 0.622
F-Ch 10.299 | 0.077| 0.209| 0.286

On peut élever les corrélations au carré (pourcentage de variance expliquée) puis les
sommer (les explicatives de synthése z1 et z2 sont indépendantes) pour obtenir les
pourcentages expliquées par une régression multiple sur les mémes explicatives. On est
trés proche de I’ optimum. Le tout est dans la figure (Scatters : Labels) :

E[[E&—————————— Statters E===—"———UL=

EO==———+——— 1abels

HY coordinates file IE
H-axis column number (default = 1) I:
¥-axis column number (default = 2) I:
Label file (or # for item numbers) @
Draw vectors from origin (yes = 1) |:
Draw unit circle (yes = 1) |:
Draw points (no = 2) |:

On retrouve les pourcentages de variance expliquée dans la régression orthogonale
(OrthoVar : Initialize) :
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EN=———— Initialize

H file: explanatory variables |Ul.iull | 39 2
¥ file: dependent variables |Hh.|:nta | 39 15
¥ transformation (default = none) | |
Option: row weight | |
Output file name =) [Provi |

New TEXT file Provi.Ovpa contains the paraneters
----> Explanatory variables: M.ivl1l [39]]2]
----> Dependant variable file: Rh.cnta [39][15]
----> Transformati on used: 0
0 = None 1 = Dcentring, 2 = Dstandardi zation, 3 = D-nornalization
----> Row weight file: Uniformweighting
File Provi.Ovcs contains cosinus squared between explanatory and dependant
vari abl es:
----> 2 rows (explanatory vari abl es)
---> 15 colums (dependant vari abl es

* *
| N | Variance | Explained] Ratio |
| 1] 1.000e+00| 5.760e-01| 5.760e-01|
| 2] 1.000e+00| 5.291e-01]| 5.291e-01
| 3] 1.000e+00| 4.171e-01| 4.171e-01
| 4] 1.000e+00| 3.231e-02| 3.23le-02]
| 5| 1.000e+00| 4.396e-01| 4.396e-01
| 6| 1.000e+00| 7.167e-01]| 7.167e-01|
| 7] 1.000e+00| 5.357e-01]| 5.357e-01|
| 8 1.000e+00| 5.277e-01]| 5.277e-01
| 9| 1.000e+00| 4.951e-01]| 4.951e-01|
| 10| 1.000e+00| 5.732e-01] 5.732e-01]
| 11| 1.000e+00| 2.191e-01| 2.191e-01
| 12| 1.000e+00| 5.548e-01| 5.548e-01|
| 13| 1.000e+00| 7.172e-01]| 7.172e-01
| 14| 1.000e+00| 6.218e-01| 6.218e-01
| 15| 1.000e+00| 2.860e-01| 2.860e-01|
* *

Modéles et résidus sont obtenus par OrthoVar: Modelling :

fl==————— Modeliye0—r——-——
Input file 1= [Provi.ovpa |
Selection of columns (default = all) [[| |
Option: output file name = |

----> Explanatory variables: M.ivl1l
----> Dependant variable file: Rh.cnta
----> Transformation used: 0
0 = None 1 = Dcentring, 2 = Dstandardi zation, 3 = D-nornalization
----> Row weight file: Uniformuweighting
----> Selection of explanatory variables: 1a2
File Provi.nmod has 39 rows and 15 col unns
It contains |inear mnodel s
fromseparate multiple linear regression of each dependant variable
upon the set of explanatory variabl es
File :Provi.nod
| Col .| M ni | Maxi [
| 1| - 1. 042e+00| 1.204e+00|
| 2| -1.434e+00| 1.187e+00|

| 14| -8.134e-01| 2.490e+00
| 15|-5.871e-01| 1.679e+00
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Données et modeles sont représentées par CurveModels : Numerical :

E[[E———"———= CurveMolels i ————H5

¥ P AT : et
ARG ST AR O

i-Ta "z 3-Ca 4pH

s LS “a a - "-’
T o Ul W V by Py
5-0x ol 6T -0t g-Dc
|EDE Numerical _ unn a o " 20
o p e e eda
. - A A VI
H file (default = 1,2, 3, .., n) Date T _}f 2 LL# st Wi
o P
H file column number (default = 1) 99 Ars . Etlo E-Ta
Model values file (no default) Provi.mod . " - 32?%1370
Data values file (no default) Rh.cnta " o y . e =

Uariable label file (or #) Code_UarY

Comme les régresseurs sont de variances unité et de covariances nulles, les
coefficients de régression sont de simples coefficients de corrélation, donc de simples
produits scalaires (MatAlg : Diagonal Inner product C=X'DY) :

E[[==—————= Diagonal Inner product [=H'DY =i ce—F————
Input file for H matrix |I.l|.i|.l|l 39 2
Option for # matrix (default=none) |

Input file for ¥ matrixz |Rh.cnta 390 15

D inner product (default = 1/n) |
Option: weighting file |
Output file (default = Screen) |Huai3

|
|
|
Option for ¥ matrix (default=none) | |
|
|
|

Lefichier Auxi3 contient les coefficients de régression des variables y (en colonnes)
sur les deux variables z en lignes. Le produit de matrice entre les fichiers Vl.ivfa (3-2)
et Auxi3 (2-15) donne les équations de régression dans les variables de départ (variables
normalisées). Utiliser MatAlg : Matrix multiplication C = A*B :

|§D§ Matrie multiplication C = A*B §|
Input file for matris 1 ] [v1.ivra | 3 2
Input file for matris 2 =] [pusis | 2 15

Output file for product matrin |Huai4

On édite le résultat (apres transposition) et on le compare aux coefficients obtenus
par régression multiple directe et aux corrélations explicatives-dépendantes. On a les
premiers par LinearReg : MLR -> Modelling :

EOEe—=—— MR >Modelig=—0—"r—————

Input file |H[D].reg ‘
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File RIODI.HMLRw1 has 3 rows and 15 columns

It contains regression coefficients

Rows : explanatory variables / Columns | dependant wariables
Model=s for normal ized <mean = 0 f variance =13 variables
File :RIDI.MLRw1

|Cal.| Miri | Mo i |

|- |

| 1]-3.636=-01| 5.709=-01]

| 2[-5.751=-01] 4.258=-01]

| 3|-4.150e-01] 4.762=-01]

| 4]-5.202e-02| 2.074e-01]

1 Sl 1 RESa-ni1l 2 aava-nil

L es seconds sont des produits scalaires (MatAlg : Diagonal Inner product C=X'DY) :

E[[=——— Diagonal Inner product C=}'DY

Input file for § matriz |Rh.cnta 39 15
Option for H matrix (default=none) |

Input file for ¥ matriz |I]eh.cnta 39 3

D inner product (default = 1/n) |
Option: weighting file |
Output file (default = Screen) |Huui5|

|
|
|
Option for ¥ matrix (default=none) | |
|
|
|

On regroupe les résultats :

Genéve Arve Autres | Genéve Arve Autres | Genéve Arve Autres

1-Ta| 0.486| 0.447| -0.470| 0.571| 0.334| -0.369| 0.718| 0.252| -0.243

2-Te| 0.438| 0.313] -0.561( 0.426| 0.329| -0.575( 0.603| 0.075/ -0.430

3-Co| -0.411| -0.359| 0.426( -0.369( -0.415| 0.476{( -0.554( -0.210| 0.267

4-pH|[ 0.060| 0.124| 0.049( 0.192| -0.052| 0.207( 0.146| 0.133| 0.144

5-Ox| 0.296| 0.491| 0.055| 0.388| 0.368| 0.165 0.462| 0.579| 0.341

6-Tr| -0.323| -0.605( -0.167| -0.431| -0.462| -0.296| -0.510/| -0.767| -0.525

7-Dt| -0.430| -0.288| 0.582| -0.460( -0.247| 0.546( -0.611(| -0.022| 0.459

8-Dc| -0.393| -0.210| 0.613( -0.396( -0.205| 0.608| -0.546| 0.077 0.538

9-mg| -0.404| -0.526| 0.150( -0.543| -0.341| -0.016( -0.633| -0.498| -0.151

A-Su| 0.059| -0.266| -0.555] -0.029| -0.148| -0.661] 0.033| -0.579| -0.751

B-No| -0.299| -0.307| 0.240| -0.116| -0.552| 0.459| -0.336| -0.289| 0.124

C-Ta| -0.331| -0.088| 0.655| -0.135| -0.350| 0.890( -0.367| 0.184| 0.687

D-Ms|[ 0.083| 0.440| 0.485]| -0.202| 0.820| 0.144| -0.003| 0.858| 0.700

E-Mo| 0.103| 0.432| 0.424( -0.097( 0.699( 0.183 0.063| 0.791| 0.646

F-Ch| 0.091| 0.310|/ 0.263] 0.199| 0.166] 0.392| 0.183| 0.471| 0.468

ACPVI MLR Corrélations

Tableau 1 : Liaisons entre les 15 variables dépendantes et les 3 variables explicatives vues de trois
maniéeres différentes. A gauche, coefficients de régression apres une ACPVI, au centre coefficients de
régression apres une régression multiple et a droite coefficients de corrélation ordinaire.

Lestrois points de vue sont cohérents. On peut résumer les opérations par lafigure 1.
Nous sommes typiquement devant un cas de régression multiple (MLR) ne présentant
aucune pathologie propre a cette méthode. Bien que corrélées, les explicatives font entre
elles des angles suffisants pour que les sous-espaces de projection soient stables. Il n'y a
pas d'incohérence entre corrélations et coefficients de régression. Il y a peu d’ écarts
entre projections sur les variables et projections sur les composantes, ¢ est-a-dire entre
projection sur le sous-espace des explicatives et sur une partie de celui-ci choisie d une
maniére ou d’'une autre. C’est loin d' étre le cas le plus fréquent mais le jeu de données
permet de poser la question : larégression PLS introduite ici permet-elle de savoir si on
peut s’ en passer, quand la régression multiple ordinaire est acceptable ?

ADE-4/ Fiche thématique 3.3/ 97-07 / — page 9




Y15

Figure 1 : Régression et projections sur des variables normalisées. Les vecteurs x sont des variables
explicatives et les vecteurs y sont des variabl es dépendantes.

Premier point de vue — A : une régression simple est la projection d’ un vecteur sur un autre. Coefficient
de régression ou coefficient de corrélation sont confondus.

Second point de vue — Les explicatives forment un sous-espace vectoriel. B : une régression multiple est
la projection d'une explicative sur ce sous-espace. La projection est toujours possible, le cosinus carré
del’angle entre le vecteur et son projeté est le carré de corréation. Comme combinaison des explicatives
le projeté donne les coefficients de régression.

Troisiéme point de vue — Les vecteurs z sont une base orthonormée d' un sous-espace du précédent. S on
prend les composantes principales de I’ ACP des explicatives, on retrouve la régression sur composantes.
S on prend les composantes principales du nuage des vecteurs projetés on retrouve la régression par
ACPVI. C : Projection de la dépendante sur ce sous-espace.

3 — Régressions sur composantes

Nous venons de voir que le régression peut se faire par projection sur |’ espace des
variables explicatives ou par projection sur un sous-espace de celui-ci. Quel est I’ intérét
de cette complication ? 1l y a deux objectifs sous-jacents. Le premier est larecherche de
modeles communs a toutes les dépendantes, le second est la recherche de modeles
numeériquement plus stables.

3.1 — Auto-modélisation

On peut considérer que plusieurs variables peuvent étre des images d'un méme
phénomeéne et qu’ elles peuvent supporter une prévision par un méme régresseur. C'est
assez clair dans le cas de I’ auto-modélisation des données par elle-méme. Considérons
par exemple la premiére coordonnée de I’ ACP des variables dépendantes. Cette courbe
définit un effet saisonnier :

S[[E==————— Curves =—————V15

4.2
32 HH 270
-5.8

El=——— lines =~
H file (default = 1,2, 3, ... n) [Date
# file column number (default = 1) I:
¥ file (no default) [Rh.cnii_
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Il est logique de chercher a prédire les données par cette courbe unique : c'est le
principe de reconstitution des données. Sachant que la premiére coordonnée est la
variable de synthese (définie a une constante multiplicative pres) qui optimise lasomme
des corrélations avec les variables de départ 2, on ne peut espérer de régresseur commun
plus efficace.

On peut faire cette régression directement (UniVarReg : Initialize et UniVarReq :
Polynomial -> Model) :

S(IE=————————— Initialize ===
Explanatory variable Rh.cnli
Selected column (default = 1) 1
¥ file: dependent variables Rh.cnta |§D§— Polynomial -> Model £
Option: row weight Input file A.uni
Output file name 1] Order of polynomial (default = 2) ? 1
ce qui donne:
ET=——— CurveModels =——[5
i | ™M P AV i
j—ﬁw‘ %ﬁ# ‘.ME? = .llﬁ RPI. = . =
-Ta ¥2-T= 3-Co 4-pH _ o
k apef j‘ j’\
Tty | O st
% m S ”‘.’,Rﬁ“ Vo aH
5-03 6-Tr 7-Dt g-Dc
S(I=——————— Numerical =F—= = . T .
SN PP RS O QPP
; - ¥ N e M = gne
H file (default = 1,2, 3, ..., n) pate o S B o
el 4
H file column number (default = 1) &g A5t - Bto = t-Ta
Model values file (no default) Ad°1 N w2tz
e : s 2.7
Data values file (no default) Rh.cnta :: .:, @ g ®
P o R .“m,“"‘“ﬁ}:ﬂ
Dariable label file (or #) Code_Ular¥ Ot E-Mo F-Ch #

On obtient le méme résultat avec DDULtil : Data modelling. On a bien ici un modéle
commun, a savoir la méme courbe de référence gustée a plusieurs variables a I'aide
d'un seul coefficient multiplicatif. Ce coefficient peut étre positif ou négatif et
éventuellement nul lorsque lavariable n'arien avoir avec le régresseur commun.

Par contre, quand on prend deux régresseurs communs comme les deux premieres
coordonnées de I’ACP, bien que les variables qui générent les modeles soient
communes, le simple fait de les utiliser de maniére variable génerent des modéles qui
peuvent étre trés variés. On peut faire cela directement ou utiliser DDULil : Data

modelling :

EOE———————— natamodelig0—r—————

Input file |Rh.cn|.lp | 15 2 ‘

Model |l ing: Data reconstitution after PCAJCA
Title of the analysi=s: Rh.cnta
MHumber of rows: 39, columns: 15

File RBh.chnrA contains the model computed with 1 e
It has 39 rows and 13 columns

File Bh.chnrB contains the model computed with 2 axes
It has 39 rows and 153 columns
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g BV ———— (urreModels =—————" P12

i | P e AV Al

.AE:;IFII mﬁﬂﬁﬂM A
AN v I R Y

S-0x ogf 5-Tr

|EDE Numerical

H file (default = 1,2, 3, ..., n) Date ngyﬂ; \\rﬁmﬂ;‘ﬁwi.wﬂf\kﬂw@fﬂ

H file column number (default = 1) o-ng Ao o = il
Model values file (no default) Rh.cnri -
. -2.7
Data values file (no default) Rh.cnta A “ AA /ﬁ;)h J'l h . s
[ © WH‘#N"\L WH@ o
Uariable label file (or #) Code_Uary Dotie oo o

On recongtitue ainsi une grande part de la variabilité des données (DDUMil :
Columng/Inertia analysis):

|§DE— Columns: inertia analysis §_|

Input file |Rh.cn|.lp 15 2 |

---------- Rel ative contributions----------

Num | Fac 1| Fac 2| | Remai ns| Wi ght Cont .
1| 8201| 344|| 1454 | 10000 666
2| 9311| 34|| 654 |10000 666
3] 8690| 130]| 1178 | 10000 666

| I I
| | I
| | oo
| 4 372 703|| 8923 |10000 | 666 |
I I I
| I I
| | I
I I I

5| 769] 4227|| 5002 | 10000 666
6| 129| 7528|| 2342 | 10000 666
7] 9355 88|| 555 |10000 666
8| 8894 474]| 630 |10000 666

3.2 — Régression sur composantes principales

Cette logigue des régresseurs communs s applique aux coordonnées d'une ACP d’'un
tableau extérieur (régression sur composantes ou PCR). La méme idée est en jeu. En
prenant une composante on a un modele commun et en en prenant deux on a des
modéles stables puisgu’on élimine ainsi des variables explicatives une part de leur
variabilité aléatoire. La premiére coordonnée du tableau des explicativesalaforme :

S[[E==————= Curves =———VF5

3.3
3zHH =70
-4.2

N ﬂm/\\’\ﬂﬂﬂf
rovr e

= lines =——

H file (default =1, 2,3, ..., n) =) [pate
H file column number (default = 1) -I:
¥ file (no default) == [peb.cnii

On peut faire cette régression directement (UniVarReq : Initialize et UniVarReg :
Polynomial -> Model) :
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EDE Initialize ==

Explanatory variable [ [peb.cnli_
Selected column (default = 1) IC
¥ file: dependent variables [=)[Rhcnta ETE==—————=== Poiynomial > Model
Option: row weight = |mputrie 13 [Buni__
Output file name [=][8 [|order of polynomial (defaut = 2) 7 =0

ce qui donne::
E[IE=—————= CurveModels E=——————V15
T o & =
Pl Y _F_,_p":" B R Y zapegy
® 2 & e =, A ,"‘L",’af =
9-Ta 2-Ta 3-Co 4-pH
S[&&——————— Numerital =ic0F=
H file (default = 1, 2, 3, ..., n) Date
H# file column number (default = 1)
Model values file (no default) Bd°1
Data values file (no default) Rh.cnta
Uariable label file (or #) Code_Uar¥

On note I’inversion de priorité : la premiere composante externe (réle du débit des
affluents sur les apports de matériel minéral et organique) joue le role de la seconde
composante interne. On refait la méme observation sur la diversité des modeles
construits sur deux régresseurs communs (LinearReg : Initialize) :

|§D§ Initialize El
Explanatory variables |Deh.cn|i | 39 2
Dependent variables |Flh.cnta | 39 15
Option: row weighting = | EOE—=—— MLR > Modelling =
Output file name |l3d | Input file GG.reg
E[([E=—————= CurveModels E=————-
Al g = LN N?s’j___;:u;:n“n;h.
AR Ve I A o u
4-Ta e “laca ¥ 4pH L
Y i a = o % G
o Aoy 3 | Nl U P ST
< I R yre
S-0x olf 5= : or g0z

e Numerical . . < ’ ] fr ]
H file (default = 1, 2, 3, ..., n) =)[pate - W"\’mﬂ@ : .}F"r"}%”ﬁﬁ . WW @@E‘L&
H file column number (default = 1) I: o e i . a
Model values file (no default) @ . " e 32?_:51370
Data values file (no default) IE , ; ! ) A =

Variable label file (or #) [Code_vary
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On pourra chercher encore a comparer les résultats avec les précédentes régression
tant du point de vue des coefficients de régression que du point de vue de la qualité des
résultats. Toutes ces approches sont ici destinées a introduire I’idée de régressions sur
composantes qui font précéder la régression proprement dite par une recherche des
prédicteurs. C'est I'idée fondamentale des régressions PLS qui souléve la question
premiére du nombre de composantes a utiliser.

3.3 — Le nombre de composantes PLS

La régression PLS est une méthode de prédiction linéaire qui utilise la notion de
composantes explicatives et permet de discuter de la construction progressive du
modele par adjonction progressives de composantes. La question du nombre de
composantes a introduire est donc fondamental. Le module d’ ADE-4 propose un test de
permutations tres simple. Initialiser par PLSgen2 : Initialize :

EOE===——————— iitiilize =———-——
Explanatory variables |I]eIJ | 39 3
Dependent variables |Rh | 39 15
Option: row weight | |

Output file name |NN |

New TEXT file NN reg contai ns the paraneters:
----> Expl anatory variables: Deb [39][3]
----> Dependant variable file: Rh [39][15]
----> Row weight file: Uniformweight

Lancer letest par PLSgen2 : Randomization Test :

S =———— RendomizationTest =e0————|
Input file |NN.reg |
Number of permutations | 10000 |

Si on juge avoir présume de sa patience :

Progress

Step: Randomization K=1 8979

|
Error: Conputations cancelled by user
EDE Randomization Test §|
Input file |NN.reg |
Number of permutations | 1000 |

Expl anory variable file: Deb
It has 39 rows and 3 col ums

Dependent variable file: Rh
It has 39 rows and 15 col ums

Step | Nrepet | X>Xobs | Frequencie |

|

| 1] 1000| 0|  0.000e+00]
| 2| 1000] 0|  0.000e+00]
| 3| 1000| 41| 4.100e- 02|
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A chaque pas, I’introduction d une nouvelle composante est testée par un ensemble
de permutations sur le tableau des explicatives prenant en compte les composantes
précédentes. Ici, les deux premiéres sont fortement significatives et la troisieme peut
encore étre considérée comme acceptable. Retenir trois composantes pour trois
explicatives, ¢’ est affirmer que la régression multiple est valide. Dans le modéle, on
trouve donc exactement le méme résultat par les deux méthodes. PLSgen2 : Modelling
donne :

EDE Modelling §|

Input file |NN.reg |
Number of components (no default) |31 |

File HH.PLSgenZmod contains components model
It has 39 rows and 15 columns
File :HH.PLSgenZmod

|Cal . ] Mini | Mo i |
[———-1 | |
| 1] 6.140e+00] 2. 250e+01]
| 2] S5.019=+00] 1.963e+01]
| =] 2.440e+02] 3. 157e+0z]
| 4] 7.980e+00| S.17de+00]|
| 5| 2.486=+01] 1.017e+02]
| Bl-1.910=+01] 1.843e+0z2]
| 7] 1.258=+0Z| 1.961e+0z]
| 2] 4.199=+01] 7.0012+01]
|  a] 5.008e+00] 7.452e+00]
| 10l 1.928=+01] 4.077e+dl]
| 11] 2.688=-01] 6.715e-01]
| 12] 1.115e+02] 2. 126e+0z]
| 13]-7.8509=+00] 1.879e+0z]|
| 14] 6.267=-01] 1.520e+01]
| 15| 1.576e+00| 7. 106e+00]
| |

LinearReg : MLR -> Modelling propose :

Efl==————————MIR>Modeligj==—7————
‘Input file |NN.reg ‘

File HH.MLEmod has 39 rows and 13 columns

It contains | inear models

from separate multiple |inear regression of each dependant wvariable

upon the set of explanatory wvariables

File :HM.MLRmod

|Cal.| Mirni | Maxi |

[———-I | |

| 1] 6. 140e+00] 2.250e+01]

| 2] 5.019e+00] 1.963=+01]

| 2| 2.440e+02] 2. 187=+02|

| 4] 7.920e+00] 2. 174e+00]

| 5| 2.4882+01] 1.017=+02]

| Bl-1.910e+01] 1.843=+02|

| 71 1.2522+02] 1.961=+02|

| 2] 4.199=+01] 7.001=+01]

| 9l S.002=+00] 7.482e+00]

| 0] 1.928e+01] 4.077=+01]

| 11] 2.622=-01] 6.715e-01|

| 121 1.115=+02] 2. 126=+02|

| 12]-7.250e+00] 1.8709=+02]

| 14| 6.267=-01] 1.520=+01|

| 15| 1.576e+00] 7. 106e+00]

[———-I I I

Larégression PLS est donc une régression linéaire qui valide la méthode classique
quand celle-ci est |égitime.

Dans les cas contraires elle apporte des €l éments décisifs.
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4 — La premiere composante PLS

On utilise les données crées par la carte Light_trap 3 de la pile ADE-4¢Data :

ADE-4+Data =—"="01E
Piggeages lumineux (29-17) (19-11)

Expérience de Lyon @
Fr‘ 0000 2|[metec 49-11 Thése A

The code article p.72
0

faune 49-17 code a

T
=
]

[=N=]

14 1
40
ioonsnnn
22.2/18. 7/ 114=
24.2/19.8/5 {T-1ax
27 4722411 T-Lren

code des relevés

unité &lémentaire 5
1-12 12 nuits consd
12-17 3 rnuits cong
18-22 3 nuits cong
. 23-26 4 nuits cong
za/23/12.6/2 TN 112930 4 nuits cond
22.2/22.5/12{ "=t |51 1 pwit isolée |
28/23.9712.8[r2=si] oo a4 3 nuits cong
20.5/15/12.6/-4.7/9935-32 4 nuits cong
20/17.2/7.9/-1/997.2/[30-43 § nuits cong

[ 082 (771279 Al A Light_trap [106/192]]

[y o] | =}

Les variables explicatives (11) donnent une ACP de dépouillement facile :
|§Dg Labels

HY coordinates file I@
H-axis column number (default = 1) I:
¥Y-axis column number (default = 2) I:
Label file (or # for item numbers) @
EDE Correlation matris PCA £ [Draw vectors from origin (yes = 1) |:
Matrix input file @ Draw unit circle (yes = 1) IC

Scatters

J ression
r_Pression
e e y

Trajectories

P

Number of ages 7
|_

‘}w coordinates file 1] [Meteo.cnii | 49 2 |
E[IE=——— Scatters =——x
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On note la succession haute pression (beau temps) puis fortes températures puis
précipitations (orages d’ été) caractéristiques du temps estival de la région. La question
porte sur I'influence des variables météorologique sur I'abondance des piegeages
lumineux. le tableau faunistique a 17 especes (variables). Le nombre éevé
d explicatives (11) pour 49 relevés et le nombre élevé de modéles & construire (17)
invite fortement a une régression sur composantes. On utiliselaPLS :

EOIe————— itlitlie 0 x—+
Explanatory variables ||Meteo | 49 1
Dependent variables |Fau | 49 17
Option: row weight | |

Output file name |H |

New TEXT file A reg contains the paraneters:
----> Expl anatory vari abl es: Meteo [49][11]
----> Dependant variable file: Fau [49][17]
----> Row weight file: Uniformweight

EDE Randomization Test §|
Input file |H.reg |
Number of permutations | 1000 |

Expl anory variable file: Mteo
It has 49 rows and 11 col umms

Dependent variable file: Fau
It has 49 rows and 17 col umms

| Step | Nrepet | X>Xobs | Frequencie |

| 1| 1000|
| 2| 1000|

2|  2.000e- 03]
526/  5.260e-01]

La premiéere composante est tres significative, la seconde ne |’ est pas du tout et le test
S arréte automatiquement. Il existe un régresseur commun.

Figure 2 : Régression PLS a une composante explicative. Les vecteurs x sont des variables explicatives et
les vecteursy sont des variables dépendantes. z est une composante explicative qui sert de prédicteur

unique.
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|§D§ Modelling §|

Input file |H.reg |

Number of components (no default) |I |

Le programme édite toutes les corrélations entre toutes les variables en jeu
(explicatives et dépendantes) :

[
[ 2] 882 1000
[ 3] 766 770 1000

[ 4] 521 478 378 1000

[ 5] -371 -246 -488 -449 1000

[ 6] -448 -500 -271 -199 97 1000

[ 7] -410 -512 -213 -125 -55 265 1000

[ 8] -94-274 123 284 -568 211 410 1000

[ 9] -96-147 72 36 -188 226 399 444 1000

puisil fournit de nombreuses indications. Le principe de fonctionnement al’ aide d’ une
seule composante est relativement simple. La méthode est fortement liée al’analyse de
co-inertie et on peut ici explorer les resultats. On a dga fait I’ ACP normée du tableau
Meteo. On peut faire de méme pour le tableau Fau.

EO=——— correlationmatrisPlAi=0-— |
Matrix input file 1= [Fau | 49 17 | Number of anes ?
On peut alors exécuter I’ analyse de co-inertie :

[EC==————--=Matching two statistical triplets =—"~————~

First data input file |Meteo.cnta | 499 1

Second data input file |Fau.cnta | 49 17

Dutput file name |I2[1 |

Vérifier I existence d’ une co-structure et exécuter |’ analyse :

EO==———oo= Coinertia test - Fired D =

---.<rma input file CC.<>ma
Select a number of permutations 1I]I]l1 Number of ares ? 2|
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shokeskskstok ok

| sttt ok ek sk ok ek ok o
shokeskskstok ok ko

shokeskskotk

shokekak

ek

*

[EO=————— coinertia analysis

|
---.<>ta input file [ccc>ta }

On a trouvé une combinaison des explicatives et une combinaison des expliquées de
covariance maximale et le premier facteur de co-inertie est capital :

|Mum| Covaria.| Varianl | warian? | Correla.| IHER1 | IMERZ |
|1l 3. 142 3.659] 6.024] 0.6691] 4.049] 6.2781
| 21  0.8897] Z.203| 1.802] 0.4465] 3.188] 2.738|

La premiéere coordonnée sur |I’axe de co-inertie du tableau Meteo (CC.<>I1) se
retrouve dans la premiere colonne de A.PLSgen2.t. Les 3 autres colonnes sont sans
signification. On trouve donc dans A.PL Sgen2.t les composantes explicatives :

A.PL5gen2.t
1 — = B = ad H —
q O e2ig | B I aDD———=—"=— CL.<*|1 =
z 0, 7040 1 z

3 =0.4750 1 06218 —1.4526
4 Sl.2tan il 0. P40 o Sy
v®® 3 Z1.2012 0 )3 —0.4750 =0, 7413
Qq f ot 8 0 —1.2746 21872
> & s 2.3907 |5 -1 7713 00788
' 60{\\@ g 2. 1051 ¢ [g =1 0va0 0, 7933
RS 4 3.1936 1 [3 3.4907 1. 4907
%) Q,\ 10 Zoriad. g 2 1051 1 26
> 11 2.3923 119 3. 1936 10201
& o 12 19889 1 190 2. 734 LI a4
()Q’ 06\ 13 —0.4102 T3 5 agey TS ey
oD Q 14 -0.703] 12 1.9889 & -2 4035
Q\/ Q)@ 15 2,387 1= -0.4102  -0,5704
- c)\ 16 —1.4059 14 -0 7031 i -0 9116
RS 17 -2.5083 15 —Z. 3871 1,2667
N 6’0 18 —0..1142 e ~91 4054 0, 045
(‘)(\ 1 19 11213 17 -2 5083 2. 3061
O 20 -0.5686 12 -0, 1148 i -0, 7859
}/ Q Z1 00766 12 —1.1715 & -0.5733
?) 7 22 2.03681 z0 -0, 5686 1. 6ESA
D Q}\ 23 1.B721 1153 0. 0eaa 1.8061
24 2.2093 55 2 73R 1.7167
25 2.20922 ] 1 =7 1 N7ad

La modélisation du tableau Fau se fait donc par régression simple sur une
combinaison de variables explicatives (UniVarReg) :

E=—— Initialize

Explanatory variable |H.PLSgen2.t | 49 4
Selected column (default = 1) |I |

¥ file: dependent variables |Fau | 49 17
Option: row weight | |

Output file name |F|UHi |
ESC=—— Polynomial -> Model

Input file |Huui.uni |

Order of polynomial (default = 2) 7 |I |
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A.PLSgenZmod
1 2 3 4 b 4

1 0.0207 0.0397 3.2124 D.1228 i 42,4330

2 0.0504 0, 0200 2,505 Q.1228 ;29 8442

2 0.0625 0.0763 2.2806 Q1222 179, 3789

4 o.osn0 0. 1ois 4. 1502 Q.29 27y, 21a0

g ................. Bl RN
7 1 2 3 4 =) 4
= 1 0.0207 0.0397 3.2124 D.1228 ;i 42,4230

g 2 0.02504 0, 0390 3,005 Q. 1228 0 39,8443

0 = 0.0625 00763 3.5806 Q1222 G177, 3789

11 4 0.02ng 0.1015 4. 1502 0.1219 :271.3190

i = 0.0=20s 01014 4. 1402 01219 (2709262

Pour juger de I’adéguation du modele on préférera la reconstitution du tableau
normalisé directement sur le graphique (CurveModels) :

EO=——————————rolyomias =00
H file (default = 1, 2, 3, ..., n) |FI.PLSgen2.t | 49 4
H file column number (default = 1) | |

¥ file (no default) |Fau.cnta | 49 17

Order of polynomial (default = 1) ? | I| |

E=———— CurveModels =—F———"U15

i

%mu T “:n- E‘_;:h" e

On voit immeédiatement que la composante explicative a une corrélation de signe
constant avec toutes les expliquées et que de faibles valeurs de la composante
explicative correspondent a une abondance accrue de toutes les espéces. La constitution
de cette composante est explicitée par :

EI==———————rolunmmals0——————
H file (default = 1, 2, 3, ..., n) |H.PLSgen2.t | 49 4

H file column number (default = 1) | |

¥ file (no default) |Meteo.cnta | 49 1
Order of polynomial (default =1) 7 |I |

Weight file (optional) | |

Variable label file (or #) |LaheI_IJar |
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E[[E———"———= (urveModels &=————=VH15

5 H H H
. . s
. S [l ) BT = 5
N o fea § e
T_Max o T_Crépusclile = 9| THMin ° e yent ° .
E H H H
s Foaom _;; anps PREPT LI
G e N o S el P
gl A e R o S G K
Fression [ Uar_Prasgian umidbté Hébu_Mu i 4
E o 5 E
5.5
-5.1FH 2.5
o
" [ oeg i) -2.6
. - T '
2 £ode g
= g T g = =
T L
PrécipHdit Mébu_Mdy Précip_Td

Les envols de toutes les espéces sont favorisées par des températures élevées, des
pressions atmospheériques faibles et en baisse et une absence de précipitations, donc le
moment qui précede |’ éclatement des orages estivaux. Le graphe portant sur la faune
montre également que la régression linéaire est fort mal adaptée aux dénombrements.
On aurait amélioré la situation par une transformation en log mais une bonne partie de
I"information est en présence-absence (valeurs a droite des graphiques) et la notion de
niche (I’ abondance est une distribution de fréquence) est nettement meilleure que la
notion d’ abondance normalisée (ce qui est bien connue).

On retiendra qu'une PLS de seconde génération est, en cas d'une composante
unique, une régression simple sur la premiere coordonnée de I’analyse de co-inertie
(tableau des explicatives) qui est ici une analyse inter-batterie de Tucker 4.

5 — Composantes explicatives multiples

Pour tout savoir sur laPLS, le plus smple est d' utiliser I’ ouvrage en préparation de M.
Tenenhaus >, ouvrage qui font suite aux documents disponibles 6. La plus grande
transparence méthodologique y est disponible et permet de situer le module d' ADE-4
par rapport au logiciel le plus utilisé de la chimiométrie a savoir SIMCA’. La grande
différence porte sur les données manquantes. Elles ne son pastolérées par PLSgen2. Le
fonctionnement interne du programme en est tres difféerent mais les résultats sont
identiques dans |e cas de données compl etes.

Pour comparer les résultats obtenus par M. Tenenhaus avec SIMCA-P et ceux
fournis par PLSgen2 utiliser la carte Lineerud de la pile ADE-4<Data. Les renvois a
I’ ouvrage cité de M. Tennehaus se font par ibidem suivi du numéro de page.

sEr=———— Initialize
Explanatory variables |H | 20 3
Dependent variables |V | 20 3
Option: row weight | |
Output file name |I1 |
E=———— RandomizatimTest E=———————
Input file |H.reg |
Number of permutations | 1000 |

| Step | Mrepet | X:Xobs | Freguencie |

I 1] 1000 | 58|  5.800=-02]

I 21 1000 | 612  6.130e-01|
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La premiéere composante est significative faiblement, la seconde ne I’ est pas du tout
et nous gardons deux composantes uniquement pour vérifier lescalculs:

EDE Muodelling El

Input file 1= [A.req |
Number of components (no default) |21 |

Ces calculs sont dépourvus de signification expérimentale. On retrouve la matrice
des corrélations (ibidem p. 23) avec 1-2-3 variables explicatives, 4-5-6 variables
dépendantes :

[ 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

Les composantes explicatives notée tyx sont des vecteurs, combinaisons linéaires de
variables explicatives centrées et de variance unité. Par raison de cohérence globale les

variances dans PL Sgen2 sont calculées avec la pondération uniforme (1/n) et celles de
SIMCA sont calculées dans |le cadre gaussien (/n- 1).

=[] A.PLSgen2.t
1 z 3

1 N N T I =Y
P I, 7507 U 1eEE YA 1099
3 olas o o570 nsas
4 07068 o EaTS UTaL 2850
g 20 4004 1. 1447 120 e84
£ I N N
7 R
! 07620 S 2ize S0 0zes
g N S N
10 Uiaze P IeE T TE 27E0
13 T I R I =
1z 07627 0. 7055 U0 hoza
13 1. 2975 1oy ess T s
14 e I - ]
15 N N N
16 Ig. 7685 Ulg 5257 VI 5473
17 o403 TS E0eE 0 4EEs
18 L i r A N
19 N N AL
=0 R

On trouvera donc dans SIMCA (ibidem p. 156) non pas -0.6596 mais
- 0.6596,/19/20 = - 0.643. Celane change rien aux valeurs prédites. Nous avons vu que
t; est la premiére coordonnée des lignes de I’ analyse de co-inertie de X et Y. Au pas
suivant, X est remplacé par les résidus des régressions ssmples de X sur t;. Ce tableau

est noté X1 et on recommence |’analyse de co-inertie de Y avec Xj. t, est aors la
premiére coordonnée normalisée des lignes de X1. Au pas suivant X1 est remplacé par
les résidus des régressions smples de X1 sur t,. Ce tableau est noté X et on

recommence |’ analyse de co-inertie de'Y avec X2 pour obtenir ts.

La régression PLS est progressive. Au pas 1, on utilise une régression simple de
chague variable sur t;. Au pas 2, on fait de méme sous contrainte que le nouveau
régresseur est non corrélées au précédent. Le nouveau modéle est évidemment moins
bon que le précédent mais la somme des deux premiers est évidemment meilleur que le
premier. Au total, on fabrique cependant un modéle linéaire de chaque variable
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dépendante sur I'ensemble des explicatives. Nous avons vu que s toutes les
composantes sont significatives on retrouve laMLR.

On peut s'intéresser au modéle final ou a la constitution progressive de ce modéle
final. Lefichier :

E[ =—— A.FLSgenZwl

1 2 3
1 =0.0773 =0, 1320 —0.0603
z =0, 4995 =0, 5250 =0, 1559
3 -0, 1323 -0, 0853 —0.0072

contient les coefficients de régression (explicatives et les explicatives sont normalisées)
dutype:
&

ﬁ:a%%
j=1

Dans le tableau les explicatives sont en lignes et les dépendantes en colonne, ce qui
selit (ibidem p.162)

Tractions® = -.077 Poids* -0.499 Tour detaille* - 0.132 Pouls*

Lefichier :
£ A.PLSgen2w?2
1 2 3
1 47 0375 612 7674 183 9130
2 =0 . 0165 =0 . 3497 =0, 1253
] =0.8246 =10 2576 =2 4954
4 =0 0970 =0, 7422 =0.0510

contient les modele sur les données brutes (ibidem p. 162) :

Tractions = 47.02 - 0.0166 Poids - 0.824 Tour detaille - 0.097 Pouls

Les composantes t; et t, sont des systémes de coordonnées obtenues par projection
sur des axes de I’ espace des lignes du tableau des explicatives. Ces coordonnées sont
non corrélées comme pour des axes d' ACP. Mais les axes de projection ne forment pas
une base orthonormale comme les axes d’ ACP. La base des axes principaux de I’ ACP
est en effet la seule base orthonormée (rangée en colonne dans U) qui vérifie
simultanément :

uUtx'pxu =D (orthogonalité des coordonnées)
utu =1 p (orthogonalité des vecteurs)

Rien n’empéche de faire une représentation bivariée des composantes appel ée plan
des composantes t; et t, (ibidem p. 165) mais on devra se garder de prendre le dessin
pour une projection euclidienne :

S[[=—— Scatters =———IU15
3
-5HAz
-3
a5
| J142 2
; J9
|§DE Lahels 1 2 2 E -10
e i [k ]
RY coordinates file A.PLSgen2.t 14 &8 PR
H-axis column number (default = 1)
¥-axis column number (default = 2)
Label file {or ¥ for item numbers) #
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Comme il y aune analyse de co-inertie de rang 1 a chaque tour, les coordonnées qui

sont dans t; correspondent a des coordonnées qui sont dans uI, ce qu'on vérifie au
premier tour en refaisant I’analyse de co-inertie entre les deux ACP normées (comme
Ci-dessus) :

A.PLSgenZ.u
1 — = H = H
1 -0.ze11 8 2012 =
z —1.3731 1
z ChEis ; T
4 -0.3042 iz —-1.3751
] 3731003 -0.0545
=) -1.3398 54 =0, 3642
z -0.8842 s 04751
g S0L.E180 e -1.3393
2 11720 57 =0, 2847
10 3.1133 =1 —0.2120
11 0.4198 g 11720
12 1.4416 10 21133
13 1.5709 11 0.4 198
14 —2. 2805 12 1.44 16
13 =1.5373 13 1.5705
15 13482 114 =2 705
17 —1.9293 15 —1.5379
18 1.2687 16 1.3482
19 1.6477 17 -1 Q203
Lefichier :
g A.PLSgen2.u
1
1 -0.3811 0.
2 =1.3731 el
3 —0.0845 -0.
4 =0, 3642 =0,
b=} 0.4731
(=} =1.3398 =1
T —0.8842 =0.
[=] = oHian =

contient les composantes uF, ala constante déja signalée preés, ¢’ est-a-dire qu’au lieu de
-.5804 on trouve dans SIMCA (ibidem p. 157) lavaleur - 0.5804,/19/20 = - 0.566.

La représentation bivariée associée est appelée plan des composantes u; et u;
(ibidem 166) :

E[IE&=——— Scatters =——"F15
4.5
-3.5HH4.5
-3
0
o
56"
.151
S[[==————————————— |l abels =i —
Eid
HY coordinates file A.PLSgen2.u o
&
H-aHis column number (default = 1) %
17
¥-aHis column number (default = 2) :
J4
Label file (or # for item numbers) #

On obtiendra aisément par Scatters sur le fichier A.PLS2.ut qui contient en colonnes
tg, uI to, u;, ... ou par Curves sur les fichiers A.PLS2.u et A.PLS2.t le graphique des
composantes t; et uI (ibidem p. 169) et celui des composantes t; et u; (p. 170).

Lefichier :
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E[ =—== A.PLSgen2.H+co

1 2 3
1 -0.9476 ¢ -0.0128  -0.32191
2 -0.9620 -0, 2349 0.1291
3 0.5108 & -0.7901 —0.3389

contient les corrélations entre les explicatives (en lignes) et les composantes t, (en
colonnes) (ibidem p. 157), tandis que lefichier :

E[I=——— A.PLSgen2.Y+co

1 2 3
1 0. 4862 02229 -0.2314
2 0.5921 0.1927 =0, 2209
3 0.2039 0.0431 0. 1032

contient les corréations entre les dépendantes (en lignes) et les composantes t (en

colonnes). Ces valeurs sont réunies pour des représentations graphiques dans le fichier
A.PLSgen2.XY +co.

Les composantes t, servent dans deux types de régression, d’'une part pour les

variables a expliquer, d autre part pour les explicatives. Dans le premier cas on construit
le modéle final et dans le second cas on utilise le résidu au pas suivant. Dans les deux
cas on dispose du pourcentage de variance expliguée par la composante sur les
dépendantes (Fo) et pour les explicatives (Eo). Le listing donne cesvaleurs :

| _______________ I*** EO ***I _____________________ I
| Step| Variance | Explained] Ratio | Exp. Sum|
| 1] 1.000e+00| 6.948e-01| 6.948e-01| 6.948e-01]
| 2| 3.052e-01] 2.265e-01| 7.422e-01] 9.213e-01]

| I*** FO ***I

| Step| Variance | Explained] Ratio | Exp. Sum|
| 1] 1.000e+00| 2.094e-01| 2.094e-01| 2.094e-01]
| 2| 7.906e-01] 2.955e-02| 3.737e-02| 2.390e-01]

Ces quantités sont appelées respectivement redondance de X et redondance de Y
(ibidem p. 158). Comme toutes les variances initiales sont égales a I’unité, ces
pourcentages de variance expligquée sont des moyennes de carrés de corrélation multiple
par variable (ibidem p. 159) :

[-=-mmme e | Fo Gol: 1|-----------"momm-- |
| Step] Variance | Explained | Ratio | Exp. Sum|
| 1] 1.000e+00| 2.363e-01] 2.363e-01]| 2.363e-01|
| 2| 7.637e-01| 4.966e-02| 6.503e-02| 2.860e-01]

[-=-mmme e | Fo Gol: 2|-----------"mmmmm-- |
| Step] Variance | Explained | Ratio | Exp. Sum|
| 1] 1.000e+00| 3.506e-01] 3.506e-01| 3.506e-01|
| 2| 6.494e-01| 3.712e-02| 5.716e-02| 3.877e-01]

[-=-mmme e | Fo Gol: 3|-------------""mmmm-- |
| Step] Variance | Explained | Ratio | Exp. Sum|
| 1| 1.000e+00| 4.140e-02| 4.140e-02| 4.140e-02|
| 2] 9.586e-01| 1.854e-03| 1.934e-03| 4.325e-02|

Lavariable 3 n’est pas prédictible par cette méthode.

On trouvera encore les vecteurs wy , G, €t q: respectivement dans lesfichiers:
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[ITI]
[]

A.PLSgen2.w

1 2 ]
-0, 5599 03639 0 -0.7467
-0, 7¢13. 1 -0, 6902 0, 6403
0.2359_ ; -0.5257 : -0, 1754

LORE SRR

Sl I=——— A.PLSgend.r =——=— E[=——— A.PLSgen2.c

1 Z 3 1 z 3
1 0,24 16 0.2419 : -0.2967 1 0.6133 0.7485 | -0, 6285
z 0.4161 0.2926 i -0.2694 el 0, 7470 06471 | =0 B571
3 0, 1420 0, 0661 0, ZA60 = 0. 2557 o 1445 0. 3070

(voir ibidem p. 155).

Une partie de ces aides a I'interprétation sont exploratoires et on pourra souvent
préférer I'analyse de co-inertie simple a la régression PLS. Pour des questions
proprement de prévisions la régression PLS |I’emporte presque toujours sur I’ ACPVI
comme la PLS1 I'emporte presgue toujours sur la MLR. Les régressions sur
composantes sont dans la plupart des cas tres proches. L’ extension hors du champ des
variables normalisées est essentielle dans le domaine écologique : ¢’ est I’ objectif misen
perspective par I’ ouvrage de M. Tenenhaus.
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