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Abondance des donneées

- Accroissement des capacités de stockage des

ordinateurs (prix d’'un mégaoctet : ($11.54 en 1988) ;
($0.003 en 2007).

- Deéveloppement technologiques et diversification des
outils d’acquisition des données.

Sciences
Biologie économiques
Végétale Agroalimentaire Santé humaine

) ) Ecologie
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Entrée et ordre d’un tableau

e Tableau de données. e K : ordre du tableau

Une application d’'un produit cartésien . L.éme ,
d’ensembles finis a valeurs réelles. ¢ Ek' K entree du tableau

T:E,xE,x..xE, >R
T(e(l),e.(z),...,e.(K)):T.. |

v
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Tableau d’ordre 4




Donnees structurées en blocs

e Graphe associé a un ensemble de tableaux

¢S={T,T,,..., T, pas nécéssairement de méme ordre)
A= {(-I_I’TJ')-I_ISRTJ}Q SXS

v(l£j) TRT <

les deux tableaux T, et T, ont une entree commune

o (S, A)est un graphe

e Un tableau structurée en blocs est un ensemble de
tableaux dont le graphe associé est connexe
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structurées en blocs et multi

Entrée 2

Entrée 1
v




Exemple de données partionnées
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Approche systemique ou integrative

e Considere I'échantillon comme
un systeme complexe constitue
de différentes composantes.

e Les composantes interviennent
et interagissent a différents
niveaux des organisations
structurales et fonctionnelles
des échantillons étudiées.

e Prise en compte globale
(intégration) de I'ensemble des

données disponibles.
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Approche systemique ou integrative
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Différentes étapes d’'un process
Différents diagnostics
Différentes échelles biologiques ( cellule=>» écosysteme)
Différentes expertises.
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Methodologie d’analyse des données
structurées en blocs

Se partage avec la méethodologie d’Analyse des Données
Multidimensionnelles (ADM) les méme objectifs de traitement ( synthése,
visualisation, discrimination, régression, classification, etc..)

e Se differencie de la méthodologie ADM par la structure de données a
analyser.

e Etend les techniqgues ADM usuelles en présence de données structurées
en blocs.

e Combine des outils et des concepts mathématiques, statistiques et
informatiques dans le but :

- d’ appréhender de maniere efficace les informations structurelles telles qu'elles
figurent dans différents blocs de données ?

— derelier différents blocs de données?

- d’ exploiter, in fine, au mieux des données acquises tout en préservant
I'intégrité de chacun des différents blocs?



Bilan et état de |'art
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“:” Recherche en cours
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problématiques traitées Problématique émergente
1930-a ce jour de la généricité des données a la genéricité

deux communautés separeées des modeles
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Problématique

Etendre de techniques usuelles spécifiques a
I'analyse des tableaux a données a deux entrees
aux tableaux a trois entrees et plus.

e Exemple : 'Analyse en Composantes Principales.

I >
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Analyse en Composante Principales

2LO9SPEZL




Point de depart

Le probleme d’Eckart-Young

2

Min [T-T

rang (‘T')=r

Eckart C. et Young G. (1936). Psychometrika, I, 211-218
« Approximations d'une matrice par une autre de rang
inférieur »,




Formulation de 'ACP en terme du rang

2

Min [T-T

rang (T 2

—
fr-T

_ : 12
Min ‘T—ﬂlvlul—/lzvzuzu =

A Jui = vil=L

e Zp:<ci"’1>2+iz;:<ci"’2>2

=L




Démarche

e Etape 1 : Généraliser la notion du rang d’un
tableaux a deux entrées a plusieurs entrées

e Etape 2 : Formuler le probleme d’Eckat-Young

e Etape 3: Résoudre du probléeme et exhiber des
propriétés de la solution (Recherches en cours).



Tableaux deux entrées de rang 1

S
rang(T)=1< dim(L,(L<i<n))=dim(C (1< j < p))=1
rang(T)=1< L < L;(1<i, j<n)<C ocC(1<| i<p)

rang(T)=1< x, = AUy, < X=2uv = ov (|u|=|v|)



Tableaux a trois entrées derang 1




Exemple et notations

tuevow=Auvu] (o] =V =|w|=2



Tableaux deux entrées de rang r

rang(T)=r < dim((L, 1< i<n))=dim




Proposition 1




Tableaux a deux entrées de rang r

® Decomposition d'un tableau : toute écriture du tableau
comme somme finie (L) de tableaux tous de rang 1.

77
T . Vb gposes gpores
:ﬂ, ’ulov1 + 2@ ‘u20V2+...+/1(L)‘ U ,ov,
5 5 5

L = longueur de la décomposition.

e Une decomposition est dite minimale lorsque sa longueur et
minimale.

e Un tableau est de rang égale a r si la longueur minimale de
toute décomposition de celui-ci estr

voss so9 774
T _1‘”g:ov + 40 gu,ov, + .+ (r)’”
— 1V 2 2 T...T A ‘ U,oVv,
5 g 5



Proposition 2

e Décomposition d’un tableau : toute écriture du tableau comme
somme finie (L) de tableaux tous de rang 1.

LIII L"' 'LIII

l

— =U0V0W =U oV oW +. +ﬂ/ ‘uLOVLOWL
' 4 e 4

=longueur de la décomposition.

e Une decomposition est dite minimale lorsque sa longueur et
minimale.

e Un tableau est de rang égale ar si la longueur minimale de toute
décomposition de celui-ci est r

e Notation rang(X)



Décomposition de longueur
L=4.

Décomposition minimale de longueur
L=2.
Le rang est 2.




Deux propositions bien différentes

rang(Y

rang(T)=
rang,,, (T) =(R,R2)



Formulation du probleme d’Eckart-
Young pour tableaux a trois entrees

~ |2

1N T-T

~ 12
T-T

i

rang(



Formulation du probleme d’Eckart-
Young pour tableaux a trois entrees

In
rang, Itl}/l)>( .1

Three-mode factor analysis (3MFA/Tucker3) Tucker, 1966
Three-mode PCA (BMPCA) Kroonenberg and De Leeuw, 1980
N-mode PCA Kapteyn et al., 1986

Higher-order SVD (HOSVD) De Lathauwer et al., 2000



—~

T=Gx Ux,Vx, W
U'U:Irl,V'V=|r2,W'W:|r3

Higher-order SVD (HOSVD) De Lathauwer et al., 2000



Illustration




Produit n mode




—~

T=Gx Ux,Vx, W
U'U:Irl,V'V=|r2,W'W:|r3

Higher-order SVD (HOSVD) De Lathauwer et al., 2000



Structure de G



Formulation du probleme d’Eckart-
Young pour tableaux a trois entrees

2

T-T

D,
rang(‘T‘): —=T= 3" AV, ob oc
=1

Polyadic form of a tensor (Hitchcock, 1927)

PARAFAC (parallel factors) (Harshman, 1970)

CANDECOMP or CAND (canonical decomposition) (Carroll and Chang, 1970)
Topographic components model (Mocks, 1988)

CP (CANDECOMP/PARAFAC) (Kiers, 2000)



Formulation du probleme d’Eckart-
Young pour tableaux a trois entrees

Un probleme mal posé car le minimum n’est pas atteint.

X=UoV oW,+U,oV,oW, +U,0V oW

1 1 1
X, =|U+—U, |[o| V,+—V, [o| W, +—W, [=NU oV, oW,
n n n

1 1
X-X. = uzovzowl+u2ovlow2+ulov2ow2+ﬁu2ovzow2



Alternative.

A |wl=lul=lv]=L

T—/IUoVoWH2




Interprétation geometrique



Résolution et remarques.

o 15+ 5 46)

max

| i=1

_Zn:X.V(S”)v(s“)'x'}u(m): s (41 o /I(SH) N (*)
| i=1 : : " maXx S—00 max
Ne garantit pas le calcul de la solution globale ?
(s) (*)
% | 79% 4% ] U™ — U ’(?)
S—o0
Valeur | 0.48 | 0.30 ?

Résultats sur de 100 simulations sur un jeu (10,10,8) de norme =1
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Dans la pratique ...

) _ ~ 112
rll\g/!fI(Ero F rang e (X J=(1 15 .1 )HT -1 F
'T'zii(l)a,Ob,OC, T=Gx, Ux, Vx, W
=1
rg (Tn ) — r.O rang Mult (Tn ) — (rl’ r2 ! rS)
s =|T-T| 5, =|T-T,

é‘n_)O 5n—)0



Exemple

Position x

T

Image couleur

Q
Qc-g osition y
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Y M0 e JT-uevow|
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= _ 5
S L
u.‘angmult T (R1R13)




2

T-T

Min

wl=ul=v]=

1HT —AUoVo WH2

2

T-T

. angmu|!¥|?§:QR,R,3)



2

T-T

[
R raIn\g/ET R

2
in [T-Au oVoWH
2, |w]=|ul=]v]=t

2

T-T

- rang muie T (R’R’3)
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Conclusions.

Pour en savoir davantage

e A.K. Smilde, R. Bro, P._ Geladi. Multiway Analysis. - 2004 John
Wiley and Sons.

e Pieter Kronnonberg . Applied Multiway data analysis. 2008.
Wiley series in probability and statistics.

e Outils logiciels
e Tensor toolbox (Sandia National Laboratories, USA)

e CuBatch interface software (NwayQual European Project porté
par TOTAL)

e Colloques dédies :
- TRICAP, Tensor Decompositions.

e Questions méthodologiques émergentes.
- Extensions dans le contexte de la régression et de la discrimination
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http://www.google.fr/search?hl=fr&sa=X&rls=GFRD,GFRD:2009-18,GFRD:fr&prmdo=1&tbs=bks:1&q=inauthor:%22Paul+Geladi%22&ei=h0zmTJePMdH44AaygOn4Ag&ved=0CD0Q9Ag
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Blocs de variables



Un exemple
-

rouge | bleu | doré | intensité Profond | frais | brillant
V1 7 4 2 ] 9 7 9 V1
V2 2 0 6 6 g 6 7 V2
V3 6 3 4 7 10 6 7 V3
V4 2 0 6 4 7 7 8 V4
V5 5 1 5 6 8 7 8 Vs
Ve 3 0 5 5 g 8 10 Vé
V7 2 0 4 3 6 5 10 V7
V8 4 0 4 5 8 9 10 VE
rouge | bleu | doré | intensité Profond | frais | brillant
V1| 7 1] 2 6 9 7 9 V1
2l 2 |0 | 6 6 8 6 7| w2
Vil 6 | 3| 4 7 10 6 7| V3
va | 2 0| 6 4 7 7 8 va
Vs ] 1 5 6 g 7 g Vs
Vo 3 0 5 5 8 8 10 Vo
V7 2 0 3 6 3 10 v7
V8 4 0 5 g 9 10 V8




Concepts methodologigues
-

de concepts anciens

{ Articulation de la méthodologie sur des généralisations

7 . . (
[l Correlation canonique Jl Rotation orthogonale ]
Py p Pk

X1 X2 Xk

Blocs de variables

[ Algorithme NIPALS ]




Géometrie du probleme

*****

Espaces des individus Espace des variables

Plusieurs blocs de données



Démarche

slLoaGveEEl :

Multiple COinertia Analysis (MCOA); Hierarchical PLS Path Model;
Consensus Principal Component Analysis (CPCA)




1. SUMCOR (Horst, 1961) Max)  Cor(F,,F,) or Max)» Cor(F,, Fo)
ik i k j j K ok

2. MAXVAR (Horst, 1961) or Max % g [Cor(F;, F)] or Max) Cor’(F, F)
GCCA (Carroll, 1968):
3. SsgCor (Kettenring, 1971): Maxz Cor?(F.,F,)
ik itk
4. GenVar (Kettenring, 1971): Min det[Cor(F;, F,)]
5. MINVAR (Kettenring, 1971): Min &, [Cor(F;, F,)]
6. Lafosse (1989): I\/Iaxz jCOrz(Fj,szk)
7. Mathes (1993), Hanafi (2004):  Max)  [Cor(F,, F,)|
ik itk
8. ACOM (Hanafi & Chessel, Maximize > Cov?(X ,w,, F)
. All w; =1,F standardized J 1
1996): )
9. MAXBET (Van de Geer, Ahﬂm?-le > Var(X w;) +> L Cov(Xwy, X wy )]
1984 & Ten Berge, 1988): j
10. MAXDIFF (Van de Geer, Max [> L CovXw, X w,)]
1984 & Ten Berge, 1988): Al wy =1
11. Generalized PCA (Casin, Max). J_RZ(F X )Y, Cor®(x;,, X (X ;X)X F)
2001):
12. Split-PCA (L_ohmt')ller, 1989), M in Z X - FPJ' 2
SUM-PCA (Smilde et al., 2003): F.P; !
13. Multiple Factor Analysis ) 2
(Escofier & Pageés, 1994): Min > X, - FP;
PP : }\‘first[cor(xjh’xjh')]
14. Obliqgue Maximum Variance _ 1 . s 2
method (Horst, 1965): '\FALJ” 2, X j(n XX 5) " - FP,



Hierarchical Principal Component Analysis
(HPCA)

HPCA une extension intuitive a plusieurs blocs de NIPALS pour ACP.

e introduite par Wold et al(1996).
e Wold S, Tjessem K. J. Chemometrics 1996;10:463-482
e Comparée a quelgues méthodes.

e Westerhuis JA, Kourti T, Macgregor JF. J. Chemometrics 1998;12:301-321

e Smilde AK, Westerhuis JA, De Jong S. J. Chemometrics 2003;17:323-337



I’algorithme HPCA

g o »Pre %
¢ g q/yqq I I I
o u, < X,q/qq } ] X, L
ot < X,u, [ [ [
e Tt, t, - t,] P
o+ w<Tq/qq Uy

o q«TIq

K =X —0q g Xy




Problémes
a7

— Quelles propriétés de convergence.

— Quel critere d’optimisation.

(Smilde AK, Westerhuis JA, De Jong S. J. Chemometrics 2003;17:323-337)

— Quels liens avec les autres méthodes .



Notations

- £ ol
*u <X, q/qq t, 1@ )
ot <« Xu,

mT(—[t1 t, - tK] q®. q®@ g6

e wTq/qq

w®, w@ o w®)

o q«TIq

(s)
W, _composantes du vecteur y, (s)

(i)
X " variable de X y



Forme compacte de I'algorithme
-

, Propriete 1
*q<«q/ \/@ K |
X ald ZWIES)Xkaq(S) :/I(S)q(sﬂ)

¢ u.fr < I{q qq k=1

ot <« X.u, W£ ) _ q(S)'ka'kq(S)
o T« |t t, - t,

[1‘ II2I K] q(s) _ q(s+l) _1

ew«T1q/qq
e q«Tq

C’'est une extension de Power Method
(K=1 => HPCA= Power Method)



Properties
(al'iteration s )

n* x icovz(xf(j),q(s))
i1

2

eVariance totale du block k expliquée par la compos ante globale

n’ xcovz(tff),q(s))

e Variance de la composante partielle expliqguée par la composante globale

HXkX'kHZ —HXkXL _wlglg®

1 2

Meilleur approximation de rang 1

Propriété 2

n* iCOVZ(x@,q(s)) = xcov? ), ) =[x, x| _kax'k _wlgtlg®
j=1

1 2

Propriéeté 3

m Py ) 2 K K K ,
ntxy {Z .y z(x(kj)’q(s))} “n%x Y cov 2(tﬁs)’q(s)): 3 HXkXLH— 3 HXkXL —w®gE)g®
j k=1 k=1 k=1

2




Propriété de monotonie
.

X1
154 -3 -91
-35 57 -150
14 -15 59
29 -47 135
114 21 202
82 84 -63
88 -42 -65
164 123 126
156 36 25
121 20 19

lllustration avec 3 blocs
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\r%quare Covatiance Criterion

lterations

Least Sguares Criterion

9 1»@ 1? 19 21 23 25 2? 29 31 33 ¥ 37 39
Iteratmns

Square Convariance Criterion by Block

13 58 7 9 111315 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39
lterations

Least Squares Criterion by Block
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‘x X, —wlgtgt
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lterations



Property 4

58 ot <3St

k=1| j=1 1

Property 5

Zcov ( )< Zcov ( S+1 S+1))

Property 6

iuxkx-k WP ’ Zjﬁxﬂ nefeigled g
=) =




< 8

Hanafi M., A. Kohler, E.M. Qannatri (in press).
Shedding new light on Hierarchical Principal Component Analysis. Journal
of Chemometrics.

Résultats similaires pour Consensus Principal Component Analysis

Hanafi, M., A. Kohler, E. M. Qannatri (in press). QV"
Connections between Multiple Co-inertia Analysis and Consensus Principal Component Cjz
Analysis.

Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems.




Property 7

Property 8
y \
3 cov? !, o}l
k=1

Property 9

Zﬂm Wt

Zwinmuz_a(*)
k=1




0© 5 gt

S—>

Perspective
« More difficult »

g 5 gt

S—0




Criteres équivalents pour HPCA

Propriété 10

2
Max > {icovz(x(kj),q )]

Jaf=1 k=1| j=1

Propriéte 11

K '
MaxZ(q ka'kq)2

o=t =

Propriéte 12

K \
M ian XX —Waa
AL 5

2

ACCPS




ACCPS
<

e Qannari E. M,. Wakeling I., Courcoux Ph., MacFie M.F.(2000) Food Quality and Preference. 11, 151-154.

e Hanafi M., Qannari E. M,(2008). Revue de la Société Frangaise de Statistique.(In french)
e Hanafi M., Mazerolles G., Dufour E., Qannari E. M. (2006). Journal of Chemometrics. Vol 20, 5, 172-183
e Qannari E. M., Courcoux Ph., Vigneau E. Food Quality and Preference .(2000). 12, 365-368.

e Pram Nielsen J., Bertrand D., Micklander E., Courcoux Ph., Munck L. .(2000) Journal of Near Infrared
Spectroscopy. 9, 275 —285.

e Courcoux Ph., Devaux F., Bouchet B. .(2000) Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems. 63, 57-6!

e Mazerolles G., Devaux F, Dufour E., Qannari E.M., Courcoux Ph. .(2002) Chemometrics and Intelligent
Laboratory Systems. 63, 57-68.

e Mazerolles G., Hanafi M., Dufour E., Qannari E. M., Bertrand D. (2006). Chemometrics and Intelligent
Laboratory Systems. 81, 41-49.



Common Components and specific Weights Analysis(CCSWA)

ACCPS et HPCA sont identiques

K

(W w®, ... w® q,)= Minimize > %X, —WkCICI’H2

W2 ,W2 1--"WK ’HqH::L k=1

X(kr) = Xy _Zqulek
j<r

XX - waq

K
(wl(r),wg"),... wl g, Minimize

WllWZ 1--°1WK ’HqH::L k:1

2



HPCA-ACCPS et PARAFAC

K

L W 1) @) =@ o
A e )

2

(1) . ~(l) Ten Berge J. M. F., Kiers, H. A. L., Krijnen, W. P. (1993).
q - q Journal of classification. (10), 115-124.

HPCA-CCSWA = meilleur approximation de rang 1




Gap entre trois approches

Canonical Correlation

o i Pk M@xkzl( kq)2 Max Y cov* (X,u,.q )

lalHu |-t

Xy X, Xy

Blocs of variables

||[ NIPALS Algorithm D Tensor Decomposition J

. qeqf"\/a

eu, «—X,q/qq

e t, < X,u,
'T<_[t1 6o tK]
*w<«Tq/qq

e q<« Tq



dimsnsion 1 2 3 5 o T
Poids spécifigques 0.e7 0.01 0.19 .08 .02 0.01 0.02
Juge 1 Inertie Cummulés 0.e7 0.8 0.87 .95 0.97 0,98 1.00
Poids spécifigques 0.66& a.04 0,22 0.03 0.01 0.03 0.01
Juge 2 Inertis Cummulés 0.&€ 0.7 .52 0.95 0.9¢& 0.9% 1.00
Poids spéecifigues 0.78 2.08 0.11 0.01 0.02 0.01 0.01
Juge 3 Inertie Cummulés o.7a .59 (.95 0.96 0.598 0,99 1.00
Poids spécifigques 0.21 .47 0.28 0.03 0.01 0.00 0.00
Juge 4 Inertise Cummulés 0.21 0.cB 0.58g 0,99 1.00 1.00 1.040




Dimension 2

ozl e q<«Tq
025k
ozh
sk
0.1k
| Jugel
L] Juge2 o
of Juge1
I I 1 1 1 I
0.2 0.3 o4 05 0.8 0.7 0.8
Dimension 1

Dimension 2

Vi

Composantes Communes

V3

V5

va

L L 1

V2

V4
VT

Ve

-1 0.5 0
Dimension 1

o



Juge 1

dimension 1 (78%)

Juge 2
nar '\'Qtensite Ve
04k
V3 V3
04k nat %,
1\.
- 2 4
02} ks, \ ve e
- |: 1 L ., Wi ._____.-'
i g_\_ \\\1\.\\ -.'5 -------:_I_:_I‘:.
o o T g NN
§ v
8 o L
E a2t — @
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Ve V&
04k
25
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dimengion 1 (87%) dimension 1 | B5%)
Juge 3 Juge 4
. dore/ ) e
el W2 ;x 0.2+ /3
/ -
profond ——___ W5 Ny V4
ok — VT
}.
Ii.l1 III
V4 - I\ V6
© V7 % . || va
b & D4 [
0 g P
g @ |
e c 0.8k i
: o ||
L=} :—] | |I
) Ve L3t |
al frais |
25 ) e . ) \briliant
5 45 1 "TDs A 45 0 .5

dimension 1 {20%)

« q< q/4/dq

e u, <X, q/qq

e t, «— X,u,
. Te[t1 t,
e w«Tq/qq
e q<«Tq

]

r‘;’ﬁ] T J

» - - , r -
Dﬂ'l'ﬂ"ﬂ R e f\]’TI'l‘F!J?fﬂMJ"Jﬂ - VTN

- /'\ilﬁflﬂ']"]:}'lf‘ﬁ]f'l"l'" Ve ]‘1]’1‘1’/‘]



Structural modelling with Partial Least
Squares

e Jan-Bernd Lohmoller (1989). Latent variable path modelling
with partial least squares. Physica-Verlag, Heildelberg

e Herman Wold (1985). Partial Least Squares. Encyclopedia of
statistical sciences , vol 6 Kotz, S & Johnson, N.L(Eds), John
Wiley & Sons, New York, pp 581-591.



Démarche en trois etapes

@ C matrice binaire (K,K)
@ eléments diagonaux O

C=lc, |=

| |
o - O O

o + O O

1
1
0
1

o +—» O O
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Etape 1.
S

Détermination des variables latentes

_ Variable latente : combinaison linéaire standardisée
par bloc.

— Calcul par un procede itératif (intégration des
spécifications des liens entre blocs par les

procedures) 7 N\
o -
-
: @
A\ J




Etape 2.
S

Estimation des coefficients de régression
(Inner Model)

p
Z,

Inner Model(Structural model, Path model)



Etape 3.

Estimation des coefficients de régression

(Outer Model) 4 \T/
‘ Z 4

'/

Outer Model ( Factor model, measurement model)

-
o L2

& >




Problématiques

Constat : role central des
variables latentes dans
I'approche PLS

e Problemes:

— Pas de criteres qui caractérisent
les variables latentes

-~ Pas de propriétés associees aux
procédures.




AL

B.

Initialisation o . .
A.l. Choose K arbitrary vectors: wt @, Wi, ... Wi ¥ :
@ o 2o K Lohmadaller’s
A2, Compute the vector w, W5 ..... W, as
procedure
= (1)
wi = .7 k_D . 1l=k=K
[Xewi” |
AL Compute the latent variables z"i':'].zfj_':"’, . ...15?] As:
28" = XNywl 1 =k = K
Internal estimation
B.1. Compute rj = r(‘ikwk .2 "")fl ! = K)
B2, Compute 83 (1 = k.l = K) as:
87 = Ejgjﬁ(!’;ﬂ]) (if centroid weighting scheme )
8 = ryy (if factorial weighting scheme)
5] K 5] is
B3  Compute £, = 3 cub,; Xmw; M1 =k =K)
Itk I=1

External estimation
C.1. Compute WP = (X{ X)) T'NLZT (1 < k = K)

— 5411
w' —+17 VL
C.1. Compute k‘" zﬁxk = (1l <=k = K)

- Lohmdller JB (1989). Physica-Verlag,Heildelber
C.2.  Compute zf"’“ = X w”"’”ql = k (1989). Phy g 9

Hanafi, M. (2007). Computational Statistics, 22, 275-292.



ALl
A2

A3,

AL Initialisation
Choose K arbitrary vectors: w, =, w

DLy L)) ,ﬁ___[U]

-
-

I . . & ’
Compute the vector w' ", wh A0 as: WOId S

Compute the latent variables #7772

2@ procedure

Wé””=ﬁ"+. 1l =k =K

1

i 1 |_\_|:| i
2

IE:“ = EkW'IE_D], 1 == & = K

B. Internal estimation for the block Xg,

B.1.

B.2.

00
Compute "":t.;.,."—

Compute

|_\_5:|
'5'!:0."

(X Wil Xw ) 0f T = ko

o "

(X Wiy Xew”) A 1= Ko

'9?..-?." = sign {r:}?.r (if centroid welghting scheme)

(50

L5

Bt = Thal (if factorial weighting scheme)

Compute

kg—1

&K
L=} LE] AE+10 L5 S
Eﬂ.‘u = IE ] f,z,-,:,,n_‘?km,}i:.r“l, -+ E ) '-':'k.:..l"gknlrxu"“',r

f=ko+1

C. External estimation for the block Xg,.

C.1.

C.2.

C.3.

Compute w

Compute z

Compute Wi+

Koy

(5411
K

is+1i
kn

= {x;ﬂxm}"lx;ﬁnzﬁ.

w1

ki
= " e -
J._ I‘.‘E,h:, ﬁ':i::l"'” | Wold, H. (1985). Encyclopaedia of statistical sciences, vol
(5417 6.Wiley, New York, 581-591
— Ekuw&u
Hanafi, M. (2007). Computational Statistics, 22, 275-292.



Formes compactes des deux
procedures

Iz [ =1 |u[=10<k<K)

@ Pk sont des matrices orthonormeées ( par exemple, les
composantes principales normees

Hanafi M., Kiers H. A. L. (2006). Computational Statistics and Data Analysis, 51, (3), 1491-1508.




Formes compactes des deux
procedures

WO | d (s+1) _

1<k
uk

@L’entier (s) = itération




Formes compactes des deux
procedures

921(u2 ’ ul)P; Pl

Au)=

QKl(uK’ul)P;PI HKZ(UK’UZ)P}IPZ 0

¢, sign(cor(P,u,Pu,)) Centroid

é.\u, U )= -
k \Uk Y :
(Uow) c,cor(P.u,,Pu,) Factorial u,
—u =|"2|p= i
@ une matrice partionnée en (K,K) blocs o = . pPE — P
@ Blocs diagonaux=[0] s
@ n’est pas définie positive. | Uy |




Lohmoller

u u
“a_:>_|:>|§ ;

% u U, &
__a In

Wold

Bl tération (s+1)
.Itération S

Bl itération (s+1)
B it¢ration s

A,(u)

u u
u
c>—|:>‘i‘:>|:> AW

u2
|:>I —




MODE B+centroide

e Wold =®accroissement de f i s Ton
e N’est pas le cas de Lohmoller J-ngﬂ
251 Lohma

ModeB + Centroid I //
K 15 a'l

= f(Zl,Zz,...,ZK)Z Z CIJ‘Corr(ZI’ZJX :'l == Labkrelei s pracodue
i=ji,j=1 I == Walds protidund i

e Reésultats independants des 0s
données et des spécifications |
des liens entre blocs

- - - - -
i 5 g L i H 5 3
Eerafiorns

Hanafi, M. (2007). Computational Statistics, 22, 275-292.




MODE B+Factoriel

e Wold =®accroissement de f

e N’est pas le cas de
Lohmaller

ModeB + Factorial

K
= 0(z,,2,,...,2¢ )= Zcijcorrz(zi,zj)

i=ji,j=1

e Reésultats indépendants des
données et des
specifications des liens

Factorial schems
3 T T

14| Vl/gﬁf""

15hT Lolfmaller

e

== Lotwma be'd procedas |
=fe a\okd's praceduee

| 5 g 13 7 2 =
Rergfiorms

Hanafi, M. (2007). Computational Statistics, 22, 275-292.




Liens avec les analyses canoniques
géeneéralisees.

Analyse des correlations
canoniques généralisées




Convergence monotone
.

° (Z(ks))s>0 (13 k < K) la suite de variables latentes génerées par Wold

[ K
D cij‘corr(zgs),z(.s)} ModeB + Centroid

j
r(s) _ i=ji,j=1

- K
> c,corr?(z”,z%9)  ModeB + Factorial

Li=]i,j=1

= s ) o (r(s))

S

converges
>0

Cette proprieté de monotony n’est pas valide pour Lohmoller

Hanafi, M. (2007). Computational Statistics, 22, 275-292.




Question

Pourquol la procédure de Lohmadller n’est
pas monotone ?
ModeB+ Centroid

p— f(zl’ZZ""’ZK): i Cij‘COI’I’(Zi,ZjX
i1, j=1

ModeB+ Factorial

m
= g(z,,2,,....2, )= Zcijcorrz(zi,zj)
%1, j=1



° (Z(ks))s>0 (13 k < K) la suite de variables latentes générées par Lohmaoller

evs e |AU®)+ TPk < max(r® —r®) o)

Hanafi, M. (2010). soumis




0 0 e /I(KS)I o @ tous positifs.




vs el [A(u(s))+ F(S)]e(s) < max(r(s”) - r(s),O)
«

Scenario 1. Scenario 2.
T
VS e(s) [A(u(s))+ F(S)k(s) > O ElSO e(SO)T [A(U(SO))+ F(So)k(so) < O
U U
r(s+1) > r(s) r(50+1) < I’(SO)OI‘ r(so+1) > r(so)




Scénario 1.

valeurs propres de [A(u®)+T |

3

4

5

6

-

8

9

10

2.0631

2.6863

2.7354

2.7665

2.7651

2.7703

0.47/67

2.7705

0.4769

2.7705

1.7529

2.0811

21777

2.1680

2.1755

2.1699

0.5126

2.1688

0.5125

2.1682

0.7987

1.2592

1.2639

1.3074

1.3029

1.3127

0.8231

1.3142

0.8219

1.3148

0.5952

0.7789

0.8301

0.8191

0.8263

0.8216

1.3116

0.8216

1.3140

0.8215

0.3204

0.4294

0.4719

0.4724

0.4761

0.4761

2.1706

0.4/68

2.1688

0.4769

0.3752

0.4840

0.5095

0.5099

0.5127

0.5121

2.7693

0.5124

2.7702

0.5124

@ |la propriété de monotonie se réalise.

Hanafi, M. (2010). Submission in progress,.



Scénario 1.
a7

Lohmoller procedure

1.4

1.2
1+
max(r(s+

0.8l /

0.6

Function Value

0.4 5

0.2

T [AU®)+ TOE 5 0

5 6 7 8 9 10 lteration
Iteration

vs e [A(u(s))+ F(S)]e(s) < max(r(s”) - r(s),O)



Scénario 2 (A)
-

valeurs propres de [A(u® )+ 1|

2 3 4 5 6 7 8 9 10

0.7069

1.0163 -0.0999 0.1271 2.4186 2.6408 2.7314 2.7615 2.7693 2.7/7/16

0.6167

0.8853 0.0958 0.2197 1.8496 2.0001 2.084/7 2.1236 2.1445 2.1544

-0.1384

-0.1183 0.47/97 0.5128 1.0852 1.2660 1.3242 1.3359 1.3313 1.3268

-0.0441

0.0197 0.5537 0./692 0.6325 0.7/202 0.7751 0.7969 0.8094 0.8145

0.2626

0.1875 1.4646 1.6715 0.297/0 0.4199 0.4592 0.4736 0.4/69 0.4777

0.1/19

0.1420 1.7462 2.0674 0.3581 0.4488 0.4891 0.5038 0.5093 0.5111

@Il existe des valeurs propres négatives mais la propriété de monotonie se réalise

Hanafi, M. (2010). soumis




Scénario 2 (A)
-

vs el [A(u(s))+ F(S)]e(s) < max(r“”) - r(s),O)

Lohmoller procedure

1.2 T T T T T T T T 4.5
1t . 4r
max(r(5+l) _ r(s) 0) 3.5+
)
0.8+
3,
0.6+ %
g 25+
5
0.4 S 2-
>
LL
s 1.5
1k
(=
0.5¢
Y s 4 s s 1 8 9 10 0 T S T R
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Iteration lteration



Scénario 2 (B)
-

valeurs propres de [A(u®)+T" |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1.1354 1.1085 1.1596 1.5833 1.6408 1./897 -0.0/92 1.9/78 -0.0/80 2.2127
0.9989 0.9692 1.0041 1.3767 1.4244 1.5729 0.0837 1.7/60 0.1868 2.0300
0.2313 -0.0/36 0.1426 0.19/5 0.1913 0.3209 0.2480 0.5003 0.5182 -0.0458
-0.1203 0.17/91 -0.1064 -0.0382 -0.0258 -0.0545 0.4630 -0.0764 0.6870 0.2356
0.0/81 0.0147 -0.0201 0.0310 0.0047 0.0991 1.5979 0.2347 1.8499 0.7310
-0.0164 0.1017 0.0463 0.0160 0.0043 0.0333 1.7921 0.1060 2.0244 0.5525

@ Des valeurs propres sont négatives et la monotonie ne se réalise pas




Scénario 2 (B)
-

vs e [AUS )+ TORS < max(r® - r® 0)

Lohmoller procedure
T T

25+

N
T

Function Value

=
o
T

lteration




Conclusions (1)
-

Les contributions récentes permettent de :

e de clarifier I'étape de détermination de variables latentes
e de caractériser les variables latentes

e d’établir la convergence monotone de la procédure de Wold

e de positionner cette approche par rapport a aux généralisations des
corrélations canoniques

(le mode B, PLS PM constitue une extension naturelle des généralisations
de la corrélation canonique

e d’ expliguer pourquoi la procédure de Lohmadller n’est pas monotone

e de proposer des procédures alternatives.



Principale perspective algorithmique
c- |

Résultats avec le mode A ?



Conclusions (2)
-

e Pour en savoir davantage

e ESPOSITO VINZI, V.; CHIN, W.W.; HENSELER, J.; WANG, H. (EDS.)
CONCEPTS, METHODS AND APPLICATIONS. SERIES: SPRINGER HANDBOOKS OF
COMPUTATIONAL STATISTICS (2010)

e Outils logiciels

PLS Graph = http://www.cba.uh.edu
SPAD = http://www.spad.eu
SmartPLS = http://www.smartpls.de
XLSTAT = http://www.xlstat.com/fr/

e Collogues dédiés :

— PLS and related methods.



http://www.springer.com/series/7286
http://www.springer.com/series/7286
http://www.springer.com/series/7286
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