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Un 
ritère global de 
ovarian
e multiplepermettant l'extension de la régressionPLS à plusieurs groupes prédi
teursX. Bry 1 , T. Verron 2, P. Cazes 31 I3M, Université Montpellier 2, Pla
e Eugène Bataillon, 34090 Montpellier2 ALTADIS - SCR, 4 rue André Dessaux, 45404 Fleury les Aubrais3 CEREMADE, Univ. Paris Dauphine, Pl. Lattre de Tassigny 75016 ParisRésumé : Nous 
her
hons à explorer un modèle stru
turel : plusieurs groupesde variables dé
rivant les mêmes unités sont supposés stru
turés autour dedimensions latentes liées entre elles par un modèle linéaire. Ce type de modèleest 
lassiquement traité par des méthodes supposant unique la dimensionstru
turant 
haque groupe. Mais souvent, les modèles 
on
eptuels arti
ulententre eux des 
on
epts multidimensionnels. Nous proposons une méthode :SEER (Stru
tural Equation Exploratory Regression) qui permet d'explorer lastru
ture des groupes à la re
her
he de toutes les dimensions utiles au modèle.Fondée sur la maximisation d'un 
ritère de 
ovarian
e multiple, SEER étendà la fois la Régression PLS et PLS Path Modeling. Une appli
ation 
omparéeà des données physi
o-
himiques a montré un net avantage de SEER tant surle plan expli
atif que prédi
tif.Mots-
lefs : PLS Path Modeling, PLS, SEER, Stru
tural Equation Models.Abstra
t : Our aim is to explore a stru
tural model: several variable groupsdes
ribing the same units are assumed to be stru
tured around latent dimen-sions that are linked together through a linear model. This type of model is
ommonly dealt with by methods assuming that the latent dimension in ea
hgroup is unique. However, 
on
eptual models generally link 
on
epts whi
hare multidimensional. We propose a method: SEER (Stru
tural EquationExploratory Regression), whi
h allows to sear
h the stru
tures of groups forall dimensions useful to the model. Based on the maximization of a multiple
ovarian
e 
riterion, SEER extends both PLS Regression and PLS Path Mod-eling. A 
ompared appli
ation on physi
o
hemi
al data has shown a 
learadvantage of SEER, as far as both explanation and predi
tion are 
on
erned.Keywords: PLS Path Modeling, PLS, SEER, Stru
tural Equation Models.
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1 Introdu
tionLe 
ontexte est 
elui des modèles à équations stru
turelles (SEM) : plu-sieurs groupes de variables dé
rivant les mêmes unités sont supposés stru
-turés autour de dimensions liées entre elles par un modèle linéaire. Les SEMsont 
lassiquement traités selon le paradigme des variables latentes : 
haquegroupe de variables est supposé produit par une variable latente qu'il s'agitd'estimer. Deux appro
hes sont 
ouramment utilisées. La première, très em-pirique, PLS Path Modeling [1,4℄, n'est fondée sur au
un 
ritère global. La se-
onde 
onsiste à maximiser un 
ritère global. Selon le 
ritère 
hoisi, on obtientdiverses méthodes telles que [3,5,2℄. La plus grande rigueur de 
ette appro
hese paye de di�
ulté à traiter les é
hantillons au nombre d'observations petitdevant 
elui des variables. Ces méthodes supposent 
haque groupe stru
turéautour d'une dimension unique. Mais, les modélisateurs disposent souventd'un modèle 
on
eptuel arti
ulant entre eux des 
on
epts a priori multidi-mensionnels. Il est alors important d'explorer la stru
ture des groupes a�nd'en extraire la part utile à la modélisation. C'est 
e que fait la RégressionPLS [6℄ dans le 
as parti
ulier où un groupe dépendant est modélisé à partird'un seul groupe prédi
teur. RPLS est fondée sur la maximisation de la 
o-varian
e des 
omposantes. Des extensions de RPLS [7,8℄, ont été proposéespour traiter le 
as de plusieurs groupes de prédi
teurs ; mais elles n'optimisentplus de 
ritère global. Nous proposons i
i une méthode, SEER (Stru
turalEquation Exploratory Regression), fondée sur la maximisation d'une 
ova-rian
e multiple, qui étend ainsi RPLS. SEER extrait un nombre quel
onquede 
omposantes 
lairement hiérar
hisées par groupe.2 Données et problème :2.1 DonnéesSoient n unités dé
rites par plusieurs groupes de variables dont l'un (Y )est supposé linéairement dépendant des autres (X1, . . . , XR). Dans l'exempletraité, n = 28 
igarettes sont dé
rites par 58 variables partitionnées en 4groupes : Y (minSC ) 
ontient les 
on
entrations de 14 
omposés mineurs dela fumée, X1(TChem) 29 
ara
téristiques 
himiques du taba
, X2 (CPhys)10 
ara
téristiques physiques de la 
igarette, et X3 (MajSC ) 5 
on
entrationsde 
omposés majeurs de la fumée. Le groupe Y (resp. Xr) possède K (resp.2



Jr) variables et on lui asso
ie une matri
e métrique N (resp. Mr) de taille K(resp. Jr).2.2 Obje
tif & modèleL'obje
tif est d'expliquer et prédire Y à partir de X1, . . . , XR. Les groupessont arti
ulés selon un modèle 
on
eptuel a priori, ou modèle thématique (
f.�g. 2). Ce modèle, destiné à évoluer selon les résultats des estimations, peutrester rudimentaire dans le premier temps de l'exploration.
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Fig1 : Premier modèle 
on
eptuel Fig2 : Modèle à 
omposantesLe premier modèle 
on
eptuel de nos données est motivé par deux 
onsidé-rations :- Les 
omposants de la fumée dépendent de la 
omposition du taba
 et des
ara
téristiques physiques de la 
igarette (�è
hes 2, 3, 2' et 3') ;- Une part a priori résiduelle de minSC pourrait provenir de la seule ma-
hine à fumer. L'existen
e d'un tel artefa
t pourrait alors être déte
tée enutilisant MajSC en 3me groupe prédi
teur 
omme proxy pour 
ertaines 
a-ra
téristiques non observées de la ma
hine.2.3 ComposantesLes stru
tures intéressantes de Xr (resp. Y ) sont supposées pouvoir être
aptées via un nombre J ′

r (resp. K) de 
omposantes F 1

r , . . . , F
J ′

r

r (resp. G1, . . . , G′K).On impose a priori : ∀(j, r) : F j
r = XrMru

j
r , ∀k : Gk = YNv

k ,
∀(j, r) : uj

r

′
Mru

j
r = 1 et ∀k : vk ′Nvk = 1 , de sorte que la varian
e de

F j
r (resp. Gk) représente l'inertie sur l'axe < uj

r > (resp. < vk >) des obser-vations selon (Xr, Mr) (resp. Y muni de N).N.B. Quand Y = {y}, on obtient un modèle univarié, et G = y.3



3 Stru
tural Equation Exploratory Regression3.1 Critères de 
ovarian
e multipleCovarian
e MultipleNotre 
ovarian
e multiple est une extension possible de la 
ovarian
e binaire,que RPLS maximise au rang 1.Dé�nition : y étant modélisée linéairement en fon
tion de x1, . . . , xS, nousappelons Covarian
e Multiple de y sur x1, . . . , xS :
CM(y|x1, . . . , xS) =

[(

V (y)
S
∏

s=1

V (xs)

)

R2(y|x1, . . . , xS)

]1/2où R2(y | x1, . . . , xS) est le R2 de la régression de y sur {x1, . . . , xS}.Critère pour le modèle univarié- Considérons le modèle 
orrespondant à la �g.2 quand Y = {y}. On 
her-
hera à maximiser :
C1(y; F1, . . . , FR) = CM

2(y|F1, . . . , FR) =

(

V (y)

R
∏

r=1

V (Fr)

)

R2(y|F1, . . . , FR) (1)
C1 amalgame la for
e stru
turelle des 
omposantes Fr, mesurée par leurvarian
e, au R² de régression de y sur 
elles-
i.- Pour tout 1≤r ≤ R, soit F−r = {Fs, s 6= r} et ΠE le proje
teur orthogonalsur un sous-espa
e E de R

n. Nous montrons que C1 peut être formulé ainsi :
C1 = Fr

′Fr
Fr

′Ar(y)Fr

Fr
′BrFr

, où :Br = ΠF⊥

−r

; Ar(y) = (y′ΠF−r
y)Br + Br

′yy′Br (2)Critère pour le modèle multivarié- Si N = diag(nk)k=1 à K , on peut dire
tement tirer de C1 le 
ritère suivant :
C2(Y, N ; F1, . . . , FR) =

K
∑

k=1

nkC1(y
k; F1, . . . , FR) (3)- De (2) et (3) s'ensuit que pour tout 1 ≤ r ≤ R, C2 peut être é
rit :

C2 = Fr
′Fr

Fr
′ArFr

Fr
′BrFr

où :Br = ΠF⊥

−r

; Ar = Π⊥

F−r

tr(Y NY ′ΠF−r
) + Π⊥

F−r

(Y NY ′)Π⊥

F−r4



3.2 Composantes F de rang 1Prenant C = C1 pour le modèle univarié et C = C2 pour le multivarié, ils'agit de résoudre le programme Q : max
∀r: ur

′Mrur=1

C.Nous proposons de maximiser C sur 
haque Fr à tour de r�le, F−r étant
onsidéré 
omme �xe. Nous montrons que le programme de la maximisa-tion 
ontrainte Qr : max
ur

′Mrur=1

C équivaut à la maximisation libre Sr : max
u

(ln C − ur
′Mrur), 
e qui permet d'utiliser des méthodes générales de maxi-misation. Nous donnons aussi un algorithme alternatif ayant la solution de

Qr pour point �xe.3.3 Cal
ul de la 
omposante de rang k de Xr : F k
rEn supposant 
onnu le nombre J ′

r de 
omposantes désiré dans 
haque Xr,on rempla
e Xr par ses résidus de régression sur F 1

r , . . . , F k−1

r pour 
al
uler
F k

r . Cependant, a�n que la hiérar
hie des 
omposantes ne pose pas problème,elle doit rester lo
ale au groupe : F 1

r , . . . , F k−1

r sont 
al
ulées su

essivementmais en 
onsidérant toutes les 
omposantes des autres groupes 
omme �xes.Ainsi, 
haque 
omposante d'un groupe vient 
ompléter les pré
édentes, àstru
tures données dans les autres groupes. Comme en pratique les nombres
J ′

r sont in
onnus ab initio, nous proposons une stratégie de séle
tion arrière.3.4 Composantes G du modèle multivariéUne fois 
al
ulé l'ensemble F = {F k
r }r,k, on 
her
he les 
omposantes G de Yles mieux prédites par F , via l'ACPVI de Y sur F .4 Appli
ation aux données 
igarettesNous avons 
omparé les résultats de SEER sur nos données à 
eux deRPLS et PLSPM. Les mé
anismes prédi
teurs fournis par les modèles estimésont été évalués par validation 
roisée. La division thématique des prédi
teursa permis d'identi�er les e�ets dire
ts, 
e qui est essentiel au plan expli
atif.Elle a notamment montré que la ma
hine à fumer n'introduit pas d'artefa
t.Le modèle auquel SEER nous a 
onduit possède non seulement la meilleure
apa
ité prédi
tive des modèles 
omparés, mais aussi le plus grand nombrede 
omposantes interprétables, don
 le plus grand pouvoir expli
atif.5



Con
lusion :Tout modèle expli
atif est bâti sur un modèle 
on
eptuel des données,qui implique un partitionnement thématique des prédi
teurs. La dimensiondes 
on
epts n'étant pas toujours 
onnue, il est essentiel de disposer d'uneméthode d'exploration multidimensionnelle des groupes de variables qui lesmesurent. La re
her
he de dimensions optimales impose de maximiser un 
ri-tère global amalgamant la for
e stru
turelle de 
es dimensions à l'ajustementdu modèle expli
atif. Il est en�n souhaitable, dans le 
ontexte multidimen-sionnel, de borner le nombre des 
omposantes via un mé
anisme de séle
tionlié au 
ritère optimisé. SEER tente de satisfaire 
es exigen
es. La 
ovarian
emultiple sur laquelle elle est fondée en fait une extension de la RégressionPLS au 
as de prédi
teurs partitionnés. La représentation multidimension-nelle qu'elle o�re des groupes permet le ra�nement progressif du modèle
on
eptuel, 
e qui 
onstitue un avantage sur les méthodes d'estimation desSEM. Son appli
ation aux données a 
onduit à un modèle plus ri
he sur leplan expli
atif et meilleur sur le plan prédi
tif que le meilleur des modèlesfournis par RPLS et PLSPM.Référen
es bibliographiques[1℄ Chin, W.W., Newsted, P.R., (1999) : Stru
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