Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Objectif
Travailler avec les corrélations partielles dans TANAGRA.

Le coefficient de corrélation linéaire mesure l'intensité de la liaison entre deux variables
quantitatives. Il est utilisé dans de nombreuses situations, entre autres dans I'analyse en
composantes principales (ACP) pour résumer les principales informations portées par un fichier de
données.

Pour pratique qu'il soit, le coefficient de corrélation peut étre trompeur. L'extrapolation de la
corrélation a la causalité doit étre faite avec précaution. Notamment parce qu'il peut y avoir une ou
plusieurs variables supplémentaires, connues ou inconnues, qui influent sur les variations des
variables étudiées, laissant a penser qu'il existe un lien entre ces variables. Ces tierces variables,
on parle de facteurs confondants en médecine, sont la cause de bien des problémes dans les
études réelles. Elles induisent des conclusions totalement faussées. Bien souvent, nous devons
nous en remettre a l'expertise du domaine pour les circonscrire. Il importe alors de les traiter
convenablement.

Dans ce tutoriel, nous montrons le fonctionnement du composant RESIDUAL SCORES de TANAGRA.
Son role est d'enlever dans les variables cibles la variabilité causée par une série de variables
annexes, qui ne semblent pas directement impliqguées dans I'étude, mais qui en réalité pesent
significativement sur les résultats. Cela permet de mettre en oeuvre des études « toutes choses
égales par ailleurs » ou I'on rameéne I'ensemble des variables a un référentiel commun.

Données

Nous travaillons sur le fichier BODY.XLS. Il recense les dimensions de différentes parties du corps
(circonférence des chevilles, du coude, du genou, de la taille, des hanches, etc.). L'objectif est de
vérifier s'il existe un lien entre les dimensions de ces différentes parties du corps. Trois variables
supplémentaires sont disponibles : le poids, la taille et le sexe des individus étudiés. A priori, ces
variables n'ont pas de roéle direct a jouer dans notre étude, nous verrons plus loin qu'elles tiennent
en réalité une place considérable.

Analyse en composantes principales

Créer un diagramme

Dans un premier temps, nous réalisons une ACP « normale ». Pour ce faire, nous partons du fichier
ouvert dans le tableur EXCEL, nous sélectionnons la plage de données et nous activons le menu
TANAGRA / EXECUTE TANAGRAL

Une boite de dialogue apparait. Elle indique les coordonnées de la plage de cellules sélectionnée.
Nous validons si la sélection est correcte.

1 Ce nouveau menu a été installé dans le tableur EXCEL a l'aide de la macro complémentaire
TANAGRA.XLA qui accompagne la distribution TANAGRA. Elle est copiée automatiquement sur le disque lors de
I'installation. Voir le didacticiel http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/fr Tanagra_Excel_AddIn.pdf pour
la procédure d'installation et d'activation.
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E3 Microsoft Excel - body.xls

J Fichier Edition Affichage Insertion Format Oubils Données Fenftre 7 Tanagra  Sipina
hnedHEkhy | iR |o-c-|@> B2z @Pgu: -2 .6
AL | = femnale
A [ B | C | D | E | F [ G

| 1 ,shoulder.girth chest girth waist.girth navel. girth hip.girth thigh. girth bicep.girth
| 2 | 106.2 89.5 715 74.5 93.5 51.5 325

3 110.5 97 7a B6.5 94.8 51.5 34.4
| 4 | 115.1 97.5 83.2 52.9 95 57.3 33.4
| 5 | 104.5 97 i7.8 78.8 94 53 31
| 6 | 107.5 97.5 =10 82.5 98.5 55.4 32
| 7! 119.8 99.9 82.5 80.1 95.3 57.5 33
| 8 1235 106.9 B2 84 101 60.9 42.4
| 9 120.4 1025 76.8 B80.5 98 56 34.1
| 10 | 111 : : 33
| 11 | 119.5 Execute Tanagra
12} 117.1

13 1?2: Dataset range {including the name of the attributes -- firsk row):

e 113 $A$1:50$508 J
| 16 | 107.5
| 17 | 112 oK | Canicel |
| 18 | 112.2
[ 19 | 120
| 20 | 109 98.5 78.5 86 94.5 55
| 21 | 118.5 104 87.3 88 1011 59.5
| 22 | 116 100 a9z 91 98 57.5
| 23 | 111 100 80 83.7 99.5 57
| 24 | 117.7 99 74.5 75.9 92.2 53.4
| 25 | 123.9 101 90.6 89.8 10l.2 59.5
| 26 | 120.6 101.6 81.4 Bl.& 98.8 61.3

27 129.5 108.8 89.5 B9.5 106 59.5
| 28 | 115 100 55 94.5 105 [
| 29 | 116 88 73.5 777 a7 56.3
| 30 | 107.8 88.7 5.8 83 89 52.6
| 31 ! 100.2 84.5 74 8l 93.5 50.5

4] M} body ¢ description [4]
J Dessin = [ (% | Formes automstigues » ™, w [ O 4l A 0.

Poirter | Somme=de0202.8 | | MUM| | | J

TANAGRA est automatiguement démarré. Un nouveau diagramme est créé avec les données de
|'étude. Nous vérifions que nous disposons bien de 15 variables et 507 observations.

L TANAGRA 1.4.16 - [Dataset (tan69.txt)]

EFiIe Diagram  Camponent  Window Help

[ =
- -—
-~ ) S reametes
Database : C'\DOCUME~1T'WaisontLOCALS~ 1" Tempitand?. txt
Download information
Datasource processing
Computation time 0 ms
Allocated memory 45 KB
Dataset description
15 attribute{s)
507 example(s)
Attribute  Category Informations
shoulder.girth Continue =
chest.girth  Continue = ~|
Components |
Data wisualization | Statistics | Monparametric statistics ‘ Instance selection | Feature construction |
Feature selection | Regression | Factorial analysis ‘ PLS | Clustering |
Spw learning | Meta-spv learning | Spv learning assessment ‘ Scoring | Association |
@Cm’relatinn scatterplot Expm‘t datazet Ir_f'.Scatterplnt Iﬁ.Scattarplnt with label \."iaw datazet
<_ I M ] ll
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Définir une analyse

Le composant DEFINE STATUS nous permet de choisir les variables de I'étude, nous I'insérons dans
notre diagramme en utilisant le raccourci dans la barre d'outil. Nous placons en INPUT les variables
SHOULDER.GIRTH jusqu'a WRIST.GIRTH puis nous validons.

i TANAGRA 1.4.16 - [Dataset (tan69.txt)]

E File DiayKComponent Window  Hslp
0 @ i
/ Analysic -~
= ataset [tana. txt]
T Define status 1 Define attribute statuses
A
\ Parameters
A =
\ Attributes :
\ nawes Target Input Nllustrative
\ c L] shoulder girth
\\ C chest.girth
C waist girth
= ‘> C navel.girth b |
C hip.girth
c = thigh.girth
C _-.: | bicep.girth
c farearm.girth
c knaa.girth
c L | calf.girth
ankle.girth
c wrist.girth
C L ’
C wminkt o
Al 8] 8| C Gwskam ) 8
“ Data visualization | [ K, ” Cancel ” Help ] onstructian |
Feature selection | CEETESETOT T THCCOT T AT aTyeT, T T T tstering |
Spw learning | fiveta-spy learning | Spy learning assessment | Scoring | Aszociation |
@'Currelatiun scatterplot Expurt dataset E;Scatterplut EScattErplUt with label View dataset
< I} | >

Puis nous insérons dans le diagramme le composant PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS situé dans
I'onglet FACTORIAL ANALYSIS. Nous activons le menu VIEW pour accéder aux résultats.

" TANAGRA 1.4.16 - [Principal/Component Analysis 1] i
m Fil: Diagram Component ‘Window Help - &%
Ow B 5

A .
= Dataset [tansd txt) Ei
igen values
= K§ Define status 1 3
BREN Principal Component #nalysis 1 Matrix trace = 12.00
Parameters... : =
Axis Figen value % explained Histogram % cumulated
Execute
| vien ] 1 £.305953 69.22% £9.22% W
2 1.896150 13.30% 82.52%
3 0.746703 6.22% 88.74%
4 0.401354 3.34% 92.09%
5 0.215414 1.80% 93.88%
6 0.201400 1.68% 95, BE%
7 0.155673 1.30% 96.86%
g 0119976 1.00% 97.86%
L] 1.094647 n.79% PR L]
< i | ¥
Companents |

Data visualization |
Feature selection |

Spw learming |

Meta-spw learning

Statistics

Instance selection | Feature construction ‘
PLS |

Scoring |

‘ Monparametric statistics |

Regression Factorial analysis | Clustering ‘

| SPNggrning assessment | issociation \

# Canonical Discriminant Analysis
ECorrespondence Analysis

&+ Factor rotation B
@Mum’ple Correspondence Anal E‘Pnncipat Component Analysis

Voila une belle ACP, les de

ux premiers axes résument 82,52% des informations. En consultant le

tableau des corrélations, nous constatons que toutes les variables, exceptée THIGH (les cuisses),
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sont fortement corrélées (les corrélations supérieures a 0,7 sont surlignées en rouge) au premier
axe. Quoi de plus normal en effet : les personnes avec des poignets plus épais, ont également des
coudes plus épais, etc. Tout est pour le mieux apparemment.

TAMAGRA 1.4.16 - [Principal Component Analysis 1]

E File Diagram Component ‘Window Help L,
0w B 5
L Factor Loadings [Communality Estimates] A
Datazet (tanf.txt)
= £ Define status 1 Attribute Axis 1 Axis_2
¥ Principal Component Analysis 1 carr, % (Tot, %) Carr, % (Tot, %) Y
shoulder.girth 7K (TR %) -0L3353 11 S%¢90 %)
chest.girth 67 82 K (52 %) -0,2745 & %90 %)
waist.girth &0 % ¢80 %) -0.0673 0 %¢80 %)
navel.girth Gl 54 % (54 %) 03902 16 %(70 %) |
hip.girth 30 51 K (E &) 05451 50 %91 %)
thigh.girth 36 K6 %) 0.6955 45 %54 %)
bicep.girth 81 %05t %) -0.2810 & %39 %)
forearm.girth 81 %8 %) -0,3452 12 %93 %) |
knee.girth &9 % (69 %) 02663  FH(E %)
calf.girth &7 H(6T %) 0,2089 4% %)
ankle.girth 1 &5 %53 %) 00264 0 %55 %)
wrist.girth 73 E (T3 %) -0,3900 15 % ¢85 %)
Var. Expl. 0 &9 %59 %) 1.5962 13 %83 %) Sl
IIES >
Componsnts
Data wvizualization Statistics Monparametrc statistics Instance selection
Feature construction Feature zelectian Regression 'W
PLS Clustering Spi learning Metaspw learning
Spw learning assessment Scoring hzzociation
|./Can0nical DizcHminant Analysis ECorrespondence finalysis @Factor rotation @Multiple Correspondg

Pour mieux apprécier les positions relatives des individus dans le premier plan factoriel, nous
insérons le composant de visualisation SCATTERPLOT (onglet DATA VISUALIZATION). Nous mettons
en abscisse la variable représentant le premier axe, calculée a l'aide de I'ACP, et en ordonnée le
second axe. Nous obtenons le nuage de points suivant.

" TANAGRA 1.4.16 - [Scatterplot 1]
f File Diagram Component ‘Window Help

=

Analysis

= Dataset (tan6d, txt)
=-%4 Define status 1
=] I}_Q Principal Component Analysis 1
IL. Scatterplot 1

1

— e ——

N |PCA 1 _Awis 1 vl

X
Data wisualization A

Feature selection

Statistics
\
\
\ Meta-spy learning
N

Regression

Spv learning

Components

MWonparametric statistics Instance selection Feature construction

Factorial analysis PLS Clusterng

Spv learning assessment Scoring Azzociation

@Correlatinn scatterplot < E.r':' Scatterplot >

Export dataset EScatterplot with label

\ﬁ‘ew dataset
E,_';\)’iew multiple scatterplot
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Soudain, un grand doute nous assaille. Il nous semble percevoir deux nuages de points distincts
dans le plan factoriel. Y aurait-il deux situations ou groupes différents dans nos données ? Parmi les
variables disponibles, nous voulons vérifier I'effet de la variable GENDER qui peut fausser nos
résultats. Nous allons colorer les points selon cette variable, nous la sélectionnons comme variable
illustrative dans ce composant de visualisation.

iir TANAGRA 1.4.16 - [Scatterplot 1]

ﬁ File Diagram Component ‘Window Help - 8 X
=/

Analysis PC_1_dxis_2 v

= Dataset (tan6d, txt)

=% Define status 1

= [}_§ Principal Component Anabysiz 1
]1‘ Scatterplot 1

(K1APCA 1 _Axiz_1 ws. (X2) PCA_1_Axis_2 by (¥) gender

PCA_1_dods_1 b
Companents
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clusterng
Spy learning Meta-spy learning Spy learning assessment Scoring Association
@Correlatinn scatterplot ]ﬁ"Scatterplot \ﬁew dataset
Export dataset EScatterplot with label E,_'-‘\;"w‘ew multiple scatterplot

Nous constatons que ces deux groupes reposent essentiellement sur la différenciation « homme -
femme ». Nous observons également que la variabilité sur le premier axe est également due a
cette différenciation, les centres de gravité des deux nuages sont bien différenciés sur ce premier
axe. A posteriori, ce résultat semble évident. Les hommes ont en moyenne de plus grande taille
que les femmes, ils ont des chevilles (surtout les chevilles !), les poignets, les genoux, etc. plus
épais. Les corrélations traduisent cela. La vraie question est : « est-ce qu'elles ne traduisent que
cela?»

Travailler sur les corrélations partielles

Il nous faut donc éliminer la différenciation selon le sexe dans notre étude. Une approche triviale
serait de scinder le fichier en deux parties : d'un c6té les hommes, de I'autre les femmes. Nous
menerions alors en paralléle les deux études, puis nous confrontons les résultats pour en extraire
une synthése.

Une autre approche possible serait de soustraire des variables de I'étude I'effet induit par le facteur
confondant. Dans notre cas, il s'agirait de ramener les individus a un individu de référence qui peut
étre I'hnomme ou la femme, gqu'importe, le plus important est de pouvoir les rendre comparable.

Elimination de I'effet SEXE dans les variables

Transformation de la variable GENDER. Nous devons tout d'abord transformer la variable
GENDER, catégorielle, en variable 0/1. Pour ce faire, nous sélectionnons le premier composant, le
composant des données, dans le diagramme, puis nous insérons le composant DEFINE STATUS a
|'aide du raccourci dans la barre d'outil.
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Nous placons en INPUT la variable GENDER.
. TANAGRA 1.4.16 - [Scatterplot 1]
ﬂ File Diagm Component  Window  Help
O ow B
= Define attribute statuses
/ Analysis l
= [ELataset (tan6D. txt) Parameters u
v ¥ Define status 1
= M F'rjncmalComponent Analysis 1 Attributes : Tww
A IL Scatterplot 1
N, Defing status 2 C navel girth | gender
“ C hip.girth
C thigh.girth
C bicep.gitth
C forearm.girth
C knee.girth -
C calf girth —'I
C ankle.gitth =
C wrist.gitth
C weight
C height
|o FE—
]
ilil L%I [ Clear selection ]
|
[ QK ” Cancel ][ Help ] ‘
Data wisualization ‘ Statistics | Monparametnc statishics | Instance selection | Feature construction 7
Feature selection ‘ Regression ‘ Factorial analysis | PLS | Clustering |
Spy learning ‘ Meta-zspy learning ‘ Spv learning assessment | Scoring | Azzociation |
@‘Corretation scatterplot EScatterplot \h'ew dataset
Expor‘t datazet EScatterplot with label E_';View multiple scatterplot
Nous insérons a la suite le composant 0_1 BINARIZE (onglet FEATURE CONSTRUCTION). Nous

actions le menu VIEW.

(= TANAGRA 1.4.16 - [0_1_Binarize 1]
! File Diagram Component  ‘Window  Help

B =

Analysiz J

= Dataset [tand%.txt)
- %% Defing status 1
BK Principal Component: &nalysis 1
IL Scatterplot 1
=% Define status 2

IRI}0_1_Binarizs 1

Used walues : K-1 (ignore last walue)

{

Attribute binarization
Source att Hew attributes

gender lgender_male_1)

Computation time : 0 ms,
Created at 11/03/2007 18:43:29

Components |

Statistics

ata visualization |

ature selection | Regression

‘ Monparametrc statistics | Instance selection H Feature construction |

‘ Factoral analysis | PLS ‘ Clustering |

Spy learning, | Mhetaspy learning, ‘ Spw learning assessment | Scaring ‘ hzsaciation |
|+l 0_1_Binarize EqFreq Disc £ Formula @ REF Rnd Proj .~ Trend
ul &
nary binning JlEqudth Dise slEMDLPC < Residual Scores 52 Standardize

TANAGRA nous indique que la variable GENDER a été recodée en GENDER_MALE _1, c.-a-d. que les

hommes sont codés 1, les femmes 0.

Composant RESIDUAL SCORES. Il nous faut maintenant éliminer des variables de notre étude
I'effet induit par le genre. Nous introduisons de nouveau le composant DEFINE STATUS dans notre
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diagramme, puis nous placons en TARGET les variables SHOULDER.GIRTH a WRIST.GIRTH, et en
INPUT la variable GENDER_MALE_1.

TANAGRA 1.4.16 - [0_1_Binarize 1] Define attribute statuses =13
= y—— =
! File Diagram Component ‘Window Help Parameotors - 8 x
Aindarsizs Target Input | Nlustrative
/ Analysiz — T — |
c h ~ shoulder.girth
=] ataset (taned.tit) c chestgirth
N . cC wiaist girth
£% Define status 1 c navel.ginth
o s . [o] |, hip.girth
Principal Component Analysis 1 P el
= P P o =] thigh.girth . ||| thiah.girth
IL. Scatterplot 1 c girth = | || bicep.airth
N c [y forcarm giry
=Yg Define status 2 - o knee.girth
- c ity - calgirh
+]] 0_1_Binarize 1 - o it girth s
- c ankle.girth
! wrist.girth
\ 1 T weinht )
\ B | 8| el
\ q
Q)
\ & e
\
&Parametars |
Atributes Target Input | Mustrative
C hip.girth ~ gender_male_1
— C thigh.girth
C bicep.girth
C forearm girth L
Data wisualization Statistics C knee.girth onstruction
C calf.girth
Feature selection Regression C ankle.gitth g terng
5 ; C wiristgirth L
Spy learning Mheta-zpy learning C weight ciation
— - C height
|+l 0_1_Binarize L4EqFreq Disc E£ Farmula ju] Eender
JLEinary binning ﬂEqudth Disc sl mOLPC e 2
Bl Al |
el

Nous insérons alors le composant RESIDUAL SCORES (onglet FEATURE CONSTRUCTION) dans le
diagramme. Son roéle est simple, il calcule le résidu de la régression de chaque variable cible sur les
variables INPUT. Le composant indique les coefficients de la régression, il indique surtout la
proportion de variabilité expliquée par la régression. Cela nous permet de juger de I'importance de
|'effet induit par les facteurs confondants.

" TANAGRA 1.4.16 - [Residual Scores 1]

E File Diagram Component ‘window Help -8 %
EH
Analyziz -~
= Dataset (tant®, txt) Regression coeﬂicie,nis‘nQd Explained Variance
+ X
=] De‘ﬁne status 1 Tareat Expl. Var) ’ o1 ot
= E Principal Component &nalysis 1 args I \gender_male_1 - constal
[i# Seatterplot 1 shoulder.girth l' 61.0 “ 16,1978 100.3038
+ )
B Define status 2 chest.girth ! CER 149299 86,0600
]| 0_1_Binarize 1
= Hl ez waist,2irth I 448 | 147297 69,8035
= f Define status 3 f i
= navel.girth 4.3 39166 837468
5% Residual Scores 1 ] 1
hip.girth 1 2.5 1 21108 95,6527
thigh.girth 1 [ | -0.6976 R7. 1956
bicep.girth 1 55z | 6. 3063 280973
forearm.girth | 62,7 'l 4,4301 23,7604
\
knee.girth 1 13,7 ] 193585 36,2600
calf.girth \ 15.0 | Z.2007 56,0062
ankle.girth \ 2751 19833 21,2058
1 -
wrist.girth \\ 59.9 2131 16,0592
N— w
Components
Data wisualization Monparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature zelection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-zpv learning Spw learning assessment Scoring hssociation
|+ll0_1_Binarize L4 EqFreq Disc k£ Formula e &Rnd Praoj ILTrend
LBinary binring X EqWidth Disc st MmOLPC 3 Residual Scores D2 Standardize
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Les résultats sont édifiants. Dans un cas sur deux, la différenciation « homme-femme » explique
plus de la moitié de la variabilité des variables. D'autres en revanche sont trés peu influencées par
cette différenciation, la circonférence au niveau des cuisses (THIGH), du nombril (NAVEL) et des
hanches (HIP)2.

Analyse en composantes principales sur les résidus

Ayant éliminé |'effet GENDER dans nos variables, nous pouvons maintenant lancer I'ACP. Le plus
simple est de copier par glisser-déposer la séquence DEFINE STATUS 1 - PRINCIPAL COMPONENT
ANALYSIS 1 - SCATTERPLOT 1 aprés le composant RESIDUAL SCORES 1.

ANAGRA 1.4.16 - [Residual Scores 1]

ﬁ File Diagram Component ‘Window Help - 8x
E %
Analysiz A
= Datazat tansd tt) Regression coefficients and Explained Variance
/ Principal Component Analysis 1 areet [xp:‘;arar. DY) el
/ 1, Seatterplot 1 shoulder.girth 610 16,1978 00,3038
I =5 Define status 2 chest.girth 55.5 14.9299  86.0600
1 = Il 01 _Binarize 1 waist.girth 448 147297 69,8035
\ = ¥l Define status 3 )
\ = Residual Scores 1 navwel.girth 4.3 J.9166 §3.7458
\ 5% Define status 4 hip.girth .5 2.1108 95,6527
\ ,7 =" Principal Component Analysis 2 thigh.girth 0.6 -0.6978 57.1958
S - i Scatterplot 2 bicep.girth 55,2 8.3063  28.0973
forearm.girth 62,7 4.4801 23,7604
knee.girth 13.7 1.9355 5362600
calf.girth 16,0 2.2007 36,0062
ankle.girth 27.5 1.9533 21,2058
wrist.girth B9.6 21311 16.069Z
“
Components
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection lm
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessment Scoring Azzociation
[+l0_1_Binarize A4 EaFreq Disc £ Farmula % REF mRnd Proj 1 Trend
jLBinary binning JlEqudth Disc s DLPC =5 Residual Scores %52 Standardize

Nous paramétrons le composant DEFINE STATUS 4 (menu PARAMETERS) de maniére a placer en
INPUT les variables résiduelles RS SHOUDLER.GIRTH_1 a RS _WRIST.GIRTH_1.

Ce faisant, nous sommes en train de définir une ACP a partir de la matrice des
corrélations partielles. En effet, nous avons retiré de nos variables les effets de variation due a
GENDER, la corrélation entre deux variables résiduelles est bien une corrélation partielle.

2 A ce propos, on note que contrairement a ce qu'on pourrait penser, dans ce fichier en tous cas, en

moyenne les hommes et les femmes ont des tours de hanches assez identiques (#95 cm). La vraie différence se
fait au niveau du tour de taille (WAIST) ou, en moyenne toujours, les hommes font 14 cm de plus.
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" TANAGRA 1.4.16 - [Residual Scores 1]
! File Diagram Component ‘Window Help

H %

Analysiz

=] Dataset (tang?,txt)
- %% Define status 1
=] K Principal Component Analysis 1
Ii‘ Scatterplot 1
- ¥ Define status 2
=]l 0_1_Binarize 1
- ¥ Define status 3

=+ Residual Scores 1

Principal ©

[ Parancters.._ [

Define attribute statuses

Parameters

3

Regression coefficients and Explained Yariance

Adtributes :

Target Input | lllustrative

nn

rz_shoulder.girth_1
rs_chest.girth_1
s _weaizt.girth_1
rs_navel.girth_1

Scatter  Execute vs_hip.girth_1
Wiew rs_thigh.qgirth_1
rs_bicep.girth_1
rs_forearm.girth_1
ts_knee.qgirth_1
rs_calf.girth_1
rs_ankle.girth_1
re_wrigt.girth_1 |
V-
[ Clear selection ]
Data vizualization Statistice Man
Feature selection Regression A [ 0K “ Cancel H Help ]
Spw learning Meta-zpy learning Spv learning assessment Scoring Azzociation
[+l 0_1_Binarize EgFreq Disc L€ Formula S:I{,Q REF Rnd Proj .~ Trend
iy
JLEinary binning )lEqudth Disc s aDLPC Residual Scores % Standardize

Nous activons le menu VIEW de I'ACP pour accéder aux résultats.

" TANAGRA 1.4.16 - [Principal Component Analysis 2]

EF“E Diagram  Component  Window  Help
[ B

| Analysis.
= [ Dataset (tant9.txt) %
= ) Eigen values
= £§ Define status 1
g ‘l}i Principal Component Analysis 1 Matrix trace = 12.00
i IL. Scatterplot 1
. 3 & Eigen % = %
=
= £% Define status 2 Axis vilie explained Histogram comilted
= Il 0_1_Binarize 1 B
= X:i Define status 2 1 8.023812 86.87% 66.87%
[= =5+ Residual Scores 1 2 1.056208 8.80% TE.a7%
= K4 Define status 4
E e ] 3 0.908267 7.57% 83.24%
=R 11—
Scatterplat 2 Parameters... 0.51810% .32 67.55%
Execute 0.351406 2.93% 90,48%
0.271752 2.26% Q2.75%
7 0.230474 1.92% 94.67%
8 0206935 1.72% 96.39%
o 447N 1 8% o7 R ¥
£ | |
B B - Components B
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysis PLS | Clustering |
Spw learning Meta-spu learning Spv learning assessment | Scoring | Aszociation
|‘>||U_1_B1'nam‘ze J1,EqFreq Disc ﬁ Formula @ REF ﬁRnd Proj ]Z,Trend
._r&Binary binning, =}lEcﬂﬂJ’idth Disc sl MOLPC = Residual Scores 5 Standardize

Les deux premiers axes factoriels expliquent 75,67% de la variabilité, nous avons un superbe

« effet-taille », toutes les variables sont fortement corrélées avec le premier axe.

reviendrons plus loin.

Nous y
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Pour évaluer la persistance de I'effet GENDER, le plus simple est de visualiser les individus dans le
premier plan factoriel, et de vérifier si les groupes des hommes et des femmes sont toujours
distincts ou pas.

" TANAGRA 1.4.16, - [Scatterplot 2]
E File Diagram Component ‘Window Help ] ] %
E %
| Analysis
— Dataset (tandd.txt)
=&y Define status 1
LB Eéi Prncipal Component Analysis 1
IL. Scatterplot 1
= %% Define status 2
=+l 0_1_Binarize 1
= %4 Define status 3
=2 Residual Scores 1

=% Define status 4
=2 Principal Component Analysis 2

1# 2
Parameters...
Execute
PCA_2_fwis 1 hll
Camponents
[Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regressian Factorial analvsis PL% Clustering
Spy learning Meta-spw learning Spy learning assessment Scorng Association
II+lfo_1_Binarize J4,EqFreq Disc I Formula % RBF ﬁRnd Praj 1/ Trend

| A\ Binary binning  fY,Eqfidth Disc  sf.ADLPC ¥ Residual Scores %% Standardize

Il n'y a plus de différenciation entre les hommes et les femmes.
Elimination de I'effet taille

Malgré ce premier résultat, il reste une certaine insatisfaction. On se rend compte que toutes les
variables sont fortement corrélées avec le premier axe factoriel, ce qu'on appelle communément
« |'effet taille ». Dans notre cas, il s'agit bien de cela puisque I'on se rend compte que nous avons
dans notre fichier des individus avec des tailles et des poids différents. Quoi de plus normal
finalement que les individus de poids et de taille élevés aient des poignets et des chevilles plus
épais que les autres ? De nouveau ici, nous n’utilisons pas un référentiel commun pour comparer
les individus.

Tout dépend de I'étude que I'on veut mener. Si ce résultat nous satisfait et correspond a ce que
nous cherchions, nous pouvons nous en tenir a ce résultat : les circonférences des différentes
parties du corps humain sont positivement corrélées tout simplement parce qu’elles traduisent
I'influence sous-jacente de la taille et du poids des individus.

Si, en revanche, ce résultat ne nous convient pas et que nous voulons ramener tous les individus
dans un référentiel commun, sexe, poids et taille identiques, pour étudier les rapports de taille
entre les différentes parties du corps, comment devrons nous procéder ?

Introduire le poids et la taille dans le calcul des résidus. Nous revenons sur le composant
DEFINES STATUS 3, et nous le paramétrons (menu PARAMETERS) de maniére a introduire en INPUT,
en plus de le variable GENDER_MALE 1, les variables WEIGHT et HEIGHT.
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" TANAGRA 1.4.1/6 - [Principal Component Analysis 2]

B

EFHE Diagram Component  Mindow Help

H

= Dataset (tangS. txt)

(=X Define status 1
=[5 Principal Component Analysis 1
]L Scatterplot 1
= ?fi Define status 2
=]+l 0_1_Binarize 1

= = R s NECETL_

o, )
= £ Define s ooy
=[5 Prinl view alysi
k’ Scatterplot 2

Data visualization Statistics

- |||

Farameters ‘

Analysiz
e attribute statuses

Aftributes :

C hip.gitth

C thigh.girth
C bicep.girth
C tarearm.airth
C knee.qgirth
C calf.girth

C ankle.girth

D gender
C gender_male_1

C wristgirth
T —

|

Target

Input | [llustrative

gender_male_1

weight
height

B8]

&

Clear zelection

[ ok

” Cancel ” Help

I —

Feature zelection Regression
Spw learning Mieta-spu learning
{l‘.Eartlett's test = Fishers test
”f‘ Brown - Forsythe's test ﬂ]GrUup characterization
<

pd

sz Levene's test

L. More Univariate cont stat Ljh One-way ANOWS

11
13

B2

Nous activons alors le menu VIEW du composant RESIDUAL SCORES 1, nous observons que dans
plusieurs cas, ce triplet de variables explique prés de 80% de la variabilité. Ce qui confirme
largement notre intuition ci-dessus.

" TANAGRA 1.4.16 - [Residual Scores 1]

E File Diagram Component ‘Window Help - g x
(=
Analysis -~
a Dataset (tandf.txt) Regression coefficie nd Explained Variance
=4 Define status 1
b . Eppl. V\.ir‘ N _
= ]'é Prncipal Component Analysis 1 Target /@ weight height  gender_male_1 constant
A
L Seatterplot 1 shoulder.girth  / B9\ 0EWD -0 52065 B6.O7EZ
=% Define status 2 . 1
chest.girth 867 | 06148 -0.2201 6,9801 86,0990
= |+ 0_1_Binarize 1 1 \
. X waist.girth 86.5 0.7928 -0.3564 E.4087 80,5146
= 5 Define status 3 1 1
nawel.girth | 65,1 1 0.7974 -0.2464 -6.9015 Fo.0d26
=% Define status  Parameters... hip. girth [} B0.6 | 0.6277  -0.139% 7082 B0LAZ64
=57 Prncipalt Execute ) thigh.girth 1 £9.6 | 04047 -0.1369 6.0356  55.2446
17 Scatte bicep.girth ! 2.8 I 0.z482 -0.1092 3.3572 31.0604
farearm.girth I| 84.5 I 0.1430 -0.0350 24614 21,3644
knee girth \ 67.5 " 0.1380 0.0086 -1.4742 22,4445
calf.girth \ 62.4 1 0.2071 -0.0406 -0.9106 29,1439
ankle.girth \ B8.2 y 0.1000 0.0076 0.1018 13.8997 B
wrist.girth \ 76.5/ 0.0543 0.0061 1.1002 10,7591
\ / -
N7
Compaonents -
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spy learning Metaspw learning Spy learning assessment Scarng Association
{l‘.EartLett's test ”:“ Brown - Forsythe's test i Fisher's test ﬂ] Group characterization EE Group exploration {E
d I k3

I ne nous reste plus qu'a relancer I'ACP (menu VIEW du composant PRINCIPAL COMPONENT
ANALYSIS 2). Nous observons que l'information restituée est plus dispersée : les 4 premiers axes
restituent 69,11% de I'information disponible.
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ANAGRA 1.4.16 - [Principal Compone

nt Analysis 2]

]
-8 %

m File Diagram Component ‘Window Help
(=
Analysis . el
Matrix trace = 12.00
= Dataset (tanéd.txt) —— : §

& *:i Define status 1 Axis Eigen value % explained Histogram % cumulated

= K Principal Component Analysis 1 1 2.869648 24.08% 24.08%

li# Scatterplot 1 2 zar 0.61% 44.69%

=% Define status 2
= I')II 0_1_Binarize 1 3 1.592840 13.27% B7.97%
=] T:‘ Define status 3 4 1.336768 11.14% 6% 11%
(= £ Residual Scores 1
o ) 5 0.51643% 6,80% 7E.91%
(=) Define status 4
[ERES P'rincipal Component Ana 2 § 0.559942 5.00% 30.91%
i, Scatterplot|  Parameters... 7 0.549413 4,58% 85.49%
Execute

8 0.470391 3.92% 89.41%

9 0,400851 3.34% 92.75%

1o 0.359738 3.00% 95, 74%
v

< >
Components
[Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spw learning Meta-spy learning Spw learning assessment Scoring #ssociation

Z,‘.‘:Earﬂett's test /:\‘- Browen - Forsythe's test % Fisher's test m Group characterization @ Group explaration 5
< >

L'étude des corrélations

montre qu'en réalité les relations entre les dimensions des différentes

zones du corps, une fois que nous nous sommes ramenés a un individu « standard » (sexe, poids et
taille égal) sont un peu plus complexes que ce que nous pouvions imaginer dans un premier temps.

" TANAGRA 1.4.16 - [Principal Component Analysis 2]

E File Diagram Component ‘Window Help &%
= H %
Analysiz Attribute Axis 1 Axis 2 Axis_3 Axis_4 A
B Dataset [tane.txt) Cotr, % (Tot, %) Cort, % (Tat, %) Carr, 4 (Tot, %) Corr, % (Tat, %)
= Define status 1 1s_shoulder.girth_1 04736 18%(18%) 06336 Z8%ME%) 00846 1 %(4TH) 00444 0BT H)
B ﬁ Principal Component Analysis 1 rs_chest.girth_1 01923 4k %) -0FF0Y 89 el k) 02299 Sk(es %) 00851 0%6% %
]L Scatterplat 1
-?:'f:i Define status 2 rs_weaist.girth_1 -0,6380 15 R&(I5%) 29358 P &4 k) 13814 15 k58 %) 03885 15%(M %)
& 4]l 01 Binarize 1 rs_navel.girth_1 04414 10K 01693 FEEe%) | 0TIR RETS% 01897 4%(7Ta %)
= ¥ i o
B Define status 3 rs_hip.girth_1 DI KGR D39 1EMs%)| DIHEY SMEG0K D29 9E(TI%)
it sidre rs_thigh.girth_1 01893 4%(4%)  0d86d 24%(27%) D32 11%38%) 06658 4551 %)
- ¥4 Define status 4 : _
i — | rs_bicep.girth_1 06269 19 %37 %) -.4469 20 5759 &) 12704 Th{s7 %) 13066 P &H(TEK)
= r&(@ Principal Compang —
: | rs_forearm.girth_1 L8063 65 %65 %) -.2362 55T R) 01281 2 &(T2 %) 04021 1573 R
Scatterplot 2
rs_knee.girth_1 03331 10%(0% 05993 FS%[5%) 02080 4%(51%) 07203 S%(55 %)
rs_calf.girth_1 04691 22 b2z %) 0,6025 355058 %) 00011 0 %58 %) 02027 45662 %)
rs_ankle.girth_1 04405 19 %(19%)  0G7B6 14%(14%) 02357 G%(I9%) 05403 ZR%(6A %)
rs_wrist.girth_1 06986 49 ke %) L0536 1 Hi49 k) 0781 PRS2 %) 03606 {35065 %)
¥ar. Expl. 2095 M B24%) 2.4733 21 %45 %) 1,5928 13 %55 %) 13068 11 %69 %) "
& 20]|1& 3 |
Components
[Data wisualization | Ctatistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction Feature selection
Regression Factoral analysis PLS Clustering Spu learning Meta-spy learning
Spv learning assessment Scorng fcsociation
;@Bar‘ttett's test ":“* Browwn - Forsythe's test i Fisher's test m Group characterzation H Group exploration ‘.,_T‘.Levene's test
< #|

Classification des variables. Etudier simultanément des corrélations sur 4 axes peut se révéler
rapidement fastidieux. Nous pouvons introduire a ce stade un autre composant qui permet de
regrouper les variables selon leurs corrélations : les composants de classification de variables. Nous
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pouvons d'ailleurs les considérer comme une variante de I'ACP oU la contrainte d'orthogonalité

stricte entre les facteurs a été relachée.

Nous insérons donc le composant VARHCA? a la suite du composant DEFINE STATUS 4 dans le

diagramme. Son exécution indique qu'
différentes zones du corps humain.

il y a en réalité 4 groupes de variables corrélées selon les

(i TANAGRA 1.4.16 - [VARHCA 1]

ﬁ File Diagram Component  ‘Window Help
H %
Analysiz HTML Dendrogram
=2 Dataset [tanéd.txt) ] FAL LA ~
=% Define status 1 Cluster members and R-square values
=] ]}i Principal Component Analysis 1
#, Scatterplot 1 Cluster  Members own Hext  yReratio
= Deﬁl;' status 2 Cluster Closest
e Hl 0_1_Binarize 1 1 rs_bicep.girth_1 06736 0.0160 03317
=) “:i Define status 3 rs_farearm.girth_1 0.6574 0.0953 0.3757
-+ Residual Scares 1 rs_wrist.girth_1 0.4066 0.0321 0.6131
= %% Define status 4 rz_shoulder.girth_1 0.4324 00116 0.5742
= M Principal Component Analysis 2 rs_chest.girth_1 0,3997 0,0384 0,6243
i Scatterplot 2 2 rs_calf.girth_1 0.6651 0,0549 0.3700
T VARHCA 1 rs_arkle.girth_1 0.4044 0.0077 0.3986
rs_knee girth_1 0,5303 0.0188 0,4277
3 rs_hip.girth_1 0.7259 0.0078 0.3762
rs_thigh.girth_1 0.7259 0.0880 0.2909
4 rs_maizt.girth_1 0.7647 0.064% 0.2516 i
rs_nawel.girth_1 0.7647 0.0213 0,2404
Cluster correlations -- Structure
Attribute # membership Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 v
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS lTering
Spv learning Meta-spy learning Spw [Bagning assessment Scoring Association
T (9 EM-Selection B Kohonen-S0M
Ellay: ATRHAC BsLvg
@EM-Clustaring @K-Means @New‘ghburhood Graph I'_“‘VARKMEans

EBX

Les groupes de variables sont détaillés dans le tableau CLUSTERS MEMBERS. Nous retrouvons
finalement 4 grandes zones du corps humain que nous résumons dans le tableau ci-dessous.

Variables

Zones

rs_bicep.girth_1 (biceps)
rs_forearm.girth_1 (avant-bras)
rs_wrist.girth_1 (poignet)
rs_shoulder.girth_1 (épaule)
rs_chest.girth_1 (poitrine)

Excepté la poitrine, nous retrouvons les

membres supérieurs.

rs_calf.girth_1 (mollet)
rs_ankle.girth_1 (cheville)
rs_knee.girth_1 (genou)

Membres inférieurs.

rs_hip.girth_1 (hanche)

Sous le nombril et le genou

3 L'utilisation des composants

VARIABLE CLUSTERING (VARCLUS) est détaillée dans le didacticiel

http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/fr Tanagra_VarClus.pdf disponible en ligne.
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rs_thigh.girth_1 (cuisse)

rs_waist.girth_1 (taille)
rs_navel.girth_1 (nombril)

Entre la poitrine et les hanches

Si l'on concoit aisément que les circonférences du poignet et de l'avant-bras soient liées, on
constate avec surprise -- pour moi c'en est une en tous les cas -- qu'a sexe, poids et taille
identiques, il n'y a pas de liaison entre la circonférence du poignet et la circonférence de la cheville

chez les individus®.

Cette subdivision en 4 groupes a été automatiquement déterminée par l'algorithme. Si elle ne
cadre pas avec les connaissances du domaine, nous avons la possibilité de I'affiner en étudiant le

dendrogramme associée au processus de typologie.

Les groupes détectés par la méthode sont en blanc dans le dendrogramme.

1 TANAGRA 1.4.16 - [VARHCA 1]
ﬁFile Diagram Component Window Help

E %

Analysiz
= Dataset (tandd. txt)
= ¥4 Define status 1
= ['é' Principal Component Analysis 1
IL. Scatterplot 1
= ¥ Define status 2
= |+]l 0_1_Binarize 1
=% Define status 3
== Residual Scores 1
= ¥ Define status 4
= ]}_(‘ Principal Component &nalysis 2
i Seatterplot 2

Distance Cluster Combine

HThL

Diendragram

Hierarchical variable Clustering Analysis - Dendrogram

5

7 VARHCA 1 K
4
| (Y
2
| A
0 [ l 1
< 2
Components
Data wisualization Statistics Manparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning Meta-zpy learning Spv learning assessment Scoring Association
T [P EMm-Selzction B KKohonen-50M & vaRcLUS
2 CTP HHHAS B Lva TR VARHC A
@EM-Clustem‘ng @K-Means @Naighborhond Graph BVARKMeans

Nous constatons par exemple que si nous souhaitons passer a une partition en trois groupes, nous
serons emmenés a fusionner les 3®™¢ et 48™¢ groupes (hanche, cuisse, taille et nombril) situés a
gauche dans le dendrogramme et correspondant a des zones adjacentes du corps. Nous avons
acces a la liste des variables constituant le groupe fusionné en cliquant sur le sommet.

41ci s’arréte le travail du statisticien ou du data miner et commence le travail de I'expert métier !!!
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i TANAGRA 1.4.16 - [VARHCA 1]

ﬁFiIE Diagram Component  Window Help

B %%

Ainalysiz
=] Dataset [tangd. txt)
= % Define status 1
= ];éi Principal Component &nalysis 1
Ir_r‘ Scatterplot 1
= £ Define status 2
= |+l 0_1_Binarize 1
= %4 Define status 3
=5 Residual Scores 1

=~ Define status 4

Scatterplot 2

T WARHCA 1
<
Data wisualization Statistics
Feature selection Regression

Spv learning fheta-spv learning
ST [P EMm-Selection
&.cTp hHaC
]ﬁEm-Clustem‘ng Iﬁl(-.ﬂ.l\eans

=] E Principal Component Analbysis 2

HThIL Dendrogram

Hier|

Distance
Merging Distance

@

=

Distance Cluster Combine
w

rs_hip.girth_1 9.375 0.612
rs_thigh.girth_1 9.001 -0.037
T rs_waist.girth 1 0.585 0.765
rs_navel .girth_1 0.781 0.884
3 /
0 [ l. [

Components

MNonparametric statistics Instance selection

Factoral analysis PLS
Spy learning asseszment Scoring
B Kohonen-50M T8 WARCLUS
P L T VARHCH

@ Meighborhood Graph E\IARKMeans

Feature construction
Clustering

Azsociation

Conclusion

Les facteurs confondants font partie des plus gros écueils de I'analyse exploratoire des données. Ne
pas les détecter nous exposent a de gros problemes d'interprétation des résultats.

Il serait illusoire de prétendre mettre en oeuvre des techniques statistiques pour détecter
automatiquement les variables incriminées, si tant est qu'elles soient présentes dans le fichier.
Dans la plupart des cas, nous devons nous en remettre a l'expertise du domaine pour les
circonscrire. En revanche, une fois identifiées, la majorité des logiciels proposent un arsenal d'outils
efficaces pour les traiter convenablement. C'est ce que nous avons essayé de montrer dans ce

didacticiel.
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