Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Calculer les corrélations semi-partielles avec Tanagra.

La régression linéaire multiple! vise a expliquer les valeurs d'une variable dépendante (Y) a I'aide
d'une série de variables indépendantes ou explicatives (Z1, ..., Zp). La corrélation semi-partielle
qguantifie le pouvoir explicatif additionnel d’une variable supplémentaire (X), une fois que nous lui
avons retranché les informations déja portées par les variables (Z1,...,Zp). Une maniére simple de
la calculer est de réaliser les 2 régressions, avec et sans la présence de X, I'écart entre les deux
coefficients de détermination des régressions correspond au carré de la corrélation semi-partielle.

Une autre maniere de la produire est de calculer les résidus de la régression de X sur (Z1, ..., Zp).
Ils correspondent a la fraction de X non expliquée par les variables indépendantes. La corrélation
semi-partielle est obtenue en calculant le coefficient de corrélation de Pearson entre Y et la variable
résiduelle. La nature asymétrique du processus apparait clairement, I'appellation « corrélation
semi-partielle » est pertinente de ce point de vue. On peut faire le parallele avec la corrélation
partielle qui, elle, est symétrique. En effet la corrélation est calculée sur les résidus de X/Z1,...,Zp et
Y/Z1,..., Zp dans ce cas.

Dans ce didacticiel, nous montrons les différentes manieres de produire la corrélation semi-
partielle. Nous comparons les résultats avec le composant dédié de TANAGRA (SEMI-PARTIAL
CORRELATION).

Les aspects théoriques en relation avec ce didacticiel sont disponibles dans un support de cours
accessible en ligne http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/cours/Analyse_de_Correlation.pdf (chapitre
5). Nous reprenons d’ailleurs I'exemple illustratif qui y est développé.

2 Données

Nous cherchons a prédire la consommation de véhicules (Y: CONSUMPTION) a partir de la
puissance (X : HORSEPOWER), la cylindrée (Z1 : ENGINE.SIZE) et le poids (Z2 : WEIGHT). L’objectif
est de déterminer l'apport d’information de HORESPOWER par rapport aux autres variables
explicatives.

3 Obtenir la corrélation semi-partielle de différentes maniéres

3.1 Importer les données

Le plus simple pour lancer Tanagra et charger les données est d’ouvrir le fichier XLS? dans le
tableur EXCEL. Nous sélectionnons la plage de données. La premiére ligne doit correspondre au
nom des variables. Puis nous activons le menu TANAGRA / EXECUTE TANAGRA qui a été installé
avec la macro complémentaire TANAGRA.XLA3, Une boite de dialogue apparait. Nous vérifions la
sélection. Si tout est en régle, nous validons en cliquant sur le bouton OK.

! http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/cours_econometrie.html

2 http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/cars_semi_partial_correlation.xls

3 Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/importation-fichier-xls-excel-macro.html concernant
I'installation et I'utilisation de la macro complémentaire TANAGRA.XLA.
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Ed Microsoft Excel - cars_semi_partial_correlation.xls

Eichier  Edition  Affichage  Insertion Format  Qubls  Donnéss  Fepétre 7 | Tanagra | Sipina

0 2 sl -0 ~ & I 8 = B % Execute Tanagra .? o -~
D29 - A 127 Abaut... P

2 E C [ E F = =1

1 | engine.size weight consumption - 'l

2 845 EE 2 57 P

3 993 780

4 899 730

5 1390 985

8 1195 895

7 658 740

g 1331 1010 _

g I i Execute Tanagra

10 1761 1100 e 5

11 2165 1500

12 1983 1075 a5 Dataset range (including the name of the attributes - first row):

13 1984 1156 85 | $841:40829 J

14 1995 1140 2]

15 1580 1080 B5

B 1300 111D 51 &3 B |

17 1396 1140 [515]

18 2435 1370 106 T N

19 1242 940 s =15 \

20 2972 1400 107 17

21 2955 1550 150 118

22 2497 1330 122 10.8]

23 1998 1300 s3] 7 6|

24 2496 1670 125 113

25 1998 1560 89 10.8]

26 1997 1240 52 9.2

27 1984 1635 85 116

28 2438 1800 97 12.8]

29 2473 1570 125 127 o

30 =

WO h dataset / [4] | Al

Dessin = [ Formes automatiques = . s [ O 4 55 m - d-A-S=SE 7

Prét Somme=86599, 1 HLI

Les données importées comporte 28 observations et 4 variables.

I TANAGRA 1.4.25 - [Dataset (tan69B8.txt)] (=]
E File Diagram Component window Help -8 x

H %

= o vwsetgeemen

Dataset [tandPB8.txt]

Database : C:\DOCUME~1\Waison\LOCA LS~ 1\Tempitans9Es. txt

Download information

Datasource processing
Computation time 0ms

Alocated memary 4 KB

Dataset description

4 attributeqs)
28 example(s)

Aftribute  Category Informations -
Components

Data visualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection
Feature construction Feature selection Regression Factorial analysis
PLS Clustering Spv learning Meta-spy learning

Spw learning assessment Scoring Association

@'Currelatiun scatterplot E‘Scatterplut View dataset

Export dataset EScatternlot with label ]f._l\fiew multiple scatterplot

3.2 Régression simple et corrélation

3.2.1 Régression simple et coefficient de détermination

Dans un premier temps, essayons de cerner le r6le de HORSEPOWER seul dans I'explication de
CONSUMPTION. Pour cela, nous allons réaliser une régression simple.

Nous insérons le composant DEFINE STATUS dans le diagramme. Passer par le raccourci est le plus
simple. Nous plagons en TARGET la variable CONSUMPTION, en INPUT la variable HORSEPOWER.
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Define attribute statuses

Parameters

" TANAGRA 1.4.25 - [Dataset (tan6988 I
i i . ) =l
m File Diagram Component wWindow Help Attributes : Taroet m— = | &Y x
u C engine size consumptian
C weight
Analpsis C horsepower A
I =
=] Dataset \JAnE9EE, txt)
#% Define status 1 g
E| & | |
e |
Paramsters
Atributes Target | |nput{l—
¥
¥ C engine size horsepower
C weight
C [ —— v
C consumption
Data visualization Statist J
Feature construction Feature e
PLS Clustel
Spv learming assessment Scor
JrCorrelation scatterplot [ Scatterpl Bl A <
Exuurt dataset Ig,Scatterpl
[ ok [ cancel [ vew |

Nous introduisons alors le composant MULTIPLE LINEAR REGRESSION (onglet REGRESSION). Nous

actionnons le menu VIEW pour obtenir les résultats.

i TANAGRA 1.4.25 - [Multiple linear regression 1]

E File Diagram Component ‘Window Help
=
Analyziz Global ] A
= Dataset (tangPB8.txt) obal results
= *:i Define status 1 Endogenous attribute consumption
Examples it
Parameters...
Rz 0.7856204
Execute Adjusted-R? 0.780058
Sigma error 1047165
F-Test (1,26 96,7596 (0.000000)
Analysis of variance
Source x58 d.F. xM$ F p-value L
Regression 06,1021 1 106, 1021 96,7656 0.0000
Residual 26,5104 26 1,094
Total 134.6125 7
Coefficients
Attribute Coef. std {26} p-value
Intercept 4.299067 0,524306 5199537 [ EIG00000)
horsepower 0.061455 0.006248 983664 | GGG000]
< I [I]3 \ ¥
Components
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection
Feature construction Feature selection Regression Factorial analysis
PLS Clustering. Spv learning. Meta-spy learning
Spw learnming assessment Scoring Association
{y, Baclkuward Elimination Rig [L Qutlier Detection
L‘ﬁ, DfBetas K.’U\ul ple linear regression Jk, Regression tree
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Deux résultats doivent retenir notre attention : (A) le coefficient de détermination R? = 0.7882 c.-a-
d. 78.82% de la variance de Y est expliquée par la régression, c’est plutét un bon résultat, la
régression est globalement trés significative avec un F = 96.7596 ; (B) la variable HORSEPOWER
est bien entendu tres significative avec un t de Student de 9.8366 et une p-value < 0.0001, le
coefficient est positif, les voitures puissantes consomment plus.

Dans la régression linéaire simple, le carré du t de Student, évaluation de la pente, est égal au F de
Fisher, évaluation globale c.-a-d. t? = (9.8366)2 = 96.7596.

C’est un résultat plutét encourageant. On pourrait s’en tenir la, sauf qu’il y a deux autres variables
dans le fichier. Il serait intéressant d’approfondir I'étude en analysant leur role éventuel dans
I’explication de la consommation. Nous y viendrons plus loin (section 3.2.2).

3.2.2 Corrélation

Une autre maniere d’analyser la liaison entre CONSUMPTION et HORSEPOWER est de calculer le
coefficient de corrélation de Pearson. Son carré s'interpréte également comme la proportion de
variance expliquée.

Nous insérons le composant LINEAR CORRELATION (onglet STATISTICS) dans le diagramme. Nous
actionnons le menu VIEW.

{” TANAGRA 1.4.25 - [Linear correlation 1] =3
mFile Diagram Component  Window  Help - a8 x
EH %
Analysiz

= Dataset (tand9B8.txt)
=¥ Define status 1
l# fiwltiple inear regression 1
%24 Lincar correlation 1
Parameters. ..

Cross-tab parameters

Sort results nan

Input list  Target (7)) and input (X}

Execute

¥ X r r2 t Pri= [t}
consumption horsepower 0.8578 0.75882 9.8366 0,0000
Computation time : O ms,

Created at 14/06 /2003 09:47:02

< |>H

Camponents
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection
Feature construction Feature selection Regressign Factorial analysis
PLS Clustering Spw learning Meta-spv learning
Spw learning aszessment Scoring hssociation
@Bar‘tlett's test £ Fisher's test [l Group explaration l#afear correlation
".j:* Brown - Forsythe's test M Group characterzation @Levene's test LA jwariate
3 I >

La corrélation est positive r = 0.8878, confirmant le signe du coefficient de la régression. Son carré
est égal au coefficient de détermination de la régression simple r2 = 0.7882. La corrélation est
significative, on retrouve le t de Student du test de la pente de la régression t = 9.8366. Tester la
pente de la régression simple et tester le coefficient de corrélation sont équivalents.
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3.3 Comparaison de régressions

Nous ne pouvons pas en rester la. En effet, connaissant un peu les voitures, on se rend compte que
des informations importantes sont mises de cété dans notre premiéere analyse : la puissance est
bien souvent déterminée par la cylindrée (taille du moteur), de méme les puissantes berlines sont
aussi des véhicules imposants, lourds. La question que I'on peut se poser est donc la suivante : par
rapport a ENGINE.SIZE (Z1) et WEIGHT (Z2), est-ce qu'il y a dans HORSEPOWER (X) des
informations supplémentaires qui pourraient expliquer la consommation ?

3.3.1 RégressionY/Z1, Z2

Voyons dans un premier temps dans quelle mesure les variables Z1 et Z2, que I'on appelle aussi

variables de contréle en référence a la corrélation partielle, expliquent la consommation des
véhicules. Pour ce faire, nous allons mettre en place la régression multiple Y / Z1, Z2.

Nous introduisons un nouveau composant DEFINE STATUS dans le diagramme, nous placons
CONSUMPTION en TARGET, ENGINE.SIZE et WEIGHT en INPUT.

i TANAGRA 1.4.25 - [Linear correlation 1] -

" . . Define attribute statuse:
E File Diagram Component “Window Help £tine atirigute statuses
n Parameters
/ Ainalysiz Attributes : Targe npu lustrative
= EZ| Dataset (tana?BE8. txt) C engine.size consumption
N . C weight
-tk Define status 1 C harsenawer
E' Multiple linear regression 1 Icw
e . 5
[# Linear correlation 1 .
e 3 Iy =
i Define status 2
f =1t
® B 8 B [ Clear selaction ] 00000
.
Crey
Parameters |
Attributes o Input
(_ | 2 c size engine.size
weight
Data wisualization I Statistics
Feature construction Feature selection
PLS Clustering
Spw learning asseszment Scoring
{":.Bartlett's test auFishers test
Z‘* Brown - Forsythe's test i Group charact 8 = 23 [ (& | e ] ont stat
£ | >
— [ [o]'8 ][ Cancel ][ Help ] =

Nous introduisons alors le composant de régression multiple.
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i TANAGRA 1.4.,25 - [Multiple linear regression 2]

E File Diagram Component Window Help
H %
Analysis ”~
= Dataset (tand9BE. txt) Global results
= %% Define status 1
T-!_X. Multiple inear regression 1 Endogenous attribute consumption
[# Linear correlation 1 Examples 28
- %% Define status 2 Rz 0,892208 (A)
|2 ltiple linear Adjusted-RE 0.653585
Parameters. .. Sigma error 0.761343
Execute F-Test (2,25) 103, 4643 (0.000000)
View
Analysis of variance
Source x55 d.f. xHM5 F p-ralue
Regreszion 120.1024 Z 60,0512 103.46435 0.0000
Residual 14,5101 25 0.5504
Total 134.6125 7
Coefficients
Attribute Coef. std 1(29) p-ralue
Intercept 1.417562 0.5995345 2.368165 0.026091
engine size (B) 0.001303 0.000463 2.813393 _
weight 0.004428 0.000935 4.737797 _ 2
< > < Y
Components
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection
Feature construction Feature selection | Regression Factoral analysis
PLS Clustering Spw learning Meta-zpy learning.
Spw learning assessment Scoring hzzociation

K Backward Elimination Reg i d LL Qutlier Detection
LL [fBetas EMultiple linear regression Regression tree

Le coefficient de détermination R2 = 0.8922 est élevé, la régression explique 89.22% de la variance
de Y (A) ; les deux variables Z1 et Z2 sont significatives avec des p-value < 0.01 (B).

Ces deux variables conjuguées expliquent mieux la consommation (R? = 0.8922) que la seule
puissance (R2 = 0.7882)%.

3.3.2 RégressionY /X, Z1, Z2

Etant entendu que I'on utilise les variables Z1 et Z2 dans la régression, est-ce I'introduction de X
emmene de l'information supplémentaire ? Pour cela nous allons réaliser la régression Y / X, Z1, Z2
et nous allons comparer les coefficients de détermination. On sait par ailleurs que le R2 de la
régression a 3 variables sera supérieur ou égal a celui a 2 variables, les modeles étant imbriqués,
ce qui importe donc, c’est d’évaluer I'ampleur de I'écart.

Insérons a nouveau le composant DEFINE STATUS dans le diagramme, nous placons en TARGET la
variable CONSUMPTION, en INPUT les 3 autres variables.

4 Restons prudent quand méme par rapport a de telles comparaisons, les degrés de liberté ne sont pas les
mémes. Utiliser le R? ajusté serait déja plus judicieux dans ce contexte.
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. TANAGRA 1.4.25 - [Multiple linear. regressii

Define attribute statuses

Data wisualizition Statistics

Feature construction Feature selection
PLS Clustering

Spw learning assessment Scoring

-rf?_ Backward Elimination Reg -ri Farward Entry Regress|
[L [fBetas EMultiple linear regress

Parameters
E File Diagram Component ‘Window Help
2 ® e Toraet L= nsratve|
—— C engine size consumption
/ Analysiz | C weight
C horsepawer
ataset: (tang9EE. txt) Gl | [ —

¥ Define status 1
e o , g -

Lv_{ fiultiple inear regression 1 I

# Linear correlation 1 Ex
o ’ y

] Define status 2 R- Define attribute statuses

].:_{ fMhultiple linear regression 2 Ad
Ea) + . P, i
% Define status 3 5id arameters

F- Attributes e ‘Wg
engine.size
A weight
< 1) | horsepawer

BlB|

( Clear selection

[ Ok ][ Cancal

ves

Puis, nous introduisons la régression linéaire multiple.

{1 TANAGRA 1.4.25 - [Multiple linear. regression 3]

CEX

Feature constructior

FLS

Feature selection |
Clustering

Spv learning assessment, Scoring

Regreszsion
Spv learning

hszociation

Factorial analwsiz

Meta-zpy learning

E File Diagrarn Component ‘Window Help g X
(=
Analygis A
=] Datazet (tandBE. tat) Global results
+ \
=t Define status 1 Endogenous attribute consumption
].:_ﬁ Miultiple linear regression 1 Bengls 78
# Linear correlation 1
N . Rz 0.899113
= %% Define status 2
) o , Adjusted-R2 0.886502
].:_{ Multiple linear regression 2
g "‘:i Define status 3 Sigma error 0.7R2238
| Mhultiple linear regression 3 F-Test (3.24) 71.2365 (0.000000)
Analysis of variance
Source x55 d.f. =M5 F p-ralue
Regression 121.0318 3 40,3439 71,2945 0.0000
Residual 13,5807 24 0.5a569
Total 1346125 ey
Coefficients
Attribute Coef. std 124) p-ralue
Intercept 1.702048 0.632062 2,692891 0.012712
engine. size 0.0004%4 0.000730 0.633038 0.532695
wieight 0.004229 0.000936 4.515384 _
horsepower 0.0152851 0,014240 1.281612 0212223 |
< 1= | | 3
Compaonents
Data wisualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection

-!_X_ Backward Elimination

LL [fBetas

Re: = i [# Outlier Detection
é EMultiple linear regression >, Regrezzion tree
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Le coefficient de détermination est R = 0.899113 (A). L'écart avec la régression précédente, d? =
0.899113 - 0.892208 = 0.006905, exprime [I'information supplémentaire, non redondante,
introduite par la variable X, par rapport a Z1 et Z2. La racine carrée d = 0.0831 est le
coefficient de corrélation semi-partielle.

A premiére vue, la valeur semble assez faible. Par rapport a ENGINE.SIZE et WEIGHT, HORSEPOWER
ameéne peu d’'information intrinseque pour expliquer la consommation. Nous verrons plus loin
comment tester la significativité de la corrélation semi-partielle (section 4).

Assez curieusement, mis a part WEIGHT, les autres variables ne semblent pas significatives dans
cette régression (B). Il faut surtout y voir I'effet nuisible de la colinéarité entre les variables
explicatives.

3.4 Résidus de X/Z1,...,Zp et corrélation de Pearson

Nous avons la possibilité de calculer la corrélation semi-partielle d’'une autre maniere.

Dans un premier temps, nous calculons le résidu de la régression de X en Z1 et Z2, nous
retranchons ainsi de X l'information portée par les variables de contréle. Puis nous calculons la
corrélation entre les résidus et la variable dépendante Y. Le coefficient obtenu est la corrélation
semi-partielle.

3.4.1 Résidus de X/Z1,Z2

Pour obtenir ce résidu, nous devons tout d’abord réaliser la régression de X/Z1,Z2. Nous insérons le
composant DEFINE STATUS dans le diagramme, nous plagons HORSEPOWER en TARGET,
ENGINE.SIZE et WEIGHT en INPUT.

i TAMAGRA 1.4.25 - [Multiple linear, regr/

Define attribute statuses

E File Diagram Component Window Help - a x
n Parameters
/  Analysi | I —— Torget qfieputmbilistiatve | -
— c i h
= baset [tan63B8.tat) C ueght e
5 A% Define status 1 i.!:wm
X c consumption
T,r_ﬁ Multiple linear regression 1
1# Linear correlation 1 1 ==
(= ¥4 Define status 2
1€ Multiple linear regrefsion 2 T —
= f:‘ Define status 3
Lr_{ Multiple linear fegression 3 Parameters
% Define status 4 .
Attributes : e Input@ -
3 by = engine.size >
Y weight
C harsepower
C consumption
Data wisualization Statistics
.
Feature construction Feature'salecy J
PLS Clustering
Spv learning assessment Scoring
-\'f(_ Backward Elimination Reg -\"i Forward Ent
[i, Dffetas [ ihultiple tine B| B B [ Cle ar selection ]
[ QK. ” Cancel ” Help ]

Puis nous réalisons la régression.
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i TANAGRA 1.4.25 - [Multiple linear regre
ﬁF\Ie Diagram Companent  Window  Help

H

ssion 4]

=1(E

Analysis
= Dataset [tan69B8.txt)
=¥ Define status 1
1 Mhultiple linear regression 1
1# Llinear correlation 1
=¥ Define status 2
1 Mhultiple linear regression 2
=¥ Define status 3
1 Mhultiple linear regression 3
=%y Define status 4
].:_ﬁ Multiple inear regression 4

£ I (=

Global results

Endogenous attribute
Examples

Rz

Adjusted-R2

Sigma errar

F-Test (2,25)

Analysis of variance

Source x55
Regression 25303,2705
Rezidual 2790.4438
Total 280937143

Coefficients

Attribute
Intercept =
engine.size D
weight

horsepower

i}
0.900674
0.892723

10,564930

113,347 (0.000000)

d.f.

25
27

Coef.

15, 6BE37E
0,044344
0.010929

xM$S
12651.6353
111.6178

std

8.311478
0.006422
0.012962

~
F p-value
13,3479 0.0000
1(29) p-value
-1.8755624 0.072446
0.843149 0.407140
3

Data wisualization Statistics
Feature construction
PLS Clustering

Spw learning assessment Scoring

# Backward Eimination Res +* Fonwacd En
L‘é,DfEetas

Feature selection

Bar regre:

. iultiple lin ssio

Components

MNonparametric statistics

Regression

Spv learning

hszociation

Instance selection

Factarial analysis

Meta-spy learning

aression LOutHer Detection

"':‘u Regression tree

R2 = 90.07% de la variance de HORSEPWER est expliquée par la régression (A), principalement par

ENGINE.SIZE d'ailleurs si on en juge la significativité des coefficients (B).

HORSEPOWER est fortement redondante par rapport aux variables de contréle.

3.4.2 Corrélation résidus et variable dépendante Y

Manifestement

Le composant MULTIPLE LINEAR REGRESSION produit automatiquement deux nouvelles variables
que I'on peut utiliser dans les branches subséquentes du diagramme : la prédiction de la variable
dépendante et les résidus de la régression. Utilisons cette derniére maintenant.

Nous introduisons le composant DEFINE STATUS dans le diagramme, a la suite de la régression. Les
deux nouvelles variables sont visibles. Nous plagons en TARGET la variable CONSUMPTION, en

INPUT le résidu ERR_PRED_LMREG_4.

17 juin 2008

Page 9 sur 12



Didacticiel - Etudes de cas

R.R.

i TANAGRA 1.4.25 - [Multiple linear reg
E File Diagram Component ‘Window Help

Analysis

= tazet (tanbIBS. txt)
=/%% Define status 1
L-j fiultiple linear regression 1
1# Linear correlation 1
=- ¥4 Define status 2

L-j fiultiple inear regression 2
=- ¥4 Define status 3

L-j fiultiple linear regressipn 3

Define attribute statuses

FParameters

Attributes :

Target Nustrative

o]
C
c

C engine.size

weight

horseiower

C Pred_lmreg_4
C Err_Pred_lrmreg_4

consumption

Define attribute statuses

Patarneters

=% Define status 4 g
=1 Multiple linear regression 4 ] Atributes : Target Input @
“% Define status § C engine.size Er_Fred_lmreg_4
C weight
C horsepower
Resir C consumption
ad] & C Pred_Imreq_4
€ ERT—
Data wisualization Statistics

Feature construction
PLS

Spy learning assessment Scorng

Feature selection

Clustering

{ Backward Eimination Reg -r’i Farward Entry Reg

Bl 8]  ®|

Clear selection

[:ﬁDfBetas

EMultiple linear reg

[ ceneet ||

[ Ok Help ]

Nous calculons la corrélation entre ces variables via le composant LINEAR CORRELATION.

RA 1.4.25 - [Linear correlation 2]
E File Diagram Component ‘Window Help

H

Analysiz

=] Dataset (tane9B8 txt)
=% Define status 1
[ Multiple near regression 1
[# Linear correlation 1
=g Define status 2
[ Multiple inear regression 2
=% Define status 3
[ Multiple inear regression 3
=% Define status 4
= Lr_{ Multiple inear regression 4
(= %% Define status &

L# ar i

|d\
b

Data visualization

Input list

Cross-tab parameters

sort results

Y

consumption

Computation time : Oms.
Created at 14/06 20058 10:13:29

non

Target () and input (X)

X r r:

0.0831

oy

Err_Pred_Imreg_d 0.0069

0.4252

Pro- [t])
0,672

Componeants

Feature construction
PLS

Spw learning assessment

s

Skatistics MNonpa
Feature selectivn
Clustering

Scoring

rametrc statistics Instance selection

Regression Factorial analysis
Sowr learning feta-spy learning

kssociation

5... Bartlett's test

-’3 Brown - Forsythe's test

s

£+ Fisher's test

ﬂ] Group characterzation

[l Group exploration
@Levene's test

¥ Linear correlatio
Limare Univariate cont stat

| %
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Le coefficient r = 0.0831 correspond a la corrélation semi-partielle. La valeur est cohérente
avec |'approche précédente.

Notons qu’un test de significativité avec un t de Student = 0.4252 est proposé. Mais nous ne
devons pas en tenir compte ici. En effet, le composant ne sait pas qu’'une des variables
introduites dans la corrélation est le fruit d’un calcul ayant mis a contribution d’autres variables, les
degrés de libertés calculés sont erronés, la valeur proposée est donc faussée.

4 Utiliser le composant SEMI-PARTIAL CORRELATION

Dans cette partie de ce didacticiel, nous introduisons le composant dédié au calcul de la corrélation
semi-partielle. Son avantage est double : (1) sa mise en ceuvre est facilitée ; (2) les calculs étant
explicitement définis, I’évaluation des degrés de libertés est correcte cette fois-ci.

Introduisons pour la derniére fois le composant DEFINE STATUS. Nous placons en TARGET la
variable dépendante CONSUMPTION, en INPUT la variable a évaluer HORSEPOWER, et en
ILLUSTRATIVE, les variables de contréle ENGINE.SIZE et WEIGHT.

Define attribute statuses

i TANAGRA 1.4.25 - [Linear correlation 2] |Z”E”g|

E File Diagram Component ‘Window Help Parameters - 8 x
Aftributes :
= o Targot dmpetilustatve
Anal}lsis C engine size consumption
C weight

= EfLataset (tane9BE.txt) Ig hurseiuwsr

#- ¥4 Define status 1

[ Multiple linear regression 1
Lf Linear correlation 1 Define attribute statuses
= ¥4 Define status 2

Lv_{ fiultiple linear regression 2

=% Define status 3 i3 Target | Input w

Parameters

L-_{ Multiple linear regression 3 EE @ C engine.size horsepower
= ¥4 Define status 4 ! IEW
= ihultiple linear regression 4 € consumption
=% Define status § Computation tire : 0 ms. =
[f Linear correlation 2 Created ab 14,06 /2005 10:13: 3

% Define status 6

Define attribute statuses

Pararneters
Clear selection ]
Affributes : Target Input |||uslraliva{
[s]'8 Cancel Help
engin e ehgine.size
— weight
C horsepower
C consumption
Data wisualization Statisti ture construction
Feature selection Regressi| - Clustering
Spw learning Meta-cpy le Azzociation
@Bar‘tlett‘s test M Group # Partial Carrelatio
= Brown - Forsythe's test Bl Group L} |# Semi-partial Carre
:’,'T,‘;. Fizher's test 5... Levene! Ll[uT-Test
B 8] | l Clear selection )
< >
[ QK ” Cancel “ Help ]

Nous insérons alors le composant SEMI-PARTIAL CORRELATION (onglet STATISTICS) dans le
diagramme.
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Didacticiel - Etudes de cas

. TANAGRA 1.4.25 - [Semi-partial Correlation 1]

EFiIe Diagram Component  Window  Help

=

Analysis

= Dataset (tand9B8. txt)

= %% Define status 1

].:_X‘ fiultiple linear regression 1

1# Linear correlation 1
4 Define status 2

].:_{ fhultiple linear regression 2
¥4 Define status 3

].:_{ fhultiple linear regression 3
¥4 Define status 4
= ].:_{ Multiple linear regression 4

= %4 Define status §

1# Linear correlation 2

4 Define status &

[# Semi-partial Correlation 1

. semipatwlCoweliont
Parameters

Correlation Pearson

sort results 1]

Sig. Lewel 0.0500
Control variables

1 engine.size

2 weight
Semi-partial correlation (part/correlation)

Conf.Interval
H° Att.Y At X r r t p-value Lower.Limit Upper.Limit
1 consumption horsepower 0,05309 0,00690 0, 40549 0,65654 -0,30660 0,44593
v

Components

Data visualization Statistics

Feature selection Regression

Spv learning Meta-spy learning

Instance selection Feature construction

PLS

Monparemetric statistics

Factorial analysi Clustering

Spw learning assessment Saaring hzzociation

5.., Bartlett's test
"E“- Brown - Forsythe's test

= Fisher's test @Levene's test

<

ﬂ] Group characterization

EE Group exploration

Tl One-wray BHO A
[ One-way MANOWVE
£ Paired T-Test

[fLinear correlation
Lfthore Univariate cont stat
A Marmality Test

Semi-partial Correlatior

La corrélation semi-partielle est r = 0.0831. Les différentes approches sont cohérentes.

A la différence maintenant que nous pouvons tester la significativité du coefficient, le t de Student

= 0.40849. Sous HO, il suit une lo
risque 5%, la conclusion est que
critique égale a 0.68654.

i de Studenta (n-p -2 =28 -2 -2 = 24) degrés de liberté. Au
le coefficient n'est pas significatif du tout, avec une probabilité

Par rapport a ENGINE.SIZE et WEIGHT, HORSEPOWER ne porte pas d’'informations supplémentaires
qui pourrait étre utile a I’explication de la consommation.

5 Conclusion

Dans ce didacticiel, nous montrons les différentes manieres de produire la corrélation semi-partielle
dans Tanagra. Toutefois, seul le composant dédié (SEMI-PARTIAL CORRELATION) détermine
directement les degrés de liberté adéquats pour le calcul des tests de significativité et des

intervalles de confiance.
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