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Position du probleme
Construire un nouveau systeme de représentation (variables latentes)
qui permet de mettre en évidence les groupes
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Analyse discriminante descriptive - Objectif

Une population est subdivisée en K groupes (classes), elle est
décrite par une série de J caracteres (variables) quantitatives.

Annee |Temperature |Soleil  |Chaleur |Pluie _

1924 3064 1201 10 361|medium
Ex. Les vins de Bordeaux 1925 3000 1053 11 338|bad
_ 1926 3155 1133 19 393|medium
(Tengnhaus, 2006; page 353) 1927 3085 970 4 467|bad
Les lignes correspondent aux 1928 3245 1258 36 294(good
années (1924 3 1957) 1929 3267 1386 35 225|good
\ J
|
_— Groupe
Description

d'appartenance

Objectif(s) :
(1) Descriptif (Schéma d’explication) : Mettre en évidence les caractéristiques qui
permettent de distinguer au mieux les groupes - Objectif principal

(2) Prédictif (Schéma de prédiction) : Classer automatiquement un nouvel individu
(I'affecter a un groupe) a partir de ses caractéristiques - Objectif secondaire

(
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Analyse discriminante descriptive - Démarche

Principe 4 *

ler axe AFD sur les var. Temp et Soleil

z = a,(%; = %) +3,(%, ~X,)
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Analyse discriminante descriptive - Démarche (suite)
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Solution
Recherche dune reprasentation « optimale » au sens du rapport de cormélation
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Formulation mathématique

Analyse discriminante descriptive a) B C
! < @0

z=3,(4 ~ %)+ 43,0 ~X,)

1 _ _ — I
V= Ve =23 06 =% )(xe - %) = T =aVva H
1 _ _ R
W~ W :ﬁz (Xil,k _Xl,k)(xic,k _Xc,k) =) LR=aWa
k iy =k
N (- — Y- = .
R R A SCE =aBa
k
Théoreme d’'Huyghens > V=B + W
Vi 3 3 B C5
1 <5 1 D
al 2
max—— = maxy,,
a a va a
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Analyse discriminante descriptive
Solution mathématique

maxa Ba 5 maxa' Ba
a

a a'Va
aVa=1 1y g " (
, 4 06
L(a)=a'Ba-A(a'Va-1)
al(;(a):O: Ba = AVa A =)
a =) B C
=V ™'Ba=Ja
! #
El 2
I # =9 2 > !
A=n? ) | 6FAF
n=+JA & B 5 ¢
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Analyse discriminante descriptive Nombre d’axes
Vins de Bordeaux (X1 : Température et X2 : Soleil) M=min () =2;Kl=2)=2

Z,= _0-0092()91 - 71)"‘ 0-0105()92 - 72) L'écartement entre les barycentres

n, = 0051 = 0.225 est moindre sur cet axe.
5 . .
6 -
L 4
[ |
4 . 5
medium o=
* ®
bad ~* . a00d ™ ) Z., = 0.0075(x, - X, )+ 0.0075(x,, - X, )
g OO - A\I
’9 . ¢ 17, =+/0.726 = 0.852
* ° .. E L'écartement entre les
E barycentres est élevé sur cet axe.
io6 - |
! Y
E 8 60 4
P 6 - :
® e m B C 0
l #! b 7 +H
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Analyse discriminante descriptive
Solution mathématique (bis) — Logiciels anglo-saxons

5 E92:J 4
a'Ba | maxa’ Ba
max 2 , .
y ax Jt2
L
) ! _ Ay
Pm =
P9, &N, + ! =4,
& K 3 BE 2 1C
, - ¢ B, c s 2 6432= 0.8518 _ 07255
>~ 1-0.851¢* 1-0.725¢
Root Eigenvalue Proportion Canonical R & t b5 8IN $
48IN9 (%" M (%" -66""%
1 2.6432 gesis 1 15 66N
2 0.0534 1 0.2251 5 I 000
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Analyse des résultats
Choix du nombre d’axes
Iinterprétation des axes
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Analyse discriminante descriptive — Choisir le nombre d’axes adéquat

On veut tester

N.B. Tester individuellement un axe
intermédiaire n'a pas de sens (ex. essayer de
retirer le 1¢" axe tout en conservant le 29),
Parce qu’ils ont un pouvoir discriminatoire
décroissant ; et parce que I'explication fournie
par un axe dépend du pouvoir discriminatoire
des précédents.

Plus la statistique prend une valeur faible, plus
intéressants sont les axes factoriels.

35 0
+ K 3
p-value
o Tanagra
0.207802

les corrélations canoniques de la

ligne en cours et suivantes sont épales & zéro

P64 B5C
2 —_ a2 — —_ 2 —
= P64 Nk-q =Nk-g-1 = =1 = 0
= P64 B5C !
K-1
— _ 2
5 ES /\q - cl l7n1)
m=K-q
066 R9R HR
S 2 ?P/0
Wilks
Root Eigenvalue Proportion Canonical R CHI-2 d.f.
Lambda
1 2.6432 0.9802 0.8518 0.260568 41.0191 4
2 0.0534 1 0.2251 0.949308 1.5867 1
Valeurs propres de Inv(E )*H Test de HO :
= CanR=q/(1-CanRsq)
Valeur Rapport de Valeur de F
propre Différence Proportion Cumulé vraizemblance approchée
1 2.6432 2.5898 0.9802 0.9802 0.26056848 14.39
2 0.0534 0.0198 1.0000 0.94830784 1.66
- ! ! "NG 3

DDL Mum. DDL Res. Pr > F S As
4 60 <.0001
1 31 0.2078
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Analyse discriminante descriptive — Tester tous les axes

Un test particulier

P6 4
2 —_ 2 -
= P64 7] _"'_’7K—1_0
= P64
S
Statistique de test : K
. . A=[]6-n2)
Le LAMBDA de Wilks =
Moyennes conditionnelles

- Temperature vs. Soleil

. - YW=2# JT

%6 - . -

6 'Ol

. *
E 6 ® = =
R IR < ‘ Ph 9% 6 6 §
.® )
6°6 - .
*
86 — .
166 666 " 66 %66 " (66 K9 %™86G @
Temperature

Test MANOVA c.-a

-d. test d’égalité

des moyennes multidimensionnelles

Hiy

Hik

Plus le LAMBDA est petit, plus les (moyennes
des) groupes sont écartés dans |'espace de
représentation (0 = A = 1).

96 (

96 601 )

+
96 601

Conclusion : Une des
moyennes (barycentres)
conditionnelles au
moins s’écarte des
autres
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Analyse discriminante descriptive — Interprétation des axes
Coefficients canoniques bruts et normalisés (intra-classes)

Z=a (X —%)+ - +a;(X; —X;)

1 B0 =g, taX +---+aq;X
&
1 ) ¥
- #K
1 & >
$ ; 0 =33 (x4~ %)
—_ j j.k j.k
IBj —aijj n—K <=
& +
$
@ @ .
/| 5 !
#
! B L C #
Fxrxfo00 "1 2 ( 345 66
- 5 ! !
Canonical Discriminant Function
Coefficients Unstandardized Standardized
Attribute Root n°1 Root n°2 Root n°1 Root n°2
I 9 #K * ’ UU Temperature 0.007465 -0.009214 -0.653736 -0.806832
. . Sun 0.007479 0.010459 -0.604002 0.844707 _
=[ mgUniversite Lyon 2 constant 32.903185  16.049255
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Analyse discriminante descriptive — Interprétation des axes

Structure canonique totale

Correlation scatterplot (CDA_1_Axis_1vs. CDA_1_Axis_2)
Descriptors Total | m==——g==z
,,,, ~
e o PS
N
Temperature 0.9334 F .
i \,
“ X .
sun 0.9168| \ .
o II ‘\b
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-0.74 N o
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CDA_1_Axis_1
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Analyse discriminante descriptive — Interprétation des axes
Structure canonique intra-classes

! 0
3
2
" (66 66
[ |
66
" %66 -
- u 66 -
Q@ un
g 66 - — O @ .
© =1
g " 66 o At B g 6 X4 o
g S ] %
2 " 66 P » . E 6 2 2
L 2 ¢ = L 4
666 | e ¢ - "6 - Qo m
[ *
866 - * [ ]
1661 m
166 ; : ; . .
% 66 0 66 6 66 66 % 66 (66 i 6
Axel Axe 1
r = 0.9334 r, = 0.8134
Root Root n°1
Descriptors Total Within Between 5
b
Temperature 0.9334 0.8134 0.9949
Sun 0.9168 0.777 0.9934

= ®2Université Lyon 2
5'9 ~+4Laboratoire ERIC



Analyse discriminante descriptive - Interprétation des axes

Structure canonique inter-classes

, 3 5
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3 66 - ¢ B
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U] e s .
L W 4
" 666 - 14 -
866 - 4
166 . . : .
(% 66 i 66 6 66 66 %66 (66
Axe 1
r=0.9334
Root
Descriptors Total

Temperature 0.9334
Sun 0.9168

LI
B C BiC#$ 5 ?9
neg
"U66 L
6 -
2
,g 66 - .
k-
£ e y
(=
" 66
"6"6 - .
" 666
Axe 1
rg = 0.9949
Root n°1
Within Between
0.8134 0.9949
0.777 0.9934
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Analyse discriminante descriptive — Interprétation des axes
Moyenne conditionnelles sur les axes

$ !

(X1) CDA_1_Axis_1 vs. (X2) CDA_1_Axis_2 by (Y) Qualite

S (X1) CDA_1 Axis_1vs. (X2) CDA_1 Axis_2 by (Y) TYPE

i
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-4 2 B -l 0 1 2 '
i |l KIRSCH & PORE 1 MIRAB I
1
1
1
1
Qualite Root n°1 Root n°2 ' TYPE Root n°1 Root n°2
1
bad -1.804187 0.153917 : KIRSCH 3.440412 0.031891
good 1.978348 0.151489 i POIRE -1.115293 0.633275
medium -0.01015 -0.3194 : MIRAB -0.981677 -0.674906
Sq Canonical corr. 0.725517 0.050692 i Sq Canonical corr. 0.789898 0.2544
1
|
" 1
) ! ! 2+, P ! !
1
+ ! ' —[+&  =H+#2
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Etude de cas
Les « vins de Bordeaux » (Tenenhaus, 2007 ; page 353)
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Vins de Bordeaux - Description rapide des données
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, Temperature 1.0000000 ©0.7123527 O.86508958 -0.4096188
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Vins de Bordeaux — Discrimination
Prises individuellement

selon les variables
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Vins de Bordeaux — Résultats de I’'AFD

Roots and Wilks' Lambda
Wilks
Root Eigenvalue Proportion Canonical R CHI-2 d.f. p-value
Lambda
3.27886 0.95945 0.875382 0.205263 46.7122 8 0
2 0.13857 1 0.348867 0.878292 3.8284 3 0.280599
(X1) CDA_1_Axis_1vs. (X2) CDA_1_Axis_2 by (Y) Qualite
A [
A
® @
1 (| ;
| e oA
. O A
, = A
0 O A |
, ® O A A ]
1 O
1' @ A $
- A
F ) A 4 B
2 O - B C
B ‘ ‘ Al
4 -3 2 1 1 2 3
' medium A bad 0 good I
. . . 5
Group centroids on the canonical variables
Qualite Root n°1 Root n°2 6 (%
medium -0.146463 0.513651
bad 2.081465 -0.22142
good -2.124227 -0.272102
Sq Canonical corr. 0.766293 0.121708

8(N
H#K
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Vins de Bordeaux — Caractérisation des groupes

Via la caractérisation des axes

Canonical Discriminant Function

Coefficients Unstandardized Standardized 6
Attribute Root n°1 Root n°2 Root n°1 Root n°2 5
Temperature -0.008575 0.000046 -0.750926 0.004054
Soleil -0.006781 0.005335 -0.547648 0.430858
Chaleur 0.027083 -0.127772 0.198448 -0.936227 # A B 3 C
Pluie 0.005872 -0.006181 0.445572 -0.469036
constant 32.911354 -2.167589 -
B C
Factor Structure Matrix - Correlations
Root Root n°1 Root n°2 B 3 C
Descriptors Total Within Between Total Within Between B C
Temperature -0.9006 -0.7242 -0.9865 -0.3748 -0.5843 -0.1636
Soleil -0.8967 -0.7013 -0.9987 0.1162 0.1761 0.0516
Chaleur -0.7705 -0.5254 -0.9565 -0.59 -0.7799 -0.2919 5 )
Pluie 0.6628 0.3982 0.9772 -0.3613 -0.4208 -0.2123
* 3 IIO 2 —
¢ n2,,=00348
Correlation scatterplot (CDA_1_Axis_1 vs. CDA_1_Axis_2) (X1) CDA_1_Axis_1 vs. (X2) CDA_1_Axis_2 by (Y) Qualite
== TESIT = A= —
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0.74 l,” \\\ (] .
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044\ 7 2 O
-0.59 \\ II A
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0.7 Ry : 5l + meduma bad  0.good |
0.8 ‘\\ H e
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O N S Y1 BN
-1 -d.9—6.&6.7-6.66.56.4~d.3d.2—d.1 6 O‘.l 0‘.2 O‘.3 0‘.4 O‘.S 0‘.6 0‘.7 O‘.B 0‘.9 1 : X
CDA_1_Axis_1

24

g[p’Unive
oo Laboratoire ERIC




Classement des nouveaux individus
S'appuyer sur PAFD pour predire le groupe d'appartenance
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Classement de nouveaux individus — Regle d’'affectation

Préambule

L’analyse discriminante linéaire (prédictive) propose un cadre théorique plus
séduisant pour la prédiction. Notamment en explicitant les hypotheses probabilistes.

Néanmoins, on peut s'appuyer sur les résultats de I’AFD pour classer les individus, en

s'appuyant sur des regles géomeétriques.

6 o
Quelle est sa classe

~J)

#K
2

$

S

e

Etapes :

1. A partir des valeurs de X, et des
coefficients canoniques bruts : calculer la
position de I'individu dans le repere
factoriel.

2. Calculer les distances aux barycentres
dans ce repere (distance euclidienne
simple)

3. On attribuera a I'individu la classe dont le
barycentre est le plus proche

= ®2Université Lyon 2
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Classement de nouveaux individus — AFD sur Température (X1) et Soleil (X2)

X1 = 3000 - X2 = 1100 - Millésime 1958 (Basé sur les prévisions météo)

1. Calcul des coordonnées factorielles

z, =0.007457x x, + 0.007471x x, — 32868122
=0.007457x 3000+ 0.007471x1100—- 32868122

-2.2780

= -0.009204x x, + 0.010448x X, +16.032152

—0.009204x 3000+ 0.010448<1100+16.032152

=-0.0862

N
|

2. Calcul des distances par rapport
aux barycentres

d?(bad) = (~2.2780- (-1.8023)? + (-0.0832- (-0.1538)?
=0.230¢
d?(good) =18.1031
d?(medium) = 5.3075

3. Conclusion

Le millésime 1958 a de fortes
chances d’étre « bad ». Il a tres peu
de chances d’étre « good ».

4K *
2 $
6 -
6
.
53075 . -
O | 4
R 18.1031
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Classement de nouveaux individus
Distance euclidienne dans |I'espace factoriel = distance de Mahalanobis dans |I'espace initial

On peut calculer la méme distance que précédemment dans I'espace initial en
utilisant la métrique W-1 : on parle de distance de MAHALANOBIS.

d?(bad) = (X~ Lhpag JW (X~ L)
766846 188015) (3000-30373
= (3000-3037:31100-11264)
188015 652233) | 1100-11264
0.000140 —o.oooom}(—smsj

$ B C =(-3733 -2642)
~0.000040 0.000165 )\ — 2642

=0.230¢

W = 766846 188015 Est la matrice de variance covariance intra-classes
188015 652233 [multiplié par les degrés de libertés (n-K)]

- 5 ! 7
! B 0%12 ( P 66

= ®2Université Lyon 2
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Classement de nouveaux individus

Produire une fonction de classement explicite

Pour un individu « i » a classer, on calcule sa
distance euclidienne par rapport au barycentre de
la classe « k » dans I'espace défini par les Q axes
factoriels (Q = M si on prend tous les axes)

Q
A7) =3 (202,

oJ

Q

_ 2 2 .

- Z Zim + Zm,k 22imzm,k
m=1

Minimisation par rapport a « k », donc on peut
supprimer tout ce qui n'en dépend pas...

k* =argmin d’(k) = k* =argmax f, (k)
k

Q _ 1_2
fl(k)zz kaxzim_zzmk
m=1
Q 18 K
= 2ok XZm~ % zri
N D

C

L> Z, = Qo T A X Ty X, T+ 3y, X

La fonction de classement est linéaire !!!

I 976660 !

19

9 66

f (bad) = —1.8023x (0.007457%, + 0.00747 %, — 32868122 —%(— 1.8023°

= -0.0134x, - 0.0135x, + 57.6129
f (good) = 0.0147x, +0.0148x, - 66.9081
f (medium) = —0.0001x, - 0.0001x, + 0.3331

f (bad) = 24815
f (good) = -6.544
f (medium) = 0.0230

Conclusion : le millésime
1958 sera un « bad »

= ®2Université Lyon 2
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Classement de nouveaux individus
Quel rapport avec I'analyse discriminante linéaire [ADL] (prédictive) ?

L’analyse discriminante linéaire prédictive fait I'hypothese de multi-

normalité des distributions conditionnelles des X et d’homoscédasticité
http://fr.wikipedia.org/wiki/Analyse discriminante lin%C3%A9aire

g, 1 P
‘ #) d(Y,, X) = In[P(Y = yk)]"':ukz X _Ell’lkz 1,uk
\ ' ]
* HK OV
Z #K 5 #)
3% 3 5 5 X P(Y:yl):...:p(Y:yK):
&5
33 3 L H ) 1 +—
/, +/= ’#’
/
! P 66 ¢ 8"
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Utilisation des logiciels
Tanagra, R et SAS
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AFD avec TANAGRA

% File Diagram Compon

onical Discriminant Analysis 1]
ent Window Help

(E=AEEN X

Composant « CANONIC
DISCRIMINANT ANALYS

Les résultats importants
I'interprétation sont dig

ALK

= =[]

Diefaubt title

= [F Dataset (wine_quality_avec_alea. txt)
= £ Define status 1
# Canonical Discriminant Analysis 1

pour
yonibles.

Il est possible de produjre les cartes

factorielles et le cercle

Réf. Francaises. Utilise |
I’estimation des covarig

Je corrélation.

1/n) pour

Roots and Wilks' Lambda

Wilks

Root Eigenvalue Proportion Canonical R ey CHI-2 d.f. p-value
3.27886 0.95945 0.875382 0.205263 46.7122 8 0.000000
1 0.13857 1.00000 0.348867 0.878292 3.8284 3 0.280599
Canonical Discriminant Function
Cocticients | Unsandrdized | Sancardzed
Attribute Rootn"1 Rootn"2 Rootn*1 Rootn"2
Temperature -0.008575 0.000046 -0.750926 0.004054
Sun -0.006781 0.005335 -0.547648 0.430858
Heat 0.027063 -0,127772 0.198448 -0.936227
Rain 0.005872 -0.006181 0.445572 -0.469036
constant 32.911354 -2.167589
Factor Structure Matrix - Correlations
Root Rootn®1 Rootn'2
Descriptors Total Within Between Total Within Between
Temperature -0.9006 -0.7242 -0.9865 -0.3748 -0.5843 -0.1636
Sun -0.8967 -0.7013  -0.9987 0.1162 0.1761 0.0516
Heat -0.7705 -0.5254 -0.9565 -0.59%00 -0.7799 0.2919
Rain 0.6628 0.3982 0.9772 -0.3613 -0.4208 -0.2123

Group centroids on the canonical variables

| »

m
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Quality Rootn'1 Rootn'2

n C e S . madium -0.146463 0.513651

bad Z.081465 -0.221420

good -2.124227 -0.272102

Sq Canonical corr. 0.766293 0.121708 1
Components
Data visualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection Feature construction Feature selection
Regression E Factorial analysis PLS Clustering Spv learning Meta-spv learning
Spv learning assessment Scoring Association

# Canonical Discriminant Analysis
[ Correspondence Analysis
@-Fac tor rotation

[ Multiple Correspondence Analysis
[3 NIPALS
K Principal Component Analysis
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AFD avec TANAGRA
Représentations graphiques

Projection dans le 1¢" plan factoriel

=] Dataset (wine_quality_avec_alea. txt)
El*:i Define status 1
EI(" Canonical Discriminant A
& Scatterplot 1
-1 Define status 2

Cercle des corrélations

=l % Université Lyon 2
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o

(X1) CDA_1_Axis_1 vs. (X2) CDA_1_Axis_2 by (Y) Quality

A

|
|

CDA_1_Axis_2
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& 2 -1
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2 3

! medium A bad 1 good

Correlation scatterplot (CDA_1_Axis_1 vs. CDA_1_Axis_2)
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AFD avec R

. RRConsole f=llE =
La fonction « |da » du package MASS - beine (e ) -
gcaiijt-t:}:lality ~ ., data = wine)

Prior probabilitie=s of groups:
bad good medium
0.3529412 0.3235294 0.3235294

ron (list=1s={(}} -
Group means:
fFchargement des données Temperature Sun Heat Rain
library (xlsReadWrite) bad 3037.333 1126.417 12.08333 430.3333
setwd ("D:/DataMining/Databases for mining/dataset foz good 3306.364 1363.638 28.5454% 305.0000
- - — medium 3140.909 1262.909 16.45455 339.6364

wine «<- read.xls(file="wine_guality.xls",colNames=T)

Coefficients of linear discriminants:

library (MASS) o1 .02

fanalyse discriminante descriptive Temperature -0.008566046 —-4.625059e-05

wine,.lda <- 1lda({uality ~ ., data = wine) Sun -0.006773869 -5.329293e-03

print (wine.lda) Heat 0.0270544%2 1.276362e-01 E
Rain 0.005865665 6.174556e-03

- = e
#oarte factoricelle

Proportion of trace:

plot (wine.lda) g LD1 LD2
A4 | 3 0.9585 0.0405
s -
Résultats initiaux un peu succincts. |
medium bad
pood bad
Mais en programmant un peu, on N " et vocumpns bad babad
. , - o good good bad
peut obtenir tout ce que I'on veut !!! Wbt gon
medium m
C’est I'avantage de R. o im0
o medium i bad
Anglo-saxon. Utilise [1/(n-1)] pour
I’estimation des covariances. i
T T T T
4 -2 0 2
LD1
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JD‘:\DuaMining".ﬂ.mbaus_j’ur_mining'uht»d:_for_-m-l’l_dr.-v_and_-:ornplri:on‘tds:rimham_anahr:i:\mmpariun\wine\wint Ida pour dec.r F=REcR ===
#calcul des projections sur les axes factoriels
wine.pred <- predict (wine.lda,data=wine)
#calcul des moyennes conditicnnelles sur les axes
m <— matrix(rep(0,6),nrow=3,ncol=2)
for (i im 1:3){
for (4 in 1:2){ =
mii,j] <- mean(wine.predix[unclas=s (winejffualicy)==1i,4])
}
foraphique - carte factorislle avec les moyennes conditionnelles des groupes (asp = 1 pour gue le positicnnement relatif sur les axses solt respactd)
plot (wine.predix(,1] ,wine.predfx([,2] ,main="Carte factorielle® xlab="Axe.1®, ylabh="Rkxe 2" pch=2]1, bg=c ("red”, "green®, "blue™) [unclass (wineSGualicy) ], asp=1)
abline (0,0, h=0)
abline (a=0,b=0,v=0)
text (m[,1],m[,2],labels=levels (wineffuality) ,col=c ("red", "green®™, "blue™}) .
: Carte factorielle
] [
(Y) —
AN — (o) @
Q
AFD avec R . o
Q
]
. — -
Un peu plus loin avec R . °
N Q
© good e e o @ pad @
X o
< o @ e
(e} P M
. ¢ o mediim °
Un peu de programmation et le . o
Fn‘ ] ° @ e
7 . [}
resultat en vaut la peine... . .
[ ]
o
™M
I I I I
-4 -2 0 2 4
- — Z Axe.l
=/'®dUniversité Lyon 2
\IJ
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AFD avec SAS
La procédure CANDISC

Résultats tres complets.

Avec I'option « ALL » on
peut obtenir tous les

résultats intermédiaires
(matrices V, W, B ; etc.).

Anglo-saxon. Utilise [1/(n-1)]
pour |I'estimation des
covariances (comme R).

I

[ﬁ wine sas codesas

[=lE

-lproc candisc data =
class guality:
wvar Temperature Sun
mn;l

ucidata.wine bordeaux: -

Heat Rain;

I

Fichier Edition Affichage Outils Solutions Fenétre  Aide
B o
|¢ - Do R &R DB 0@
3 E N
Resultats =1 B2 sortie - sanstitre) =lle s
I @ Résultats Le Systéme SAS 06:38 F . |-
=-{fg) Candisc: Le Systeme SAS The CANDISC Procedure
Counts
n obs Coefficients canoniques normal isés sur la totalité de 1'échantillon

Class Levels
Statistiques multivariées
BQE' Canonical Analysis

------ Corrélations canoniques

Q{Tﬁ Structure

Combiné

[—]--[T@ Coefficients

: Total

Combiné

Brut

..... Moyennes de classes

Variable

Temperature
Sun

Heat

Rain

Variable

Temperature
Sun

Heat

Rain

Variable

Temperature
Sun

Heat

Rain

Libellé Canl

Temperature 1.209391427 -0
Sun 0.857727422 -0
Heat =-0.270993045 1
Rain -0.5%36131215 0

Coefficients canoniqgues normal isés et groupés intra-classe

Libellé& Canl

Temperature 0.7501261906 -
Sun 0.5470642419 -
Heat -.1982365052 0
Rain =-.4450968911 0
Coefficients canoniques bruts

Libellé Canl

Temperature 0._0085660455 -
Sun 0.0067738690 -
Heat -.0270544919 1]
Rain - . 0058656650 1]

Movennes de classes sur les wvariables canoniques

0040501510
.4303989053
.9352290652
4685360366

. 0000462506
.0053292933
. 1276361644 i
.0061745562

Can?

006529859
674810955
278475787
.564364371

Can?

Can2

m
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Quality

bad
good
med ium

-2.079247035

Canl Can2
0.221183875
0.271812018

-0.513103518

2.121962956
0.146306536

11

@ Résultats

@JEmbmmm

| Sortie - (Sans titre)

E] Journal - (Sans titre)

| @ wine sas code.sas

=D C\Users\Maison




Conclusion
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Conclusion

AFD : méthode de description de groupes

Outils pour I’évaluation et I'interprétation des résultats (significativité des axes,
coefficients canoniques standardisés, structures canoniques...)

Outils de visualisation (projections dans lesplans factoriels, cercle des corrélations)

Connexions avec d’autres techniques factorielles (ACP, Analyse Canonique)
(cf. SAPORTA, 2006 ; pages 444 et 445)

Connexions avec les méthodes prédictives, en particulier I'’Analyse discriminante
linéaire prédictive

Permet de fournir une explication aux prédictions

= ®2Université Lyon 2
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