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Introduction

€ Vv

LLes modeles statistiques

Sont utilisés pour nettoyer les
données au debut par
I'elimination des valeurs
aberrantes, et aussi de
visualiser les données, afin
de construire I'ensemble
Initial d'exemples.

Analyses de données

I_es modeles factorielles

Cherchent a réduire le
nombre de variables en les
résumant par un petit nombre
de composantes synthétiques
en utilisant essentiellement
des outils de I’algebre
linéaire.

~

I_es modeles classification



Analyse en composantes principales (ACP)

*ACP est I'une des méthodes d'analyse de donnéees Multivariées. Permettant
d’explorer des données Multidimensionnels constitués de variables Quantitatives.

|| convertit un ensemble d'observations de variables eventuellement corrélées en un
ensemble de valeurs de variables linéairement non corrélées appelées
Composantes principales

*ACP est une procedure statistique utilisée pour réduire la dimensionnalite.



Analyse en composantes principales (ACP)

Méthode descriptive multidimensionnelle

Meéthode factorielle

Réduire les données
En déformant le moins
possible la réalite



Analyse en composantes principales (ACP)

Représenter les données au mieux dans un espace plus reduit des observations

issues d’un espace plus grand en nombres de dimensions (X] variables) afin de :
Simplification de la réalité

*Concentration d’une information de départ diluce

Description du maximum de variabilité dans un espace réduit




Application de PACP

»Analyse de données :
*Réduction du nombre de variables explicatives (X)) avant modélisation

 Obtention de nouvelles variables explicatives non corréelées




Illustration graphique de PACP

Soit le tableau génétique suivant :

Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse

1 2 3 B S 6 : \
Si on mesure seulement gene 1 =» les
[ 0| 1 8 3 2 ! données sont projetées sur un seul
axe
HEO-EE 3 192

High VaIL;es

Low Values Gene 1
05 i~



Illustration graphique de PACP

Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse
1 2 3 4 5 6

...Les souris 1,2 et 3 ont relativement
des valeurs élevées

N, o Y

Gene 1 ' HighValL;es I

...Les souris 4,5 et 6 ont relativement des
faibles valeurs

B

HO-GX ©—08
Low Values High Values

Gene 1 &5

Gene% 10 11 8 3 2 1

Low Values

Mouse Mouse Mouse] Mouse Mouse Mouse
1 2 3 4 5 6

Gene 1 10 11 8 3 2 1

=>méme s'll s'agit d'un simple graphique, il nous montre que les souris 1, 2 et 3 sont plus
semblables les unes aux autres que les souris 4, 5 et 6.



Illustration graphique de PACP

 SI nous mesurons 2 genes ?

Gene 1

Gene 2

Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse

1

10

6

2

11

4

3

8

4

3

5

2

2.8

1

Gene 2

- =» Alors nous pouvons representer les

données sur un repere 2 dimensions X/Y

Gene 1 Y



Illustration graphique de PACP

~ =» les souris 12 et 3 se

Beaee Mouse Mouse[Mouse Mouse Mouse regroupent (cluster) sur la droite
1
Gene 1 10 11 8 3 2 1 @
Gene 2 ©
Gene2] 6 4 5 3 2.8 1 €D
o ©
Gene 1 '
S5y
|7 ol Il 1 regroupent (cluster) sur le
Gene 1 10 11 8 3 2 1 A+A 1 -
| . cote inférieur gauche i W
Gene 2 6 4 s 3 2.8 1 &3
o ©
O

Gene 1
&

10



Illustration graphique de PACP

* Si nous mesurons 3 genes ?

Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse
1 2 3 4 5 6

Gene 1 10 11 8 3 2 1
Gene 2 6 4 5 3 2.8 1
Gene 3 12 9 10 2.5 1.3 2

Gene 2

=» Repere avec 3 dimension

Gene 3

Gene 1
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Illustration graphique de PACP

Les points plus petits ont
des valeurs plus grandes

- pour le gene 3 et sont
Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse plus éIOignéS
1 2 3 B3 S 6 -

Gene 1 10 11 8 3 2 1

- Gene 2
Gene 2 (=) -2 5 3 2.8 1
Gene 3] 12 9 10 2.5 1.3 2 _— Gene 3

e o

. S5
Les grands points
e It e R Mo ont des valeurs plus
petites pour le gene 3
Gene 1 10 11 8 3 2 1
Gene 2 €t sont plus proches
Gene 2 6 4 5 3 2.8 1
Gene3 12 9 10 2.5 1.3 2 | = Gene 3

\_/ sene
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Illustration graphique de PACP

 SI nous mesurons 4 genes ?

=>» Impossible de représenter les données sous forme de

graphique nuage de points (4 dimensions ! )

Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse
1 2 3 4 5 6

Gene 1 10 11 8 3 2 1
Gene 2 S 4 5 3 2.8 1

Gene 3 12 9 10 2.5 1.3 2

Gene 4 5 7 6 2 4 7

13



Illustration graphique de PACP

ACP peut prendre 4 variables de type genes ou plus +
=» par la suite etablir une représentation graphiqgue ACP en 2-D

=>» Cette repréesentation permet de voir que des souris similaires se regroupent.

PC 2

(4%)
Gene2| 6 4 5 3 28

Gone3d| 12 a 10 25 13

=l s 7 e |l 2 4-'\/ PC 1 (91%




Illustration graphique de PACP

Pour comprendre 1’ACP, on va reprendre le tableau 2-D

Avec les moyennes de variables, nous calculons le centre de gravité du nuage = le point « moyen »

=» maintenant nous utiliserons pas le tableau initial

Gene 2
Gene 1

X—

|

Gene 1

Pretraitement = Centrer les données ne modifie pas la forme du nuage

15



Illustration graphique de PACP

Gene 2

Gene 1

Centrer les données revient juste a translater le nuage

16



Illustration graphique de PACP

7 —
Z REA —
B e )
- /
» 7
s

(apres centrage)

ACP centreée

Centrage préalable des variables. Cela revient a s’intéresser a la forme du nuage d’individus par rapport a son centre
de gravité. Cette variante est utilisée lorsque les variables initiales sont directement comparables

(de méme nature, intervalles de variation comparables).
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Illustration graphique de PACP

e —

(apres centrage et réduction)

ACP centrée et réduite

Réduction prealable des variables. On s’intéresse donc a la forme du nuage d’individus apres centrage et reduction

des variables. Cette normalisation est employee lorsque les variables (toutes quantitatives) sont de nature différente

ou presentent des intervalles de variation tres différents.
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Illustration graphique de PACP

« Apres centrage des données =» essayer d’ajustez une droite dessus

Gene 2

Nous partons d'une
droite aléatoire

qui passe par l'origine \

Gene 1

Gene 2

Finalement, cette

%0 droite  est plus
approprieée.

Puis nous faisons tourner la
droite jusqu'a ce qu'elle s'adapte
aux données aussi bien qu'elle le
peut, étant donné qu'elle doit
passer par l'origine.

Gene 2

¥

Gene 1

Gene 1

19



Illustration graphique de PACP

e Comment I’ACP trouve la meilleure droite ?

Gene 2
Pour mesurer le degré T
vd'adéquation de cette Ensuite, mesurer les distances
droite  aux données, entre les données et la droite,
I'ACP  projette les pour essayer de Minimiser la
données sur celle-Ci :  somme des distances
Ou bien trouver la droite qui ‘>
Maximise la distance entre les : s R )
L points projetés et l'origine. (
} o :
9. ¥ Gene 1
...... 3
&




Illustration graphique de PACP

21



Illustration graphique de PACP

Gene 2

Gene 2

Gene 1

Gene 1

Gene 2

Gena 2

Gene 1
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Illustration graphique de PACP

Gene 2

La distance entre le point
vert (data) et I’origine ne
change pas pendant la
rotation de la droite rouge

Gene 1
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Illustration graphique de PACP

 Utilisant le théoreme de Pythagore pour montrer la relation inverse entre « b » et « ¢ »

=> I’ACP peut minimiser la distance « b » ou bien maximiser la distance « ¢ »

Gene 2

a2=p2 + c?

Gene 1

Il est plus simple de calculer «
c»que «b»



Illustration graphique de PACP

* Genéralement I’ACP maximise la somme des distances quadratiques des points projetées a
’origine =» «C »

v\

Calculer
distance d1 -
X o Calculer  toutes les

d./ -9 distances : d1... d6 \
3 ds t
3 Geno 1 y \/ 3 éene 1

di? + d2? + d2 + d + ds? + de® = sum of squared distances) = SS(distances)

di d: dis di ds ds Bansd

Gene 2

- Distances

Quadratiques

Gene 1
’ 25



Illustration graphique de PACP

d12 + d22 + d32 + df + d52 + d62 =somme des carres des distances (Sum of squared distance)
SS(distances)

Nous arrivons finalement
a cette droite qui
S maximise SS distance
Appelée : Composante
Principale 1 (PC1)

....... ,4 *
T

Pente de PC1 =0.25 26




Illustration graphique de PACP

Gee2 on remonte de 1
unité le long de
I'axe Gene2 pour
chagque 4 unités

Genel

aet®
.t

g. B 4 Gene 1

Seulement un faible
nombre le long de
I'axe Gene2

Gene 2

e

Donc la majorité des
données sont
dispersées le long de
I'axe du Genel

Gene 1

27



Illustration graphique de PACP

Gene 2
~—
al=b?+c?
La longueur =
=424 17
4.12

\ a=y4+1? =412
=

4 Gene 1

Mettre a I'échelle
Gene 2 .
T (Scale) le triangle pour
- avoir
un vecteur d’unité =1
On divise le tout par
4.12
412
412
=y B
bPA,_ 4]
4 Gene 1
412




Illustration graphique de PACP

Gene 2

.|.‘>

S
il
N

BN

i
N

[
I -
—

= 0.242

= 0.97

—
N

Gene 1
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Illustration graphique de PACP

Gene 2
T Le vecteur unitaire,

constitué de 0.97 parts
Genel et 0.242 parts
Gene2, est appele :
Vecteur Propre pour
PC1

8. = Gene 1




Illustration graphique de PACP

d12 + d22 + d32 + df + d: + d62 . =somme des carres des distances (Sum of squared distance)
SS(distances)

SS(distances de PC1) = Valeur Propre de PC1

EIGENVALUE
ds
d1 /
/d ‘V
2 h

*_% éene1

31




Illustration graphique de PACP

Gene 2
Comme il s’agit d’'un graph a 2-D
seulement = PC2 est simplement la
droite perpendiculaire a PC1 passant ,
par I'origine (sans AUCUNE =y

optimisation)

ot
-
L
L
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
L
L
.
.
.t
a2t

e
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Illustration graphique de PACP

-1 parts Genel
4 parts Gene2

Gene 2

Gene 1

‘Le Vecteur Unitaire,
constitué de 0.97 parts

W Gene2 et -0.242 parts
Genel, est appelé
Vecteur Propre pour
PC2 ~

Gene 2

aet*
ge*

Gene 1
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Illustration graphique de PACP

d12 + d22 + d32 + df + d52 + dg =somme des carres des distances (Sum of squared distance)

SS(distances)

La valeur propre pour PC2
est la somme des carrés des
distances entre I’origine est
PC2g les projections

SS(distances de PC2) = Valeur Propre de PC2

Gene 1

34



Illustration graphique de PACP

Pour avoir le graphique final de PACP =» une rotation complete du systéme afin d’avoir PC1 horizontal

PC2

i ‘i PC2

35



Illustration graphique de PACP

Les points projetées sur PC1 ,“
et PC2 sont utilisees pour | peo
avoir la position des données :

selon PACP

O T
X
PC2 '
L 2 :

Donnée n°1

e

Donnéer{*é..x. ....... x ........ ¢ ¢ PCH

>

PC2

36



Illustration graphique de PACP

Rappelant les valeurs propres

> (17%)
PC2 %0
SS(distances de PC1) = Valeur Propre de PC1 675
SS(distances de PC2) = Valeur Propre de PC2 / 45
: @
§ @ g« PC1 _—
- (83%) ’

\l/ -

Calculer la variance par rapport a I’origine (0,0)

SS(distances for PC1) = Variation for PC1
n-1

SS(distances for PC2) = Variation for PC2
n-1

37



Illustration graphique de PACP

L’ACP avec 3 variables ?

Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse
1 2 3 4 5 6

Gene1 10 11 f 3 2 1
Gene2 6 4 5 3 28 1

Gene3d 12 9 10 25 13 2

Gene 2

Gene 3

Gene 1

38



Illustration graphique de PACP

Si on a plus de variables, il suffit de
trouver plus de composantes PCs.
En théorie il y’a une PC par

variable...

Gene 2

-

PC1

Gene 3

Gene 1

39



Illustration graphique de PACP

80
60 PC1 et PC2 compte 94% =
il la majorité des variations
des données
9 . PC1 79%
0 r ......... p—
pct PC2fPC3
......... PC3 60/.0. PC2 15%




Illustration graphique de PACP

R g S eeilzas 2- projection sur PC179%
initial vers un graph . o1

d’ACP 2-D

PC2 15% .’b?" PC2 15%

.
-
.
.
.
-
.
.
.
.
.
.
.
"
.

4- Rotation de PC1, PC2 ensuite représenter ..
3- projection sur

les données ' - S—

) * ® o g o’
“xx:*x ,,,,,,,,,, PC1 79% .“.*& i #

X ................. 5_3 .’06.7‘ " PC2 15%

L e 41
PC2 15%



Illustration graphique de PACP

e ACP avec 4 variables ?

70

52.5

35

17.5

PC1

PC2 |PC3 PC4

utilisées
d’ACP

Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse Mouse

1 2

Gene 1 10 11
Gene 2 s 4
Gene 3 12 o
Gene 4 S 20

PC1l et PC2 compte 90%
de variation = on peut les

le graph

x....

PC2 25%

&
@
..... PE S
PC165%
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