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Le nombre H de composantes PLS est déterminé par validation croisée (leave-one-out
ou K-folds) a partir du minimum de la courbe du PRESS (PRediction Error Sum of Squares)
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Avantages et limites

Avantages

Le nombre des expériences peut €tre inférieur a celui des variables explicatives x
Les coefficients du modele respectent les signes (et intensités) des corrélations des variables
explicatives x avec la variable a expliquer y

» Le coefficient a; peut étre interprét¢ comme ctant la contribution de x; a la construction de y
M¢éthode multidimensionnelle descriptive

» Représentation des individus par des points dans 1'espace orthonormé des composantes PLS

» Représentation des variables x et y en tant que vecteurs par leurs corrélations avec les
composantes PLS (— cercle de corrélations)

On peut calculer :
> Ry2 : la part de variance de y expliquée par le modele
> ze : variance explicative des x (i.e. du nuage de points dans I'espace des composantes PLS)

Limites
Les calculs statistiques propres aux MC ne sont pas applicables a la régression PLS
» Pas de tests statistiques sur le modele ou sur le LOF (équivalents du test de Fisher)

> Pas de tests statistiques sur les coefficients (équivalents du test de Student)

» Pas d'intervalle de confiance pour :
o les coefficients du modele
o les valeurs prédites par le modele

Pas de possibilité de réaliser directement des plans d'expériences pour la PLS
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S} D Energies Données d'apprentissage
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Données out-of-bag
Pour / =1, ..., L bootstraps

s . . . . ., 43 < L
C"' ensemble des individus i non tirés Prédiction : )7 (- ,) = (a ) X,

4 _of- . oy N
Données out-of-bag (00b) Erreur de prédiction: € _;y = Y ;) — Y,

*K 2 A
-I Q?,,, sur dopstEes oob : = Corz(y ,
Erreur quadratique moyenne

de prédiction out-of-bag : ‘C

Pour une expérience i

Indicateurs globaux de la
qualité de prédiction du modele Variance de prédiction

Indicateur ponctuel (en chaque point i)
de la qualité de prédiction du modele




’Algorithme PLS-boostrap
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Planification expérimentale adaptative pour régression PLS
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NEMROD-W (LPRAI) : http:// www.nemrodw.com
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