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1. Introduction

Ce document commence en encore une fois avec une description d’un exemple d’un centre de
recherches conjoncturelles. Et pour varier de prendre les exemples de la France en a choisi le
KOF de Zurich en Suisse avec I'avantage que leurs publications sont en francais et peuvent étre
abonnées facilement de la Algérie et deuxiémement pour laqualité de travail et de laréputation
dececentre.

En va essayer, al’exemple de KOF de continuer les exercices sur les informations sectorielles:
énergie, agriculture, santé, socia etc.. Dans la mesure de la comparabilité de la situation
économigue et politique.

L a continuation de ce soutien du cours est consacrée a une préparation des traitements
statistiques, sans aborder I’ utilisation des logiciels prévus dans ce cours comme XLSTAT et
EViews, laprésentation de I'économétrie et a sa liaison av ec la théorie économique. Nous
abordons tout d'abord la notion de modéle ainsi que les différentes étapes de la modélisation.
L'apport de I'économétrie en tant qu'outil de validation est étudié plus tard.

Apres la présentation des méthodes du KOF et leur comparaison avec disponibilités des données
en Algérie en reprend rgpidement les techniques d’ analyse et prévisions traités déjadans le
module A7.

Ce document reprend plusieurs champs de I' économétrie: régression simple, des hypothéses,
modele a décalage, analyse des séries temporelles, économétrie des variables qualitatives etc.
Par alleurs nous introduisons des méthodes standard de traitement des séries temporelles, les
méthodes de désaisonnalisation et de lissage

Apres suit une invitation au travail en groupe et un schéma proposé de travail en group que nous
estimons d’ étre utile pour une préparation de publications actuelles du CNES

Nous avons voulu, par une alternance systématique de cours et d'exercices, répondre a un besoin
pédagogique qui est de mettre rgpidement en pratique les connaissances théoriques et ainsi,
dutiliser de maniere opérationnelle les acquis du cours ; les exercices sont inclus fréquemment.
De surcrott, le recours ades logiciels, lors de larésolution des exercices, permet une découverte
de cesoutils et donne une dimension pratique.

Afin que les participants puissent eux-mémes refaire les exercices, les données utilisées (sous
format Excel) sont digponibles. Les logiciels XLSTAT sera utilisé toujours comme également les
fonctions d’'EXCEL.
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1.1.

Les documents du cours

Les documents EXCEL avec l'utilisation de XLSTAT

1.Fichier-..]_ ONS_PIB ALGERIE_KR...xIsx

2.Algérie_ BM_World _Development_Indicators180212.xlIsx

3.Algérie_et_Int_GDP_Data_Extract From World Development Indicators18
0212.xIsx

4.AlgerieEtMonde_UtilisationPétrole Data Extract From_World _Developmen
t Indicators180212.xlsx

5.Fichierd’exercice du tutoriel: demoPLS.xls

Les documents du soutien du cours

A.
B.

Un Bulletin d’exemple du KOF ( KOF_bulletin 2017 05 fr.pdf )

Le rapport de la Conjoncture du CNES actuel (Conjoncture-rapport-global
CNES $12015.pdf)

C Enquete Opinion_Industrie 3T _17.pdf

Enquete _Opinion_Commerce_3t_16.pdf

Introduction aux méthodes avances de la combinaison de la Régression et
L'Analyse en Composantes Principales (logiciel XLSTAT Régression
PLS180210. pdf)

Soutien du Cours de la Formation A7 (Formation SPRING_A7 Manuel
Statistique171029. pptx)

Manuel Statistique partiellement traduit:
(HandbookStats_partiel fr KR171029.docx et Formation
SPRING_A7 Manuel Statistiquel71020.pptx)

Introduction au logiciel XLSTAT (Formation
SPRING_A7 XLSTAT_171109.pptx)

1.2. Contenu prévu
Jourl: Récapitulation des expériences des participantsde laformation. Récapitulation de la
Modélisation macroéconomique et utilisation de XLSTAT. Présentation al’exemple de
KOF de continuer les exercices sur les informations sectorielles: énergie, agriculture,
santé, socia etc
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Jour 2: Travaux en groupes: Modélisation macroéconomique avec application des méthodes
connues sur PIB et comparaison international. Présentation des Travaux en groupes

Jour 3: Modélisation macroéconomique avec application des méthodes dans les secteurs du
Rapport de Conjoncture Economique & Socialedu CNES
Introduction de lathéorie statistique avec I' utilisation de XLSTAT : La Régression PCR,
PLS1 et PLS 2, PLS(PLS DA)

Jour 4: Travaux en groupes: Modélisation macroéconomique avec application des méthodes
connues sur les secteurs du Rapport de Conjoncture Economique & Sociale du CNES,
pr éf érablement dans le domaine de travaux des participants.

Jour 5: Continuation des Travaux en groupes:. Modélisation macroéconomique avec goplication
des méthodes connues.
Présentation des Travaux en groupes: Récapitulation des expériences des participants de
laformation et prévision sur I'application de la modélisation pour le (s) Rapport (9)
future(s) de Conjoncture.
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2. Le KOF, comme exemple d’un centre de recherches conjoncturelles

2.1.

Le KOF (https://lwww .kof .ethz.ch/fr/), Centre de recherches conjoncturelles, fournit des

L'institut

informations tangibles dans le domaine de larecherche économique et conjoncturelle. 11 établit
une multitude de prévisions et d'indicateurs utiles aI’observation de la conjoncture. Sabase de
données, issue d’enquétes menées aupres des entreprises, est unique en Suisse. Ces données
permettent au KOF de générer divers indicateurs (baromeétre, indicateur de I’emploi, indicateur
bancaire), qui reflétent le climat de I’économie suisse. Les réaultats de ces enquétes sont évalués
chague trimestre et communiqués au public, tout comme les prévisions conjoncturelles. Le KOF
analyse également I'activité d’innovation des entreprises suisses, effectue des études sur les
dépenses de santé et commente les derniers développements de I'économie. || participe aussi (en

collaboration avec le centre IFO de Munich) al’ élaboration des prévisions conjoncturelles

allemandes, lesquelles servent de base au gouvernement allemand en ce qui concerne I’évolution

future de I’ économie.

2.2. L’Organigramme
ETH Zurich SGH
HOF Executlve HOF Advisory
D-MTEC Committes Board
|
KOF
. Management
|| i Appledd Dérctor
Vi Directors
Research Division Administration
- Chair - Economic Foracasting and Support
Public Econoenics l— Administration
Research Division I:iunrf.;:mu l:u:wuni::gim
Business Tendency Surveys maticn Technalogy
Chair Survey Support
L_| Applied Economica: || Research Division
Irnavation and Public Economics
Inlgrnadianalisation
Research Division
Innovation Economics
SGK: SGK Socmly Research Division
D-MTEC: Depanmenl al Managameant, .
Tachaakinr 3ol E pi Education Syslems KOF Swiss Economic Institute

Malheureusement I’organigramme n’ existe qu’en anglais : En voit une liaison étroite avec le
centrederecherchede I'ETH Zurich et leurs prof essorats de recherche lies ala conjoncture.

2.3.

Les Enquétes conjoncturelles

Enquéte conjoncturelle de I'industrie
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https://www.kof.ethz.ch/fr/

L ’enquéte conjoncturelle menée par le KOF dans I'industrie consiste en un sondage mensuel
effectué auprés de sociétés industrielles suisses volontaires provenant d’un grand nombre de
branches industrielles. Chaque trimestre, des questions complémentaires sont posées. Les
questionnaires portent principalement sur des estimations (questions qualitatives) relatives aux
activités récentes, présentes et futures de I'entreprise.

Toutes les entreprises participantes regoivent chaque mois des r éultats personnalises,
permettant une comparaison avec d’ autres branches. Ce rgpport offre une information compacte
et synoptique des résultats de la derniére enquéte. De plus, les participants recoivent chague
trimestre un rapport détaillé et commenté au sujet des résultats. Les membres de la Société suisse
derecherche conjoncturelle (SGK) bénéficient également de ce service.

L e questionnaire peut étre rempli en ligne. Les participants regoivent le code utilisateur et le mot
de passe personnel dés I’inscription. En peut aussi tester I’enquéte en ligne sans engagement
personnel. En peut également y participer en utilisant la version pgpier. En peut sélectionner le
mode de prédilection au moment de I’ inscription. Les modifications sont possibles atout
moment.

e Enquéteconjoncturelle de la congruction

L es enquétes conjoncturelles menées par le KOF dans le secteur du batiment consistent en un
sondage mensuel effectué auprés d’ entreprises du bétiment suisses volontaires. Les
guestionnaires portent principalement sur des estimations (questions qualitatives) relatives aux
activités récentes, présentes et futures de I'entreprise.

Chague mois, les participants recoivent par e-mail un bulletin d’information contenant les
derniersrésultats. Et chaque trimestre, ils regoivent en outre un rgpport détaillé et commenté,
adressé exclusivement aux entreprises participant &I’ enquéte ainsi qu’aux membres de la SGK.
Le questionnaire peut étre rempli en ligne etc.

e Enquéte conjoncturelle dans le commerce en gros
L ’enquéte conjoncturelle menée par le KOF dans le commerce de gros et soutenue par
Commerce Suisse, consiste en un sondage trimestriel effectué auprés d’entreprises volontaires

issues d'un grand nombre de branches de commerce de gros.

Lerapport trimestriel sur le commerce de gros contient les résultats détaillés et commentés de
I’enquéte. || est adresse exclusivement aux entreprises participant a I’ enquéte..

Le questionnaire peut étre rempli en ligne etc

e L’enquéte conjoncturelle menée aupres du commerce de déail
L "enquéte conjoncturelle menée aupres du commer ce de détail s'agit d’un sondage mensuel
effectué auprés d’ entreprises de divers secteurs du commerce de détail en Suisse. Les

guestionnaires portent principalement sur des estimations (questions qualitatives) relatives aux
activités récentes, présentes et futures de I'entreprise.
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Le rapport mensuel sur le commer ce de gros contient les résultats détaillés et commentés de
I’enquéte.

Le questionnaire peut étre rempli en ligne etc.

e Enquéteconjoncturelle de la restauration et de I'hébergement

L 'enquéte conjoncturelle menée par le KOF auprés de I'hétellerie est un sondage trimestriel
effectué auprés d’ entreprises suisses volontaires du secteur hotelier. L’enquéte fait la distinction
entre les domaines suivants :

e Restauration

e Hébergement

Lerapport trimestriel sur I’hdtellerie contient les résultats détaillés et commentés de I’ enquéte.
Le questionnaire peut étre rempli en ligne etc.

Les deux enquétes suivantes en laisse al’ étude du lecteur :
e Bureaux d'études
e Searvicesfinanciers et assurantiels

e Enquéte conjoncturelle des sociétés de services

L ’enquéte conjoncturelle menée par le KOF auprés des sociétés de services est un sondage
trimestriel effectué auprés d’entreprises suisses volontaires du secteur tertiaire, gppartenant aux
domaines suivants :

e Transport et stockage

e Information et communication

e Immobilier

e Professions libérales, services scientifiques et techniques

e Autres services économiques

e Santé et afaires sociales

e Art, détenteet loisirs

Lerapport trimestriel sur le secteur des services contient les résultats détaillés et commentés de
I’enquéte.
Le questionnaire peut étre rempli en ligne etc.

e Enquétesur lesinvestissements

Cette enquéte diff ére fortement des autres mais peut-étre importent comme maguette pour
I’Algérie

L’enquéte du KOF sur les investissements s'inscrit dans le domaine des enquétes conjoncturelles
du KOF EPF Zurich ; il se congoit donc comme une enquéte destinée arecenser en temps utile
I"activité d’investissement des entreprises suisses.

L es investissements productif s sont soumis ades variations conjoncturelles considérables et
fortement corréés aux taux de croissance du PIB. L’ enquéte sur les investissements est effectuée

Klaus Roder Page 7
06/12/2018



chague année en automne et au printemps, dans le but de recenser en temps opportun I’évolution
des investissements ; elle contient des questions sur les projets et les objectif s d’ investissement,
sur lesfacteursd’influence ainsi que sur les motivations des investissements directs a I’ éranger
(cf. questionnaire). Le montant des investissements est demandé aussi bien en ce qui concerne

I’ activité passee que future. |1 est ainsi possible d’en tirer des conclusions concernant la
réalisation des projets d’ investissement. Les entreprises sont interrogées sur les inv estissements
productifs (égquipement et construction) ainsi que sur les investissements dans larecherche et le
développement. Cela pamet une détermination profonde et précise du cycle actuel
d’investissement.

L es participants al’ enquéte proviennent d’un échantillonnage représentatif des entreprises
privées de I'industrie, du batiment et des services. Environ 8000 entreprises sont inscrites &
chague enquéte sur les investissements du KOF, et plus de 3000 d’entre elles en moyenne
répondent au questionnaire. L’échantillon correspond en grande partie a celui de I'enquéte sur
I’innovation, afin de répondre a |’ objectif de cohérence entre les participants aux enquétes.

Afin de prendre en considération del’ évolution constante de la composition de I’ économie suisse
et de compenser le désistement d’entreprises participantes, chaque vague d’enquétes integre de
nouvelles entreprises supplémentaires dans le panel d’ entreprises.

2.4. Les Enquétes structurelles

L es enquétes structurelles comme le panel d’entreprises du KOF permettent d’obtenir des
données sur les activités d’'innovation aintervalles réguliers (tous les trois ans). Par ailleurs, des
données sont également collectées aun rythme irrégulier (environ unefois par an) au sujet de
diversagpects liés al’évolution structurelle de I’économie suisse, notamment I’ emploi des
technologies d’'information et de communication, I’ évolution organisationnelle des entreprises,
les qualifications de la main-d’ cauvre, I'internationalisation de I'économie suisse et la création
d’entreprise (thémes traités jusqu’ a présent).

2.5. Enquéte sur I'innovation

Depuis 1990, araison d’unefois tous les trois ans, le KOF effectue une enquéte sur I'innovation
pour le compte du Secrétariat d’Etat & 1’économie (SECO). Cette enquéte ad’ abord pour objectif
defairele point de la cgpacité d’innovation de I’économie suisse (analyse descriptive) ; ensuite,
elle permet d’en tirer des conclusions utiles a la politique économique (analyse nominative) ;
enfin, les données collectées apportent un élément d’explication scientifique sur le processus
d’innovation (analyse explicative).

L es données dont collectées dans le cadre d’ une v aste enquéte, menée aupres du panel
d’entreprises du KOF. Lesrésultats des analyses fondées sur les données issues de cette enquéte
font I'objet d’un rgpport de synthése. Ce rapport est publié sur le site du SECO et en tant
gu’étude du KOF. Le résumé du rapport est disponible électroniquement

2.6. KOF Panel des entreprises

Depuis 1996, le KOF dispose d’un panel d’entreprises qui repose sur un échantillon d’ environ

6500 sociétés provenant du Registre des entreprises et des établissements (REE) de I’ Office

fédéral de la statistique (OFS). L’échantillon, qui couvre I'industrie, le batiment et la partie
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commerciale du secteur des services, est structuré par secteur d’activité et catégorie de taille
d’entreprise ; il est actualisé aintervalesréguliers.

La base de données d’ adresses correspondante, qui contient non seulement de nombreuses
caactéristiques structurelles mais aussi toutes les données nécessaires au bon déroulement des
enquétes (services specifiques, controle des réponses, relances et sondage des entreprises ne
répondant pas), a été régulierement améliorée et actualisée au cours du projet.

Ce panel d’ entreprises du KOF permet de mener des enquétes régulieres sur les activités
d’innovation (tous les trois ans) et les projets d’investissement (chague année) des entreprises
suisses. Par ailleurs, des données sont collectées aintervalles réguliers (environ une fois par an)
sur divers aspects de I évolution structurelle de I’ économie suisse, notamment I’emploi des
technologies de I'information et de la communication, I’ évolution organisationnelle des
entreprises, les qualifications des salariés, I'internationalisation de I'économie suisse ainsi quela
création d’ entreprises.

e Basededonnées

L es données sont collectées dans le cadre d’ une vaste enquéte aupres des entreprises qui
constituent le panel d’entreprises du KOF (EPF Zurich).

e Questionnaire

L e questionnaire de chague enquéte sur I’innovation consiste en une partie standard, qui
s'inspire, pour les questions essentielles, des enquétes similaires menées dans les paysde I’ UE,
et en une partie spécifique, consacrée aun théme d’actualité.

e Résultats

L es réaultats des analyses effectuées sur la base des enquétes sur I'innovation sont publiés sous
formed'unrgpport final (en langue alemande). Ce rapport peut étre consulté sur le site du
SECO et dans les études du KOF. Le résumé du rapport est disponible sous forme électronique
en alemand et en frangais. De plus, le site du SECO fournit une sélection d’indicateurs de
I’enquéte sur I’'innovation, qui représentent |I’évolution de ces variables dans ladurée, ventilée
selon divers critéres (taille de I’ entreprise, région et catégorie économique).

2.7. Prévisions & Indicateurs

Le KOF publie réguliérement divers indicateurs et prévisions. Ceux-ci se basent en partie sur les
résultats d'enquétes conjoncturelles du KOF aupres des entreprises suisses, comme sur des
données extérieures.

o L es Pr évisions
K OF Prévisions conjoncturelles

Chaguetrimestre, le KOF présente ses prévisions concernant |’ évolution de I'économie suisse. ||
€élabore une analyse approfondie du cadre économique et politique mondial, sur lequel se fondent
des prévisions économiques détaillées. Ces prévisions modélisées se distinguent par un degré
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élevé de désagrégation et fournissent des informations sur |’évolution actuelle et prévisible des
principaux aspects de |I’économie nationale. La publication écrite s'inscrit dans le cadre des
anayses du KOF.

K OF Prévisions pour letourisme
Mandaté par le SECO, le KOF produit des prévisions biannuelles concernant le tourisme suisse.

Les prévisions concernant le tourisme du KOF sont respectivement publiées au printemps et en
automne.

K OF Consensus Forecast

Depuis septembre 2007, le KOF établit son traditionnel « Consensus Forecast ». A cet effet, il
interroge des économistes actifs du secteur privé et de I'administration publique au sujet de leurs
prévisions concernant |I’évolution des principales données de I’ économie suisse. Les résultats
trimestriels sont publiés sous forme de prévisions consensuelles.

K OF I nternational Forecasts

Les « International Forecasts » du KOF contiennent les prévisions trimestrielles relatives aux
Comptes nationaux des espaces économiques de I’OCDE et de I’ UE ainsi que de I' Allemagne,
delaFrance, deI'ltalie, de la Grande Bretagne, du Jgpon, des Etats-Unis et de la Suisse.

K OF Prévisions desdépenses de santé

Le KOF établit deux fois par an des prévisions sur I' évolution des dépenses du systeme de santé

publique suisse ; il examine les trois dimensions « prestations », « prestataires » et
« financement » sur labase d’un modele économétrique.

LesIndicateurs

o KOF Barometre conjoncturel

e KOF Indicateur de I’emploi
o KOF Monetary Policy Communicator 2018 KOF Globalisation Index
o KOF Indicateur de la situation des affaires
o KOF Indice de la mondialisation

Classements pour l'année 2015

o KOF Surprise Indicator ;;’;e"‘::ﬁondu
e KOF Indicateur Construction Pays classement

o KOF YOl_Jth L abor Mgrke;t In_d(::Ax Netheriands 908
e KOF Indicateurs de l'insécurité 2 switzerland 89.70
3 Sweden 88.05
Des indicateurs peuvent &tre intéressant pour I'Algerie P P— 7.09
mais le « KOF Indice de la mondialisation « est 65 Morocco 67.01
immédiatement d’intérét : Comment se positionne 66 Hong Kong, China 65.89
I’ Algerie dans |e contexte international et en comparaison 71 Mongolia 6512
avec sesVvoisins : 72 Tunisia 64.86
73 Trinidad and Tobago 64.66
L’indicede I,a mondialisation du KOF mesure les 115/Gabon 5319
dimensions économiques, sociales et politiques de la 119 Algeria 53.18
mondialisation. || permet d’observer I'évolution de la 120/Rwanda s34
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mondialisation dans une série de pays sur une longue période. L’indice de la mondialisation du
KOF 2016 est disponible pour 187 pays sur lapériode de 1970 a 2013, selon un calcul tenant
compte de 23 variables. L’indice de lamondialisation du KOF comprend une composante
economique, sociale et politique. 11 mesure la mondialisation sur un baremede 1 a 100. Les
vaeursdes vaiables de base sont subdivisées en centiles. Ceci permet de lisser les extrémes et
deréduire lesfluctuations sur ladurée. Les données utilisées ont été actualisées pour les
derniéres années a partir des sources d’ origine. Les nouveaux chiffres ne sont pas comparables a
I’indice du KOF publiéil y aun an, éant donné que labase de données a été mise a jour et
recalculée également pour toutes les années précédentes. Par conséquent, les comparaisons avec
les années précédentes évoquées dans le texte reposent sur lanouv elle méthode de calcul

Parmi la vaste gamme des publications de KOF, e Bulletin est peut-étre le plus important,
certainement le plus régulier. Regardons le contenu de cet exemplaire (en haut) :

Regardez quelques chapitres représentatifs :

K OF Enquétes conjoncturelles avec (Solde, valeur deésaisonnalisée)
40
. . . . *
G 1: KOF Indicateur de la situation des affaires -
25
. - . - 20 vw/ V\‘
et T 1: Indicateur KOF de lasituation des affaires . \\ /I
en Suisse (soldes, valeurs désaisonnalisées) 10 e /v"-—
5
— 2013 2014 E_DE 2016 2017
Ave.16  Mai16 Juin16 Juil 16 Aolt16 Sep.16 Oct.16 Nov.14
= Situation des affaires du KOF
Secteur privé (total) 75 98 81 98 107 M1 M5 97 .
Industrie de transformation 76 62 36 86 78 77 60 98 89 88 76 52 A7 |
Batiment 48 223 28 28 28 23 250 %64 Situation des affaires dans les entreprises
Bureaux d'études 452 487 439 455 462 461 457 421 du secteur privé
Commerce de détail 94 06 BB -1M8 07 85 75 17
Commerce de gros 658 - - 3ar - - 35
Services financiers 181 263 145 182 28 229 241 A5
Hétellerie 168 - = 218 : - A74
Autres services 200 - - 237 - - 2149
Réponses & la question - Nous jugeons notre situation bonne /satisfal  Le solde pond au p ge de ré)

« bonne » moins le pourcentage de réponses « mauvaise ». Lsc Léman

N

et

L'inclinaison des fléches indique la variation de la situation
. des affaires par rapport au mois précédent.
3 H z H

L’ Evolution géographique S
M 5523100 M entre 30 et 55 W entre 16,5 et 30
" entre 9 et 16,5 entre 5et9 entre-5et5

entre -9et-5 W entre-165et-9 M entre -30 et-16,5
Et aUtres M entre -55 et -30 M entre -100 et -55

Un theme a poursuivre dans le prochain module A12 (MAPINFO)

2.8. Un nouveau coup d’ceil comparative sur les publications
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Le KOF Bulletin est une publication mensuelle. |1 vous tient informé des nouvelles évolutions
conjoncturelles importantes, notamment des résultats d'enquétes du KOF, présentées dans un
contexte global. Le bulletin vous informe également des derniers résultats de larecherche du
KOF. Le KOF Bulletin est gratuit et il parait en alemand, francais et anglais.
Exemple du KOF : Le bulletin du 2/2018- Contenu :

1. Ladiffusion delanumérisation

2. L* activité d’investissement en 2018

3. L’endettement dans la zone euro

INDICATEURS DU KOF

4' K O F I nd iCe d e Ia mond i a] I wti 0 n : G1: anisagez-vous d’accroitre, de réduire ou de maintenir vos investissements
diminution al’échelle mondiale en 2015 o

ETHzirich KOF

KOF Centre de recherches conjoncturelles

News & Liinstitut |~ Recherche = Enquétes | Prévisions & | Publications | Données
Manifestations. Indicateurs

News 2018 2012 | 2015 | 2016 | 2017 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017
KOF News Investissements de construction Investissemen ts d'équipement Recherche et développement

KOF Bulletin 02.02.2018 | Innovation, KOF Bulletin

Numéros Numérisation (1/2) : les entreprises voient dans absence de compé-

— tence de leurs salariés le principal obstacle  la diffusion de la numé- G 2 : Structure des investissements

En 2016, des cherchel

te IEPF Zurich et de la FHNW
la

Nr. 115, février 100,

N° 114, janvier 5000

2017
80.00%

rids face a &
sent pas de:
70.00

02.02.2018 | KOF Bulletin, Conjonctu

60.00%]

50.00%

40.00

30.00%

20,00

Evidement C’est les premiers paragraphes de
I’importance internationale et de I'importance .
des décisions avec les effets sur le niveau

national et international.
Plus important peut-étre pour le CNES sont les

paragr aphes suivantes : le KOF Barométre La derniére enquéte du KOF sur les investissements
se fondait sur un panel de plus de 8000 entreprises,
reproduisant la structure de 'économie suisse. Elle
ne prend pas en considération le secteur public, les

A propos de l'enquéte

G 8 : KOF Baromeétre conjoncturel et série de référence

L i entreprises semi-publiques ainsi que les ménages.

120 ,\’\ /W,\ 5 Au total, plus de 3000 entreprises ont répondu.

110 - A 3

N w :

100 W\'\, \ [ k\i !"V/MN{V\W 1‘;‘“ 1 conjoncturel.

90 v 1

80 N 3 L’ exemple du baromeétre conjoncturel et une

70 5 proposition pour I’ Algérie et le CNES :
Comme le KOF compare la conjoncture

2008 2010 2012 2014 2016 2018 - ;. -
réelle (le PIB) avec les prévisionsde la

— KOF Barometre conjoncturel (Indice ; moyenne de long terme)

2007-2016 =100; échelle de gauche conjoncture. Cette méthode peut étre utilisée
e e o pour I'Algérie. Naturellement l n'existe pas

un Baromeétre mensuel mais les prévisions
de ’ONS peuvent étre utilisées au niveau trimestriel.

Finalement nous voyons un Tableaux des prévisions actuel du KOF :

Klaus Roder Page 12
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|Dépenses imputées au produit intérieur brut, réelles

I Variations en % par rapport I

au trimestre précédent (désaisonnalisé, sur base annuelle) a l'année précédente
2008} 2017 2018 2019 2017 2018 2019
2016 Q1 Q2 Q3 Q4 a1 Q2 Q3 Q4 2 Q2 Q3 Q4
Consommation privée 16 05 09 13 14 16 17 16 15 14 14 14 13 13 1.5 15
Consommation publique 1.8] 0.8 11 10 16|24 27 16 01 -01 05 08 10 1.2 1.6 0.6
Formation brute de capital fixe 16 39 21 -24 14 66 29 0.1 e 28 27 26 24 15 24 24
— Construction 23 10 32 10 12 | 24 20 232 18 16 14 10 06 16 1.9 16
— Machines et équipements 120 58 14 -45 15 94 35 -12 35 35 35 35 356 14 28 29
Exportations (1) 250 05 10 86 48 46 46 44 31 30 32 36 38 30 48 35
— Biens (1), (2) 19168 64 60 54 52 48 48 47 45 44 44 45 5.6 52 46
— Services 220322 13 30 68 50 b7 42 08 07 15 24 31 09 4.4 20
Importations (1) 28] 26 173 70 47| 36 45 28 29 35 36 37 35 40 51 34
— Biens (1) 14 -30 237 107 55|42 58 29 31 38 39 39 35 49 6.4 3T
— Services 61 -21 68 05 25 23 21 27 25 30 32 33 35 25 25 29
\Variation des stocks (3) -02) 20 64 05 05 -D9 00 00 00D 00 00 0O 0O 07 03 0.0
Produit intrieur brut (PIB) 14] 0.3 11 20 23 B4 ENT IR0 18 16 18 20 0.8 22 19
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3. Le CNES et les sources disponibles conjoncturelles actuels et futures

Nous digposons des plusieurs publications nationales, p.e. d’ONS (F5_PIB
ALGERIE_KR...xIsx/ PIB_annuel)

..etles publications et les prévisions internationales

3.1. LesDonnées et les Projections du FMI du PIB Annuel :

Taux de croissance d'Algérie PIB (%) et projections FMI

Source: FMI/ IMF World Economic Outlook 2018 / ONS 2017
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3.2. LesEnquétes Trimestrielles

Algérie dispose des informations trimestrielles de changement du PIB ((F5_PIB
ALGERIE_KR...xIsx/ PIB_annuel/PI B prix courant))

Les séries: PIB trimestriel :

PIB d'Algérie: Indice du changement par trimestre

9.0

8.0 A

[\
N

6.0

5.0 \

l /
40\ l N A A A
I II

o L\ A

2.0

1.0 V

0.0

200071 |
2000T3 |
200171 |
200173 |
200271 ]
200273 |
2003T1 |
200373 |
200471 ]
200473 |
2005T1 |
200573 |
2006T1 |
2006T3 |
200771 ]
200773 |
2008T1 |
2008T3 |
2009T1 |
200973 |
201071 |
201073 |
201171 |
201173 ]
201271 ]
201273 |
201371 |
201373 |
201471 |
201473 |
201571 |
201573 |
2016T1

Source: ONS 2017
Algérie dispose également des informations trimestrielles de I’ opinion du changement:

3.3. Lesopinions de L'Enquéte de Conjoncture trimestrielles

LesPrincipales Caractéristiquesde I'Enquéte de Conjoncture

Les enquétes de conjoncture (enquétes d'opinion) qui sont des enquétes légéres, rapides et qui
couvrent aussi les domaines non traités par les enquétes traditionnelles, sont congues dans le but :
- d'une évauation qualitative des paramétres de la croissance ;

- d'une connaissance rapide des tendances de 'activité ;

- de l'analyse et de la prévision conjoncturelle.

Le champ de I'enquéte trimestrielle auprés des entreprises industrielles est de 514 entreprises et
filiales dont : 250 entreprises publiques

- 264 entreprises privées

Le questionnaire traite les diff érents domaines liés a I'activité de I'entreprise (le niveau de
I'activité, la demande et la distribution, la main d'cauvre, les équipements et la trésorerie).

Les résultats sont disponibles 45 jours apres lafin du trimestre avec destaux de réponse variant
de 30 a 45% . Lesréponses aux questions posées dans le cadre des enquétes de conjoncture
(enquétes d'opinion) sont adeux modalités (oui - non) ou atrois modalités (hausse - stable -
baisse) selon letype de questions posées. Elles sont codées sous forme de notations chiffrées et
pondérées en fonction de I'importance de chagque entreprise au sein de sabranche d'activité
(chiffre d'affaires de I'année précédente) et par les poids respectifs des branches (valeur ajoutée de
I'année de base (1989) pour le calcul des valeurs synthétiques moyennes aux divers niveaux
d'agrégation.
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Les résultats sont tirés sous forme de tableaux statistiques dont les chiffres sont présentés en
termes relatifs (%) dégageant ainsi des soldes d'opinion pour les réponses a trois modalités et des
proportions pour les réponses adeux modalités.

Exemple : A laquestion suivante « Quelle est la tendance de votre production au cours des trois
derniers mois ? ». Trois réponses possibles sont prévues « en hausse (+) », « stable (0) », « en
baisse (-)». Le solde d'opinion est calcul € comme la différence (?) entre laproportion d'entreprises
qui ont répondu que leur tendance est en hausse et celles pour lesquelles la tendance est en baisse
(sans tenir compte de la proportion d'entreprises qui ont répondu que leur tendance est stable)

Ex calcul:

16=«+»30=«0» 48=«-» ->16/48 =0.33-1= -66.67% (entre-100% et +100%)
Désavantage : Le nombre de non-réponses n’ a aucune influence sur lesréaultats

Ex adternativel:

Non-
+ 0 = réponses | Somme | Questionnaires | Résultat Résultat Formule
2| 10 3 3 15 18| -5.56%|-5.56% sur18 | =(A2-C2 )/((E2+D2))
2| 10 3 18 15 33| -3.03%|-3.03% sur33 | =(A3-C3 )/((E3+D3))
70 12 3 18 22 40| 10.00%|10.00% sur 40| =(A4-C4 )/((E4+D4))
8| 12 8 18 28 46| 0.00%| 0.00% sur46 | =(A5-C5 )/((E5+D5))
8| 12 8 55 28 80| 0.00%| 0.00% sur80 | =(A6-C6 )/((E6+D6))

Avantages : Le nombre de non-réponses sont reflétés dans les résultats

Evolution de I'activité Evolution de I'activité
industrielle secteur privé industrielle secteur public

uojuidop ap[os
uoudop apjos

R A 2
e % o Yo Yo o e Ve T e o Y % Y, % Y Y Y Y Y e T
m—— Tendance pasere —— Tendance prévue = Tendance passée Tendance prévue
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Tendance de la demande
secteur privé

Tendance de la demande
secteur public

g g
& =
o -]
e =
T )
Y =
g E
=
L N LN A N TR R, R R R OR R R R
=——Tendance passée Tendance prévue mm—=Tendance passée Tendance prévue
Evolution des effectifs (public)
100
80 Evolution des effectifs (privé)
a 60
o 40 »
g 20 o
b 0 g
o
S -20 g=
g 40 k-]
5 50 3
-80 S
gLl T T N S S
BB oh B b h R % b R b TR Y e e R e e
=== Tendance passée Tendance prévue Tendance passée Tendance prévue
Evolution des prix de vente Evolution des prix de vente
50 - e
secteur public 80 1 secteur prive
40 4
50 g
= &
20 4 &
= g
5101 5
(=1 6'
=
04 5
10 4
-20 4 B e h % % R % h

T T T N T T T T
Tendance prévue

Tendance passée

Tendance prévue

=== Tendance passée
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Pour le prochain trimestre, alafin du 3eme trimestre de 2017, les chefs d'entreprises du secteur
public prévoient une hausse de laproduction, de lademande, des prix de ventes et une stabilité
des effectifs. Ceux du privé prévoient une baisse de I'activité, une stebilité de lademande. La
plupart des enquétés du secteur public envisage de bonnes perspectives de leurs trésorerie pour
les trois prochains mois.

3.4.Comment arriver a des prévisions ?

1. Lesenquétesd’ opinion
2. Lesprévisions alabase de données du passée

L es prévisions économétriques a la base de données:
e Pa Projection simple
e Pa Lissage
e Pa Régression simple et Multiple
e Pa I'Anaysefactorielle (AF) et/ou I’ Analyse des Composantes Principales (ACP)
e Pa les Techniques spéciales de combinaison de de la Régression et I’ ACP (asuivre)

Industrie : I'activité industrielle secteur priveé trimestriel :

PIB Industrie d'Algérie: Indices du changement
par trimestre

12.0 60.0
10.0 /A\ 50.0
8.0 | A 40.0
6.0 - 30.0
4.0 - 20.0
2.0 - 10.0
0.0 1 TT T T T T 1T RT T T 1 LU VMY U . L L L A OO

\
NP N N\ RN R\ IR P

D
288 PP PSS PSP P @ 100
SR FFE PSS
-4.0 V -20.0
-6.0 -30.0
-8.0 -40.0
———Industrie Industries Agro-alimentaires Industries diverses (2.Axe)
Exercices: Prévisions de la production de |’ Industrie par:
e Par Projection simple
e Pa Lissage
e Pa Régression simple et Multiple
e Pa I'Anaysefactorielle (AF) et/ou I’ Analyse des Composantes Principales (ACP)
Klaus Roder Page 18
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e Pa les Techniques spéciales de combinaison de de la Régression et I’ ACP

3.5. Exercices préparés :
Prévisionsde la TC dela production de I’ ndustrie par:
Projection simple (1a. J ONS PIB ALGERIE_KR180219.xIsx/TC_Ind_Tri +ProjSimple)

Taux de croissance trimesttrielle du PIB (%) et
projection simple

. \

I

i e b Ao -

LT V| !
U9y

0.0 \Iyllllll\\lllll|||\|||||||I\IIIIIIIII\IIIIIIII\\IIIIIII\\IIIIIIII\IIIIII

MR I N R I I P IR U I N N I I U P I N
FLLLLITLFFS NGRS

PP DI SRS

%,

Industrie = = Linear (Industrie)

Source : Prévisions de la TC de laproduction de I'Industrie par:
Lissage (1a J ONS PIB ALGERIE_KR180219.xIsx/ TC_Ind_Tri +ProjLiss(4Tr))
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Taux de croissance de I'Industrie trimesttrielle du PIB (%) et projection par lissage
(moyenne mobile)

|

T

AL WM

[

e@@é" T S S o S

120

AT T Ael Industrie {Lissage 4 Tr)

2.0

Prévisions du PIB de laproduction de I'Industrie par Régression Simple : Industrie expliqué par
Hydrocarbures (1a. J ONS_PIB ALGERIE_KR180219.xIsx/ PIBInd_Tri +ProjRegrSim)

350,000 - - - 0 5 0 0 0 1, 000
PIB de I'Industrie trimestriel aux prix courants (10° DA) et projection par régression o0
simple
300,000 | L 1L 1,400,000
250,000 | 1,200,000
200,000 + 1,000,000
o E
% T
2 150,000 - goo000 8
= 3
& @
=
100,000 - - 600,000
50,000 | 400,000
0 T = 200,000
50,000 0
=——IND  =——Préd(IND} = Borne inférieure 95% (Observation)  =———Borne supérieure 95% (Observation) Hydroc

Prévisions du PIB de laproduction de I'Industrie par Régression Multiple : Industrie expliqué
par Hydrocarbures et Agriculture (1a. J ONS_PIB ALGERIE_KR180219.xIsx/ PIBInd_Tri
+ProjRegrMulAgri)
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300,000 - < 5 s - v v sy 600,000
PIB de I'Industrie trimestriel (10° DA) et projection par régression multiple (Hyd et Agri)
Hydrocabures sans affichage

| 500,000
250,000 -
- 400,000
200,000
£ %
i 300,000 g
2 z
150,000 —
200,000
100,000 + |
100,000
G000 o . e e i i
L I T B T . T IO TR . T I T I I I T T T O T T T T O O I T I T - T . T R T I
'aassu:n::;gg:mssnnssmass::;n:;::smask;:s
8888888885888 388¢88¢88888288:8828888¢8¢8¢%
———IND = Préd{IND) = = Borne inférieure 95% (Observation) = = Borne supérieure 95% [Observation) Agri

Prévisions du PIB de laproduction de Il ndustrie par Régression Multiple : Industrie expliqué
par Hydrocarbures et BTPH (1a. J ONS PIB ALGERIE_KR180219.xIsx/ PIBInd_Tri
+ProjRegrMulBTPH)

300,000 - - - - - - - + 600,000

PIB de I'Industrie trim. (10° DA) et projection par régression multiple (Hyd et BTPH)
Hydrocabures sans affichage

250,000 - 500,000

200,000 - 400,000

150,000 | - 300,000

100,000 - + 200,000

50,000 - + 100,000

o =

5 &

£ g

@

K T T T T T S T T e e e e — 0
FBEEEEEEERCEEEGBEEEEEREREEEEEECEEEGEEERR
§888:5:555¢538: 8588855882823 333325;282:55¢
- o~ L I T = I I B S B S I S I o B = B = B R A o IR o S I B Y = B I ) SN N N N N N N RN N N N N NN

— ND — Préd{IND) = = Borne inférieure 95% {Observation) = = Borne supérieure 95% {Observation) = BTPH
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Prévisions du PIB la production de I'I ndustrie par: I’ Analyse factorielle (AF) et/ou I’ Analyse des
Composantes Principales (ACP) (1.J 1a.J ONS PIB ALGERIE KR180219.xIsx/ PIBInd_Tri

+ProjACP2Comp)

4.000

PIB de I'Industrie trim.et projection par ACP. Deux Composantes ("Industrie"
et "Hydrocarbures et Autres")

3.000

2.000

1.000

0.000 i e T S T T R T T i S S S S S S T[S e —T——
@5?@ dﬁh @”I\E&@"’ : e, ‘%»f‘;»é:ﬂ
~
~
-
-1.000
i’ At £
L/
2,000 7~
o’
/
-3.000

= Industrie = Hydrocarbures et autres == = Poly. (Industrie) = = = Poly. (Hydrocarbures et autres)

Evidemment les prévisions et résultats changent fortement et selon des objectives de laprévision

peuvent étre interprétés des manieres différents et controverse.

4. LesTravaux en Groupe

Choisissez un group parmi les secteurs suivant le document (B) Le rgpport de la Conjoncture du

CNES actuel (Conjoncture-rgpport-global CNES S12015.pdf)
Le choix seranaturel selon votre spécialisation professionelle

Agriculture
Importation (Consommation du lait)
Exportation

Industrie
Le secteur de I'énergie
Les hydrocarbures
La production industrielle manufacturiére
ISMMEE
MAT. CONST. Céramique et verre
Chimie, caoutchouc, plastiques
Agro-alimentaires, tabacs, allumettes
Textile, bonneterie, conf ection
Bois, liege, papier etimprimé
Industries diverses
Lesmines et carieres

Klaus Roder
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Energie
Lecture de I'Evolution mensuelle et semestrielle des prix du pétrole
Evolution des exportations de pétrole en valeurs
Production et exportation de pétrole en volume
Infrastructures
Travaux publics:
Habitat et urbanisme :
Ressources en eau (Hydraulique)
Services
Commerceinterne
Transport
Climat social/ Volet environnemental

Pour faciliter les travaux en groupe en propose un Schémade Modélisation des Secteurs : Boites
aoutils conjoncturels

Ce schémadoit faciliter les travaux préparatoires pour utiliser les connaissances acquises
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4.1.

Les Schéma de Modélisation des Secteurs : Boites a outils conjoncturels

Etapes

Diff é&entes dimensions

A. Etapes préiminaire

Définition, mesures statistiques pertinentes des variables /Données disponibles/

Al

Connaissances théoriques/ Spécificités en Algérie : Eléments structurels/ conjoncturels A.2

Contenus autres rgpports / Contenu rapport précédent du CNES aussi internationales A.3
B. Analyse dela conjoncture

Derniéres mesures, Taux s et évolution descriptive récente depuis le dernier taux/ graphiques B.1

I mpact, multiplicateur / Manifestations d’ exces, d’insuffisance, d’instabilité B.2

Les goulots d’étranglement de I’activité/ /Mécanismes déséquilibrants B.3
C. Cadrage macroéconomique

Variables en amont ; les raisons C1l

I,nvestis_sement et programmes public, Dépenses publiques ; Législation, Instruments de politique |C.2

économique

Croissance /Décroissance/Variables en aval / Retombées sociales C3
D. Prévision a court terme

Indices précurseurs D.1

Technique de prévision : Modélisation XLSTAT et autres D.2

Les Prévision et Modélisation pour les secteurs D.3

Klaus Roder
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4.2, Constitution des groupes

Troisou Quatre groupes de travail devront étre constitués; |1s sont relatif s aux thémes des
exercices de conjoncture. Chacun des thémes sera traité par un groupe de trois acing goprenants.
Il convient de préciser que le théme de la croissance globale de I' Algérie concerne tous les
apprenants. De cefait, nous avons un theme central et 3/4 groupes spécifiques.

Contenu des documents « Boites a outils conjoncturels »

Chague groupe est invité a remettre un document regroupant toutes les dimensions a analyser. |1
s'agit de disposer de la liste des instruments d’analyse conjoncturelle qu’il faut enrichir d’'une
maniere progressive en vue d’obtenir d’une boite aoutil la plus exhaustive possible dans un délai
raisonnable.

L es contenus peuvent varier d’un document aun autre. Toutefois, les parties suivantes sont
nécessaires

e Rédiger une note introductive expliquant I’intérét du théme traité d’un point de vue
théorique économique et d’un point de vue pratique en I'illustrant comme une dimension
importante de laréalité économique et sociale de I’'Algérie

e Mener une analyse conjoncturelle préliminaire aussi bien qualitative que quantitative
essentiellement descriptive concernant I’ évolution récente des grandeurs. Cette phase doit
étre complétée et argumentée par les principaux indicateurs (indicateurs avanceés,
informations du tableau de bord, etc.)

e Proposer une modélisation uni ou multi variée, avec une présentation synoptique de la
méthodologie adoptée, en insistant sur I’interprétation des résultats empiriques obtenus.
Cette modélisation doit étre suivie de quelques prévisions sur le court terme des
grandeurs traitées.

Utilisez |* approche du groupe pour poursuivre

4.3, Les travaux et Exercices du cours en groupe
Proposition des exercices par groupe pour ariver ades prévisions et I’analyse des secteurs :

1) Prévisionsde la TC de la production du secteur choisi par: Projection simple linéaires

2) Prévisionsde la TC de la production du secteur choisi par: Lissage (Moyennes mobiles)
3) Prévisionsdu PIB de laproduction du secteur choisi par Régression Simple:

4) Prévisions du PIB de laproduction du secteur choisi par Régression Multiple :

5) Prévisions du PIB de laproduction du secteur choisi par: I’ Analyse factorielle (AF) et/ou
I’ Analyse des Composantes Principales (ACP)

Plus tard en proposera und technique de combinaisonsdes techniques 3-5 pour enrichir les
connaissances de |’ analyse et faciliter encore raisonnement et prévisions de court terme basé sur
les analyses quantitativ es des données
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4.4, Préparations et Présentations des travaux en groupes :
Tandis que les étapes A et B sont plutot verbal / écrite, les étapes C. et D. sont basés sur les
exercices mentionnées. Utilisez les exercices pour les indicateurs du secteur du choix de votre
groupe. .

Pour A :.Commencez avec ladéfinition des statistiques pertinentes et une collection
vaiables /Données disponibles

Pour les secteurs Agriculture/ /Industrie/Energie/l nfrastructures/Services/ (ou les sous-secteurs)
utilisez principalement les données du Fichier :

laet 1b.Fichier-.J_ONS PIB ALGERIE_KR...xlIsx

..comme ils-contiennent les données nationales, annuelles et trimestrielles.

Si vous ne trouvez |les données nécessaires cherchez dans les fichiers des donnes internationales
(ex. Banque Mondiad) :

2.Algérie_BM _World_Development_Indicator s180212 .xIsx

Cefichier ne contient que les données annuelles. Utilisez pour faciliter la compréhension les
noms des séries traduits (Plage: Data fr)

Pour les autres secteurs comme le PIB et les Hydrocarbures choisissez lesfichiers:
3.Algérie_et_Int_GDP_Data_ Extract_From_World_Development_Indicator s180212.xIsx
4 Alger ieEtM onde_UtilisationPétrole_Data Extract_From_World_Development_|ndicator
5180212.xIsx

Suite A et B: Remplissez.Connaissances théoriques/ Spécificités en Algérie ; Eléments
structurels/ conjoncturels ; Contenus autres rapports / Contenu rapport précédent du CNES
aussi internationales

Regardez aussi lesrapportsd’ONS :
C Enquete_Opinion_Indusgrie 3T_17.pdf
D Enquete Opinion_Commerce 3t_16.pdf

Méme si vous ne rappelez de tous les détails de la modélisation conjoncturelle, des méthodes
statistiques et |’ utilisation de XLSTAT consultez les documents :

F.et G. M anuel Statistique partiellement traduit:

(HandbookStats partiel fr_ KR171029.docx et Formation SPRING_A7_M anuel
Statistiquel71020.pptx)

H. Introduction au logiciel XLSTAT (Formation SPRING_A7 XLSTAT_171109.pptx

Pour C et D : Commencez avec une présentations des variables sélectionnés pour votre secteur.
Si possible reprenez la réf érence au rapport du CNES, mais aussi aux autres publications comme
lesquels du KOF.

Expliquez la signification des variables dans le contexte politique, économique et social.
Expliquez les techniques de prévisions sans entrer dans les détails techniques, les lecteurs
veulent savoir principalement du développement des secteurs et ne sont pas intéressés d’une
introduction statistique ou économétrique.

Expliquez les réaultats des prévisions sans cacher les incertitudes des toutes prévisions, mais
préciser que vous utilisez des informations f actuelles et expliquez ces méthodes dans la mesure
ou elles peuvent intéresser ou étre utile pour les lecteurs des rgpports du CNES.
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5. La Régression PCR et PLS avec XLSTAT

Utilisez ce module pour modéliser et prédire les valeurs d'une ou plusieurs variables
guantitatives en fonction d'une combinaison linéaire d'une ou plusieurs variables explicatives
guantitatives et/ou qualitatives en vous affranchissant des contraintes de la régression linéaire
pour ce qui concerne la distribution des variables et le nombre de variables que I'on peut inclure.

5.1. Description

Les trois méthodes de régression auxquelles ce module donne acces ont pour propriétés
communes de générer des modeles mettant en jeu des combinaisons linéaires de variables
explicatives. La différence entre les trois méthodes vient essentiellement de la fagcon dont sont
traitées les structures de corrélations entre les variables.

Régression PCR

La régression PCR (Principal Components Regression) ou régression sur composantes principales
comprend trois étapes : on réalise d'abord une ACP (Analyse en Composantes Principales) sur le
tableau des variables explicatives, puis on effectue une régression OLS (Optimization Least
Squares) sur les composantes retenues, puis on calcule les parametres du modele sur les
variables d'origine.

L'ACP permet de passer d'un tableau X comprenant n observations décrites par p variables a un
tableau S de n observations décrites par g composantes, ol g est inférieur ou égal a p et tel que
(S'S) est inversible. Une sélection supplémentaire peut étre effectuée de telle sorte que seuls les
r composantes les plus corrélées avec la variable Y soient gardées pour la régression OLS. On
obtient alors le tableau R.

Le calcul de la régression OLS s'effectue sur le tableau R. On obtient alors les parametres
correspondant a chacun des r facteurs. Afin de palier le probleme d'interprétation des
parametres ainsi obtenus, XLSTAT effectue automatiquement les calculs nécessaires pour
obtenir les paramétres et les intervalles de confiance pour les variables de départ.

Régression PLS

Cette méthode est rapide, efficace et optimale pour un critére de minimisation des covariances
bien maftrisé. Son utilisation est recommandée dans le cas ou un grand nombre de variables
explicatives est utilisé, ou lorsqu'il y a de fortes colinéarités entre les variables.

L'idée de la régression PLS (Partial Least Squares) est de créer a partir d'un tableau de n
observations décrites par p variables, un ensemble de h composantes avec h<p.La méthode de
construction des composantes differe de celle de I'ACP, et présente I'avantage de bien
s'accommoder de la présence de données manquantes. La détermination du nombre de
composantes a retenir est en général fondée sur un critere mettant en jeu une validation
croisée. L'utilisateur peut aussi fixer lui-méme le nombre de composantes a retenir.
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On distingue souvent la PLS1 de la méthode PLS2. La PLS1 concerne le cas ou il y a une seule
variable dépendante, la PLS2 celui ou il y a plusieurs variables dépendantes. Les algorithmes
utilisés dans XLSTAT sont tels que la PLS1 est un cas particulier de la PLS2. La distinction ne sera
donc pas faite ici.

Dans le cas des méthodes OLS et PCR, sil'on doit calculer les modeles pour plusieurs variables
dépendantes, le calcul des modeéles consiste en une simple boucle sur les colonnes dutableau
des variables dépendantes. Dans le cas de la régression PLS, la structure de covariance du
tableau des variables dépendantes influe aussi sur les calculs.

L'équation du modéle de la régression PLS est donnée par

Y =T,C, +£&,
= AWy C; + £,

. -1
= XW,(BW,) Cy+E,
ou Yest la matrice des variables dépendantes, X celle des variables explicatives, et ou Ty, Gy, W*,
, Wi, et P, sont des matrices générées par l'algorithme PLS, et ou Ej, est la matrice des résidus.
La matrice B des coefficients de régression de Y sur X en utilisant h composantes générées par
I'algorithme de régression PLS est donc définie par :
f -1 _.
R A AN

Remarque : il s'agit donc comme en régression OLS ou PCR d'un modéle linéaire.

Remarques :

Les trois méthodes donnent le méme résultat sile nombre de composantes issues de I'ACP (en
régression PCR) ou de la PLS (régression PLS) est égal au nombre de variables explicatives
sélectionnées.

En régression PLS, les composantes sont créées de fait de telle sorte qu'elles expliquent au
mieux Y, alors qu'en PCR elles sont au départ créées uniqguement en fonction de X. XLSTAT
permet de corriger partiellement ce désavantage en proposant de sélectionner les composantes
les plus corrélées avecY.

Analyse discriminante PLS :
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L'analyse discriminante PLS (PLS-DA) permet d'utiliser la méthode PLS pour expliquer et prédire
I'appartenance d'individus a plusieurs classes, sur la base de variables explicatives quantitatives
ou qualitatives. Pour cela, PLS-DA utilise I'algorithme PLS2 en prenant comme variable
dépendante le tableau disjonctif complet obtenu a partir de la variable de classification
qualitative.

L'analyse discriminante PLS permet d'effectuer une discrimination en utilisant les propriétés de
I'algorithme PLS. Elle peut ainsi s'appliquer au cas de jeux de données avec peu d'observations et
beaucoup de variables explicatives. Les composantes PLS sont utilisées et les mémes options que
dans le cas de la régression PLS sont disponibles. Elle permet aussi de n'utiliser que les données
disponibles dans le cas de données manquantes et s'adapte tres bien au cas de multi-colinéarité
entre les variables explicatives.

On obtient donc autant de modeles que de modalités de la variable dépendante. Une
observation est associée a la classe pour laquelle la valeur de I'équation du modele est

maximale.

Soit une variable dépendante a K modalités ag, ..., ax. Pour chaque modalité de la variable
dépendante, on peut calculer pour chaque observation I'équation :

F
Fly.a)=b +Z.’-E:'z'xi;-'
J=l
Avec ax une des modalités, bp constante du modele associé a la modalité ax obtenu par
régression PLS, p nombre de variable indépendantes et b; coefficients de ce méme modele.

L'observation i est classée dans la classe k si :
L]
k' = arg max Fly;,a, )
3

L'analyse discriminante PLS offre une alternative intéressante a I'analyse discriminante linéaire
classique.

Des sorties équivalentes a l'analyse discriminante de XLSTAT-Pro sont ainsi disponibles dans
XLSTAT-PLS : la matrice de confusion, les valeurs prédites ainsi que la validation et la prédiction.
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5.2. Boite de dialogue

La boite de dialogue est composée de plusieurs onglets correspondant aux différentes options
disponibles tant pour la gestion des calculs que pour l'affichage des résultats. Vous trouverez ci
dessous le descriptif des différents éléments de la boite de dialogue.

oK | : cliguez sur ce bouton pour lancer les calculs.

Annuler | : cliguez sur ce bouton pour fermer la boite de dialogue sans effectuer les calculs.

aide | : cliqguez sur ce bouton pour afficher l'aide.

L'Jl : cliqguez sur ce bouton pour rétablir les options par défaut.

fl “:cliquez sur ce bouton pour effacer les sélections de données.

il il : cliquez sur ce bouton pour changer la facon dont XLSTAT doit charger les données. Si
la fleche est vers le bas, XLSTAT considére que les observations sont en lignes et les variables en
colonnes. Sila fleche est vers la droite, XLSTAT considere que les variables sont en lignes et les
observations en colonnes.

Onglet Général :
Y / Variables dépendantes :

Quantitatives/Qualitatives : sélectionnez la ou les variables dépendantes quantitatives
(qualitatives dans le cas de la PLS-DA). Les données sélectionnées doivent étre de type
numeérique (les données peuvent étre nominales dans le cas de la PLS-DA). Si le libellé des
variables a été sélectionné, veuillez vérifier que l'option « Libellés des variables » est activée.

X / Variables explicatives :

Quantitatives :activez cette option sivous voulez inclure une ou plusieurs variables explicatives
guantitatives. Sélectionnez alors la ou les variables correspondantes sur la feuille Excel. Les
données sélectionnées doivent étre de type numérique. Sile libellé des variables a été
sélectionné, veuillez vérifier que I'option « Libellés des variables » est activée.

Qualitatives : activez cette option sivous voulez inclure une ou plusieurs variables explicatives
qualitatives dans le modele. Sélectionnez alors la ou les variables correspondantes sur la feuille
Excel. Les données sélectionnées peuvent étre de tout type, mais les données numériques sont
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automatiquement considérées comme nominales. Sile libellé des variables a été sélectionné,
veuillez vérifier que 'option « Libellés des variables » est activée.

Méthode : choisissez la méthode de régression a utiliser :

e PLS-R:activez cette option pour calculer une régression avec la méthode des moindres carrés partiels
(Partial Least Squares).

e  PLS-DA : activez cette option pour calculer une analyse discriminante avec la méthode des moindres carrés
partiels (Partial Least Squares).

e PCR :activezcette option pour calculer une régression sur lescomposantes principales (Principal
Components Regression).

Plage : sivous activez cette option, les résultats seront affichés a partir d'une cellule située dans
une feuille existante. Vous devez alors sélectionner la cellule.

Feuille : activez cette option pour afficher les résultats dans une nouvelle feuille du classeur actif.

Classeur : activez cette option pour afficher les résultats dans un nouveau classeur.

Libellés des variables : activez cette option si la premiere ligne des données sélectionnées
(variables dépendantes, explicatives, poids et libellés des observations) contient un libellé.

Libellés des observations : activez cette option sivous voulez utiliser des libellés d'observations
disponibles sur une feuille Excel pour I'affichage des résultats. Si l'option « Libellés des
variables » est activée, la premiére cellule de la sélection doit comprendre un en-téte. Sivous
n'activez pas cette option, des libellés seront automatiquement créés (Obs1, Obs2, ...).

Poids des observations : activez cette option sivous voulez pondérer les observations. Sivous
n'activez pas cette option, les poids seront tous considérés comme valant 1. Les poids doivent
étre impérativement supérieurs ou égaux a 0. Un poids de 2 est équivalent a répéter deux fois la
méme observation. Siun en-téte de colonne a été sélectionné, veuillez vérifier que I'option

« Libellés des variables » est activée.

Poids dans la régression : cette option n'est active que pour les régressions PCR et OLS. Activez
cette option sivous voulez effectuer une régression par les moindres carrés pondérés. Si vous
n'activez pas cette option, les poids seront tous considérés comme valant 1. Les poids doivent
étre impérativement supérieurs ou égaux a 0. Si un en-téte de colonne a été sélectionné, veuillez
vérifier que 'option « Libellés des variables » est activée.

Onglet Options :
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Options communes :

Intervalle de confiance (%) : entrez I'étendue en pourcentage de l'intervalle de confiance a
utiliser pour les différents tests, et pour le calcul des intervalles de confiance autour des
parameétres et des prédictions. Valeur par défaut : 95.

Interactions / Niveau : activez cette option pour inclure des interactions dans le modeéle puis
entrez le niveau maximum d'interaction (valeur comprise entre 1 et 4).

Options pour la régression PLS :
Conditions d'arrét :

e Automatique : activez cette option que XLSTAT détermine automatiquementle nombre de composantes a
retenir.

e Nombre fixé : activez cette option pour fixer le nombre de composantes a prendre en compte dansle
modele. La valeur par défautest 2.

e SeuilQi?: activez cette option pour fixer la valeur seuil du critére Qi? utilisée pour déterminer si l'apport
d'une composante est significatif ou non pour I'une desvariables dépendantes. La valeur par défaut est
0.0975 et correspond & 1-0.952

e SeuilQi? (global) : activez cette option pour fixer la valeur seuil du critere Qi? utilisée pour déterminer si
I'apport d'une composante est significatif ou non pour I'ensemble des variables dépendantes. La valeur par
défautest 0.0975 et correspond a 1-0.952.

e Amélioration du Qi?: activez cette option pour fixer la valeur seuil du critére d'amélioration du Qi* utilisée
pour déterminer sil'apportd'une composante est significatif ou non. La valeur par défaut est 0.05 et
correspond a 5% d'amélioration. La valeur de ce critere estdonnée par :

02 (k) -2 (A1)
@*(A-1)

Amel @2 (k) =

e Press minimum : activez cette option pour que le nombre de composantes retenues corresponde au
modele donnant le coefficient de Press minimal.

X / Variables explicatives :

Centrer : activez cette option sivous voulez centrer les variables explicatives avant de
commencer les calculs.

Réduire : activez cette option si vous voulez réduire les variables explicatives avant de
commencer les calculs.

Validation croisée :

e Aucune :activez cette option pour ne paseffectuer de validation croisée. Dansce casles calculs seront plus
rapides, mais les Q2 et lesintervalles de confiance ne pourront pas étre calculés.
e Jackknife (LOO) : activez cette option pour effectuer une validation croisée basée sur un jackknife de type

« leave one out ». Cette méthode n'est pas utilisable au-dela de 100 observationsen raison de son co(t en
mémoire.

Klaus Roder Page 32
06/12/2018



e Jackknife :activez cette option pour effectuer une validation croisée basée sur un jackknife avec
répartition desdonnées en kgroupes. Un maximum de 100 groupes est accepté.

Options pour la régression PCR:

ACP normée : activez cette option pour effectuer une ACP sur la matrice de corrélation.
Désactivez cette option pour effectuer une ACP sur la matrice de covariance.

Filtrer les composantes : vous pouvez activer I'une ou les deux options suivantes afin de réduire
le nombre de composantes utilisées dans le modéle :

e % minimum :activez cette option puis saisissez le pourcentage minimum de la variabilité totale que doivent
représenter lescomposantes sélectionnées.

e Nombre maximum : activez cette option pour fixer le nombre maximum de composantesa prendre en
compte.

Trier les composantes : choisissez I'une des options suivantes afin de déterminer quel critere est
utilisé pour trier les composantes avant que soient pris en compte les criteres « % minimum » ou
« Nombre maximum »:

e Corrélations avec les Y : activez cette option pour que la sélection descomposantes se fasse apresun tri

décroissant suivantle carré du coefficient de corrélation (R?) entre la variable Y et les composantes. Cette
option est recommandée.

e Valeurspropres :activez cette option pour que la sélection des composantes se fasse aprésun tri
décroissant suivantles valeurs propres associées aux composantes.

Constante fixée : activez cette option pour fixer la constante du modéle de régression a une
valeur que vous devez ensuite saisir (O par défaut).

Tolérance : activez cette option pour permettre a l'algorithme de calcul de la régression OLS ne
pas prendre en compte les variables qui seraient soit constantes soit trop corrélées avec d'autres
variables déja utilisées dans le modele (0.0001 par défaut).

Onglet Validation :

Validation : activez cette option si vous souhaitez utiliser une partie des données sélectionnées
pour valider le modele.

Jeu de validation : choisissez I'une des options pour définir le mode de sélection des observations
utilisées pour la validation :

e Aléatoire : les observations sont sélectionnées de maniere aléatoire. Le « Nombre d'observations » doit
alors étre saisi.

e N derniereslignes:les N dernieres observations sont sélectionnées pour la validation. Le « Nombre
d'observations» N doitalors étre saisi.

e N premiéres lignes : les N premiéres observations sont sélectionnées pour la validation. Le « Nombre
d'observations » N doitalors étre saisi.
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e Variable de groupe : si vous choisissez cette option, vous devez ensuite sélectionner une variable indicatrice
composée de 0 pour les observations a utiliser pour le calculdu modele, etde 1 pour les observations a
utiliser pour la validation du modele.

Onglet Prédiction :

Prédiction : activez cette option si vous souhaitez sélectionner des données a utiliser en mode
prédiction. Sivous activez cette option, vous devez veiller a ce que les données de prédiction
soient organisées comme les données d'estimation : mémes variables, méme ordre dans les
sélections. En revanche vous ne devez pas sélectionner de libellés de variables : la premiére ligne
des sélections décrites ci-dessous doit étre une ligne de données.

Quantitatives :activez cette option pour sélectionner la ou les variables quantitatives
explicatives. La premiére ligne ne doit pas comprendre d'en-téte.

Qualitatives : activez cette option pour sélectionner la ou les variables qualitatives explicatives.
La premiere ligne ne doit pas comprendre d'en-téte.

Libellés des observations : activez cette optionsivous voulez utiliser des libellés d'observations
disponibles sur une feuille Excel pour I'affichage des résultats. La premiere ligne ne doit pas
comprendre d'en-téte. Sivous n'activez pas cette option, des libellés seront automatiquement
créés (PredObsl, PredObs2, ...).

Onglet Données manguantes :

Ces options ne sont disponibles que dans le cas des régressions PCR et OLS. Pour la régression
PLS, la gestion des données manquantes fait partie de la méthode.

Supprimer les observations : activez cette option pour supprimer les observations comportant
des données manquantes.

Estimer les données manquantes : activez cette option pour estimer les données manquantes
avant le début des calculs.

e Moyenne ou mode : activez cette option pour estimer lesdonnées manquantes en utilisantla moyenne
(variables quantitatives) ou le mode (variables qualitatives) pour les variables correspondantes.

Onglet Sorties :
Options communes :

Statistiques descriptives : activez cette option pour afficher les statistiques descriptives pour
I'ensemble des variables sélectionnées.

Corrélations : activez cette option pour afficher la matrice de corrélation pour les variables
guantitatives (dépendantes et explicatives).
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Coefficients normalisés : activez cette option pour afficher les paramétres normalisés du modéle
(coefficients béta).

Equation : activez cette option pour afficher explicitement I'équation du modéle.

Prédictions et résidus : activez cette option pour afficher les prédictions et les résidus pour
I'ensemble des observations.

Options pour la régression PLS-R :

Composantes t, u et u™ : activez cette option pour afficher les tableaux des composantes. Sicette
option n'est pas activée, les graphiques correspondants ne sont pas affichés.

Vecteurs ¢, w, w* et p :activez cette option pour afficher les tableaux des vecteurs générés par
I'algorithme PLS. Si cette option n'est pas activée, les graphiques correspondants ne sont pas
affichés.

VIP : activez cette option pour afficher le tableau et les graphiques correspondant aux Variable
Importance for the Projection (VIP).

Intervalles de confiance : activez cette option pour calculer et afficher les intervalles de confiance
autour des « coefficients standardisés ». Les calculs utilisent une méthode Jacknife.

Détection des valeurs extrémes : activez cette option pour afficher le tableau et les graphiques
des valeurs extrémes.

Options pour la régression PLS-DA :

Composantes t, u et u™ : activez cette option pour afficher les tableaux des composantes. Sicette
option n'est pas activée, les graphiques correspondants ne sont pas affichés.

Vecteursc, w, w* et p :activez cette option pour afficher les tableaux des vecteurs générés par
I'algorithme PLS. Si cette option n'est pas activée, les graphiques correspondants ne sont pas
affichés.

VIP : activez cette option pour afficher le tableau et les graphiques correspondant aux Variable
Importance for the Projection (VIP).

Intervalles de confiance : activez cette option pour calculer et afficher les intervalles de confiance
autour des « coefficients standardisés ». Les calculs utilisent une méthode Jacknife.

Détection des valeurs extrémes : activez cette option pour afficher le tableau et les graphiques
des valeurs extrémes.

Matrice de confusion : activez cette option pour afficher le tableau permettant de visualiser les
nombres d'observations bien et mal classées pour chacune des classes.

Options pour la régression PCR-R :
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Coordonnées des variables : activez cette option pour afficher les coordonnées des variables
(factor loadings en anglais). Les coordonnées sont égales aux corrélations entre les composantes
principales et les variables d'origine dans le cas d'une ACP normée.

Corrélations Composantes/Variables: activez cette option pour afficher les corrélations entre les
composantes principales et les variables d'origine.

Coordonnées des observations : activez cette option pour afficher les coordonnées des
observations (factor scores en anglais) dans le nouvel espace créé par I'ACP. Ces coordonnées
sont ensuite utilisées dans I'étape OLS de la régression PCR.

Options pour les régressions PCR :

Analyse de la variance : activez cette option pour afficher le tableau d'analyse de la variance.Type
| SS : activez cette option pour afficher le tableau de I'analyse de I'impact des variables de Type |
(Type I Sum of Squares).Type Il SS : activez cette option pour afficher le tableau de I'analyse de
I'impact des variables de Type | (Type Il Sum of Squares).Analyse de la variance : activez cette
option pour afficher le tableau d'analyse de la variance.Type | SS : activez cette option pour
afficher le tableau de I'analyse de la variance de Type | (Type | Sum of Squares).Type Il SS :
activez cette option pour afficher le tableau de I'analyse de la variance de Type lll (Type Il Sum of
Squares).Prédictions ajustées : activez cette option pour calculer et afficher les prédictions
ajustées dans le tableau des prédictions et résidus.D de Cook : activez cette option pour calculer
et afficher les distances de Cook dans le tableau des prédictions et résidus.Press : activez cette
option pour calculer et afficher la statistique du Press (predicted residual error sum of squares).

Onglet Graphiques :
Options communes :

Graphiques de régression : activez cette option pour afficher les graphiques de régression :

e  Coefficients normalisés : activez cette option pour afficher sur un graphique les parametres normalisés du
modele avec leur intervalle de confiance.
e Prédictions etrésidus : activez cette option pour afficher les graphiques suivants :

(1) Droite de régression : ce graphique n'est affiché que s'il n'y a qu'une seule variable
explicative, et que cette variable est quantitative.

(2) Variable explicative versus résidus normalisés : ce graphique n'est affiché ques'iln'y a qu'une
seule variable explicative, et que cette variable est quantitative.

(3) Variable dépendante versus résidus normalisés.
(4) Prédictions pour la variable dépendante.

(5) Graphigue en batons des résidus normalisés.
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e Intervalles de confiance : activez cette option pour afficher les intervalles de confiance sur lesgraphiques
(1) et (4).

Options pour les régressions PLS et PCR :

Graphiques de corrélations : activez cette option pour afficher les graphiques mettant en jeu des
corrélations entre des composantes et des variables initiales. Dans le cas de la PCR, activez cette
option pour afficher le cercle des corrélations.

e Vecteurs : activez cette option pour afficher lesvariables d'origine sous forme de vecteurs.

Graphiques des observations : activez cette option pour afficher les graphigues de représentation
des observations dans le nouvel espace.

e Etiquettes : activez cette option pour afficher les étiquettes des observations sur les graphiques. Le nombre
d'étiquettes affichées peut étre modulé a l'aide de I'option de filtrage.

Biplots : activez cette option pour afficher les graphiques de représentation simultanée des
observations et des variables d'origine dans le nouvel espace.

e Vecteurs: activez cette option pour afficher les variables d'origine sous forme de vecteurs.
e  FEtiquettes : activez cette option pour afficher les étiquettes des observations sur les biplots. Le nombre
d'étiquettes affichées peut étre modulé a I'aide de I'option de filtrage.

Etiguettes colorées : activez cette option pour afficher les étiquettes de variables et
d'observations de la méme couleur que les points correspondants

Filtrer : activez cette option pour fixer le nombre de points affichés sur les graphiques :

e Aléatoire : les observations sont sélectionnées de maniere aléatoire. Le « Nombre d'observations » doit
alors étre saisi. N premiéres lignes :les N premieres observations sont affichées. Le « Nombre
d'observations » N doitalors étre saisi. N derniéres lignes : les N dernieres observations sont affichées. Le
« Nombre d'observations » N doit alors étre saisi. Variable de groupe : si vous choisissez cette option, vous
devez ensuite sélectionnerune variable indicatrice composée de 1 pour les observations a afficher, et de 1
pour les observationsa ne pas afficher.

5.3. Résultats

Statistiques descriptives : les tableaux de statistiques descriptives présentent pour toutes les
variables sélectionnées des statistiques simples. Pour les variables dépendantes (en bleu) et les
variables explicatives quantitatives, sont affichés le nombre d'observations, le nombre de
données manquantes, le nombre de données non manguantes, la moyenne, et I'écart-type (non
biaisé). Pour les variables explicatives qualitatives sont affichés le nom des différentes modalités
ainsique leur fréquence respective.

Matrice de corrélation : ce tableau est affiché afin de vous permettre d'avoir unapercu des
corrélations entre les différentes variables sélectionnées.

Résultats de la régression PLS :
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Le premier tableau présente des indices de qualité du modéle sous forme de contribution
cumulée des composantes aux indices :

L'indice Q%um est une mesure de l'apportglobal des h premiéres composantes a la qualité prédictive du modeéle (et
de ses sous-modeles s'il y a plusieurs variables dépendantes). L'indice Q*cum(h) est définipar :

f
. X PRESS,

Qcum(k) =1-][2H—

i=1
Z. SCER{J’—I}
)

Cet indice fait intervenir un rapport des coefficients de PRESS (impliquant donc une validation
croisée) et de la somme des carrés des erreurs (SCE) pour un modele utilisant une composante
de moins. La recherche du maximum de Q?cum revient donc a chercher le modeéle le plus stable
possible.

L'indice R¥cum est la somme des coefficients de détermination entre les variables dépendantes et les h premiéres
composantes. C'est donc une mesure du pouvoir explicatif desh premiéres composantes pour lesvariables
dépendantes du modéle. L'indice Rcum est la somme des coefficients de détermination entre les variables
explicatives et les h premieres composantes. C'est donc une mesure du pouvoir explicatif des h premiéres

composantes pour lesvariables explicatives du modéle. Un diagramme en batons est ensuite affiché afin
de permettre une visualisation de I'évolution des trois indices en fonction du nombre de
composantes. Siles R¥Ycum et R2Xcum croissent nécessairement avec le nombre de
composantes, ce n'est pas le cas pour Q*cum.

Le tableau suivant correspond a la matrice de corrélation des variables explicatives et
dépendantes avec les composantest et u. Un graphique permet ensuite de visualiser les
corrélations avec les composantes t.

Le tableau des vecteurs w est ensuite affiché, suivi des tableaux des vecteurs w* et des vecteurs c
qui, comme il est montré dans la section « Description », interviennent directement dans le
modeéle. Si a h=2 correspond un modéle acceptable, il est démontré que la projection des
vecteurs x sur les vecteurs y sur le graphique des variables sur les w¥*/c, fournit une idée d'une
part du signe dans le modele des coefficients correspondant, d'autre part du poids relatif des
variables de départ pour I'explication des variables dépendantes. Le tableau suivant correspond
aux coordonnées des observations dans I'espace des composantest. Le graphique est ensuite
affiché. Si des observations de validation ont été sélectionnées, elles sont affichées sur ce
graphique.

Le tableau des coordonnées normalisées est ensuite affiché. Ces coordonnées sont égales a la
corrélation entre les variables indicatrices des observations et les composantes t. Ces
coordonnées sont utilisées pour le graphique des corrélations qui suit, et qui permet la
visualisation simultanée des observations, des variables dépendantes et des variables
explicatives. Un exemple d'interprétation de ce graphique est disponible dans Tenenhaus (2003).

Le tableau suivant correspond aux coordonnées des observations dans I'espace des composantes
u puis dans celui des composantes u™. Le graphique est ensuite affiché. Si des observations de
validation ont été sélectionnées elles sont affichées sur ce graphique.
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Le tableau des indices de qualité Q? permet de voir comment les composantes contribuent a
I'explication des variables dépendantes. Le tableau des indices de qualité Q% cumulé permet de
mesurer la qualité associée a un espace de dimension croissante.

Les tableaux des R? et des redondances entre les variables de départ (dépendantes et
explicatives) et lescomposantest et u™~ permettent de mesurer le pouvoir explicatif des
composantest et u™tant au sens du R? qu'au sens de la redondance. La redondance entre un
tableau X (n lignes et p variables) et une composante c est la part de la variance de X expliquée
par c. On la définit comme la moyenne des carrés des coefficients de corrélation entre les

F
Rd{X,c)= lZRj(xj,c}
: £ -l
variables et la composante :

Des redondances on peut alors déduire les VIP (Variable Importance for the Projection) qui
mesurent l'importance d'une variable explicative pour la construction des composantest.La VIP
pour la variable explicative j et la composante h est définie par :

]
£
VB = | B3 RA(r.4) %

]

LRA(r) ™

i=1

Sur les graphiques des VIP (un diagramme en baton par composante), une limite est tracée pour
identifier les VIP supérieures a 0.8 ; il s'agit d'un seuil empirique proposé par Wold (1995)
permettant d'identifier les variables fortement contributrices au modele.

Le dernier suivant permet la détection des valeurs extrémes. Les DModX (distances au modele
des observations dans I'espace des X) permettent d'identifier les valeurs anormales des variables
explicatives, tandis que les DModY (distances au modele des observations dans I'espace des Y)
permettent d'identifier les valeurs anormales des variables dépendantes. Sur les graphiques
correspondants sont affichés les seuils DCrit a partir desquels on peut considérer qu'une valeur
de DMod est anormalement élevée. Les DCrit sont calculés en utilisant les valeurs seulil,

ieme

classiqguement calculées pour les box plots. La valeur de DModX pour la i®"* observation est
définie par :
#
ZE[X,f:I;-
DModX, = | — 2 5
n—h-1 p-hk

ou les e(X,t); (i=1 ...n) sont les résidus de la régression de X sur la jiéme composante. La valeur de
DModY pour la i observation est définie par :
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ol g est le nombre de variables dépendantes, et ol les e(Y,t);(i=1 ...n) sont les résidus de la
régression de Y sur la j°"® composante.

Le tableau qui suit présente les parametres des modeles pour les différentes variables
dépendantes, suivi des équations correspondantes sile nombre de variables explicatives est
inférieur a 20.

Pour chacune des variables dépendantes est ensuite affichée une série de tableaux et
graphiques.

Statistiques d'ajustement : dans ce tableau sont affichées les statistiques relatives a I'ajustement
du modele de régression, dont les définitions sont données dans la section consacréele tableau
des coefficients normalisés (aussi appelés coefficients béta) permet de comparer le poids relatif
des variables dans le modele. Pour le calcul des intervalles de confiance, dans le cadre de la PLS,
les formules basées sur les hypotheses de normalité utilisées en régression OLS ne sont plus
valables. Une méthode bootstrap proposée par Tenenhaus et al (2004) permet d'estimer les
intervalles de confiance. Plus la valeur absolue d'un coefficient est élevée, plus le poids de la
variable correspondante est important. Lorsque l'intervalle de confiance autour des coefficients
normalisés comprend la valeur O (cela est facilement visible sur le graphique des coefficients
normalisés), le poids d'une variable dans le modeéle n'est pas significatif.

Dans le tableau des prédictions et résidus sont donnés pour chaque observation la valeur
observée de la variable dépendante, la prédiction du modele, les résidus et les intervalles de
confiance. Deux types d'intervalles de confiance sont affichés : un intervalle de confiance autour
de la moyenne (correspondant au cas ou l'on ferait la prédiction pour un nombre infini
d'observations avec un ensemble de valeurs données des variables explicatives) et un intervalle
autour de la prédiction ponctuelle (correspondant au cas d'une prédiction isolée pour des
valeurs données des variables explicatives). Le second intervalle est toujours plus grand que le
premier, les aléas étant plus importants. Si des données de validation ont été sélectionnées, elles
sont affichées en fin de tableau.

e Lestrois graphiques affichés ensuite permettent de visualiser respectivement I'évolution
des résidus en fonction de la variable dépendante, la distance entre les valeurs prédites
et observées (pour un modele idéal, les points seraient tous sur la bissectrice),le
diagramme en batons des résidus.

Sivous avez sélectionné des données a utiliser pour calculer des prédictions, le tableau des
prédictions est ensuite affiché.

Résultats spécifiques a I'analyse discriminante PLS :
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Fonctions de classement : les fonctions de classement peuvent étre utilisées pour déterminer a
qguelle classe doit étre affectée une observation sur la base des valeurs prises pour les différentes
variables explicatives. Une observation est affectée a la classe pour laquelle la fonction de
classement est la plus élevée.

Classification a priori, a posteriori et scores de classement : dans cetableau sont affichés pour
chaque observation, sa classe d'appartenance définie par la variable dépendante, la classe
d'appartenance telle que déduite des fonctions de classement et les valeurs des fonctions de
classement associées a chacune des classes.

Matrice de confusion pour I'échantillon d'estimation : En utilisant les classifications a priori et a
posteriori, on déduit la matrice de confusion, ainsi que le pourcentage global d'observations
biens classées.

Résultats de la régression PCR :

La régression PCR requérant le calcul d'une Analyse en Composantes Principales, les résultats
concernant cette derniére sont affichés.

Valeurs propres : les valeurs propres et le graphique (scree plot) correspondant sont affichés. Le
nombre de valeurs propres est égal au nombre de valeurs propres non nulles. Si un filtrage a été
demandé, il est appliqué au niveau de la régression elle-méme.

Siles options de sorties correspondantes ont été activées, XLSTAT affiche ensuite les
coordonnées des variables dans le nouvel espace, puis les corrélations entre les variables
d'origine et les composantes dans le nouvel espace. Les corrélations sont égales aux
coordonnées des variables dans le cas d'une ACP normée. Les coordonnées des observations
dans le nouvel espace sont affichées dans un troisieme tableau, et constituent les données
utilisées ensuite pour la régression. Si des données de validation ont été sélectionnées, elles sont
affichées en fin de tableau. Si l'option correspondante a été activée les biplots sont affichés. Si
I'option de filtrage des composantes, s'appuyant sur les corrélations avec les variables
dépendantes a été choisie, les composantes retenues pour la régression sont celles présentant
les plus forts coefficients de détermination (R?) avec les variables dépendantes. La matrice des
coefficients de corrélation entre les composantes et les variables dépendantes est alors affichée.
Le nombre de composantes retenues dépend du nombre de valeurs propres et des options
choisies (« % minimum » ou « Max composantes »).

Sil'option de filtrage des composantes s'appuyant sur les valeurs propres a été choisie, les
composantes retenues pour la régression sont celles présentant les plus fortes valeurs propres.
Le nombre de composantes retenues dépend du nombre de valeurs propres et des options
choisies (« % minimum » ou « Max composantes »).

Coefficients d'ajustement : dans ce tableau sont affichées les statistiques relatives a I'ajustement
du modele de régression :

e Observations : le nombre d'observations prisesen compte dansles calculs. Dans les formules présentées ci-
dessous n désigne le nombre d'observations.
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e Sommedespoids:la somme des poids des observations prises en compte dansles calculs. Dans les
formules présentées ci-dessous W désigne la somme des poids.

e DDL :lenombre de degrésde liberté pour le modele retenu (correspondant a la partie erreurs).

e R?:lecoefficientde détermination du modéle. Ce coefficient, dontla valeur est comprise entre 0 et 1,
n'est affiché que sila constante du modeéle n'est pas fixée par l'utilisateur. Sa valeur est définie par

Zwi(yi_ﬁi)z 1 H
T wmey=l3wy

Zx:.“’i O; -7y o
id

° Le R? s'interpréte comme la proportion
de la variabilité de la variable dépendante expliquée par le modele. Plus le R? est proche de 1, meilleur est
le modéle. L'inconvénient du R?est qu'il ne prend pasen compte le nombre de variables utilisées pour
ajuster le modéle.

e RZajusté : le coefficient de détermination ajusté du modeéle. Le R? ajusté peut étre négatif si le R estvoisin

de zéro. Ce coefficient n'est affiché que si la constante du modele n'est pas fixée par I'utilisateur. Sa valeur
est définie par

RZ=1-

W1

R2=1—(1—Rz}—w_p_l

Le R% ajusté est une correction du R? qui permet de prendre en compte le nombre de variables
utilisées dans le modéle.

1 * W
T —— e — 3
W—p*ng{y! y!}

MCE : la moyenne descarrés des erreurs (MCE) est définie par:

e RMCE :laracine de la moyennedescarrés des erreurs (RMCE) est la racine carrée de la MCE.
e  MAPE :la Mean Absolute Percentage Errorest calculée comme suit :

100 2 = ¥
AMAPE = _ij Vi )i
Wi Y
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D = imd .
P
Z.Wi (}’i _J’z‘}

ial

DW : le coefficient de Durbin-Watson est défini par

Ce coefficient correspond au coefficient d'autocorrélation d'ordre 1 et permet de vérifier que les
résidus du modele ne sont pas autocorrélés, sachant que l'indépendance des résidus est I'une
des hypothéses de base de la régression linéaire. L'utilisateur pourra se référer a une table des
coefficients de Durbin-Watson pour vérifier si I'hypothese d'indépendance des résidus est
acceptable.

e Cp:lecoefficient Cp de Mallows est défini par

Cr= Eﬂp *—W
a

e 0USCE est lasomme ducarré des erreurs pour le modele avec p variables explicatives, et
ou correspond a l'estimateur de la variance des résidus pour le modéle comprenant
toutes les variables explicatives. Plus le coefficient Cp est proche de p* moins le modele
est biaisé.AIC : le critére d'information d'Akaike (Akaike's Information Criterion) est défini par

SCE
+op*
W] P

AT = Wln[

e Cecritére proposé par Akaike (1973) dérive de la théorie de l'information, et s'appuie sur
la mesure de Kullback et Leibler (1951). C'est un critére de sélection de modéles qui
pénalise les modeles pour lesquels I'ajout de nouvelles variables explicatives n'apporte
pas suffisamment d'information au modeéle, lI'information étant mesurée au travers de la

SCE. On cherche a minimiser le critére AIC.SBC: le critére bayésien de Schwarz (Schwarz's Bayesian
Criterion) est définipar

SBC = Win [%J +In (W)p*

Ce critére proposé par Schwarz (1978) est proche du critére AIC, et comme ce dernier on
cherche a le minimiser.

e PC:lecritere de prédiction d'Amemiya (Amemiya's Prediction Criterion) est défini par
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(1-r)(W+p*)
W—-p*

FC=

Ce critére proposé par Amemiya (1980) permet comme le R? ajusté de tenir compte de la

parcimonie du modeéle.Press : la statistique du Press (predicted residual error sum of squares) n'est affichée que
sil'option correspondante a été activée dans la boite de dialogue. Elle est définie par

Press = Z W (J’z‘ _j}ii—il ):‘

iml

ou i~ est la prédiction pour I'observation i lorsque cette derniére n'est pas utilisée pour
I'estimation des parameétres. On obtient alors

Press RMCE = |—105%
W-p*

Le Press RMCE peut alors étre comparé au RMCE. Une différence importante entre les deux
indigue que le modele est sensible a la présence ou absence de certaines observations dans le
modele.

Le tableau d'analyse de la variance permet d'évaluer le pouvoir explicatif des variables
explicatives. Dans le cas ou la constante du modele n'est pas fixée a une valeur donnée, le
pouvoir explicatif est évalué en comparant I'ajustement (au sens des moindres carrés) du
modeéle final avec I'ajustement du modele rudimentaire composé d'une constante égale a la
moyenne de la variable dépendante. Dans le cas ou la constante du modeéle est fixée, la
comparaison est faite par rapport au modele pour lequel la variable dépendante serait égale a la
constante fixée.

Dans le cas d'une régression PCR, le premier tableau des parametres du modéle correspond aux
parametres du modele s'appuyant sur les composantes principales sélectionnées. Ce tableau est
difficilement interprétable. Pour cette raison, une transformation est opérée afin d'obtenir les
parameétres du modéle correspondant aux variables d'origine. Ce dernier tableau est obtenu
directement dans le cas d'une régression OLS. Dans ce tableau, pour la constante du modele et
pour variable sont affichés I'estimation du parametre, I'écart-type correspondant, le t de Student
et la probabilité associée, ainsi que l'intervalle de confiance.

L'équation du modéle est ensuite affichée pour faciliter la lecture ou la réutilisation du modéle.

Le tableau des coefficients normalisés (aussi appelés coefficients béta) permet de comparer le
poids relatif des variables. Plus la valeur absolue d'un coefficient est élevée, plus le poids de la
variable correspondante est important. Lorsque l'intervalle de confiance autour des coefficients
normalisés comprend la valeur O (cela est facilement visible sur le graphique des coefficients
normalisés), le poids d'une variable dans le modeéle n'est pas significatif.
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Dans le tableau des prédictions et résidus sont donnés pour chaque observation, son poids, la
valeur de la variable explicative qualitative s'il n'y en a qu'une, la valeur observée de la variable
dépendante, la prédiction du modele, les résidus, les intervalles de confiance, ainsi que la
prédiction ajustée et le D de Cook si les options correspondantes ont été activées dans la boite
de dialogue. Deux types d'intervalles de confiance sont affichés : unintervalle de confiance
autour de la moyenne (correspondant au cas ou I'on ferait la prédiction pour un nombre infini
d'observations avec un ensemble de valeurs données des variables explicatives) et un intervalle
autour de la prédiction ponctuelle (correspondant au cas d'une prédiction isolée pour des
valeurs données des variables explicatives). Le second intervalle est toujours plus grand que le
premier, les aléas étant plus importants. Sides données de validation ont été sélectionnées, elles
sont affichées en fin de tableau.

Les graphiques qui suivent permettent de visualiser les résultats mentionnés ci-dessus. S'iln'y a
gu'une seule variable explicative dans le modeéle, le premier graphique affiché permet de
visualiser les valeurs observées, la droite de régression et les deux types d'intervalles de
confiance autour des prévisions. Le second graphique permet quant a lui de visualiser les résidus
normalisés en fonction de la variable explicative. En principe, les résidus doivent étre distribués
de maniere aléatoire autour de I'axe des abscisses. L'observation d'une tendance ou d'une forme
révelerait un probléme au niveau du modele.

Les trois graphiques affichés ensuite permettent de visualiser respectivement I'évolution des
résidus normalisés en fonction de la variable dépendante, la distance entre les prédictions et les
observations (pour un modeéle idéal, les points seraient tous sur la bissectrice), et les résidus
normalisés sous la forme d'un diagramme en batons. Ce dernier graphique permet de
rapidement voir si un nombre anormal de données sort de l'intervalle ]-2, 2[ sachant que ce
dernier, sous hypothése de normalité, doit contenir environ 95% des données.

Sivous avez sélectionné des données a utiliser pour calculer des prédictions sur de nouvelles
observations, le tableau correspondant est ensuite affiché.

5.4, Exemple d’un tutoriel XLS: Régression PLS (moindres carrées partiels)
Jeu de données pour réaliser une régression par les moindres carrées partiels- PLS

Ce tutoriel utilise des données présentées dans l'article [Tenenhaus, M., Pages, J., Ambroisine L. and
& Guinot, C. (2005). PLS methodology for studying relationships between hedonic judgements and
product characteristics. Food Quality an Preference. 16, 4, pp 315-325]. Par ailleurs il est
recommandé aux utilisateurs francophones de XLSTAT d'acquérir le livre tres complet de Michel
Tenenhaus sur la régression PLS :

Les données utilisées dans I'article correspondent a 6 jus d'orange évalués suivant 16 descripteurs
physico-chimiques, et notés par 96 juges.

L'utilisation de la régression PLS va permettre d'obtenir une cartographie simultanée des juges,
des descripteurs et des produits, puis d'analyser juge par juge quelles caractéristiques sous-
tendent les préférences exprimées.
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Un classeur Excel comprenant a la fois les données utilisées dans cet exemple et les résultats
obtenus peut étre téléchargé en cliquant sur le bouton ci-dessous :
Télécharger les données Paramétrer une régression par les moindres carrées partiels - PLS

Pour activer la boite de dialogue de la régression PLS, lancez XLSTAT, puis sélectionnez la commande
Régression PLS de la barre d'outils Modélisation des données.

E fugg] s + 3t

A

Machine Testerune Fonctions XLSTAT-
= learning ~ hypothése ~ avancées - .

Ajustement d'une loi de probabilité
Régression linéaire

ANOVA

ANCOVA

.

EmBEPRRYRIEIOEB>ONP

ANOVA a mesures répétées
Modéeles mixtes

MANOVA

Régression logistique
Régression log-linéaire
Régression quantile

Spline cubique

Régression non paramétrique
Régression non linéaire
Doubles moindres camés

Régression PLS

Une fois que vous avez cliqué sur le bouton, la boite de dialogue apparait. Sélectionnez au niveau des
Variables dépendantes (les "Y" du modeéle), les notes données par les juges.

Ce sont en effet les données que I'on veut expliquer au travers des Variables explicatives
guantitatives (les "X" du modele) que sont les descripteurs des jus d'orange.

Puis cliquez sur 'onglet Options et fixer le nombre de composantes a 4 dans les conditions d'arrét.
Enfin, dans I'onglet Graphiques, I'option Etiquettes colorées a été activée afin de rendre les

graphiques plus lisibles, et I'option vecteurs a été désactivée afin de ne pas alourdir inutilement les
graphiques.
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Régression PLS X |
Général | options | Validation | Prédiction | Données mang. | Sorties | Graphiques |

Y / Variables dépendantes : iRt I J
Quantitatives : @ Fevile

| Datal$R$1:5D1$7] J

X / Variables explicatives : [V Libellés des variables

¥ Quantitatives : [V Libellés des observations :

| DatalsBs1:5Qs7 = | pataisasi:sas? =
I~ Qualitatives : ™ Poids des observations :

| = | =]
Méthode : | PSR v

L] :

ol 7| % olzl o | _sorer | e

Les calculs, extrémement rapides, commencent lorsque I'on a appuyé sur OK.

L'affichage des résultats est interrompu pour vous permettre de choisir les axes de représentation
des résultats.

Choix des axes

Absases 52,94%
Ctnpl

Ordomees

Corrpz

.

Il suffit de cliquer sur Terminer pour que les graphiques concernent uniquement les deux premiers
axes.

L'affichage des résultats prend ensuite quelques secondes du fait de la présence de 96 variables
dépendantes et des trés nombreux tableaux et graphiques affichés.

Interpréter les résultats d'une régression par les moindres carrées partiels - PLS

Apres quelques statistiques de base sur les différentes variables sélectionnées (les variables
explicatives sont en noir, et les variables dépendantes en bleu) et la matrice de corrélations
correspondante, les résultats propres a la régression PLS sont affichés.

Le premier tableau et le graphique correspondant permettent de visualiser la qualité de la régression
PLS en fonction du nombre de composantes retenues.
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Qualité du modéle par nombre de composantes

i =
09 +
08 +
07 +

06 T

Indice
o
n

04 T
03 +
02 +

01 +

Compl Comp2 Comp3 Compd
Composantes

BQ*cum ER*Ycum mR*cum

L'indice Q% cumulé est une mesure globale de la qualité de I'ajustement et de la qualité prédictive
des 96 modeles. XLSTAT a automatiquement retenu 4 composantes. On voit que I'indice Q? reste
faible. Cela suggere que la qualité de I'ajustement peut étre tres variable en fonction des juges.

Les R2Y cum et R2X cum qui correspondent aux corrélations entre les composantes et les variables de
départ sont proches de un deés la quatrieme composante, ce qui indique que les composantes sont a
la fois bien représentatives des X et des V.

Le premier graphique des corrélations permet de visualiser sur les deux premiéres composantes
générées par larégression PLS les corrélations entre X et les Y du modele.
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Corrélations avec t sur axes t1 et t2
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On note que pour quelques juges au centre du graphique les corrélations sont trés faibles. En se
reportant au tableau, on voit par exemple que le juge 54 n'estlié qu'a la composante t4, globalement
peu corrélée avec les variables explicatives.

En ce qui concerne les variables explicatives, on note que seule la vitamine C est mal représentée sur
le graphique. Cette derniere est donc globalement faiblement explicative des préférence des juges,
ce qui se comprend bien puisque elle n'a pas d'implication directe sur les critéres gustatifs qui
influencent les juges.

On notera les fortes corrélations positives entre le fructose et le glucose, entre les pH, et la
corrélation bien entendu négative entre les pH d'une part, et l'acide citrique et le titre d'autre part.
On voit apparaitre sur ce graphique une grande différence de préférences entre les juges.

La carte superposant les variables dépendantes sur les vecteurs c et les variables explicatives sur les
vecteurs w* permet de visualiser la relation globale entre les variables, sachant que les w* sont
représentatifs du poids des variables dans les modeles.
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Variables sur axes w*/c1 et w*/'c2
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Sil'on projete une variable explicative sur le vecteur d'une variable dépendante (les vecteurs sont
affichés s'ily a moins de 50 variables dépendantes et si I'option vecteurs est activée), on a une idée

de son poids dans le modele concernant cette méme variable dépendante.

Untableau donne les coordonnées des produits sur les composantes t. Le graphique correspondant

sur les axes tl et t2 est ensuite affiché. On notera que les produits sont bien distingués.
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Observations sur axes t1 et t2
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Un dernier graphique de corrélations permet de superposer les produits sur le graphique des

corrélations précédemment affiché. Dans la Iégende, "Obs" a été remplacé manuellement par "Jus",
en modifiant I'intitulé de la série dans la barre de formule Excel, aprés avoir cliqué sur la série pour la
sélectionner. Comme presque toujours avec XLSTAT, les graphiques sont des graphiques Excel
totalement modifiables.

Corrélations sur axes t1 et t2
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Dans leur article précédemment cité, Tenenhaus et al. interpretent ce graphique en détail. lls en
déduisent notamment |'existence de 4 groupes bien identifiés de juges, sur lesquels il conseillent de
réaliser des analyses séparées. Ils obtiennent alors des Q2 et R? cumulés plus élevés. Pour le premier
groupe identifié ils obtiennent un R2Y de 0.63 au lieu du 0.53 observé ici.

Deux tableaux fournissant des résultats pour les composantes u et u~ sont ensuite affichés. Un
graphique permet de visualiser les observations (ici les jus d'orange) dans I'espace des u™~.

Les tableaux qui suivent permettent de voir I'évolution des indices Q% et Q% cumulé en fonction du
nombre de composantes. pour I'ensemble des variables dépendantes. On remarque que pour
plusieurs variables que le maximum du Q? est atteint avec une ou deux composantes (voir par
exemple J5, 16, J7).

Une série de tableaux présentant les R? pour chacune des variables d'entrée avec les composantes t
est ensuite optionnellement affichée. L'option n'étant pas activée par défaut, les tableaux ne sont
pas pris en compte dans ce tutoriel.

Le tableau suivant présente les VIP (Variable Importance for the Projection) pour chacune des
variables explicatives, sur chacun des modeles avec un nombre croissant de composantes. Cela
permet d'identifier rapidement quelles sont les variables explicatives les plus importantes sur
I'ensemble des modeles. Sur la premiere composante, la Vitamine C, le Pouvoir Sucrant, I'Intensité
Odeur et l'Intensité Go(t apparaissent comme étant peu influentes.
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VIP (1 Comp / Int. de conf. 95%)

Variable

VIP (2 Comp / Int. de conf. 95%)

Variable

Le tableau des parametres des modeles correspondant a chacune des variables dépendantes est
ensuite affiché. Les équations sont ensuite affichées afin de faciliter une éventuelle utilisateur
ultérieure.

Pour chaque modele sont ensuite affichés le tableau des coefficients d'ajustement, le tableau des
coefficients normalisés (correspondant aux coefficients béta de la régression linéaire classique) et
enfin le tableau des prédictions et résidus. L'analyse du modele correspondant au juge J1 nous
permet de conclure a une bonne qualité du modeéle, le R? vallant 0.88. Cependant, le nombre de
degrés de liberté est faible (DDL =1), et on risque un sur-ajustement du modele. Cela tend a étre
confirmé par le fait que pour l'ensemble des coefficients normalisés, les intervalles de confiance
comprennent la valeur 0. Etant donné que le Q2 cumulé diminue dés la troisieme composante (cf
tableau des Q2), il est fort probable qu'une qualité similaire aurait été atteinte avec seulement deux
composantes.

Nous avons donc réalisé une nouvelle régression PLS, en ne sélectionnant que le juge 1, et en forcant
XLSTAT a ne prendre en compte que deux composantes. Les résultats sont disponibles sur la feuille
PLS2. On obtient alors des résultats plus riches. Le graphique ci-dessous correspond aux coefficients
normalisés pour le modele avec 2 composantes.
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J1 1 Coefficients normalisés(Int. de conf. 95%)

Coefficients normalisés

Variable

On voit ici que seuls les coefficients de l'intensité d'odeur et la typicité d'odeur sont significatifs. Le
tableau des prédictions et résidus permet de vérifier que les notes du juge 1 sont tres bien
reproduites par le juge 1.

Enfin le tableau des DModX et DModY et les graphiques correspondant permettent d'identifier
rapidement des observations qui constitueraient d'éventuels outliers (valeurs extrémes). Ici, aucune
valeur anormale n'a été détectée. Toutes les valeurs sont en effet inférieures aux DCritX et DCritY.
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5.5. Exercices préparés
Lareégression PLS est une technique récente qui généralise et combine-les caractéristiques de
I'analyse sur composantes principales et de larégression multiple.
Elle est particulierement utile quand on a besoin de prédire un ensemble de variables
dépendantes partir d'un ensemble trés grand de variables explicatives (prédicteurs) qui peuvent
étre tres fortement corrélées entre elles.

Le modele de régression multiple a été étendu de plusieurs f agons & in de Sadapter aux
problémes d'analyse de données plus sophistiqués. || sert donc de base pour de nombreuses
méthodes multivariées comme |'analyse discriminante, larégression sur composantes principales
(PCR) et autres.

En statistique, larégression en composantes principales (PCR) est une technique d'analyse de
régression baseée sur I'analy se en composantes principales (ACP). Enregle genérale, il considere
larégression du résultat (également connu comme la réponse a lavariable dépendante) sur un
ensemble de prédicteurs, ou variables explicatives, ou variables indépendantes basé sur un
modeéle de régression linéaire standard, mais utilise ACP pour estimer les coefficients de
régression inconnus dans le modéle. Commencons avec larégression en composantes
principales (PCR) :

300,000

PIB de I'Industrie trim.et projection par PCR: Une Composantes ("Industrie" ...,
et "Agro-Ali") 262,283

259,325
201772, 256,266 /
250,000

200,000 -

150,000

100,000 -

50,000

0 —
> 5 O > > 5 B Ay > PPV I IIFIITFIY
N N Ny R Ny

= Industrie ProjPCR (25er) —— Industries Agro-alimentaires

Prévisions du PIB de laproduction de I'Industrie par: Projection PCR simple : PIB d’Industrie
expliqué par PIB Agri (1b. J ONS PIB ALGERIE_KR180219.xIsx/
PIBInd_Tri+ProjPCR1(2Ser)) :
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260,000

259,325

255,000

256,266
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910
239,066

235,000

230,000

225,000

220,000

201671 201672 201673 201674 201771 201712 201713 201714 2018T1

—&—Industrie ProjPCR (5Ser) ~ =———Industrie ProjPCR (2Ser)

Prévisions du PI B de laproduction de I'l ndustrie par: Projection PCR simple : PI B d’Industrie
expliqué par PIB Agri, Industries diverses, Eau et Energie, Mines et Carrieres.

Comparaisons des Prévisions pour les trimestres futures

(1b. J ONS PIB ALGERIE_KR180219.xIsx/ PIBInd_Tri+ProjPCR2Comp(2+5Ser))

Larégression PLS pour le modéle linéaire s'goplique au champ d'application ou I’on posséde peu
d'observations sur des variables trés corrélées et en tres grand nombre

Larégression sur composantes principales (PCR) et larégression PLS diff érent dans la méthode
utilisée pour extraire les facteurs de scores. En résumé, larégression sur composantes principales
produit une matrice de poids W reflétant la structure de covariances entre les variables
prédictives alors que larégression PLS produit une matrice de poids W ref [étant les structures de
covariance entre les prédicteurs et les réponses.

L'intérét de la méthode compar ée a larégression sur composantes principales (PCR), réside dans
le fait que les composantes PLS sur les X, notées t, sont calculées "dans le mémetemps” que des
régressions partielles sont exécutées. Cette simultanéité leur confére un meilleur pouvoir
prédictif que celles de la PCR.

Le nombretotal d'axes ou de composantes (la dimension du modele) est le super-parametre de la
méthode. Lors de I'exécution de I'algorithme, il est utile de voir évoluer, achague nouvel axe
construit, la reconstruction de la variance des prédicteurs et des réponses. Lastratégie consiste a
s'aréter lorsque le pourcentage de lavariance de X est suffisamment grand, pour un gain faible
dans le pourcentage de variance de Y. Ce critére est donc basé sur rajustement des données.
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Prévisions du PI B de laproduction de I'l ndustrie par: Projection PLS avec 2 composantes et 11
Séries (3 Dépendantes et 8 explicatives) Les PIB d’Industrie (Industrie, .Ind.-Agri-Ali et I nd.

divers) expliqués par les sériesdiverses, (1b. J ONS PIB ALGERIE_KR180219.xIsx/
PIBInd_Tri+ProjPLS(2Comp+11S)
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Prévision du PIB du Commerce et des Services par: Projection PLS avec 4 composantes et 15
Séries (4 Dépendantes et 11 explicatives) expliqués par Séries diverses et comparé avec le méme
exercice sansunevariable particuliere (1.b_J ONS PIB ALGERIE_KR180219.xIsx/
PIBComSer_Tri+ProjPL S2(4Comp)+PIBComSer_ProjPLS2(4C-AjPISB))

En a changé les exercices pour calculer les Prévisions du Commerce et Services (Voyez aussi le
dernier document trimestrielle du ONS: (D) Enquete_Opinion_Commerce_3t_16.pdf

On autilisé quatre composants mai une deuxieme fois avec une amélioration du modéle par une
modification des variable (en laissé tomber le variable «Ajustement PISB ». Voyez les
changements Iégers des prévisions

Depuis la découverte de la méthode PL S, de nombreux chercheurs ont tenté de I'améliorer ou de
I'étendre ad'autres champs d'applications proposent la PLS-DA (PLS Discriminant Analysis) une
méthode généralisant PL S au contexte de ladiscrimination.

Dans l'analyse discriminante linéaire et |'analy se des variables canoniques étroitement
apparentées, en ala matrice X divisé en un certain nombre de classes. L'objectif de I'analyse est
de trouver des combinaisons linéaires des variables X (lesfonctions discriminantes) entre
classes, c'est-a-dire, ont des valeurs trés différentes pour les classes. A condition que chague
classe soit serré et occupe un petit volume sépar é dans I'espace X, on peut trouver un plan - un
plan discriminant - dans lequel le les observations sont bien séparées selon classe. Avec de
nombreuses variables X colinéaires, un PLS version PLS-DA est utile
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Prévision du PIB du Commerce et plusieurs autres secteur par: Projection PLS-DA avec 4
composantes et 30 Séries (5 Dépendantes et 25 explicatives) expliqués par Séries diverses
(1.b_J ONS PIB ALGERIE_KR180219.xIsx/ Pl BetComSecteurs ProjPLS-DA)
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5.6. Les Exercices du cours en groupe

Utilisez | approche au-dessus et |es sélections des groupes pour poursuivre
Proposition des exercices par groupe pour ariver ades prévisions et I’analyse des secteurs :

1) Prévisionsdu PIB de laproduction du secteur par Projection PCR simple ou Prévisions
de s TC (choisissez un nombre adéquat des séries)

2) Prévisionsdu PIB de laproduction du secteur par Projection PL S avec 2 composantes ou
Prévisionsdes TC, Variez le nombre des composantes (Choix fixe) avec le méme choix
desvariables

3) Prévisionsdu PIB de laproduction du secteur par Projection PLS-DA ou Prévisionsde s
TC, Comparez les prévisions avec les prévisions des autres méthodes PCR/PLS

Pour I'utilisation des fichiers des données referez-vous au chepitre 4.4.

Expliquez la signification des variables dans |le contexte politique, économique et social.
Expliquez les techniques de prévisions sans entrer dans les détails techniques, les lecteurs
veulent savoir principalement du développement des secteurs et ne sont pas intéressés d’'une
introduction statistique ou économétrique.

Expliquez les réaultats des prévisions sans cacher les incertitudes des toutes prévisions, p.e. les
marge de confiance, mais préciser que vous utilisez des informations factuelles et expliquez ces
méthodes dans la mesure ou elles peuvent intéresser ou étre utile pour les lecteurs des rapports
du CNES.
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