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Plan

 Contexte / Objectif

 La méthode CLV pour la classification de variables

 Adaptation de CLV dans un cadre supervisé

 Application à des données de RMN en contrôle qualité
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Contexte / Objectif

Modèle pour la prédiction 

d'une variable de réponse (quantitative) 

en fonction 

d'un grand nombre de prédicteurs, 

souvent très colinéaires.

x1

x2

xp

y
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Sélection de variables prédictrices

Xy

Contexte / Objectif
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Sélection de variables prédictrices

X

Classification de variables
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Sélection de variables prédictrices

X

Classification de variables

y

Proposition : Combinaison

y

Contexte/ Objectif
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La méthode CLV pour la 

classification de variables

Identifier K groupes de variables 

et, en même temps,

K composantes latentes

tel que

chaque variable dans un groupe Gk soit

fortement corrélée, negativement ou

positivement (groupes directionnels) à la variable 

latente correspondante, ck.

C1

C2

Cas de groupes directionnels

Vigneau, E., & Qannari, E. M. (2003). Clustering of variables around latent component. Communications in 

Statistics – Simulation and Computation, 32,1131–1150.
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C1

C2

maximiser

Cas de groupes directionnels

𝑇(𝐾) = ෍

𝑘=1

𝐾

෍

𝑗=1

𝑞

𝛿𝑘𝑗 𝑐𝑜𝑣
2 𝒙𝐣, 𝐜𝐤

avec 𝑣𝑎𝑟 𝐜𝐤 = 1

La méthode CLV pour la 

classification de variables
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Mise en oeuvre d'un algorithme

hiérarchique avec, 

à chaque niveau ( K groupes), 

une phase de consolidation 

(optimisation de T(K))

La méthode CLV pour la 

classification de variables

Fonction CLV du package R ClustVarLV
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Classification et prédiction

y X

 Combien de groupes de 

variables X former ?

 Quel niveau de coupure du 

dendrogramme choisir ?
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Classification et prédiction

Hastie et al., 2001

• Variables candidates : super-

variables calculées aux  (2p – 1) 

noeuds

• Stratégie ascendante progressive

Hastie, T., Tibshirani, R., Botstein, D., and Brown, P. (2001). Supervised harvesting of expression trees. Genome Biol, 

2(1); research0003.1–0003.12.

y X
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Classification et prédiction

Park et al. 2007

• Régression Lasso ajustée à chaque

niveau de la hiérarchie

• Choix du niveau optimum par cross-

validation

Park, M. Y., Hastie, T., and Tibshirani, R. (2007). Averaged gene expressions for regression. Biostatistics, 8(2), 212-

227.

y X
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Chen & Vigneau, 2016

• Classification de [X|y]

Proposition : 1ère étape

Chen, M. et E. Vigneau (2016). Supervised clustering of variables. Advanced in Data Analysis and Classification

10(1), 85–101.

[ X | y ]
trace(yTy)=trace(XTX)/p

y
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1ère étape

• A chaque niveau 𝑞 de 

l’ensemble des niveaux de la 

hiérarchie, on repère le groupe 

de variables incluant y : 𝐺𝑞
𝑦

[ X | y ]
trace(yTy)=trace(XTX)/p

y
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1ère étape

Quel niveau q
Quel groupe de variables

Quel variable latente de groupe

considérer pour expliquer y ?

L’objectif est que le groupe des 

variable X associées à y, 𝐺𝑞
𝑦

, soit

le plus large possible mais aussi

le plus unidimensionnel possible.

discussion

𝐺1
𝑦

𝐺2
𝑦

𝐺10
𝑦

y

𝐺3
𝑦
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1ère étape
discussion

𝐺1
𝑦

𝐺2
𝑦

𝐺10
𝑦

y

𝐺3
𝑦

L’objectif: choisir 𝐺𝑞
𝑦

Plusieurs critères ont été considérés :

- Variation locale du critère CLV (Chen & 

Vigneau, 2016).

- Règle de Kaiser-Guttman (KG) adaptée

par Karlis et al, 2003.

- Test de Bartlett de sphéricité sur les résidus

des variables X de 𝐺𝑞
𝑦

non expliqués par 

la variable latente du groupe, 𝑐𝑞.

- Minimiser les erreurs de prédiction (LOO) 

en utilisant la variable latente 𝑐𝑞.
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1ère étape
discussion

𝐺1
𝑦

𝐺2
𝑦

𝐺10
𝑦

y

𝐺3
𝑦

L’objectif: choisir 𝐺𝑞
𝑦

Plusieurs critères ont été considérés :

- Variation locale du critère CLV (Chen & 

Vigneau, 2016).

- Règle de Kaiser-Guttman (KG) adaptée

par Karlis et al, 2003.

- Test de Bartlett de sphéricité sur les résidus

des variables X de 𝐺𝑞
𝑦

non expliqués par 

la variable latente du groupe, 𝑐𝑞.

- Minimiser les erreurs de prédiction (LOO) 

en utilisant la variable latente 𝑐𝑞.

* Rq sur la base de l’étude de cas ci-après



Chimiométrie 2018, Cnam, Paris, 30-31 janvier 2018

1ère étape
discussion

𝐺1
𝑦

𝐺2
𝑦

𝐺10
𝑦

y

𝐺3
𝑦

L’objectif: choisir 𝐺𝑞
𝑦

Plusieurs critères ont été considérés :

- Variation locale du critère CLV (Chen & 

Vigneau, 2016).

- Règle de Kaiser-Guttman (KG) adaptée

par Karlis et al, 2003.

- Test de Bartlett de sphéricité sur les résidus

des variables X de 𝐺𝑞
𝑦

non expliqués par 

la variable latente du groupe, 𝑐 ෤𝑞.

- Minimiser les erreurs de prédiction (LOO) 

en utilisant la variable latente 𝑐𝑞.

* Rq sur la base de l’étude de cas ci-après



Chimiométrie 2018, Cnam, Paris, 30-31 janvier 2018

Proposition : 1ère étape
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1ère étape

L’objectif: choisir 𝐺𝑞
𝑦

- Règle de Kaiser-Guttman (KG) adaptée

par Karlis et al, 2003.

• 𝐗𝑞 la matrice de données restreinte aux 

variables X associées à y dans 𝐺𝑞
𝑦

.

• 𝐗𝑞est de taille (𝑛, 𝑝𝑞)

• R la matrice de corrélation de𝐗𝑞.

• 𝜆1 et 𝜆2 les première et deuxième valeurs

propres de R.

• On définit un seuil 𝑙 = 1 + 2
𝑝𝑞−1
𝑛−1

Si   𝜆1 > 𝑙 et 𝜆2 ≤ 𝑙 alors on considère que 𝐗𝑞
est unidimensionnel.

𝐺1
𝑦

𝐺2
𝑦

𝐺10
𝑦

y

𝐺3
𝑦

Karlis, D., Saporta, G. et Spinakis, A. (2003). A simple rule for the selection of Principal Components. 

Communications in Statistics, Theory and methods, 32, 643-666.
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Itérations : classification/ extraction 

X(0)<-X

CLV sur  [ X(0) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(0)TX(0))/p(0)

LV(1)
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Itérations : classification/ extraction 

X(0)<-X

CLV sur  [ X(0) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(0)TX(0))/p(0)

LV(1)

y

𝛼1
(1)
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Itérations : classification/ extraction 

X(0)<-X

CLV sur  [ X(0) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(0)TX(0))/p(0)

X(1)<-X(0)\Gy(1)

CLV sur  [ X(1) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(1)TX(1))/p(1)

LV(1) LV(2)



Chimiométrie 2018, Cnam, Paris, 30-31 janvier 2018

Itérations : classification/ extraction 

X(0)<-X

CLV sur  [ X(0) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(0)TX(0))/p(0)

X(1)<-X(0)\Gy(1)

CLV sur  [ X(1) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(1)TX(1))/p(1)

LV(1) LV(2)

y

𝛼1
(2)

𝛼2
(2)
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Itérations : classification/ extraction 

LV(1)

X(0)<-X

CLV sur  [ X(0) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(0)TX(0))/p(0)

X(1)<-X(0)\Gy(1)

CLV sur  [ X(1) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(1)TX(1))/p(1)

LV(2)

X(2)<-X(1)\Gy(2)

CLV sur  [ X(2) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(2)TX(2))/p(2)

19 cm

LV(3)
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Itérations : classification/ extraction 

LV(1)

X(0)<-X

CLV sur  [ X(0) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(0)TX(0))/p(0)

X(1)<-X(0)\Gy(1)

CLV sur  [ X(1) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(1)TX(1))/p(1)

LV(2)

X(2)<-X(1)\Gy(2)

CLV sur  [ X(2) | y ]
avec trace(yTy)=trace(X(2)TX(2))/p(2)

19 cm

LV(3)

y

𝛼1
(3)

𝛼2
(3)

𝛼3
(3)
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Illustration: identification du taux d’adultération 

de jus d’orange (Citrus sinensis) avec 

du jus de mandarine (Citrus reticulata).

Vigneau E., Thomas F. (2012). Model calibration and feature selection for orange juice authentication by 1H 

NMR spectroscopy. Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 117, 22–30.

Citrus sinensis Citrus reticulata

20 pur jus d’origines différentes 10 pur jus d’origines différentes

100 0

90 10

80 20

70 30

60 40

50 50

40 60

0 100

150 mélanges
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Illustration : spectres RMN

Orange juice, mainly regions of

Aromatic compounds sugars amino acids

D’après Rinke et al., 2007, Quality control

9                                                                   6                                 ppm                    3                                                                        0

Spectre RMN-1H typique d’un jus d’orange concentré
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Illustration : spectres RMN

150 spectres RMN
colorés en fonction du pourcentage de jus de mandarine dans le mélange

z1: zone des composés aromatiques            z2: zone des acides aminés

300 variables spectrales 180 variables spectrales
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Illustration : spectres RMN

150 spectres RMN
colorés en fonction du pourcentage de jus de mandarine dans le mélange

z1: zone des composés aromatiques            z2: zone des acides aminés

300 variables spectrales
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Illustration : prédiction

 Prédiction de y (150,     1) % jus mandarine dans le mélange

en fonction de X (150, 480) données spectrales (standardisées)

 Evaluation de la qualité prédictive des modèles par  Cross-Validation :

10 segments, de 15 mélanges, respectant la structure du dispositif expérimental

=> racine carré de la moyenne des carrés des erreurs (RMSECV)
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Illustration : prédiction

modèle des moindres carrés intégrant les A premières variables 

latentes  (A=0,…,60) de l'approche CLV supervisée.
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Illustration : prédiction

RMSECV avec approche CLV supervisée

régression PLS

régression PLS sparse (=0.5)

+ elasticnet (=0.5)
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Illustration : interprétation

CLV supervisée. 1ere étape

Profils moyens et variables sélectionnées dans un groupe (jeu de données complet)

Fréquence de sélection sur l'ensemble des 10 boucles de CV

5 (1.7%) sélectionnées 2 (1.1%) sélectionnées
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Illustration : interprétation

Tentative d'identification
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Illustration : interprétation

CLV supervisée. Étapes 1à 4

Profils moyens et variables sélectionnées dans un groupe (jeu de données complet)

Fréquence de sélection sur l'ensemble des 10 boucles de CV

20 (6.7%) sélectionnées 12 (6.7%) sélectionnées
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Illustration : interprétation

Variables retenues avec approche CLV supervisée (25 var. latentes)

régression PLS sparse (=0.5, 4 dimensions)

elasticnet (=0.5)

180 var (38%)

239 var. (50%)

43 var. ( 9%)
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Pour conclure

Méthode de classification de variables autour de variables latentes, 

CLV, 

 mise à profit dans une optique prédictive.

 Sur la base de l'étude de cas, présente une qualité prédictive proche 

d'autres approches.

 Un assez grand nombre de variables latentes, par forcément 

orthogonales, peuvent être intégrées dans le modèle.

 Chacune de ces variables latentes est censée représenter un 

groupe de variables prédictrices, fortement redondantes,

 pour une interprétabilité améliorée.
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Merci de votre 

attention


