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# Examplas
H 3 B SHEs

¥ Generate & datazet containing twe wvariables & and B with an implicative shape
testhataset <= ilmplicaticonsimulatedDataln=288, coral=0,58, implicationThreshold=8.98, winsorize=8, 081}

# Compute npsi index of implication for both a=>b a&nd b=»p, &5 well az the corresponding p-walues with 19868 samples
¥ Kotes: 108.888 samples 1i preferable for sctual use | Aormalirze 14 et to FALSE Becaude The deataset generated above i3 alresdy mersalized and winsorize

npsl <- ASI.npsiitesthatasetsd. narm, TestatasetdB. norm, normalizesF, winsorize=g.Bdl, p=TRUE, samples=1088)

# Flot & and B and report the implication values and p=values
plot{testbatasetds norm, testhDatazetif norm, pche28, xlab="&", wlab="g"})
legend (x="bottemright", Legend=ci{pastel"mpsl.a=:b = ", round{npsldepsi.ab, 33, ", p=", voundi{npiifmpsi.ab.p, 3), =ep=""), paske{"mpii.b=ra = ", roumd(n

# Sarrate a longer dataset containing siv wvariables with implicative relaticnships

testDatasetl <= implicationSinmulatedData{n=i8g, cordB=f_58, implicationThreshold=a.9@, winsorizesg &81)[,:2
testbatazatld - implicationSimulatedbataln=288 coriB=8_48, implicationThreshold=a._8a, winsﬂl‘ize:&.ﬂﬂ'iﬁ:.i
testhatasetd - ImplicationsimulatedDataln=188, corbB=8. 318, IlmplicetionThreskald=8.7@, winsorlze=8 o81)[,2
fullpataset <- data.framelchind{testDatasatl, testDatasetd, testDataseta))

colnames(¥ullDataset) <- c("a°, "B%,."C","D",*E","F")

1
3]
3]

# Drew & diFected inplicative network, showlng only relaticons that are sipnificent et pe 88
# Motes: 18,888 samples is preferable for actual wse ; normalize 1s set to FALSE because the dataset generated above is alreacy normalized and winsorize

# Can take a minute to run
generateImplicationGraph{dataset=fullDataset, firstColumn=l, normalizesF, winsorizes2.8@1, samples=1808, thresholds=g.as)

A B C D E F . Sl
A O 0.659 0 0.000 0 0.224
B O 0.000 0 0.000 0 0.00¢
C 0 0.567 0 0.582 0 0.308 * .
DO 0.000 0 0.000 0 0.00¢ -
E 0 0.459 0 0.000 O 0.403
F O 0.000 0 0.000 0 0.000 ®
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Mais pourquoi ?

Effet du moment de présentation sur le score de recoennaissance, en fonction de la MOT
1 .5 T T L T T T T

1.0

Lo = o
i =] i

Mérmoire de travail (note Z)

s
[=]

Pl |

-10 -8 B 4 -2 ] 2 | B
(Nombre de motsfcible reconnus) - (Mambre de motsidélai reconnus)

(Gonthier et al., 2012)



Mais pourquoi ?

1302025 17448 Ciffdsrmnces el variabiibés en psychologie - Lavgmeniaion des capacilés @n mémoire de tredail est-elle une condéon nécessa. .

L'augmentation des capacités en mémoire de
travail est-elle une condition nécessaire, blen 5 ue

non suffisante, au développement de B A e
I'intelligence ? W 1 ieeniis
Christine Bailleux, Bruno Dauvier et Patrick Perret v wriu.ll)ilhg:
p. 37-62 en psychologie

TEXTE INTEGRAL
Introduction

1 Les chercheurs en psychologie cognitive ont longtemps etudie des processus cogniti
hauts niveaux en négligeant la question de leurs liens avec l'intelligence. Ils envisagent
maintenant les capacités de la mémoire de travail, et notamment l'intégration des
relations, comme I'un des principaux facteurs qui sous-tendent les différences
individuelles dintelligence générale (Conway, Kane, & Engle, 2003 ; Hornung, Brunner,
Reuter & Martin, 2011}, Cependant, la mesure gu'ils proposent de la capacité en mémoire
de travall n'est pas univogue et peu dauteurs, mis a part Cowan (1999), integrent ces

de

(Bailleux et al. 2019)



Mais pourquoi ?

L. ACEgls I ALcapts 3. Acoepds e, | 4. Acceats 5 hrcepimah | Bossible rl'l':'-'"ll:':'n Ue ':h."r-'-'."r".-“_-' IMpliCaiive
Imzg, kom0 Tewn | inBaighbarhacd |mrg, N Immig, an Srale Seone
CaLrEry Dot P
o 0 o o 0 o @ Dans b= cas Rasch, 'implication statstique augmente avec la
1 0 0 1) L 1 distance latenta.
1 1 i 0 0 2 _
e Sur 3 items ordonnés X;. Xa et X3, dans le cas parfait, on a
1 1 1 0 0 3 i - 2 .
(additivité des distances) @ (#3—8i) = [# —da) + [ — )
1 1 1 1 ] 4
1 1 1 1 1 £ & Sur les indices |In 7| observes, en valeurs absolues, on devrait

poarvoir retrouver une additiite approsimative sur les
distances inter-iterms gy qui 5en déduisent

i)

I""'I.Z‘I

Echelle de Guttman : Modele de Rasch :

L - b
= diz + a5

homogénéité par implication quasi-implication (implicite)

corentin.gonthier@univ-nantes.fr
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Le groupe de Régis Gras

» Régis Gras (1933-2022)
» Professeur émérite a I'école polytechnique de
Nantes

» Didactique des mathématiques, métaphysique (?)
FEACTALITE DU BEYTHME DU TEMES 5UK L'ARBRE DXE VIE
Réaks Gras b, Rophadl Coutuder’, Salido Az Almailvd

RSt

Le texie que nous présenions ci-dessous s charpente selon plusisnes faceties reovoyant
tories & Ia notion de fractalité, concept mathématigns péométrigne  imaging par
Mandelbmol. Moas svens frtguené oo concept en 451 lors de Pémde des représeniations
grapligques des gelalsons causiles (graphe of aghpe) Cet artscle vase § jenfoscer s
familiari=ation de lectens avee coffe ghomwire ea o mostrand un aoee  champ
dapplicanen & 3 passakce créaive, Mous panons d7une quesiion vive gl periicbe
cliscun d'entee pous en de faoon accentide au fil de la wie, 4 cevedr la différence nupdque
orlre e lemaps el chesl-dedine cohn de Tharlage 8 li fetps pency par ime stgel exsEran
Movennant deux hvpothésss FI|iII5Ii.'I|E'!- s In relation entre ces dews mesarss, uns
physique, I'auirs paychalopiqes, nous medélisons nne fommiks pénsnqee reliant co5 denx
mafions. Celles—ci copstiment une distorsion. sutrement dit un binis cognifif. Moms
mcairons qu'ild 3" agi d'un plenemiéne frectal plongé dass Pespate-temps de b relativits
restrelmie. Eo effel. U apparail que la represectaton graphique loganchoique des
covarations de ces deux nohons e [néare. Mous savons qee celle derdne: proprieie
comme s 'avons observé par aill=urs avec les imapes grnphi.p:u de A5, est
cameteristipee d'vn phenomens fracinl

Mints-clés ¢ bings copndisf, eenps réel, wenmps ressenth, lempa pepu, relanvad, espace.

temme. &chelks lopanthmicue. tactal. (Gras et al 2021)



Le groupe de Régis Gras

Pascale Kuntz
*  Professeure des Universités a 1'école polytechnique de Nantes

«  M'a aidé a aborder le sujet

» Jean-Claude Régnier
* Professeur des universités a Lyon 2

- M'a aidé a comprendre les sorties logicielles

» Raphaél Couturier
*  Professeur des universités a I'Université Franche-Comté

* A rendu accessible le code de RCHIC
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La logique implicative
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La logique implicative

Corrélation entre Aet B A implique B
- Ao B - A->B
*  Plus A augmente, plus B augmente «  Quand A est élevé, B l'est aussi
»  Plus B augmente, plus A augmente * Quand B est éleve, A peut étre faible
* Ase produit généralement avec B * A se produit toujours avec B
* B se produit généralement avec A * B se produit parfois avec A
4 22 19 22
17 3 17 3
pas trop souvent souvent souvent
souvent pas trop souvent pas trop

corentin.gonthier@univ-nantes.fr




La logique implicative

L'implication — est une moitié de corrélation <> : une relation asymétrique

19
17 Remarque : la littérature parle de
"quasi-implication"
ce n'est pas une implication causale parfaite
souvent
souvent pas trop ( )

corentin.gonthier@univ-nantes.fr



La logique implicative

IMPLICATION ENTROPIQUE ET CAUSALITE

Ripm GiltAS!, Raphe# COUTURIER?

°\ o . T
> Le plege de 1a Causallte Entrogs mplkcatmm and caaliy
HESE NI
Ly ol o masduse 4 duwets. Dimlyss Shisiges Baphoise (ASLL & pax
TICTET LD ot [P P [Tt TIE Il L R R R N TR ] e W S L L o P L L e, TIIT g snocd i, O parer e ciminend ' prpaliies & de veisebbo enbidneg of Tk &
G% -, "t 3 : 7 ; 3 i comirwn s A meiabn, appatiles rdghs &k nipw implea§ ilers rewe o mebir i
rapositive b = @ which could allow to reinforce the atfirmation of the good G-t oo d o e ——————

juality of the implicative relationship between a and b, and the capacity to
stimate the cansality between the variables.

l Ll - ¢ 1 4 . i " v
R TR e ptablish because of the exceptions. Consequently, it is necessary
: ; ; > dataset to extract rules reliable enough to conjecture causal
Wi dirons gu'il y & relagn de pepe causad’ de a sar b sous sheeraoes les coelisins : 4 e
swvamtes - il'unw pert, b s produin guemd o ok g 2 se produit, o oo e booe se | Which structure the population. At the descriptive level, they

pood o pas lorscee o afurs g 3 pe s produit pas. Asiromess dit (Tag, 2 (v he hii v} e=d

s : 't a certain stability in the structuration. And, at the predictive
Fran dans fouic cincoredamne s« kL

L"I""' b 'i'l"l"l-l_'.l"' desilinntions I-[J'lt'l"'.l"ﬁ"l"'l' +]i|"| 1‘111-’! kT T S Y T W ST T

i 3 1 E]

Mxd Ty non-blix) O Lndrbari=E A )
¥ i [ f
r T i I

FiR. 2 -Teshier ol veirdid

souvent souvent
> ?
souvent | pas trop Causal ou pas causal ~

corentin.gonthier@univ-nantes.fr



La logique implicative

» Exemple : chez l'enfant, on trouve une faible corrélation entre

nombre d'heures moyen devant la télévision (X) et agressivité (Y).

a [x|—F—|vy Explication a. La télévision rend agressif.

Explication b. Les enfants agressifs ont plus
tendance a regarder des dessins animés
violents a la télévision.

m Explication c. La télévision rend agressif, et

c v plus on est agressif, plus on a plus envie

3 ., de regarder des dessins animes violents
St a la télévision.

. ol Explication d. Les enfants issus d'un milieu

d. [z < défavorisé passent plus de temps devant

S la télévision et sont également plus

agressifs.

corentin.gonthier@univ-nantes.fr
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La logique implicative

A est une condition suffisante mals non nécessaire de B

(si papier alors content, mais content possible méme si pas papier)

B est une condition nécessaire mais non suffisante de A
(content requis pour que papier, mais si content pas forcément papier)

- A et B forment wune boucle causale asymétrique
(B permet A qui augmente la probabilité de B qui...)

C détermine a la fois A et B, avec une contrainte plus importante sur A

souvent souvent
> ?
souvent | pas trop Causal ou pas causal ~

corentin.gonthier@univ-nantes.fr



La logique implicative

A est une cause suffisante non-
nécessaire de B

Redraw any B less than A

B est une cause nécessaire non-

suffisante de B

Redraw any A more than B

o e .‘.. A - rundif(1e08, 8, 1)
Y B <~ runif(iees, &, 1)
® for {1 in 3:length{A}) {
, ' SFC(A[L]-BIE] = (8.21))
B[i] «- runi®{l, A[i], 3}
o }
-
l ¥
A

corentin.gonthier@univ-nantes.fr

B ¢- runifildssa, &, 1)
A «- rumifilped, @, 13}
far (1 in lilength{B])
iff(afi] » B[i]) {
Afi] <= rumnif(l, @, 8{i])
F

A




La logique implicative

“ o ..'.%

{ P ‘0.3".; P
.'~ . M ::
< ~i ". @ :q\ﬁ‘-‘.p.::.“:. i
B SRR

C <- runif(1eee, ©.25, 1.25)
A <- C*1@ + runif(1leee, o, 5)
corentin.gonthier@univ-nantes.fr B <- 2*C + runif(leee, @, 1)



La logique implicative

A est une condition suffisante mais non nécessaire de B
(si papier alors content, mais content possible méme si pas papier)

B est une condition nécessaire mais non suffisante de A

(content requis pour que papier, mais si content pas forcément papier)

A e B forment wune Dboucle causale asymétrique
(B permet A qui augmente la probabilité de B qui...)

C détermine a la fois A et B, avec une contrainte plus importante sur A

=>» L'analyse implicative teste des relations (causales) asymétriques

PUtSt A € B que A -> B.. “

corentin.gonthier@univ-nantes.fr




Extension du cas binaire

au cas numerique




Du binaire au numeérique

Une premiere option a écarter :
binariser en recodant en intervalles

* arbitrairement, automatiquement (par analyse en clusters)

[wcightSJ [heighllj [weighl l] &:ightl}
/

/
/

, v
[ 2
[heighta heigh J Lzl 2] [\\ewhtl“) [\\enght -1) lheighll’_’l
,‘/ |
/]

|

‘_/
l /
f ﬂ

[hcight]-al] [\cx ht2- 4) [\\unhﬂ ?]
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Du binaire au numeérique

En réalité I'extension de principe est assez simple :

4 22 19 22
17 3 17 3
r=0, mpication =0 r=0.75, implicatan = ¥

corentin.gonthier@univ-nantes.fr



Du binaire au numeérique

Générer des données "plausibles” :
recodage des valeurs de B si (A-B) > (1-implication)

r = 0, implication =0 r=0.5, implication =0 r= 075, implication=0

T T T I T T T T T

0.0 0.2 04 06 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

A A A

corentin.gonthier@univ-nantes.fr



Du binaire au numeérique

* Une variable binaire A/non-A
peut étre recodée en 0/1 (nombre
de A == somme de A=1)

« Une variable non-binaire A peut
étre recodée comme la somme
des valeurs de A

En fait, mne sugpestion de [.C. LERMAN confortant notse propre approche, permmet
dinerpréter ces varahles en reome de vanales frdguertielley définies de la fagon suivame

Smt{ahl € ¥iai £ E, o (resp. [§) 12 veleur masimum de & (rssp b) sur E. o drespli)
ln wenlewr chserede de a (rospe bl sur i Pasons

@) ='E".ﬂ.' =& W TE [ . L-',—E i UH___;-E & dl-F; 0 er Vi = R -V,
= I'I' = nf i

Ces wabewrs pouf @= = L. o ¢ fi = [ oo 0 éendem alogs le cas binalee ol les effeiafls

fréquentiels sont ng, mh €0 mg i - En elfer sl 15 21 1B son les fomcalons indkcasrices des sous-

ensembles d'individos posstdans respectivernent les caractéres a & b, V'effectif r,, § 5'dcric ;

M= 2, Ladi} [1 - Lglil]
sk

(Gras & Larher 1992)

+ Cette approche donne une

approximation satisfaisante des

indices de I'ASI...

...mais de valeur inférieure dans

le cas usuel d'un facteur de
variance >2

ot e e, ) e varladee e miove e s My 1 resm. et de variaeor
drmpriaus b, [Redp iyl
»omll— k)

2 F
= — g ] — nnl

s k) = 7 1 st leooeflcient do propension de
(g =m0 £ (1 —mT)

¥ !

| = n.E:-:- e U'inteasitd d2 propeesion de g wers b

i vers A

Uhng varsable hinaire ¢l Epade & som cared, o i a2 ool & pond Dingines,

Ve ey DDlRbONS Ci-E0ER0E 1wy kol o= oy B ey 4 [ — |||,:|:' S T
8 —mgll —ms) - -
|j[||.I|_| gl | 4 [Xans c& ik, i, U] Goincnde aves B eoefhc s gla, b

Mg L — )

1
utifisé en analyse mplicative. Dans le ces baraire. | intensild d: propensian est done
dgate L Iissencind o impdication 4 —qla. 5] inrodule par Gras (19999 g1 Lensan,
Ciras, Rostmm, { 19811

Conséquence 1 le Tabless | donne I'encodrement Je 4 pour les vuleorms de
Fode T a4, puis des encadremenis &2 Uintensité d mmplication pour one intensitd de
prepeiisan wakan 0.9 puis U5, Do cons Lok geee pources valeurs bvpigoesd mmiensilés
slgnaticacves, des wilowre e Tacseur di varisses 5 i pdoiaires ou ¢ pidesd T doanenl g
intensisd d'implication notmhlement inféricere & 15 imessad de propensica 1 frodm

(Lagrange 1995)
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Du binaire au numeérique

» Une contrainte : que les données soient bornées entre 0 et 1
=» renormalisation obligatoire

X = [(X-min(X)) / (max(X)-min(X))]

Mean of A =0.03 | Variance of A=1.07 Mean of A =0.49 | Variance of A=0.03
=l mmﬂmﬂw
[ I I I I I I | [ I I I I |
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Values Values

corentin.gonthier@univ-nantes.fr



Statistiques pour une logique implicative
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Statistiques implicatives

» Stratégie 1 : le coefficient g et I'intensité d'implication phi

. T . " ' I’indice de Loevinger, (Loevinger 1947), I’ainé semble-t-il des indicesl
» Indice "historique" de I'ASI N .
d’implication de a sur b, H(a,b)=1- =29~
Naghlp
20 20
20 5

f __ nang /
naﬁb ) o

T - . i I A 2
e e wia,b6)=1—Pr {{,j' (a,b) < g (a, h]] = —— f e Tt
ra T \ -,L.":._.?"' ; ‘”:”_E]

q ((L:B) =

n

» "1 - la probabilité (x 100) d'obtenir aussi peu de contre-exemples a la

regle d'implication si les variables étaient indépendantes”

» "La surprise face a la rareté des contre-exemples a la regle implicative"

corentin.gonthier@univ-nantes.fr



Statistiques implicatives

» Stratégie 1 : le coefficient g et I'intensité d'implication phi

» Indice "historique" de 1'ASI

NaNF
a/Nb mn

g NE

n

q (a,B) =

!

» Avec des données numériques :

=-1xcov(A, B)

Une fonction de 1'écart entre les

moyennes et des variances de A et B

corentin.gonthier@univ-nantes.fr



Statistiques implicatives

» Stratégie 2 : les indices de confiance

» Des classiques de la littérature

Les valeurs de la confiance relative respectivement
aux régles a = b et b=>3 sont

Ci(a,b)= Fr[Y | X]= ([card XNY])/ (card X) = Naab/N_ Nanb

ny/n Ng

Ca(b,3) = Fr[X| Y] = ([card XNY]) / (card Y) = 222/ — Nanb

ng/n ng
A&B
> non-A & non-B
A & non-B S
A & non-B

corentin.gonthier@univ-nantes.fr



Statistiques implicatives

» Stratégie 2 : les indices de confiance

» Des classiques de la littérature

Les valeurs de la confiance relative respectivement
aux régles a = b et b=>3a sont

Ci(a,b)= Fr[Y | X] = ([card XNY])/ (card X) = Napab/N_ Napb

ny/n Ng

Ca(b,3) = Fr[X| Y] = ([card XNY]) / (card Y) = 222/ — Nanb

l’lE n IIE
» Avec des données numériques :

- Cl=3(AxB)/Z(A)
- C2=73(1-Ax 1-B)/ Z(1-B)

corentin.gonthier@univ-nantes.fr



Statistiques implicatives

Déclinés en version entropique par Gras et al.

Posons e =n,/n dresp. f=a_ ¢ n) la féquence de n iresp. non B} sur b
population, Selon les contraimes précédentes, les deux * ajustements ™ de V'entropie
significatifs des qualitds respectives de limplication et de sa contraposée peuvent donc

s'écrire en fonction de fa fréquence f=n, /0 de contre-exemples de [n fagon 10 - 1 0 -
supvamicl \ I
- \ o ]
08 - 08 -+
fJ,lfI-Hb."e’:l-—[]—-il:lII.‘:-g:[J—-:-'] -< Ing:[i-] si reln2l] < \' o \'
oL R L ¥ el § 06 - \' § 06 '\n
; o
i =10 =i ?E[?.ﬂ} § 04 - \I § 04 - \"
_ 8 s
fair) = Hi=gi =b}= - ['I—il‘I lu:.:_-fl —11'—L1LQ::[I—I|' s rE['I'J,E1I o 02 o 02
Yt WY AR VY] 2] 0.0 0.0 -
hait) =0 relE gl : F T T 1771 ' T T T T 1
: 127 00 04 08 00 04 08
A&notB/total A A & nol B /lotal not B
tau

1.00
0.80
0.60
0.40
0.20
0.00

t(a, b}=(l u&f(.r})_ (l . hr_;?(rj]m

Confidence H2

0.0 0.2 04 06 0.8 1.0
Confidence H1

(Gras et al. 2001)



06 ~
04 -
02+

Confidence H1

Statistiques implicatives

10 -
08 - \

00

F

0.0

Confidence H2

0.0

T T T

04

A&notB/total A

0.2

T

0.8

1

Déclinés en version entropique par Gras et al.

1.0+
0.8
0.6 4
0.4
0.2

Confidence H2

0.0

0.0 04

_lnclusion index

04 06
Confidence H1

A&notB/totalnotB

0.8

1.00
0.80
0.60
0.40
0.20
0.00

n n n_ -
H(b/a) = - anb logy anb _“anb log anb
Ng Ny Ny Y
- - n = n = no o = o
H(a/b) = — arb 10g2 anb “anab 10g2 anb
ny ny ny ny
]

S X

|
lP ,b = 1__ I ’.b
(a,b) = ( Z\E)l(a )

(Gras & Couturier 2012)
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Statistiques implicatives

Yvonnick Moel Analyse implicative et modéle

Constructi
y ] Lien au
Un modéle dimensionnel de |'implication

Statistique d'implication

@ Au final, les deux attendus sont réunis dans la statistique
produit (indice « iota ») :
Tab T5h TabT 3h

!-AAB:DMaXGﬂB:ﬂb X T = «;.'1'2_
a a

@ Propriétés :
e il varie entre 0 et 0o (implication parfaite, 7,; = 0).
o Dans ce dernier cas, l'indice / est infini (discussion plus loin).
o Il vaut 1 en situation d'incertitude totale (7., = 7,5 et

M5 = Tab):

(Noel 2017)



Statistiques implicatives

Posons @ = r.l_l_-' n [n'ﬂp H=n L H la ||'q."|_J|,|u|1|.'\-:_' 4 SR {resp. nom B} osur G

, e . poplation, Selon les conteaimes précédentes, les deux ™ ajustements ™ de V'entropic

> Strategle 3 . Frankensteln significatifs des qualitds respectives de Nimplication et de sa contraposdée peuvent donc

s'écrire en loonction de [a fréquence se=n 0 de contre-exemples de lp fogon
siviendeld
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DEFINITION 11. L' indice d'inclusion de I,, support de a, dans I,. support de b,
est le nombre qui intégre l'information délivrée par la réalisation d'un faible nombre de
contre-exemples, d'une part a la régle a =b et, d'autre part. i la régle -b = -a.

T(a. FJ}=([ _;lemj_ [I— Jé{;})l'u'

L'intensité entropiqgue de la régle a = b est définie par Y(a, b) = (gla, b).
Wa )" oh gla, b) est l'intensité d'implication et t(a, #) l'indice d'inclusion.

(Gras et al. 2001)
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Statistiques implicatives

UN MARIAGE ARRANGE ENTRE
. ) LIMPLICATION ET LA CONFIANCE ?
> Strategle 3 : Frankensteln Rigis GRAS'. Raplail COLUTURIER, Palils GREGORE
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Définition 4

On appelle implifiance’ la mesure de I’implication statistique qui prend en compte
I’implication directe et sa contraposée ainsi que la confiance en chacune de ces deux
formes inclusives. Sa valeur est :

® (a.b) = g(ab). [ C1(a,b).Co(b, @)]"

Ainsi, méme si les covariations de I'intensité¢ d’implication et la confiance ne sont pas
anarchiques, si elles n’obéissent pas ensemble a une référence en termes de probabilité,
méme si nous nous trouvons devant le choix arbitraire d’une définition composite d’ou
est partiellement exclue la part de contréle de l'utilisateur de cette mesure, elles
porteront les traces pondérées de deux indices majeurs pour évaluer la qualité
implicative. (Gras et al. 2015)
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Comportement des indices implicatifs

en fonction de la forme des données




Comportement des indices

La renormalisation est particulierement sensible aux outliers

=» On devra s'assurer de 1'absence de valeurs extrémes (winsorization ?)

Ol il

Mean of A =0.03 | Variance of A=1.07 ceof A=0.03

| | | | | | | | | |
0 1 2 0.0

[%)

Values

0.2 0.4
Mean of A =0.02 | Variance of A=1.08 Mean of A = 0.57

o.dilh. ol

0

Values Values

ce of A=0.02
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Comportement des indices

r(A,B)<0 : rien

r(A,B)>0 et mA<mB : A=>B
r(A,B)>0 et mA>mB : B=>A

= On devra recoder toutes les corrélations sous forme positive...

A=>B
1.0+ p(o.s..o
081 1 amvai®

0.6
m

0.4~
0.2

0.0-

. phi.ab = 95.83
phi.ba = 78.13

00 0.2 0.4 06 08 1.0
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A

(a1]

B=>A

1.01
0.8+
0.6+
0.4+
0.2+

0.0+

phi.ab=78.13 s
phi.ba = 95.83 e

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

A

(18]

'no implication’

1.01

0.84
0.6+
0.4+
0.2

0.0

phi.ab = 20.93
phi.ba = 4.83
o
i,
Y
"o oy
o = %O'é‘
b4 . :‘ :‘
Bh -,

00 02 04 06 08 1.0

A



Comportement des indices

L'indice phi est maximal pour une corrélation parfaite
(covariance=variances), mA << mB, et des variances homogenes

Variance of A= 0.015| Vanance of B=0.015 Vananoe of A=0.015] Vanance of B =0.035

, p-”':'—/ im0

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.'0 00 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Mean of A Mean of A

Variance of A = 0.035 | Variance of B = 0.035

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Mean of A Mean of A
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Comportement des indices

Le coefficient phi a deux problemes

» Probleme 1 : il fonctionne sous une hypotheése d'indépendance entre les

variables
« Il tend vers 100 lorsque les variables sont corrélées

« Et des variables avec implication sont forcément corrélées !

» Probleme 2 : il dépend fortement de la taille d'échantillon

- Il tend vers 100 lorsque N augmente

o 20 2000 2000
20 o 2000 1950
phi~ 100 phi ~ 100
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Comportement des indices

Coefficient phi sur données simulées

___9.ab=0.01|phi=49.77 __9.ab=-0.9|phi=81.48 __9.ab=-1.15| phi=87.47

1.04 1.4 . ' 1.04
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Comportement des indices

La confiance s'appuie sur la somme des scores "A et non-B". Chaque point contribue en
proportion variable... et les seuls points qui ne comptent pas au titre de "A et non-B" sont ceux
pour lesquels A=0 et/ou B=1.

=> La confiance est maximale si les données ont une forme de [

Contribution to total A Contribution to total not A Contribution to total B Contribution to total not B
1 Y- 100 1 ory- 100 1.00 1 1.00
¢.e0 .80 0.80 {0.80
0B 0.0 0.80 0.80 DB 0.60
040 0.40 0.40 0.40
2 0 0.20 cg 0 0.20 2 DE—-0e io_zﬂ ‘g D6-04& 0.20
@ 0.00 @ .00 e 0s 0.00 @ 05 .00
= | ’ i
S 04 8 3 naua 3 pa-jon
or
Jos
0 02 0.2
0. 4— L1 0. D. Y
00D 02 04 06 08 10 Do 02 04 06 08 10 00 D2 04 06 04 10
Score on A Score on A Score on A

Contribution to total A and B . Contribution to total not A and B o ‘Comribuﬁon to total not A and not 81 00
™ L AL B 1 | '

Scoreon 8

00 02 04 06 08
Score on A Score on A

08 08

02 0.4
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Comportement des indices

Exemple pour la confiance brute

C1=051|C2=049|C1xC2=028 C1=054|C2=053|C1xC2=028 C1=074|C2=056]C1xC2=0.41

Vo) [ve)
A A A
C1=0097|C2=072|C1xC2=0.7 C1=1|C2=0.99|C1xC2=0.99 Ci=1|C2=1|CixC2=1
L ] L J
m (Vo) ' (Vo)
: .
A A A
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Comportement des indices

Exemple pour la confiance entropique (version 2001)

Hi=0|H2=0|tau=0

H1=0825|H2 = 0.166 | tau = 0.737

H1=0,005 | H2 = 0.002 | tau = 0.0B3

H1 = 0.999 | H2 = 0.923 | tau = 0.999
T

A

corentin.gonthier@univ-nantes.fr

H1=0,169 | H2=0.014 | tau = 0.304

Hi=1|H2=1[tau=1




Comportement des indices

Exemple pour la confiance entropique (version 2012)

H1=046|H2=05]|ii=048 H1=058|H2=058|ii=058 H1=089|H2=0.68ii=0.78

0
A A A
H1=1|H2=0.881i=094 Hi=1|H2=1]ii=1 Hi=1]|H2=1]li=1
. L J
Vo) © o)
a
A A A
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Sélection des indices




Sélection des indices

» L'indice q / phi ne semble pas optimal

 Pas de statistique descriptive indépendante de n, vulnérabilité au cas
de variables corrélées

* (malgré la possibilité de calculer un écart entre g.ab et gq.ba : Bailleux
et al. 2019)

» La confiance brute et la confiance entropique Vi ne semblent pas
optimales

» Exigeantes sur le rejet de l'implication, valeurs attendues non
plausibles, gamme de variation tres limitée sur des données plausibles

A\

L'implifiance ne semble pas optimale

Assez arbitraire, combine aussi les défauts des deux approches
précédentes

A\

» Pourquoi pas la confiance entropique 2012 / le coefficient psi ?
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Sélection des indices

Quelle statistique descriptive ?

-Je veux une  statistique

descriptive, donc indépendante T ([1 ~h, (t):l[l ~h t}D 2
de N

 Solution logique : retirer le

coefficient modérateur par n P - |
a,b) = (1-—=)i(a,b)
=>» S'en tenir a l'indice d'inclusion 2'\/’;
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Sélection des indices

Quelle statistique descriptive ?

- ...sauf que l'indice d'inclusion varie avec N !

 Entropie plus grande quand N est petit = indice surestimé

inclusion index a=>b psi index a=>b
1.0 - 1.0 -
0.9 - 0.9 -
() . ,
G G « Le coefficient modérateur
8 3 corrige (partiellement) un
2 07- 0.7 biais présent dans l'indice
o : | d'inclusion
06 - —_— N=50 0.6 1 B N=50
- N=150 | — N=150 :
_ i ] et = On garde psi
0.5 0.5
W M
05 07 O 05 07 09
Intensity of implication Intensity of implication
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Sélection des indices

Quelle statistique descriptive ?

Uncorrelated variables =0 Correlated variables r=0.5 Correlated variables r=1

* Le coefficient psi ne varie ;Z“ g Riass ;‘;“ o ;g“ /
pas entre 0 et 100 X 06 1% i - i -

04 -, : 04+ 0.4 -

Il ne vaut pas o0 pour des gzd b nas08 el °21 /| pumoes
donnees lndependantes et OTO l 0?4 : 0?8 : 070 | 04 08 5 OTO ' 0I4 : 018 l
n'atteindra jamais 1 sur des A A A
données réelles

Max. reasonable implication Unreasonable implication

= Normaliser par les valeurs "‘; I ;H
o e . 0.8 -

minimale et  maximale o | i

. o om
plausibles ? 04 1 0.4
02 - 02 -
[‘ psi =1
0.0 qT J I | J
00 04 0.8 00O 04 08
A A A
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Sélection des indices

» Probléme : la valeur minimale dépend de r(A,B)

» Calculer la valeur minimale attendue pour une corrélation donnée, a
chaque analyse, et en tenant compte de N ?

Value of psi under HO
0.70

0.65 -

0.60 -

psi

0.55 -

0.50

b= l I I I | ]
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Correlation A<->B
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Sélection des indices

» Probleme 2 :

résultat assez instable

/ / /
a a

cor=0.64 psi=0.8 spsi=0.6

- . T o of ottt
et e A
- .. .‘.:. ...o *
..: *e ..“..
- ] .'l .."'o
i ro
L T T T T T
00 02 04 06 08 1.0

&S avec n=100, 1

0.8

0.4

0.0

0.8

0.4

cor=0.6 psi=0.77 spsi=0.52

a - . s . .
. Ty
o,
ks *»

cor=0.69 psi=0.82 spsi=0.66

_.. M . %oq Lo ‘..W
* .. ..i 0‘
AT
s 007
..:o *

normaliser le coefficient par rapport a r(A,B) rend le

mplication=1:

cor=0.57 psi=0.71 spsi=0.29
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Sélection des indices

Meilleure solution (?) : normaliser sur [0.50, 0.89]
N =10000

cor=0.35 psi=0.6 spsi=0.25 cor=0.51 psi=0.63 spsi=0.32 cor=0.56 psi=0.66 spsi=0.41 cor=0.58 psi=0.69 spsi=0.49

i) m
A A A
cor=0.56 psi=0.73 spsi=0.58 cor=0.33 psi=0.76 spsi=0.67
«© |
(o]
i) ia] m
=T
=
= <o
= 5 T T T T T = 5 T T T T T
00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0
A A A A
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Sélection des indices

Meilleure solution (?) : normaliser sur [0.50, 0.89]
N =1000

cor=0.53 psi=0.58 spsi=0.19 cor=0.61 psi=0.64 spsi=0.36 cor=0.49 psi=0.68 spsi=0.47 cor=0.65 psi=0.64 spsi=0.35
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Sélection des indices

Meilleure solution (?) : normaliser sur [0.50, 0.89]
N =100

cor=0.46 psi=0.711 spsi=0.54 cor=0.63 psi=0.5 spsi=0.01 cor=0.69 psi=0.69 spsi=0.3 cor=0.39 psi=0.73 spsi=0.59
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cor=0.35 psi=0.73 spsi=0.58 cor=0.62 psi=0.73 spsi=0.6 cor=0.57 psi=0.74 spsi=0.61 cor=0.62 psi=0.74 spsi=0.61
1R I T S 17 el
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Sélection des indices

» Remarque : pas de relation parfaite entre l'indice
pour a=>b et pour b=>a

» =» pas possible de normaliser le coefficient autour de 0.5 et de lire un coefficient
négatif comme une implication b=>a =» nécessité de calculer 1'indice dans les
deux sens =» valeurs négatives fixées a 0

Implication in a series of random samples Example dataset
0.8 - x R 1.0 S
A . -
4 %7 0.8 -
S 06 - "
E(J 0.6 o ke ™ = . ..0
E 0.5 1 (48] ~ . - :
5 0.4 - . L s
3 ’ 0.2 - :
"g 0.3 - . : . Il for a=>b = .72
= 58 0.0~ . Il for b=>a = .66
| | | | | | | | | | |
05 06 07 08 09 00 02 04 06 08 10
Inclusion index for a=>b A
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Sélection des indices

» Quelle statistique inférentielle ?

» Une solution simple et-élégante : I'approche Monte Carlo

Générer des données sous Ho avec corrélation connue

Normaliser ces données entre 0 et 1 avec winsorization
(sinon les indices implicatifs sont plus dispersés quand N

augmente !)
Calculer l'indice implicatif qui nous intéresse
Recommencer (X 10.000)

Comparer l'indice réellement obtenu a cette distribution
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Sélection des indices

1. Winsorizer les données = le placement de la moyenne dépendra

surtout de I'asymétrie plut6t que des outliers

2. Normaliser les données =» exprimées entre 0 et 1

3. Recoder les corrélations négatives en corrélations positives = pas de
risque de passer a c6té d'une implication négative

4. Calculer la confiance entropique de Gras & Couturier (2012), sans le

coefficient modérateur pour N = EII

5. Standardiser cette confiance entropique entre les bornes [ii.cor(A,B)

, 0.89] = sEII
6. Calculer la distribution des valeurs de sEII sous Ho = p(sEII | HO)
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Simulations numeériques

a grande éechelle




Simulations numériques

Indices d'implication : une sensibilité a N visible pour phi

phi a=>b

implifiance a=>b

80
70
Z 300 z 80
= 5 50
2 200 =
— 2 ' — = ), 65\
05 06 07 08 09 1.0 05 06 07 08 09 10 05 06 07 08 09 10

Intensity of implication Intensity of implication Intensity of implication

psi a=>b normalized psi a=>b

0.70

-

I 0.40

85 0.30

Z 300- 60 Z 300- 0.20

T 55 & 0.10
2 200 2 200

05 06 07 08 09 1.0 05 06 07 08 09 10

Intensity of implication Intensity of implication
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Simulations numériques

Valeurs p : de bons résultats pour toutes les options !

phi a=>b

06 07

0.5 08 09 1.0
Intensity of implication
i a=>b
5 : RO 100
. 080
4 | 0.60
040
Z 300~ 020
n 0.00
2 2 '
1
05 06 07 08 09 1.0

Intensity of implication

Entropic implication 2001 a=>b

0.80
40 0.60
0.40
Z 300 0.20
s 0.00
2 20
100 !
04 J Il
05 06 07 08 09 10
Intensity of implication
normalized psi a=>b
50 1.00
0.80
400+ 0.60
0.40
Z 300 0.20
® ] 0.00
2 200+
\l
10 '
05 06 07 08 09 10

Intensity of implication
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implifiance a=>b

1.00
0.80
0.60
0.40
0.20
0.00

06 07

08

Intensity of implication

0.9




Analyse en réseau implicative




cometabens

Réseau implicatif

Et s1 on veut faire un réseau ?

partia correlations glasso EBIC
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Réseau implicatif

» Des options déroutantes : arbres implicatifs cohésitifs et

méta-regles de Gras et al.
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Réseau implicatif

Des options reposantes : la méthode Dauvier
1. On represente l'implication (plutot que r, our, )
2. Régularisation par valeurs p (plutot que lasso)
3. Réseau dirigé (plutot que bidirectionnel)

4. Etroulez jeunesse
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Exemples d'application




https://osf.io/c5nh78/

HAH R AR AR R R AR R AR R A A

# Examplas
H 3 B SHEs

¥ Generate & datazet containing twe wvariables & and B with an implicative shape
testhataset <= ilmplicaticonsimulatedDataln=288, coral=0,58, implicationThreshold=8.98, winsorize=8, 081}

# Compute npsi index of implication for both a=>b a&nd b=»p, &5 well az the corresponding p-walues with 19868 samples
¥ Kotes: 108.888 samples 1i preferable for sctual use | Aormalirze 14 et to FALSE Becaude The deataset generated above i3 alresdy mersalized and winsorize

npsl <- ASI.npsiitesthatasetsd. narm, TestatasetdB. norm, normalizesF, winsorize=g.Bdl, p=TRUE, samples=1088)

# Flot & and B and report the implication values and p=values
plot{testbatasetds norm, testhDatazetif norm, pche28, xlab="&", wlab="g"})
legend (x="bottemright", Legend=ci{pastel"mpsl.a=:b = ", round{npsldepsi.ab, 33, ", p=", voundi{npiifmpsi.ab.p, 3), =ep=""), paske{"mpii.b=ra = ", roumd(n

# Sarrate a longer dataset containing siv wvariables with implicative relaticnships

testDatasetl <= implicationSinmulatedData{n=i8g, cordB=f_58, implicationThreshold=a.9@, winsorizesg &81)[,:2
testbatazatld - implicationSimulatedbataln=288 coriB=8_48, implicationThreshold=a._8a, winsﬂl‘ize:&.ﬂﬂ'iﬁ:.i
testhatasetd - ImplicationsimulatedDataln=188, corbB=8. 318, IlmplicetionThreskald=8.7@, winsorlze=8 o81)[,2
fullpataset <- data.framelchind{testDatasatl, testDatasetd, testDataseta))

colnames(¥ullDataset) <- c("a°, "B%,."C","D",*E","F")

1
3]
3]

# Drew & diFected inplicative network, showlng only relaticons that are sipnificent et pe 88
# Motes: 18,888 samples is preferable for actual wse ; normalize 1s set to FALSE because the dataset generated above is alreacy normalized and winsorize

# Can take a minute to run
generateImplicationGraph{dataset=fullDataset, firstColumn=l, normalizesF, winsorizes2.8@1, samples=1808, thresholds=g.as)

A B C D E F . Sl
A O 0.659 0 0.000 0 0.224
B O 0.000 0 0.000 0 0.00¢
C 0 0.567 0 0.582 0 0.308 * .
DO 0.000 0 0.000 0 0.00¢ -
E 0 0.459 0 0.000 O 0.403
F O 0.000 0 0.000 0 0.000 ®
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Matrices de Raven
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* Score total

- Stratégie efficace : proportion de temps sur la matrice
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Matrices de Raven

12 13

Log Response Time
1
O - N

10

Y -

Relgtive item GSosty

- Temps total
« Niveau de modulation : r(Difficulté, TR)
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Matrices de Raven

Regarde
bien le
dessin...

...et clique ou tu veux sur cette ligne,
pour nous dire si tu penses qu'll est dur.

Trés facile Trés difficile
l‘ ‘ i
Par exemple ici Qu bien par ici

& tu penses que ¢'est

si v penses que c'est trés facile s
movennemen! difficile

» Niveau d'estimation métacognitive : r(Jugement, Difficulté)

« Niveau de calibration métacognitive : r(Confiance, Réussite)
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Matrices de Raven

procedure WFCID NWFCScale HNFCItem

NFC 01 5 J'adore réflechir pour trouver la solution 3 un probléme

NFC 02 R Je trouve que réfléchir trés fort et longtemps est un pe ennUyeUs

MFC a3 5 Jo préfere les problémes compliqués aux problémes simples

NFC 04 R Reflechir ne m'amuse pas vraiment

MNFC 0s S Je suis guelgu'un qui aime beaucoup réfléchir

MNFC g R Je préfere faire quelgue chose og il ne faut pas beaucoup réfléchir plutdt gue guelgue chose ou # faul beaucoup réfléchir
NFC o7 5 Je suis content quand Fai fini un fravail qui me demandaitl de beaucoup réfléchir

NFC 08 R Je réfichis seulement quand |'y suls ablige

* Besoin de cognition

A
* Age de l'enfant
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Données RavenMeta1 (N = 174)
&

k
=

metacogmn alibraticm

i

jenecatelnplicationGraph (RML, 1, 0.001, 1
EotalRT HEC metacogunicive.satimation tocalSeore metacognicive.calibraclicon modulation aCEATEgY e
EscalAT 0 0.592 0. 7&8 H.T13 0. 748 0. BE3 0. 833

HET 0 G.4000 i . 000 v ]} O 000 0 . D0 j . 300 Lila]

meETacogniclive . 2T Mt 1omn (LA TR E L E] LRI » WEH) JUd o L LPRTLLLY J

.......

T 0 .00 D.000 0.000
cocaldcore 0 0,000 0. Q00 0. - 000 o O 000 0.

mEcscogRicive . calibracion 0 O .000 0,000 0 . G0 o . D00 0. 00D 0,000 ¢.00
modulscion O G.000 D000 u s Ll 000 ulabn tn OO &L 000
SCEATEQY B R IR R LIFRE LT LN s LARFL o U L IS Lo B v P L
age o 0.000 0. 281 o oo D . D00 0.4ES D, 000 O.000
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Données RavenMeta2 (N = 165)
mmcng@fiﬁmﬁun

|
“

wollilih — _E-$

s | ;

caealRT HECT Betasognicive . astinATion cortalScor:s meEracognicive . .calibracion modulation STEATETY Aags
ESEALRT o0, TeZ 0. en7 0.824 0.51% 1. 000 0.81 .35
HEFC 3 0.000 O . 000 0 . 000 g . 000 0 1 .00
MET&OgQNITAVE . ESTIMATION -0, 00D 0, 0o 0. 000 3 . D00 i @ .00
taEalSsare o 0. 000 0. 0oo 0, 000 0 O30 O . 1
metaosgnitive . calibration R s by} 0 D00 0 5. O ik 5 0D O.d i
modulation 2 0,000 0. 000 . 00 I . D0 0 1fa
SLrAEEgY o0, Q00 il 0 . OO0 455 ¥ 0.0
age 3 0,000 il L 0. 820 .nas 0.0 aln
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0.8 IO 1.0 7 . DA R I
. « . * » . e . * . ) 4 .
. ** :‘ﬂ ..;.' . . * . ‘0... .t or at +
. ."‘ o ‘. . . e . ¢ . *e .M’ -
06 ™ wwes . ’ 5 0.8 MR B AR
- 9 . - o . * HPY R R
* - * - -
AL INE ¥ ha L o . * - ., e 0‘."
- - * L Y * +? - * -
. E * * .,
* L] *
— * * — * * +*
S 047 *aiewp s . Boe t. et e T
= . .~ - QO ‘o L] . L]
S : 0 X R
_] N * * &
-g 0.2 * . ., E . * ‘e » .
= e 8304_ . -
L
004 """ ° s . ‘
' o . . E'
IR =02+ *
-02 1 » [
. spsi.ab = 1.015 0.0 . spsi.ab = 0.622

5 10 15 20 25 30 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
RT Age
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1.0 *
.
.
ettt * .
L ] ;... t * *
0.8 - “.‘;t * s * :
.t h"‘
. * .
* LR * .
— .
0.6 e, ** . °
% * . ..... “'O ﬂ"
. .
< e, * " . . * *
.
047 = % 0 . :
* * *
* . ‘.I - : .
.
* -~ - *
02 ] ' s . *
‘0' ’... P
. ""o +e* .* [
. .
00 - . spsi.ab = 0.39, p = .020
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Données WISC4 (Lecert) o
N =249 W D oy

Scores bruts uniquement : pas de i

scores normalisés ! o

& ~©

IDC AT ARI -Uus MDC COoD SLC BAR VOC ST™ CIM RVE SIM INF
IDC 0.000 ©0.000 £0.000 9.000 0 0.000 0.13% 90,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
MAT 0.128 0.000 0.070 0,087 0 D.,000 D0.259 0,036 0,000 0,089 0.132 0.050 0,000 0,000
ARI 0.29%4 0.271 0.000 0.213 0 0.066 0.517 0.204 0.110 0.334 0.255 0.215 0.079 0
CU8 0.128 0.200 0.115 0.000 0 0.000 0,322 0.144 0.000 0,222 0.2498 0.058 0.000 O
MDC 0.573 0.505 0.51% 0.4948 0 0.277 0.784 0,445 0.285 0.563 0.514 0.406 0.248 O
CCD 0.410 0.351 0.344 0.341 0 0.000 0.523 0.440 0.164 0.507 0.40% 0.274 0.145 0
SLC 0.000 0.000 0.000 0.000 0 2,000 0.000 0.000 Q.000 0,000 0,000 0.000 0,000 ©
BAR 0.074 0.030 0.00€ 0.041 0 0.000 0.132 0.000 0.000 0.17¢€ 0.074 0.000 0.000 O
VOC 0.448 0.410 0.395 0 1 0 0.182 0.615 0.390 0,000 0.453 0.45¢ 0.409 0.273 0
sSY™M 0,000 0.000 0.000 0.000 0 0.000 0.000 0.000 0.000 0,000 0,000 0,000 0.000 0
CIM 0.000 0.000 0.000 0.000 0 9.000 9.035 0,000 0,000 9.000 0.000 0.000 9.000 Q
RVE 0.374 0.326 0.291 0.243 0 0.087 0.496 0.254 0.212 0.332 0.382 0.000 0.182 0O
SIM D.4¢2 0.417 0.386 0.376 0 0.191 0.5593 0.366 0.288 0.452 0.474 0.402 0.000 0O
INF 0.59%2 0.5681 0.584 0.54% 0 0.360 0.769 0.533 0.493 0.623 0.649% 0.590 0.470 0.00C
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MA@BawW
Données WISCs (Pearson) coaw @y

N =1049 cAfBaW

Scores bruts uniquement : pas de e LB w

scores normalisés !

HLD . BAN SIH.RAW MAT.RAW DSP.RAW COD.RAW VOO.EAW FIW.RAW VIP.RAR FIS.RAR SYM.RAW INF.RAW LH3.BAR CAM.BRW COM.RAN ARY.RAH
3 ¥ ]

BLD, RRW (s T F ] g :53 G430 1] 0 a53 s 512 D452 o - 483 D311 {1 s 0326 + 208 B304 4 0. 445
SIM.BRW 0.10 0000 3.158 o 0. Dao 0,352 0.236 0. 163 0.132 0 .0D0d 0.121 0.258% 0.05L8 0.317 0.208
MAT . BRW O.22% 0.413 i v T f o L iR 0« JBG 0. 3ED 0. 330 D275 . OO 0.158 0.39% D.141 . 351 0.318
DSF, RER 0. 502 0. &8 0.57¢ i 0,158 0,868 0.63] O, Bié 1, 563 1. 142 G.474 L EEE 417 . E73 L E04
coD BERW 0,431 B.58E 0.4T4 1] i L g | 05832 0. 533 o . 500 D.4Es 0,173 D3B3 =2} . 85E 3. EJ5 3510
VOO ERN 0.151 0.401 g.203 I 0.0 0 . D0 0.Z87 0.211 0,171 0O 0. 170 321 J4a 0.37E 0.244
FIW.BRERW a.lBG 0.3E8E 0.2x44 i i i T i 0. JEE O Do O.204 0,225 0 . 0Od 0.3%E 007X 3. 333 0. 280
VIF.FRW 0. 26832 A Hu sl 0. 33E i [ I8 T s .35 J . IET oL, 00D D. 231 E P e 0. 38E 150 3. 379 315
EI5 . BRW 0.274 0.43% 0.331 il 0. 000 0.413 0.388 0. 365 D 000 el 0,444 0.216 0.422 0. 3495
i 0.376 0 .537 0.42% o D.13E 0.517 0,481 . 461 0. 435 . 000 LS4 0. 358 . 550 0. 453
THF .RER o [ 7L 0,588 . 428 o 0,551 . EER 0.483 D.444 U404 1,004 L 3E }. 2585 EEY 0.4EL
LRSS . BERW [ A T B ] 8193 005k 1] o e 0. L4 Us L09 o . 070 D.05g alil D O oG e Gog 1 &4 b 184
CAN . BERW 0.365 . 527 0.408 i} 0.103 0,502 D.458 J.433 D.413 0.073 0.321 0.53 0.000 523 J.443
COM , BAW 001G 0.374 1087 i L Lt 1 0,143 0.0508 0.0487 0,004 0.042 0.203 0.000 0. 300 k. 131
RRI .RRW B4l 0.4925% .29 0 0. 000 0.4%3 0.370 0.320 J.2TE ] | 1.2 L€ §2 G. 147 2.408 (i el ]
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Epilogue : I'implication 15 ans plus tard

Effet du moment de présemtation suf le score de reconnaissance, en fonction de la MOT

15 - - - - - - ' phl = 56.22

1.0 |

entropique = 26.07

~ OS5}

: implifiance = 42.11
= 00}

5 .

2 o5 ps1 = 61.94

=

1.0 F

EIl = 0.54

15+

sEIl = 0.10

20 - : : - - - :
-10 8 5 4 2 0 2 4 6

(Mombre de mots/cible reconnus) - (Nombre de mots/délai reconnus)

ps > .20
=>» Vulnérabilité des liens implicatifs sur données numériques aux valeurs rares
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