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Py |1 2 3 4 P’y |2 3 4 1
P2 P2
102

1 10 1 0 1 1 0 102 | 10
2 121 |0 0 0 2 0 0 0 121
3 0 123 |3 0 3 123 |3 0 0
4 0 7 132 | 1 4 7 132 | 1 0

Tab. 5.1 Tableau croisant P, de I, par k-means et P’, des fonctions discriminantes pour
typel et celui réordonné selon la numérotation du k maximal

L’indice kappa, apres la permutation pour trouver la numérotation des classes, prend une
valeur de 0.941209, et I’indice de Rand a une valeur de 0.957896. Ce qui permet de dire
qu’a partir de ces deux valeurs ¢élevées et proches de 1 que les deux partitions sont

proches et par suite les deux échantillons présentent des typologies semblables.
e Deuxi¢me choix

Le tableau de contingence des parametres des variables normales obtenus pour le

deuxiéme choix, est donné par :

5N

Py |1 2 3

P, |1 3 2 4
P2 PZ

1 130 |0 0 8 1 130 |0 0 8
2 1 0 140 |0 2 1 140 |0 0
3 0 110 |0 3 3 0 0 110 |3
4 2 8 0 98 4 2 0 8 98

Tab. 5.2 Tableau croisant P, de I, par k-means et P’, des fonctions discriminantes pour
Type?2 et celui réordonné selon la numérotation du x maximal

Dans ce cas, I’indice kappa aprés permutation prend la valeur de 0.95184, ’indice de
Rand est égal a 0.941113. On remarque que ces deux valeurs sont treés proches de 1, d’ou
la similarité entre les deux partitions. Dans ce cas aussi, on peut dire que les deux

échantillons des différents individus et de méme variables sont stables.
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On peut étudier la liaison entre les deux échantillons en utilisant I’indice asymétrique de

redondance RI ou 1y, (présenté au chapitre 3). Cet indice mesure la qualité de prédiction

de la partition P’; sur P,. Si RI est proche de 1 on a une liaison forte.

La valeur de I’indice RI de la partition P’; sur P,, dans le premier cas, vaut 0.8900734, et
dans le deuxiéme cas, il prend la valeur de 0.8894005. On peut donc conclure, a partir de
ces valeurs, que la qualité¢ de prédiction de P’; par P, est élevée. D’ou la forte liaison

entre les deux échantillons I; et I, dans les deux cas de simulations.

Dans le cas ou I’échantillon I, serait considéré comme référentiel, on projette cette fois ci
les individus de I; sur les classes de I’échantillon I,, on trouve le tableau de contingence
entre P; ( trouvée par les k-means) et P’; (aprés projection ) dans les deux cas de

parametres.

Pour le premier choix de paramétres, le tableau de contingence est alors:

Py 2 3 4
P,
1 2 127 0 0
2 116 1 0 0
3 1 0 127 0
4 0 0 0 126

Tab. 5.3 Tableau de contingence croisant P; de I; par k-means et P’ par projection de I,

sur les classes de I, supposé comme référentiel.

Pour ce cas, I’indice de redondance RI est égal a 0.9789137. d’ou la forte liaison entre

les deux partitions. On peut donc conclure que les deux échantillons sont proches.
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Pour le deuxiéme cas, on obtient :

Py 2 3 4
Py
1 2 0 11 107
2 0 123 0 0
3 119 0 0 0
4 0 0 136 2

119

Tab. 5.4 Tableau de contingence croisant P; de I; et P’ jpour le 2" type de paramétres.

L’indice de redondance RI prend une valeur de 0.9263896 trés proche de 1 ce qui montre

encore une fois la ressemblance des deux partitions.

Il est a noter que les résultats de la projection de 1’échantillon I, sur les classes de
I’échantillon référentiel I; et de 1, sur les classes de I, ne sont pas identiques dans les
deux types de choix de paramétres. Ceci impose la nécessité de ’utilisation d’un indice
asymétrique tel que I’indice de redondance RI pour la comparaison de deux partitions
provenant d’un ensemble de méme variables et de différents individus. D’autant plus que
cet indice ne nécessite pas de permuter les classes avant son utilisation comme le cas de

I’indice kappa de Cohen.

5.4 Autre approche par la classification des variables

Lorsqu’on a différents individus mais des variables identiques, on peut inverser la
problématique en comparant les deux classifications de variables que I’on peut obtenir.
Lorsque les classifications des variables sont semblables, cela implique de maniére duale
que la structuration des individus est comparable (classes de méme signification, mais de

poids éventuellement différent). On utilise alors une des classifications hiérarchiques.

On est conduit a un probléme de comparaison de classifications hiérarchiques. Il faut se
donner des modeles probabilistes adaptés donc une distribution de hiérarchies sous

I’hypotheése de tirages aléatoires dans une population d’individus. De tels travaux



TABLE DES MATIERES 120

existent, basés sur des mesures de consensus, mais semblent encore difficiles a appliquer

[SOK 88].

Dans cette partie, on présente une méthode pour comparer deux -classifications

hiérarchiques des variables.

5.4.1 Méthodes de Classification de variables

Les techniques de classifications hiérarchiques de variables

Deux types de techniques sont utilisés pour la classification de variables [NAK 00], les
techniques basées sur I’algorithme agglomératif et les techniques basées sur 1’algorithme
divisif.

Les techniques d’algorithme agglomératifrelévent de la classification ascendante

hiérarchique. Elles requicérent 1’utilisation :
¢ D’un indice de similarité entre variables dépendant de la nature des variables,

e D’un critere d’agrégation qui permet d’ériger un systeme de classes de

variables emboitées.

La procédure CLUSTER dans le logiciel SAS réalise cette technique ou 11 critéres

d’agrégations peuvent étre choisis.

Les techniques basées sur un algorithme divisif (présenté au chapitre 2 ) sont fondées sur
I’utilisation d’un critére de division d’un sous-ensemble de variables [CHA 97]. La
procédure VARCLUS du logiciel SAS [SAS 94] fournit une telle méthode de
classification. Cette procédure fournit une classification basée sur la matrice des
corrélations (cas des variables de méme poids) ou sur la matrice des variances-
covariances (cas ou les variables doivent avoir plus d’importance quand leurs variances
sont grandes). La partition obtenue est telle que les variables d’une méme classe sont
aussi corrélées entre elles que possible et deux variables quelconques de deux classes
différentes sont les moins corrélées possible. Les classes de variables sont ainsi
construites de mani¢re a rendre maximum la variance expliquée par la premicre

composante principale de chaque classe de la partition.
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Récemment, une autre méthode de classification de variables basée sur les composantes
latentes a été proposée par Vigneau E. [VIG 03]. La classification de variables autour des
composantes latentes est considérée comme étant un moyen d’organiser des données
multivariées dans des structures significatives. Cette méthode distingue deux cas selon
que le signe de la corrélation est important ou non (soit on utilise r soit r?). La stratégie
consiste a faire une classification hiérarchique puis a effectuer une méthode de
partitionnement. Les deux algorithmes cherchent & maximiser le méme critére qui offre la
possibilité de savoir quelles variables dans chaque classe sont reliées a une variable
latente associée a la classe. On verra dans la suite un exemple d’application de cette

méthode sur des données simulées.
Indice de Similarité entre Variables

Pour effectuer la classification hiérarchique des variables, on a besoin d’une matrice de
similarités trouvée a partir d’une mesure de similarités entre variables. La notion de cette
mesure est due a la nature des variables. Ce paragraphe présente quelques indices de
similarités utilisés pour les différentes natures des variables.

e Données numériques
La similarité entre deux variables j et j” d’un tableau de terme général x;; est fournie par le

coefficient de corrélation linéaire de « Bravais- Pearson » bien connu:

(X — X()(xij =X )

1/2
[Z(Xij X)) —Xj')z}

Avec n est le nombre d’observations et x_jvest la moyenne de la variable j’.

e Données de fréquences
A partir du tableau de fréquences de terme général fj;, on définit la distance entre deux
colonnes j et j° comme la distance de khi-2 associé¢ a fi. L’expression de cette distance
associ¢ a f; est obtenue a partir de la distance du khi-deux entre deux individus en
changeant i en j, soit :

1 fij fiy o
d2, =y (N _U
1 Zf. (f. fj, )
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e Données ordinales
Pour étudier la liaison entre deux variables ordinales, Spearman a proposé de calculer le
coefficient de corrélation sur les rangs afin de comparer les classements issus de ces deux
variables. Pour deux structures hiérarchiques, on peut utiliser ce coefficient pour
comparer 1’ordre d’agrégation trouvé apres la CAH des variables des deux données. Le

coefficient de Spearman est défini par :

6xd;”
i
fo=l-—3d
p(p” - 1)

ou p= le nombre de variables dans une structure hiérarchique,
dj=la différence des rangs d’une méme variable selon les deux classements
Cette définition nous indique que :
Siry =1 alors les deux classements sont identiques
1s =0 alors les deux classements sont indépendants
rs =-1 alors les deux classements sont inverses 1’un de 1’autre

Pour savoir si la valeur trouvée de rs est significative, on se reportera a la table du
coefficient de Spearman [SAP 90]. La région critique sera |rs| ot
e Données binaires

L’indice de similarité entre deux variables binaires est calculé a partir du tableau de

contingence (2x2) obtenue en croisant les deux variables. L’indice de similarité le plus

courant est le ®2de Pearson qui prend des valeurs comprises entre 0 et 1 et qui est

obtenu & partir du khi-deux de contingence.

2 2
2 _Xji . 2 _n(nyny —npmny)
Py == ou xjj =
n npnpnnj

e Données nominales
Pour deux variables nominales, I’indice de similarité est calculé a partir du tableau de

contingence croisant les deux variables dont le nombres de modalités sont respectivement
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p et q. L’indice de similarité est le coefficient Cj;> de Cramer [KEN 61], obtenu a partir du

2
‘DJJ"

2
_ %
min(p—1,q-1)

Cip

¢ Données mixtes
Dans ce cas de variables mixtes, on peut transformer le tableau de départ en tableau
disjonctif complet, en discrétisant les variables numériques, a partir duquel on calcul les
distances du khi-deux entre deux colonnes.

e Coefficient d’affinité
Le coefficient d’affinité a été introduit en statistique inférentielle par Matusita K. [MAT
55] et développé par Bacelar- Nicolau H. [BAC 85, 02], et utilis¢é comme coefficient de
ressemblance. Il mesure la tendance monotone entre les racines carrées des vecteurs

profils ou probabilités.

Le coefficient d’affinité simple entre les paires des variables x; et x; pour j et j’

={1,...,p}, peut étre définie, dans le cas d’équiprobabilité, de la fagon suivante :

Xij'Xij'

Coy=2
i\ XXy
n n
ou Xj= .Z Xjjet X j = .Z Xij

i=1 i=1

le coefficient d’affinité généralisé [BAC 03] pour les variables réelles qui peuvent étre

négatives est défini par :

n n
avec X j= X ‘xij‘et Xjp=2% ‘Xij" (| | désigne la valeur absolue )
i=1 i=1
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Il est symétrique et prend ses valeurs dans ’intervalle [0,1]; il est égal a 1 si les deux
vecteurs sont identiques ou proportionnels et nul s’ils sont orthogonaux. On remarque

que ce coefficient est indépendant de la taille des données et des variables.

Le coefficient d’affinité peut étre appliqué sur tout type de données: il génere le
coefficient d’Occhiai pour les données binaires, et peut étre adapté sur les données de
fréquences, des données réelles quantitatives, dans ce cas on utilise le coefficient
d’affinité généralisé [BAC 03], de distributions normale et uniforme. [BAR 00] a définit
le coefficient d’affinité pour mesurer la similarité ente histogrammes, entre variables

symboliques modales et de type intervalle.

Plusieurs travaux basés sur ce coefficient et ses extensions appliquent des techniques et
méthodes d’analyse multivariée comme 1’approche probabiliste dans 1’analyse de
classification non hiérarchique symbolique [BAC 02], I’effet des données manquantes
dans la classification des variables hiérarchiques [SIL 02], ou le probléme de validation

[SOU 02]. 1l est introduit dans plusieurs logiciels tel que SODAS [SOU 02].

Il existe une version probabiliste de ce coefficient pour valider les résultats d’une
classification dans un mode¢le probabiliste, le coefficient VAL (validity linkage) qui peut
étre trouvé dans [LERS1], [BARSS], [NIC 88].
Criteére d’agrégation pour la classification des variables

Une fois la mesure de similarité¢ d est choisie, il reste a choisir un critere d’agrégation
pour ériger I’arbre de la CAH (Classification Ascendante Hiérarchique). Ce critére est
une régle de calcul des écarts entre deux sous—ensembles h et h’ disjoints de 1I’ensembles
des ¢léments a classer. Parmi les nombreux critéres d’agrégation, les critéres usuels, sont

les suivants :

e Le critére du saut minimal (Single Linkage), di a Jardine et Sibson [JAR 71]
crée, en agrégeant en priorité les paires de classes entre lesquelles 1’écart Dyyn

est le plus petit, des classes bien séparées entre elles. Il est définit par :
D pyin (h,h') = inf{d(i,i");i e h,i'e b}

Ce critére présente un intérét en reconnaissance des formes puisqu’il permet de détecter

des classes longues et sinueuses.
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e Critére du diamétre (complete linkage), c’est la plus grande distance entre un
point de h et un point de h’. Ce critére dit a Sorensen [SOR 48] crée, en
agrégeant en priorité les paires des classes entre lesquelles I’écart est le plus

faible, des classes compactes. Noté Dgiam, il est définit par :
D giam (h,h") = sup{d(i,i');i e h,i'e h'}

Contrairement a Dy, ce critére ne posséde pas de bonnes propriétés et n’est pas

utilisé en pratique [NAK 00].

e C(Critere de la moyenne (average linkage), c’est la moyenne des distances entre
un point x; de masse m; et un point x;; de masse mjy, chaque distance d(x;,xi’)
ayant pour masse le produit mim;, les masses des classes h et h’ sont
respectivement my, et my. Il est dii & Sokal et Michener [SOK 58], et peut étre
considéré comme un compromis entre Dy, et Dgiam. Il est représenté sous la

facon suivante :

. 1 .
Dpmoy(h,h)=———— ¥ {mym;pd(i,i')}
MpMy jch,i'ch’
Il peut étre utilis€ pour classer des individus d’un ensemble dont les masses sont

différentes au départ.

5.4.2 Comparaison de classifications hiérarchiques
On présente une méthode de comparaison de deux classifications hiérarchiques des

données de méme variables. Cette méthode est basée sur la combinaison des structures
hiérarchiques, considérant 1’ordre de 1’agrégation et non pas les niveaux. On peut la
considérer comme une méthode de consensus.
[SIL 02] a proposé autre que celle-ci une méthode basée sur la moyenne des matrices de
similarités, pour étudier des classifications de données manquantes utilisant les matrices
obtenues par imputation multiple.

Algorithme
La procédure de la méthode de comparaison de classification hiérarchique des variables

est la suivante :
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1.

Pour chaque matrice de données I;(n, p) et Ix(n, p), on détermine sa
matrice de similarité,

Sur chaque matrice de similarité, on utilise la méthode d’agrégation
choisie, pour obtenir une structure hiérarchique, représenté par un
dendogramme,

A chaque structure hiérarchique, est associé une matrice ultramétrique
qu’on détermine,

On calcul le coefficient de Spearman r; entre les deux ultramétriques. Si g
est égal a 1, les structures sont identiques, on se reporte a la table du

coefficient de Spearman ou la valeur critique est r'y :
|rs| >~1'y : les deux structures de classifications hiérarchiques ne sont pas
les mémes, mais les deux ultramétriques sont corrélées significativement.

|rs|<r'S: les deux structures des classifications hiérarchiques sont

significativement différentes.

[SIL 02] a montré, par simulation, que les meilleurs résultats sont obtenus avec la

méthode associée au coefficient d’affinité avec les critéres d’agrégations Dpgy €t Dmin €t

que le coefficient d’affinité C, est plus robuste que le coefficient de corrélation linéaire r.

Simulation

Pour appliquer I’algorithme par simulation, on cherche des données de méme ensembles

de variables basées sur des structures probabilistes. On crée deux tableaux de données

simulées de 500 individus issus de 4 distributions multinormales selon les deux choix de

paramétres présentés dans le chapitre précédent (Tab. 4.4 et Tab. 4.5).

On utilise le coefficient d’affinit¢ C, pour trouver les matrices de similarités des deux

tableaux. Les structures hiérarchiques des deux tableaux I; et I, sont réalisées a partir du

critére d’agrégation de la moyenne Dyyoy.
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e Premier choix

Pour ce choix de paramétres, la matrice de similarités des variables et les structures

hiérarchiques des deux tableaux de données I; et I, sont:

1 . . . 1 .
0.8464 1 . " 0.857 1 .
e
0.8808 0.8727 1 . 0.865 0.899 1 .
0.7909  0.8003 0.8633 1 0.777 0.846 0.856 1

Tab. 5.5 Les matrices de similarités S; et S> de I, et I, respectivement

Les dendrogrammes, trouvées par la méthode de classification hiérarchique des variables
et en utilisant le critére d’agrégation de la moyenne, des deux matrices de similarités S; et

S,, ont la forme suivante :

Fig.5.1 Dendrogramme des deux matrices de similarités S; et S

On obtient les matrices suivantes des distances ultramétriques des deux dendrogrammes:

Vi V2 V3 V4 X] X2 X3 X4
vi| 0 x; |0

v2 | 09812 | 0 X2 | 1.000856 | O

vy | 1.0317 | 1.0317 | 0 x3 | 1.026728 | 1.026728 | 0

vs [ 09383 | 0.9812 | 1.0317 |0 X4 | 0913269 | 1.000856 | 1.026728 | 0

Tab. 5.6 Les ultramétriques de S et S, respectivement




TABLE DES MATIERES 128

Pour comparer les résultats des deux classifications de variables, on utilise le coefficient
de Spearman r entre les deux ultramétriques. On trouve une valeur de coefficient de
Spearman égal a 1 d’ou la structure identique des deux classifications, comme le montre

la figure (Fig. 5.1)
Deuxiéme choix

En utilisant la méme procédure mais pour ce deuxiéme choix de paramétres des variables

multinormales, on trouve les matrices de similarités des données I; et I, suivantes :

1 . . . 1
0.84627 1 . . ¢ 0.851 1
e
0.82425 0.87981 1 . 0.849  0.888 1
0.85809 0.89005 0.89105 1 0.874  0.899 0905 1

Tab. 5.7 Les matrices de similarités S; et S; de 1; et I, pour le deuxieme choix

L’application du critére de la moyenne, donne les structures hiérarchiques des matrices

de similarités suivantes:

125 125

100 100 ——————

075 7 075 1

050 050

025 025

000 - 000 ~

vi \8 v 2 x1 x2 x4 x3
v X

Fig.5.2 Dendrogramme des deux matrices de similarités S; et S> du deuxieme choix

Les matrices des distances ultramétriques dans ce cas sont les suivantes :
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Vi V2 V3 V4 X1 X2 X3 X4
vi |0 x; |0

v, | 1.0028 | 0 x2 [0.9763 | 0

vs | 0.9907 |1.0028 |0 x3 | 1.0116 | 1.0116 |0

v4 | 1.0005 | 1.0028 | 1.0005 | 0 x4 [ 0.9941 | 0.9941 | 1.0116 | O

Tab. 5.8 Les ultramétriques de S; et S; au deuxieme choix

De méme, pour ce choix de parametres, le coefficient de Spearman calculé a partir de
I’ordre d’agrégation des structures hiérarchiques, est égale a 1. On peut donc conclure a

I’identité des classifications de ces deux données simulées (Fig. 5.2)

5.4.3 Comparaison a partir de VARHCA de Vigneau

Afin de comparaison deux classifications hiérarchiques issues des données de méme
variables, on considere la méthode de classification de variables proposée par Vigneau et
Quannari [VIG 03]. On applique le macro VARHCA écrit par Vigneau dans un exemple
d’application.

Exemple d’application
On crée deux tableaux de données simulées de 500 individus issus de 4 distributions
multinormales selon le premier choix de paramétres présentés dans le chapitre précédent
(Tab. 4.4). On applique le macro VARHCA sur les deux données pour trouver les deux
structures hiérarchiques correspondant aux deux tableaux de données. Pour comparer ces
structures, on calcul le coefficient de corrélation des deux ultramétriques trouvées. Les

dendrogrammes des deux tableaux sont représentées dans la figure suivante :
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Voriobles

103.% 98.B7 93.87 B88.87 83.87 78.87 73.87 ©68.87 63.87 5B.87

Proportion of Vorionce Exploined by Lotent Components

T

Varigbles

1027 9770 9270 8770 870 7770 7270 6770 6270 57.70

Proportion of Veariance Explained by Latent Components

Fig. 5.3 Dendrogrammes de I, et I,

Les matrices des distances ultramétriques dans ce cas sont les suivantes :

vi \2) V3 V4 Xq X2 X3 X4
vi| 0 X1 |0
vy | 7198 |0 x; | 81.08 |0
vy | 71.98 | 344 0 x3 | 81.08 |3136 |0
vq | 7.5086 | 71.98 | 7198 |0 x4 | 7.23 81.08 |81.08 |0

Tab. 5.9 Les ultramétriques de I; et I

La valeur du coefficient de Spearman calculé a partir de I’ordre d’agrégation de ces

structures hiérarchiques, est égale a 1. Donc encore on peut déduire 1’identité des

classifications de ces deux données simulées.

5.5 Stabilité des interprétations

Il est important de vérifier si la signification des classes est restée la méme, pour étudier

la stabilité des interprétations des classes trouvées par une classification des données. On

compare alors les descriptions statistiques des classes ou les descriptions symboliques des

classes.
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5.5.1 Comparaison des descriptions statistiques

Une des méthodes d’étude de la stabilité des interprétations est basée sur la comparaison
des descriptions statistiques des classes. Ces descriptions sont fondées généralement sur
des comparaisons de moyennes ou de pourcentage a l’intérieur des classes avec les

moyennes ou les pourcentages obtenus sur I’ensemble des ¢léments a classer.

On peut caractériser soit chaque classe d'une partition, soit globalement la partition elle-
méme. Tous les ¢léments disponibles (actifs et illustratifs) peuvent intervenir dans la
caractérisation: les modalités des variables nominales, les variables nominales elles-

mémes, les variables continues, les fréquences et les axes factoriels.

Les éléments caractéristiques sont classés par ordre d'importance a l'aide d'un critére
statistique ("valeur-test"), auquel est associée une probabilit¢ [MOR 84] permettant
d’opérer un tri sur les variables et de designer les variables les plus caractéristiques: plus
la valeur-test est grande, plus la probabilité est faible, plus I'élément est caractéristique.
La valeur-test mesure I’écart entre les valeurs relatives a la classe et les valeurs globales,

elle constitue de simples mesures de similarité entre les variables et les classes.

Pour les variables continues, on compare X, la moyenne d’une variable X de la classe h,

a la moyenne générale X et on évalue 1’écart en tenant compte de la variance s (X) de

cette variable dans la classe. La valeur- test tn(X) est alors :

X, -X
tn(X)=—"——
8, (X)
2
- X
avec s2 (X):ﬁu
n-1 n,

tn(X) suit approximativement une loi normale centrée réduite. L’interprétation se fait sur
variables communes supplémentaires aux deux données. Les variables sont d’autant plus
intéressantes que les valeurs-test associ¢es sont fortes en valeur absolue. On peut alors
classer selon leur niveau de significatif. On peut tester alors si, pour les deux données de

A . . . . . N , .. 1
mémes variables, les variables significatives d’une classe ont les mémes répartitions .

' Le logiciel SPAD contient la procédure DECLA qui permet de décrire les partitions obtenues par la
procédure PARTI
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5.5.2 Comparaison des descriptions symboliques

Une autre méthode pour mesurer la stabilité des interprétations revient a comparer les
descriptions symboliques (chapitre 2) des partitions provenant de deux données de méme
variables. La comparaison est faite en utilisant les indices de similarités pour les variables
supplémentaires communes. Les interprétations des partitions sont stables lorsqu’on a

une forte similarité entre les descriptions symboliques des classes.

On cherche les deux partitions des deux données de méme variables par la méthode
divisive de classification [CHA 98]. Cette méthode permet de définir les descriptions des
classes trouvées et dont le résultat est un dendrogramme ou arbre de décision. [MEH 03]
a proposé¢ une méthode pour trouver des descriptions des classes des partitions en
optimisant simultanément le critére de discrimination et le critére d’homogénéité. Chaque

classe est décrite par une conjonction des propriétés caractéristiques.

Pour comparer les descriptions symboliques des classes de deux partitions, on utilise les

fonctions de comparaisons proposées par De Carvalho [DEC 98] de la fagon suivante :

Supposons a=[Y €A ][ Y2 €A Y2 €A2] ' Y3 €As].... [ Y €A et b=[Y€B]"[
Y2 €A Yo €As] 1M Y3 €As].... N Y, €Ap] deux objets symboliques booléens, le
calcul de la fonction de comparaison pour chaque variable Y; se base sur le tableau

d’agrément suivant :

Accord Désaccord totale

Accord M(A;NBj)=a M(A;Nc(B;))=d M(A))

Désaccord | M(c(A)NBj)=c | M(c(Aj)Nc(B))=b | M(c(A)))

totale M(B;) M(A))

Tab. 5.10 Tableau d’accord entre mesure

Pour un sous-ensemble Vjona:

;j —yj‘si Y est conitnue et V; :[;j,;j]

M(Vj= . . | .
‘Vj‘ si Yj est entier, nominale ou ordinal
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De Carvalho [ESP 00] a proposé les fonctions de comparaisons comme extension des
mesures de similarité définies pour les variables binaires classiques comme celle de

Jaccard,..etc.

Si la fonction de comparaison est proche de 1, on peut conclure que les interprétations de

la classification sont stables.

5.5.3 Identification des classes

Pour identifier les classes des partitions, on peut estimer deux modeles de classes
latentes. Ces modeles sont des modeles particuliers de mélanges de distributions [EVE
81]. En utilisant I’algorithme EM (Réf. Chapitre 1), les parameétres sont estimés par le
maximum de vraisemblances. Pour les deux échantillons, aprés avoir déterminé le
nombre de classes k basé sur la plus petite valeur des criteres AIC ou BIC, on estime par

I’algorithme EM, m, les probabilités a priori d’appartenir a la classe latente h. Lorsque

les variables observées sont binaires on calcule les pj, la probabilité d’avoir une réponse
oui pour un individu i de la classe latente h a chacune des p variables conditionnelles aux
classes latentes. Il suffit alors de comparer les vecteurs de pj, dans les deux partitions

pour tester I’identité des deux mode¢les.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous venons de présenter les méthodes et les tests classiques de
comparaison des partitions provenant des données de mémes variables mais de différents
individus. Une nouvelle méthode de comparaisons est proposée basée sur la projection
des partitions. Une autre approche pour aborder la comparaison est proposée par
utilisation de la classification des variables. Enfin, la stabilité des interprétations des

classes des partitions a été présentée.

Le chapitre suivant sera consacré a I’application sur des données réelles de ces différentes

approches évoquées jusqu'a présent.
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Chapitre 6

Applications

6.1Introduction
Dans le but de valider I’étude présentée dans les deux derniers chapitres, ce chapitre est

consacré a I’application des différents algorithmes sur des données réelles.

Au chapitre 4, on cherche a comparer deux partitions provenant d’'un méme ensemble
d’individus décrits par deux ensembles de variables pour tester si elles sont proches ou
non en utilisant la méthodologie de profils latents. On s’intéresse a tester la stabilité des

classes et de leurs interprétations pour les deux partitions.

L’application du chapitre 5 s’effectue selon les deux démarches suivantes : la premiere
consiste a comparer les partitions de deux groupes d’individus décrits par les mémes
variables en appliquant la méthodologie de comparaisons par projection de partitions. La
deuxieme approche consiste & comparer les deux partitions en utilisant la classification de

variables.

Notre démarche consiste donc a traiter les mémes données provenant d’une enquéte selon

les deux procédures suivantes :

e Méme ensemble d’individus avec deux groupes de variables: elle consiste a
diviser les données de 1’enquéte horizontalement afin d’obtenir deux groupes de

variables pour le méme ensemble d’individus.

e Deux échantillons d’individus ayant méme ensemble de variables : elle consiste a
diviser les données de 1’enquéte verticalement pour obtenir deux échantillons

d’individus ayant mémes variables.

Plusieurs logiciels sont utilisés lors du traitement des données :
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e Le logiciel Splus est utilisé pour appliquer la méthode des k-means, permuter les

données de base, et réaliser les algorithmes qui ont été proposés.

e Le logiciel SPAD est utilis¢ pour la méthode de la classification hiérarchique
ascendante, la méthode PARTI-DECLA pour choisir le nombre de classes des

partitions et pour la description des classes.

e Le logiciel SAS est utilis¢ pour I’analyse discriminante linéaire et pour la

classification de variables.

e Le logiciel LatentGOLD pour estimer le mod¢le de profils latents.

6.2 Description des données

On utilise les données de 1’enquéte effectuée sur les conditions de vie et aspirations des
Francais [LEB 87]. Les données comprennent 1000 individus et 52 variables. On
s’intéresse aux variables d’opinions traitant la qualité¢ de vie des frangais, le mariage, la
famille, et les enfants, soit 14 variables actives et 6 variables illustratives. Apres

suppression des données manquantes il reste 624 individus.

Pour la premicre procédure, on a deux groupes de variables : ’un traitant I’opinion des
francais sur le mariage, les familles et les enfants, et ’autre traitant 1’opinion sur la
qualité de vie. Du fait que ces variables ont des modalités nombreuses et ordonnées, on

les considére comme étant continues.

Pour le premier groupe, on prend les variables actives suivantes :

VARIABLES CONTINUES ACTIVES
7 VARIABLES

1 . opinion a propos du mariage ( CONTINUE )
2 . comparée votre santé a votre age ( CONTINUE )
3 . la creche est une mode de garde ( CONTINUE )
4 . la mére au foyer est une mode de garde ( CONTINUE )
5 . nombre d'enfants idéales ( CONTINUE )
6 . revenu personnel souhaite ( CONTINUE )
7 . revenu minimum d'une famille ( CONTINUE )
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Pour le deuxiéme groupe, les variables actives sont :

VARIABLES CONTINUES ACTIVES

7 VARIABLES

137

. opinion sur le cadre de vie

. opinion sur le fonctionnement de la Jjustice
. estimation du salaire d'ingénieur

. estimation du salaire d'un médecin

. évolution du niveau de vie

. heure de coucher

. nombre de jour de vacance

CONTINUE )
CONTINUE )
CONTINUE )
CONTINUE )
CONTINUE )
CONTINUE )
CONTINUE )

Pour les deux groupes, les variables illustratives communes sont :

VARIABLES ILLUSTRATIVES
2 VARIABLES CONTINUES ET 4 VARIABLES QUALITATIVES

. age
. age de fin d'étude

la famille est 1l'endroit ou on sent bien
la préservation de l'environnement est une chose
sexe

. profession

CONTINUE )
CONTINUE )
3 MODALITES
5 MODALITES
2 MODALITES
19 MODALITES

Pour la deuxiéme procédure, on divise les données en deux parties égales par tirage au

sort équiprobable sans remise. On obtient ainsi deux échantillons d’individus ayant méme

variables. Il est a noter que pour trouver une distribution de ’indice de Rand a partir de

I’application de la projection de partitions, on répete 50 fois cette démarche.

6.3 Comparaison des partitions ayant méme individus

On effectue une classification hiérarchique par le critere de Ward pour connaitre le

nombre de classes indispensable pour appliquer la méthode des k-means. Pour cela, on

peut choisir selon la coupure sur les dendrogrammes (Fig. 6.1), le nombre de classes pour

chaque groupe de variables.
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Classification hiérarchique directe

g1
1%6% [18%

i

14%

18%

b

11949981478948936679613039484333368838916800293933d82
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17%

satioh

11424430347133893689948d3936&(198A989967498 9893990299699

Fig.6.1 Dendrogramme des deux groupes de variables(coupure en 8 classes)

i

22%

On choisit la coupure qui fournit une partition a 8 classes représentant pour le premier

groupe de variables respectivement 1%, 6%, 18%, 9%, 14%, 18%, 25%, et 9% des sujets

de I’échantillon, pour le deuxieme groupe de variables respectivement 24%, 4%, 14%,

7%, 8%, 17% et 22%.

Les centres de ces 8 classes ont été reportés (Fig. 6.2) sur le meilleur plan factoriel issu

de ’A.C.P., on a ainsi la position des classes les unes par rapport aux autres; La

représentation des sujets sur ce plan permettrait de visualiser la dispersion de chacune des

classes.
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Fig.6.2 Représentation des points- classes au barycentre des individus pour les deux

groupes.

On croise les deux partitions a

8 classes d’'un méme ensemble de données pour les deux

groupes de variables, trouvées par la méthode de k-means, donnant les proportions
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suivantes des 8 classes respectivement 24%, 7.5%, 16%, 15%, 13.5%, 3.5%, 14%, et
6.5% des sujets de 1’échantillon.

On calcule les indices de ressemblance pour pouvoir les comparer. L’indice de Rand R’
vaut 0.729, cette valeur proche de 1 ne suffit pas pour dire que les deux partitions sont
proches, en effet cet indice donne la méme importance aux couples d’individus qui sont
ou non dans la méme classe (accord global). On cherche I’indice dérivé de Jaccard, il
prend la valeur 0.0979, celui de Janson et Vegelius vaut 0.035. On remarque que ces
deux dernieres valeurs sont faibles par rapport a I’indice de Rand R’, cela revient a

I’accord positif entre les deux partitions (Tab. 6.1).

P\ P, Méme classe | Classes
Différentes
Méme classe | 5728 28830
Classes 23924 135894
Différentes
@ =194376

Tab 6.1 Tableau d’accord croisant les deux partitions P; et P

Afin de savoir si les partitions sont proches, nous appliquons notre méthodologie de
profils latents pour étudier la distribution des indices de ressemblances. On utilise le
logiciel LatentGOLD pour estimer un modele de profils latents en 8 classes a partir de la
totalit¢ des données formées de 624 individus et 14 variables. Il nous donne les
proportions des classes latentes, les moyennes et les variances, conditionnellement a
chaque classe des variables qui doivent étre indépendantes et de mémes matrices de
variances. On utilise ces parameétres pour simuler des échantillons de 624 individus a
variables obéissant a ce modele. On les coupe en deux ensembles de 7 variables, on
cherche les partitions a 8 classes par la méthode des k-means puis on calcule les indices
de Rand, de Jaccard, et de Janson Vegelius. On itére 100 fois. On obtient les distributions

des ces indices dans la figure suivante (Fig. 6.3):



TABLE DES MATIERES 141

30
|

density(R)$y

10
|

R’=0.729

T T T
0.72 0.74 0.76

density(R")$x
o _|
@
o _|
©
>
©@
q
=
[72]
£ 9
kel
J=0.0979
o |
N
o S
T
0.070 0.075 0.080 0.085 0.090 0.095 0.100
density(J)$x

Fig.6.3 Distribution de Rand et de Jaccard selon le modéle de profils latents

En reportant les valeurs observées des indices sur leurs distributions, on remarque que la
valeur de R’ observée est plus petit de la moyenne de la distribution de R’ trouvée par
simulation qui est égale a 0.74203, mais la valeur observée de I’indice dérivé de Jaccard
est suffisamment grand par rapport la moyenne de la distribution de cet indice qui vaut
0.08473678. Ce cas satisfaisant de I’indice d’accord positif nous permet de conclure que
les partitions sont proches.

Le tableau de contingence croisant P et P, est le suivant :
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Py [Py

|1 |12 |13 |4 |15 |6 |7 | 8 |ColTotl
——————— e
1 | 2 | 9 |7 | 6 | 9 | 5 |15 | 4 |57
——————— e
2 |42 113 |21 |20 |22 | 4 |18 | 6 |146
——————— | mm e
3 | 2 | 0 |1 | 2 |3 |1 |3 |1 113
——————— e
4 |39 | 5 |24 |12 | 9 | 5 |10 |11 115
——————— e
5 |16 | 3 | 6 |14 | 3 | 0 [11 | 5 |58
——————— e
6 | 5 | 2 | 2 |7 | 6 | 0 | 9 | 5 |36
——————— e
7 |35 |7 |32 |26 |26 | 6 |21 |7 160
——————— e
8 |7 | 8 | 8 | 6 | 6 |1 |1 | 2 |39
——————— e
ColTotl]148 |47 101 |93 |84 |22 |88 |41 | 624
——————— o o g

Tab. 6.2 Tableau de contingence initiale a P; et P,

Maintenant pour comparer les classes on compare leurs caractérisations selon les
variables illustratives commune aux deux groupements. Mais il faut identifier les classes
des deux partitions, alors on utilise le maximum du coefficient kappa afin de trouver la
bonne numérotation des classes, en effet on permute les classes de la partition P, dans le
tableau de contingence de base selon la valeur maximum de kappa. On réordonne les
colonnes de ce tableau pour obtenir la valeur maximale de kappa, on trouve une valeur de
0.077032 pour la permutation de colonnes suivantes : 7, 5, 6, 1, 4, 8, 3, 2. Le tableau

réordonné est alors le suivant :

Py | P,

|7 |5 |6 |1 |4 |8 |3 |2 |ColTotl
——————— Fmm e e e
1 |15 | 9 | 5 | 2 | 6 | 4 | 7 | 9 |57
——————— i e e e e e e
2 |18 |22 | 4 |42 |20 | 6 |21 13 1146
——————— i e e e e e it
3 | 3 | 3 | 1 | 2 | 2 | 1 | 1 | 0 |13
——————— i e e e e e e e
4 110 | 9 | 5 39 |12 |11 |24 | 5 |115
——————— e e e e e e e ki St
5 |11 | 3 | 0 |16 |14 | 5 | 6 | 3 |58
——————— e e e it S e e e it
6 | 9 | 6 | 0 | 5 | 7 | 5 | 2 | 2 |36
——————— e e e et s e e e e i
7 |21 126 | 6 |35 126 | 7 |32 | 7 1160
——————— e e e it S e e e ettt
8 | 1 | 6 | 1 | 7 | 6 | 2 | 8 | 8 |39
——————— e e e ettt B e e S
ColTotl]88 | 84 |22 |148 |93 |41 |101 |47 | 624
——————— e e e ettt B e e St

Tab. 6.3 Tableau de contingence réordonné selon valeur maximale de kappa x
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On remarque que la classe 1 de P, est identifiée a la classe 7 de P, la classe 2 de P; est
identifiée a la classe 5 de P,, la classe 3 de P, est identifiée a la classe 6 de P,, la classe 4
de P, est identifiée a la classe 1 de P,, la classe 5 de P, est identifiée a la classe 4 de P2, la
classe 6 de P, est identifiée a la classe 8 de P,, la classe 7 de P; est identifiée a la classe 3
de P», et la classe 8 de P; est identifiée a la classe 2 de P,. On utilise les numérotations

trouvées ci-dessus pour pouvoir comparer les descriptions des classes des partitions.

Pour tester la stabilité des classes, on utilise le test de Mc Nemar généralisé qui étudie la
variation de proportions des classes pour les deux partitions. On obtient une valeur de T
¢gale a 93.5394. Pour un risque de 5 %, cette valeur dépasse de loin le quantile de la loi
de khi-deux de degré de liberté 28 qui est de 41.337. Ceci permet de rejeter 1’hypothése
nulle Hy et de conclure que les proportions des classes ont changé¢ dans les deux

partitions.

Pour trouver I’ordre des classes on peut aussi utiliser 1’Analyse Factorielle des
Correspondances, on permute les modalités selon leur classement sur le premier axe. En
appliquant cette méthode aux partitions P; et P, du tableau (Tab. 6.2) et par utilisation du

logiciel SPAD, le tableau réordonné est:

Py [Py

|2 |7 |6 15 |8 |4 |13 |11 |ColTotl
——————— o
1 |9 |15 | 5 | 9 | 4 | 6 |7 | 2 |57
——————— | mm e
3 | 0 | 3 |1 | 3 |1 | 2 |1 | 2 113
——————— | mm e
6 | 2 | 9 | 0 | 6 | 5 |7 | 2 | 5 |36
——————— | m o
8 | 8 |1 |1 | 6 | 2 | 6 | 8 |7 |39
——————— v
7 |7 |21 | 6 |26 |7 | 26 |32 |35 160
——————— v
5 | 3 |11 |0 | 3 | 5 |14 | 6 |16 |58
——————— o o
2 113 118 | 4 |22 | 6 120 |21 142 |146
——————— o oo
4 | 5 |10 | 5 | 9 |11 112 |24 |39 115
——————— o oo
ColTotl |47 |88 |22 |84 |41 |93 101 1148 | 624
——————— o oo

Tab. 6.4 Ordre selon le premier facteur en AFC

En calculant le coefficient kappa pour ce tableau permuté on trouve la valeur de

0.03009489: La renumérotation selon le premier axe de I'AFC n'est donc pas optimale.
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Comparaison des descriptions des classes

On compare les descriptions des classes de deux partitions aprés qu’on utilise les
numérotations trouvées par la maximisation du coefficient kappa. Cette comparaison a
¢été faite a partir des variables illustratives commune aux deux groupements.

La caractérisation des classes issues de la classification des données des deux groupes de
variables est présentée dans le tableau 6.5 et 6.6, par exécution de la méthode PARTI
/DECLA dans SPAD. Les colonnes CLA/MOD, MOD/CLA et GLOBAL fournissent
respectivement le pourcentage de sujets présentant la modalité qui appartient a la classe,
le pourcentage de la classe possédant la modalit¢ et le pourcentage de sujets de

I’échantillon global ayant la modalité, pour les partitions des deux groupes de variables.

CLASSE 1 / 8

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
1.44 CLASSE 1 / 8 aala 9
2.98 0.001 2.96 100.00 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
2.42 0.008 4.90 55.56 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
2.05 0.020 2.54 88.89 50.48 Masculin sexe m 315
0.23 0.408 1.65 77.78 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
0.20 0.420 2.06 22.22 15.54 cadre moyen profession csll 97
0.11 0.455 1.92 11.11 8.33 cadre supérieur profession csl4 52
0.04 0.484 2.27 11.11 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-0.06 0.477 0.00 0.00 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
-0.12 0.451 0.00 0.00 6.41 personnel de service profession cs07 40
-0.15 0.440 0.00 0.00 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-0.47 0.320 0.00 0.00 4.17 employé de commerce profession cs04 26
-0.47 0.319 0.00 0.00 11.86 non-réponse profession cs** 74
-0.50 0.310 0.00 0.00 4.01 petit commercant profession csl0 25
-0.69 0.244 0.00 0.00 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
-0.75 0.228 0.57 11.11 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
-2.05 0.020 0.32 11.11 49.52 feminin sexe f 309
-2.95 0.002 0.00 0.00 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
CLASSE 2 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
7.05 CLASSE 2 / 8 aaza 44
2.90 0.002 19.23 22.73 8.33 cadre supérieur profession csl4 52
2.76 0.003 16.22 27.27 11.86 non-réponse profession cs** 74
2.54 0.006 9.87 68.18 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
1.22 0.112 8.02 77.27 67.95 trés importante la preservation de 1l'environnement est une chose envl 424
0.40 0.344 7.62 54.55 50.48 Masculin sexe m 315
0.32 0.373 8.25 18.18 15.54 cadre moyen profession csll 97
0.10 0.461 8.00 4.55 4.01 petit commercant profession csl0 25
-0.15 0.439 3.85 2.27 4.17 employé de commerce profession cs04 26
-0.27 0.393 5.26 2.27 3.04 peu importante la preservation de 1l'environnement est une chose env3 19
-0.40 0.344 6.47 45.45 49.52 feminin sexe £ 309
-0.69 0.244 3.70 4.55 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-0.98 0.163 2.27 2.27 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-1.01 0.156 5.11 20.45 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
-1.66 0.049 0.00 0.00 6.41 personnel de service profession cs07 40
-1.98 0.024 0.00 0.00 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
-2.17 0.015 1.96 4.55 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
-2.47 0.007 4.42 31.82 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
CLASSE 3 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
24.04 CLASSE 3/ 8 aa3a 150
5.17 0.000 33.22 67.33 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
1.79 0.036 35.19 12.67 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
1.75 0.040 36.36 10.67 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
0.72 0.237 25.00 70.67 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
0.42 0.339 24.92 51.33 49.52 feminin sexe f 309
0.15 0.439 26.92 4.67 4.17 employé de commerce profession cs04 26
0.07 0.472 24.49 8.00 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
0.06 0.475 24.74 16.00 15.54 cadre moyen profession csll 97
-0.01 0.494 22.50 6.00 6.41 personnel de service profession cs07 40
-0.36 0.361 21.62 10.67 11.86 non-réponse profession cs** 74
-0.37 0.356 22.73 26.67 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
-0.42 0.339 23.17 48.67 50.48 Masculin sexe m 315
-0.50 0.308 21.57 14.67 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
-0.55 0.292 15.79 2.00 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
-1.78 0.037 8.00 1.33 4.01 petit commercant profession csl0 25
-5.23 0.000 15.14 32.00 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
CLASSE 4 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
7.85 CLASSE 4 / 8 aada 49
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1.55 0.061 12.37 24.49 15.54 cadre moyen profession csll 97
1.38 0.084 11.76 24.49 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
1.08 0.140 9.21 57.14 48.72 non la famille est 1l'endroit ou on sent bien fbi2 304
0.93 0.176 12.24 12.24 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
0.69 0.244 8.49 73.47 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
0.67 0.253 8.74 55.10 49.52 feminin sexe f 309
0.43 0.335 11.54 6.12 4.17 employé de commerce profession cs04 26
-0.09 0.463 6.76 10.20 11.86 non-réponse profession cs** 74
-0.13 0.448 5.26 2.04 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
-0.32 0.375 5.00 4.08 6.41 personnel de service profession cs07 40
-0.34 0.368 5.56 6.12 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-0.50 0.308 4.55 4.08 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-0.67 0.253 6.98 44.90 50.48 Masculin sexe m 315
-0.76 0.224 6.25 22.45 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
-0.84 0.201 3.85 4.08 8.33 cadre supérieur profession cslé 52
-1.15 0.124 0.00 0.00 4.01 petit commercant profession csl0 25
-1.31 0.095 6.31 40.82 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
CLASSE 5 / 8
V.TEST PROBA - POURCENTAGES - MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
10.90 CLASSE 5 / 8 aaba 68
4.18 0.000 16.09 75.00 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
1.15 0.125 20.00 7.35 4.01 petit commercant profession csl0 25
1.07 0.142 19.23 7.35 4.17 employé de commerce profession cs04 26
1.07 0.142 21.05 5.88 3.04 peu importante la preservation de 1l'environnement est une chose env3 19
0.67 0.251 12.50 32.35 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
0.64 0.262 15.00 8.82 6.41 personnel de service profession cs07 40
0.59 0.277 14.29 10.29 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
0.40 0.343 13.64 8.82 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
0.04 0.482 11.00 50.00 49.52 feminin sexe f 309
-0.04 0.482 10.79 50.00 50.48 Masculin sexe m 315
-0.13 0.450 9.26 7.35 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-0.16 0.435 10.78 16.18 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
-0.35 0.363 9.28 13.24 15.54 cadre moyen profession csll 97
-1.47 0.070 5.41 5.88 11.86 non-réponse profession cs** 74
-1.56 0.060 9.43 58.82 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
-2.17 0.015 1.92 1.47 8.33 cadre supérieur profession cslé 52
-4.10 0.000 5.59 25.00 48.72 non la famille est 1l'endroit ou on sent bien fbi2 304
CLASSE 6 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
16.51 CLASSE 6 / 8 aaba 103
2.39 0.008 29.63 15.53 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
1.55 0.061 18.93 58.25 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
1.09 0.137 21.62 15.53 11.86 non-réponse profession cs** 74
1.07 0.143 19.32 33.01 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
0.20 0.420 18.37 8.74 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
0.11 0.457 16.51 50.49 50.48 Masculin sexe m 315
0.00 0.499 17.50 6.80 6.41 personnel de service profession cs07 40
0.00 0.498 15.38 7.77 8.33 cadre supérieur profession csl4 52
-0.11 0.457 16.50 49.51 49.52 feminin sexe £ 309
-0.14 0.444 15.91 6.80 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-0.29 0.386 12.00 2.91 4.01 petit commercant profession cs10 25
-0.29 0.385 15.79 2.91 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
-0.37 0.355 14.71 14.56 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
-0.81 0.209 15.57 64.08 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
-1.37 0.086 11.34 10.68 15.54 cadre moyen profession csll 97
-1.44 0.075 14.14 41.75 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
-2.40 0.008 0.00 0.00 4.17 employé de commerce profession cs04 26
CLASSE 7 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
24.36 CLASSE 7 / 8 aala 152
6.69 0.000 35.65 74.34 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
1.58 0.057 40.00 6.58 4.01 petit commercant profession cs10 25
1.45 0.074 38.46 6.58 4.17 employé de commerce profession cs04 26
1.41 0.080 35.00 9.21 6.41 personnel de service profession cs07 40
1.37 0.086 28.41 32.89 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
0.79 0.215 25.89 52.63 49.52 feminin sexe f 309
0.30 0.381 26.92 9.21 8.33 cadre supérieur profession cslé 52
0.02 0.490 26.32 3.29 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
-0.07 0.471 23.53 15.79 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
-0.42 0.337 20.45 5.92 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-0.54 0.296 21.65 13.82 15.54 cadre moyen profession csll 97
-0.79 0.215 22.86 47.37 50.48 Masculin sexe m 315
-0.84 0.201 18.37 5.92 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
-1.02 0.154 18.92 9.21 11.86 non-réponse profession cs** 74
-1.15 0.124 22.88 63.82 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
-1.59 0.056 14.81 5.26 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-6.75 0.000 12.50 25.00 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
CLASSE 8 / 8
V.TEST PROBA - POURCENTAGES - MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
7.85 CLASSE 8 / 8 aa8a 49
4.14 0.000 12.50 77.55 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
1.42 0.078 9.52 61.22 50.48 Masculin sexe m 315
1.36 0.087 8.96 77.55 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
1.00 0.157 10.78 22.45 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
0.93 0.176 12.24 12.24 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
0.79 0.215 10.31 20.41 15.54 cadre moyen profession csll 97
0.49 0.312 12.00 6.12 4.01 petit commercant profession csl0 25
0.36 0.359 9.46 14.29 11.86 non-réponse profession cs** 74
0.13 0.448 10.53 4.08 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
-0.25 0.400 5.77 6.12 8.33 cadre supérieur profession csl4 52
-0.32 0.375 5.00 4.08 6.41 personnel de service profession cs07 40
-0.50 0.308 4.55 4.08 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-1.21 0.114 0.00 0.00 4.17 employé de commerce profession cs04 26
-1.42 0.078 6.15 38.78 49.52 feminin sexe £ 309
-1.46 0.073 5.11 18.37 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
-1.56 0.059 1.85 2.04 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-4.07 0.000 3.47 22.45 50.80 oui la famille est 1l'endroit ou on sent bien fbil 317
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Tab. 6.5 Caractérisation des classes par les

partition du premier groupe

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MODALITES

DE Coupure 'a' de l'arbre en 8 classes
CLASSE 1 / 8
V.TEST PROBA - POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
22.44 CLASSE 1/ 8 aala 140
2.73 0.003 38.89 15.00 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
2.23 0.013 36.73 12.86 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
1.90 0.029 27.84 35.00 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
1.31 0.095 24.76 55.71 50.48 Masculin sexe m 315
1.26 0.103  34.62 6.43 4.17 employé de commerce profession cs04 26
0.72 0.237 31.58 4.29 3.04 peu importante la preservation de 1l'environnement est une chose env3 19
0.62 0.268 27.50 7.86 6.41 personnel de service profession cs07 40
0.43 0.333 24.51 17.86 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
0.26 0.396 23.03 52.14 50.80 oui la famille est 1l'endroit ou on sent bien fbil 317
0.11 0.456 22.73 7.14 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
0.01 0.496 24.00 4.29 4.01 petit commercant profession csl0 25
-0.33 0.372 21.71 47.14 48.72 non la famille est 1l'endroit ou on sent bien fbi2 304
-1.11 0.134 15.38 5.71 8.33 cadre supérieur profession cslé 52
-1.14 0.128 17.53 12.14 15.54 cadre moyen profession csll 97
-1.31 0.095 20.06 44.29 49.52 feminin sexe £ 309
-2.37 0.009 19.58 59.29 67.95 trés importante la preservation de 1l'environnement est une chose envl 424
-3.25 0.001 8.11 4.29 11.86 non-réponse profession cs** 74
CLASSE 2 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
8.17 CLASSE 2 / 8 aa2a 51
4.70 0.000 13.49 80.39 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
1.77 0.038 13.40 25.49 15.54 cadre moyen profession csll 97
1.21 0.112 9.20 76.47 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
1.08 0.139 13.64 11.76 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
0.66 0.256 9.06 54.90 49.52 feminin sexe f 309
-0.08 0.470 5.26 1.96 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
-0.19 0.423 7.69 7.84 8.33 cadre supérieur profession csld 52
-0.25 0.401 8.11 11.76 11.86 non-réponse profession cs** 74
-0.37 0.355 3.85 1.96 4.17 employé de commerce profession cs04 26
-0.40 0.346 5.00 3.92 6.41 personnel de service profession cs07 40
-0.43 0.335 8.00 3.92 4.01 petit commercant profession csl10 25
-0.66 0.256 7.30 45.10 50.48 Masculin sexe m 315
-0.71 0.240 5.88 11.76 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
-0.80 0.213 4.08 3.92 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
-0.93 0.175 6.25 21.57 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
-1.00 0.159 3.70 3.92  8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-4.63 0.000 3.15 19.61 50.80 oui la famille est 1l'endroit ou on sent bien fbil 317
CLASSE 3 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
13.30 CLASSE 3 / 8 aa3a 83
2.44 0.007 26.53 15.66 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
2.13 0.017 20.59 25.30 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
1.04 0.150 14.39 73.49 67.95 trés importante la preservation de 1l'environnement est une chose envl 424
0.57 0.286 14.24 53.01 49.52 feminin sexe f 309
0.49 0.313 14.14 51.81 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
0.34 0.366 15.91 8.43 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-0.09 0.463 11.54 3.61 4.17 employé de commerce profession cs04 26
-0.17 0.431 12.00 3.61 4.01 petit commercant profession csl0 25
-0.25 0.403 11.11 7.23 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-0.35 0.364 10.00 4.82 6.41 personnel de service profession cs07 40
-0.39 0.347 12.62 48.19 50.80 oui la famille est 1l'endroit ou on sent bien fbil 317
-0.49 0.312 11.93 25.30 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
-0.57 0.286 12.38 46.99 50.48 Masculin sexe m 315
-0.66 0.255 5.26 1.20 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
-0.77 0.220 10.31 12.05 15.54 cadre moyen profession csll 97
-0.85 0.199 9.46 8.43 11.86 non-réponse profession cs** 74
-2.06 0.020 3.85 2.41 8.33 cadre supérieur profession cslé 52
CLASSE 4 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
5.13 CLASSE 4 / 8 aada 32
2.33 0.010 7.30 71.88 50.48 Masculin sexe m 315
1.38 0.083 7.39 40.63 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
1.11 0.134 7.84 25.00 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
0.97 0.167 8.11 18.75 11.86 non-réponse profession cs** 74
0.35 0.362 5.26 3.13 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
0.33 0.370 5.59 53.13 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
0.28 0.390 7.69 6.25 4.17 employé de commerce profession cs04 26
-0.02 0.491 3.85 6.25 8.33 cadre supérieur profession cslé 52
-0.09 0.464 3.70 6.25 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-0.26 0.396 4.55 6.25 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-0.27 0.392 4.73 46.88 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
-0.42 0.337 5.00 6.25 6.41 personnel de service profession cs07 40
-0.64 0.261 0.00 0.00 4.01 petit commercant profession cs10 25
-0.71 0.238 3.09 9.38 15.54 cadre moyen profession csll 97
-1.25 0.105 4.25 56.25 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
-1.49 0.068 0.00 0.00 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
-2.33 0.010 2.91 28.13 49.52 feminin sexe f 309
CLASSE 5/ 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
7.05 CLASSE 5/ 8 aa5a 44
2.76 0.003 16.22 27.27 11.86 non-réponse profession cs** 74
2.11 0.017 9.39 65.91 49.52 feminin sexe £ 309
1.92 0.028 12.37 27.27 15.54 cadre moyen profession csll 97
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modalités des variables illustratives de
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1.90 0.029 9.21 63.64 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
1.57 0.058 8.25 79.55 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
1.53 0.063 13.46 15.91 8.33 cadre supérieur profession csld 52
0.50 0.309 10.00 9.09 6.41 personnel de service profession cs07 40
-0.10 0.461 4.00 2.27 4.01 petit commercant profession csl0 25
-0.10 0.459 5.56 6.82 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-0.15 0.439 3.85 2.27 4.17 employé de commerce profession cs04 26
-0.27 0.393 5.26 2.27 3.04 peu importante la preservation de 1l'environnement est une chose env3 19
-1.38 0.083 4.55 18.18 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
-1.81 0.035 0.00 0.00 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-1.84 0.033 5.05 36.36 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
-1.98 0.024 0.00 0.00 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
-2.11 0.017 4.76 34.09 50.48 Masculin sexe m 315
-2.17 0.015 1.96 4.55 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
CLASSE 6 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
6.89 CLASSE 6 / 8 aaba 43
2.22 0.013 8.49 83.72 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
0.71 0.238 9.46 16.28 11.86 non-réponse profession cs** 74
0.65 0.257 8.82 20.93 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
0.57 0.283 9.62 11.63 8.33 cadre supérieur profession csl4 52
0.57 0.286 7.62 55.81 50.48 Masculin sexe m 315
0.30 0.382 10.53 4.65 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
0.21 0.418 7.26 53.49 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
0.08 0.468 7.50 6.98 6.41 personnel de service profession cs07 40
0.07 0.474 8.00 4.65 4.01 petit commercant profession csl0 25
-0.04 0.486 6.19 13.95 15.54 cadre moyen profession csll 97
-0.14 0.444 6.58 46.51 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
-0.46 0.324 4.08 4.65 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
-0.57 0.286 6.15 44.19 49.52 feminin sexe £ 309
-0.65 0.259 3.70 4.65 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-0.94 0.173 2.27 2.33 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-1.04 0.150 0.00 0.00 4.17 employé de commerce profession cs04 26
-2.90 0.002 2.27 9.30 28.21 assez importante la preservation de 1l'environnement est une chose env2 176
CLASSE 7 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
12.66 CLASSE 7 / 8 aala 79
2.40 0.008 25.00 16.46 8.33 cadre supérieur profession csl4 52
0.81 0.210 16.22 15.19 11.86 non-réponse profession cs*x 74
0.60 0.273 14.20 31.65 28.21 assez importante la preservation de 1l'environnement est une chose env2 176
0.43 0.334 14.43 17.72 15.54 cadre moyen profession csll 97
0.33 0.370 13.27 51.90 49.52 feminin sexe £ 309
0.33 0.371 13.25 53.16 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
0.11 0.457 12.75 16.46 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
0.02 0.493 13.64 7.59 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
-0.15 0.440 10.53 2.53 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
-0.19 0.423 11.54 3.80 4.17 employé de commerce profession cs04 26
-0.23 0.411 10.00 5.06 6.41 personnel de service profession cs07 40
-0.31 0.377 12.26 65.82 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
-0.33 0.370 12.06 48.10 50.48 Masculin sexe m 315
-0.34 0.366 8.00 2.53 4.01 petit commercant profession csl0 25
-0.48 0.316 11.84 45.57 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304
-0.54 0.294 9.26 6.33 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-1.24 0.107 6.12 3.80 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
CLASSE 8 / 8
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
24.36 CLASSE 8 / 8 aa8a 152
3.80 0.000 30.91 64.47 50.80 oui la famille est l'endroit ou on sent bien fbil 317
1.14 0.127 36.00 5.92 4.01 petit commercant profession csl0 25
0.34 0.365 25.57 29.61 28.21 assez importante la preservation de l'environnement est une chose env2 176
0.31 0.379 27.27 7.89 7.05 autre employé qual. profession cs05 44
0.23 0.409 24.92 50.66 49.52 feminin sexe £ 309
0.11 0.454 26.92 4.61 4.17 employé de commerce profession cs04 26
0.06 0.475 25.00 6.58 6.41 personnel de service profession cs07 40
0.02 0.490 26.32 3.29 3.04 peu importante la preservation de l'environnement est une chose env3 19
-0.13 0.450 22.45 7.24 7.85 ouvrier spécialisé profession cs02 49
-0.14 0.445 24.07 8.55 8.65 autre emp. non qual. profession cs06 54
-0.16 0.438 24.32 11.84 11.86 non-réponse profession cs*x 74
-0.23 0.409 23.81 49.34 50.48 Masculin sexe m 315
-0.28 0.391 22.68 14.47 15.54 cadre moyen profession csll 97
-0.37 0.355 21.15 7.24 8.33 cadre supérieur profession csld 52
-0.56 0.288 23.58 65.79 67.95 trés importante la preservation de l'environnement est une chose envl 424
-1.63 0.052 17.65 11.84 16.35 ouvrier qualifié profession cs03 102
-3.86 0.000 17.43 34.87 48.72 non la famille est l'endroit ou on sent bien fbi2 304

147

Tab. 6.6 Caractérisation des classes par les modalités des variables illustratives de

partition du deuxieme groupe.
Description de la classe 1

Pour le premier groupe, la classe 1 représente 1.44% des modalités de 1’échantillon
global. Cette classe est caractérisée a 100% par des personnes qui ont I’opinion que la

famille n’est pas 1’endroit ou on sent bien or on a 48.7% dans 1’échantillon global et a
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55% qui sont des ouvriers qualifiés. La modalité rare de la classe est la modalité femme
qui a 11% (49.5% dans 1’échantillon global).

Dans le deuxiéme groupe, cette classe représente 24.36% de 1’échantillon global.
Formées surtout des personnes répondant par oui la famille est ’endroit ou on sent bien
avec 74.34%. Les autres qui ont la réponse non a cette variable ne caractérisent pas

beaucoup la classe a 25%.
Description de la classe 2

Pour le groupe 1, dans cette classe qui représente 7.05% de 1’échantillon global, 22.7%
des personnes sont des cadres supérieurs, 27.27% n’ont pas de réponse a la variable
profession et 68.18% des individus de cette classe pensent que la famille n’est pas
I’endroit ou on sent bien alors qu’on compte 48.7% dans I’échantillon global. Les
modalités qui caractérisent moins la classe sont « les ouvriers qualifiés » a 4.55% (16%
dans I’échantillon global), et «la famille est ’endroit ou on sent bien » avec 31.8%

(58.8% dans I’échantillon global).

Cette classe dans la partition P, représente 10.9 % de 1’échantillon global, et elle est
caractérisée par 75% des personnes qui affirment que la famille est 1’endroit ou on sent
bien contre 50.8% dans I’échantillon global. Elle est moins caractérisée par les autres

personnes qui disent le contraire avec 25%.
Description de la classe 3

Cette classe représentant 24.04% de D’échantillon global dans la premiére partition,
contient 67.33% des personnes répondant par non de la variable famille est I’endroit ou
on sent bien contre 48.72% dans 1’échantillon global. La modalité oui de cette variable

représente une modalité rare avec 32%.

Dans le groupe 2, la classe est caractérisée par les employées non qualifies avec 15.5%
contre 8.65% dans 1’échantillon global. Elle n’est pas caractérisée par des employées de

commerces.
Description de la classe 4

A 7.85% de I’échantillon global, dans le groupe 1, cette classe a 24.49% des cadres

moyennes contre 15.54% de 1’échantillon global et des ouvriers qualifiés a 24.49% contre
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16.35% dans I’échantillon global. Elle est rarement caractérisée par la modalité oui de la
variable famille est I’endroit ou on sent bien avec 40.82% contre 50.8% de 1’échantillon
global.

Pour le deuxiéme groupe, cette classe représente 22.44% de ’échantillon global, est
caractérisée a 15% des personnes qui ont un emploi non qualifi¢ (8.65% dans
I’échantillon global), et 12.86% des ouvriers spécialisés. Les modalités rares sont les non-
réponses de la variable profession avec 4.29% (11.86% dans I’échantillon global) et la
préservation de I’environnement est une chose trés importante avec 59.29% (67.95%

dans I’échantillon global).

Description de la classe 5

Au premier groupe, la 5m classe représente 7% de 1’échantillon global. Les femmes et
les personnes qui n’ont pas de réponses a la profession caractérisent cette classe par
65.9% et 27.27% respectivement. Les modalités rares sont les hommes a 34.09% contre

50.48% et les ouvriers qualifiés a 4.55% contre 16.35% dans 1’échantillon global.

A 5% de I’échantillon global, elle est formée, dans la deuxieme partition, par 71.88% des
hommes contre 50.48% de 1’échantillon global et rarement caractérisée par les femmes

(28.1% contre 49.52% de 1’échantillon global).
Description de la classe 6

A 6.89 % de I’échantillon global, pou le groupe 1, et formées a 83,7% des personnes qui
pensent que la préservation de I’environnement est trés important contre 67.95% dans
I’échantillon global. Ceux qui ont répondu par peu important caractérisent rarement la

classe avec 9.3%.

Dans le groupe 2, la classe représente 24.36% de 1’échantillon global. Contrairement a la
précédente elle est caractérisée par la modalité oui de la variable « la famille est I’endroit

ou on sent bien », avec 64.4%.
Description de la classe 7

La classe représente 12.66% de I’échantillon global dans la premiére partition, et elle est

caractérisée a 16.46% par les personnes ayant une profession de cadres supérieurs contre
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8.33% dans I’échantillon global. Les ouvriers spécialisés sont rares dans la classe a 3%

contre 7.85% de 1’échantillon global.

Dans la deuxieme partition, cette classe représente 13.3% de 1’échantillon global
ayant 15.66% des ouvriers spécialisés et 25.3% ouvriers qualifiés. Ceux qui sont cadres

supérieurs caractérisent peu cette classe avec 2.4% contre 8.33% de I’échantillon global.
Description de la classe 8

A 7.85% de I’échantillon global, la classe est caractérisée par 77.55% contre 48.72%
dans 1’échantillon global de la modalité non pour la variable « la famille est I’endroit ou

on sent bien », la modalité oui est une modalité rare avec 22.45%.

Dans le groupe 2, la classe 8 représente 8.17% de 1’échantillon global, dont 80.39%
pensent que la famille n’est pas I’endroit ou on sent bien (48.7% dans I’échantillon
global). On a 19% ont répondu le contraire ce qui lui fait une modalité rare. On peut alors

conclure que cette modalité a la méme répartition dans les deux partitions.

A partir des descriptions des 8 classes, on peut confirmer que les variables significatives
d’une classe a I’exception de la classe 8 n’ont pas les mémes répartitions pour les deux
groupements de variables ayant les mémes individus. Cela peut étre logique comme ayant

deux partitions qui ne sont pas tres proches.

6.4 Comparaison de partitions de deux ensembles d’individus avec
mémes variables

6.4.1 Comparaison par projection des partitions
On applique la méthode de comparaison par projection des partitions présentée dans le

paragraphe 5.3 du chapitre 5.

L’idée consiste a obtenir une distribution des valeurs de I’indice de Rand trouvées apres

50 itérations en utilisant les étapes suivantes:

e Permutation aléatoire du fichier de données et coupure en moitié pour trouver les

deux échantillons a 312 individus chacun.

e Recherche de la partition de I'un des échantillons par la méthode de k-means a 4

classes
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e Projection des individus du deuxiéme échantillon sur la partition trouvée en

utilisant la méthode discrim implantée dans SAS.

e Recherche d’une autre partition par la méthode des k-means a 4 classes de ce

méme deuxiéme échantillon.

e Croisement des numéros de classes des partitions trouvées par k-means et par

projection.
e Calcul de I’indice de Rand.

On obtient la distribution de I’indice de Rand illustrée dans la figure ( Fig. 6.4). Les
valeurs de Rand pour cette distribution ont une moyenne de 0.665 et d’écart type égal a

0.03. la valeur la plus fréquente est autour de 0.67.

D’autre part, on partage le fichier de données selon la variable sexe et on traite par la
méme procédure pour obtenir les deux valeurs de Rand correspondantes aux deux
modalités homme et femme. : pour les Hommes (315 individus) Ry= 0.6311 et pour les
Femmes (309 individus) Rg=0.623. Ces deux valeurs sont reportées sur la distribution

afin de les comparer a celles obtenues par découpage aléatoire des données.

On peut remarquer que (Fig. 6.4) les indices en projection 1 sur 2 ou 2 sur 1 sont proches,
ce qui est satisfaisant puisque le probléme est symétrique. La valeur est cependant trop
faible pour pouvoir dire que la partition effectuée sur les hommes est proche de celle

effectuée sur les femmes.
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10

Ry
(Femme)

Ry
(Homme)

0.47 0.52 0.57 0.62 0.67 0.72 0.77 0.82
Rand

Fig.6.4 Distribution de Rand apres permutations aléatoires et projections
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Fig. 6.5 Représentation graphique des modalités des variables illustratives aprés un ACP

et la trajectoire de la variable sexe.
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6.4.2 Comparaison des classifications de variables

\

Cette approche consiste a comparer les deux arbres hiérarchiques trouvés par une
méthode de classification de variables. Pour chaque échantillon, on cherche la matrice de
similarité en utilisant le coefficient de corrélation linéaire. On obtient les deux structures
hiérarchiques par agrégation des variables. On calcule ensuite le coefficient de Spearman

entre les deux ultramétriques.
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Fig.6.6 Dendrogramme pour les échantillons selon homme et femme respectivement

Le coefficient de Spearman prend la valeur—0.032. Pour un risque de 5%, la valeur
critique 1’ est égal a 0.538. Il n’existe donc pas de corrélation entre les ultramétriques et
on peut conclure que les structures des classifications hiérarchiques sont

significativement différentes selon que 1’on est homme ou femme.

Remarque : Dépasser le seuil a 5% (ce qui n’est pas le cas ici) n'est pas suffisant pour
dire que les hiérarchies sont proches. Il faudrait pouvoir étudier la distribution du
coefficient de Spearman entre ultramétriques quand les données sont issues du méme

modele, selon la méthodologie développée au chapitre 5. Cette étude reste a faire.
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Conclusion

Le travail que nous venons de présenter dans ce mémoire traite de la comparaison de

structures de classifications données a travers 1’étude des différents indices de

ressemblances entre partitions. 11 s’est articulé autour de deux axes principaux qui sont :
e Méme ensemble d’individus avec deux groupes de variables
e Deux échantillons indépendants d’individus décrits par les mémes variables

Le déroulement des étapes de notre travail et les résultats obtenus sont les suivants :

Dans le premier chapitre, un panorama servant a la compréhension des modeles
probabilistes qui évaluent et étudient 1’existence d’une partition, les algorithmes de
classifications tels que les k-means et les algorithmes ascendants, et les travaux traitant
les problématiques de la validation et de la détermination du « vrai » nombre des classes

d’une partition, a été présenté.

Le deuxiéme chapitre a été consacré aux méthodes d’interprétation des classes d’une
partition d’un ensemble de données. Ce chapitre aborde dans un premier temps les
méthodes classiques utilisées en analyse de données basées sur les caractéristiques des
individus appartenant a une méme classe a partir des modalités des variables d’une
partition. En deuxiéme lieu, nous avons évoqué les travaux s’appuyant sur 1’analyse des
données symboliques et offrant une aide a I’interprétation des résultats, au moyen de
régles logiques tels que, la méthode CABRO proposé par H.T.Bao [BAO 88], la méthode
proposée par M.Gettler- Summa [GET 93] appelée marquage sémantique, et les

méthodes de classification divisives proposée par M.Chavent [CHA 97].
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Le troisieme chapitre étudie en détail les indices de comparaison de deux partitions. Nous
avons examiné différents indices de comparaison: en plus de I’indice bien connu de
Rand et celui corrigé par Hubert, L.[HUB 85], nous avons étudi¢ sa version asymétrique
[CHAV 01] utilisée pour la comparaison de partitions emboitées, avec des nombres
différents de classes. Nous avons ajouté deux autres indices inspirés de test de Mc Nemar
et de I’indice de Jaccard. L’indice de corrélation vectorielle introduit par Robert, P. et
Escoufier, Y. [ROB 76] qui s’est révélé identique au coefficient de Janson, S. et
Vegelius, J.[JAN 82], le coefficient kappa de Cohen [COH 60], I’indice de redondance
proposé par Stewart et Love [STE 68], ainsi que I’indice de Popping [POP 83], ont été

présentés.

Le chapitre quatre développe notre méthodologie basée sur un modele de profils latents
pour comparer des partitions proches ayant des variables différentes pour un méme
ensemble d’individus. Une étude distributionnelle des différents indices de ressemblances
a été effectuée. A base des simulations, 1’effet des paramétres tels que la séparation des
classes, le nombre d’individus, et le nombre de classes des partitions sur ces différents
indices a été discuté. Les tests de stabilité d’une classification ou d’homogénéité ont été

présentés.

Dans le chapitre cing, nous évoquons les méthodes et les tests classiques de comparaison
des partitions provenant des données de mémes variables mais de différents individus. En
se basant sur la projection des partitions, une nouvelle méthode de comparaisons a été
proposée. Une autre approche pour la comparaison par utilisation de la classification des
variables a été développée. Enfin, la stabilité des interprétations des classes des partitions

a été présentée.

Le dernier chapitre a été consacré a quelques exemples de traitement de données réelles
pour montrer la mise en ceuvre et la pertinence des approches développées dans les

chapitres précédents.
Perspectives

Dans la perspective de ces travaux, ’'un des axes a développer est d’envisager

I’utilisation des mod¢les probabilistes plus généraux autre que celui du modéle de profils
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latents). Ces modéles plus généraux peuvent éventuellement incorporer des données

mixtes qualitatives et quantitatives.

Un autre axe sera a considérer, celui qui concerne I’extension de ces travaux a la
comparaison de plus de deux partitions ou hiérarchies. C’est le cas pratique lors du

traitement d’enquétes ou de panels avec T dates d’observation.

Enfin, il nous semble intéressant de continuer ces travaux dans le but de trouver une
généralisation pour comparer des partitions « proches» ou de classifications

hiérarchiques.
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