
L'analyse des donnÃ©e 
EnquÃªtes sondages et statistiques accumulent un nombre grandissant d'in- 
formations sur des Ã©chantillon toujours plus importants. Pour dÃ©gage les 
paramÃ¨tre caractÃ©ristique de ces donnÃ©es il s'est crÃ© une nouvelle 
discipline mathÃ©matiqu que les ordinateurs ont rendue opÃ©rationnelle 

par J. M. Bouroche et G. Saporta 

P our prboir i'avenir et ainsi opti- 
miser les dkcisions de tous ordres, 
il faut aujourd'hui rÃ©uni un 

nombre toujours plus imporÃ®m de 
donnÃ©e (on utilise couramment des 
ensembles comprenant des centaines 
de milliers d'informations). 1.1 est alors 
indispensable de traiter ces donnÃ©e 
selon des procÃ©dÃ rigoureux pour en 
dÃ©gage les parametres importants. 

Depuis une dizaine d ' annh ,  la 
statistique s'est enrichie d'une nouvelle 
famille de mÃ©thode : l'analyse des 
donnÃ©es Ces mkthodes, dÃ©veloppÃ© 
pour la plupart avant l'apparition des 
ordinateurs, n'ont pu 6tre appliquÃ©e 
que grÃ¢c Ã l'importante vitesse de 
calcul de =ux-ci et Ã leur facultÃ de 
mettre en mÃ©moir de grandes quantitÃ© 
d'informations. Lorsqu'on dispose d'un 
fichier de 10 000 salariÃ© sur lesquels ont 
Ã©t relevÃ©e plusieurs dizaines de caractÃ© 
ristiques tous les ans, il est difficile 
d'apprÃ©hende globalement l'informa- 
tion contenue. De plus les mÃ©thode 
statistiques classiques sont insuffisantes. 
La statistique descriptive nous enseigne 
seulement comment reprÃ©sente despour- 
centages et comment construire des 
diagrammes qui mesurent l'intensitÃ 
.d'une caractÃ©ristiqu en fonction d'un 
para&tre, par exemple, le salaire en 
fonetion de l'Ã¢ge de l'anciennetÃ© etc. La 
statistique mathÃ©matique quant Ã elle, 
perme1 d'estimer des paramÃ¨tre de 
distribution (moyenne, varian ce... ) et 
de vbrifier la validitÃ d'hypothÃ¨ses 
notamment si deux sÃ©rie de donnÃ©e 
correspondant aux variations de deux 
caractÃ¨re sont corrdÃ©es Ces &thodes 
ne sont pas suffisantes lorsqu'i! s'agit 
d'extraire les informations d'un tr& 
grand fichier, d'oÃ l'on veut, en dÃ©pis 
tant des coocomitiances repÃ©tÃ©e de- 
duire les relations statistiques entre 
diverses caractÃ©ristique : l'analyse des 
doun& autorise des Ã©tude globales 
incluant toutes les mactÃ©ristique de 

ces mÃ«me donnÃ©es ces Ã©tude ont pour 
but de mettre en lumitze les phhomÃ¨ne 
importantsen faisant leminimum d'bypo- 
thÃ¨se a priori sur les importances rela- 
tives des informations. 

Pour mieux comprendre ce dont il 
s'agit, prenons un exemple : les ressem- 
blances entre consonnes, Ã©tudiÃ© expÃ© 
rimenialement par G .  A. Miller et 
P. E. Nicely et thkoriquement par 
R. N. Shepard, 1. D. Caroll et M. Wish. 
Il s'agit de dÃ©termine les ressemblances 
entre seize consonnes, telles qu'elles sont 
perÃ§ue par l'oreille, ceci sans faire 
intervenir aucune idÃ© prkonÃ§u sur la 
similarit4 de leur forme, sur leur spectre 
de frÃ©quenc etc. Les donnÃ©e sont ras- 
semblÃ©e au cours de sÃ©ance d'expÃ©ri 
mentation, oÃ un individu prononce une 
consonne au hasard et le son Ã©mises 
dÃ©grad de diffÃ©rente maniÃ¨re : en lui 
superposant un bruit blanc, en lie faisant 
passer Ã travers un filtre de fr&uence, 
etc. Des auditeurs notent le son qu'ils 
perÃ§oivent et confondent certaines con- 
sonnes, ce qui fait qu'on peut reporter 
sur un tableau (une matrice de confu- 
sion), la frÃ©quenc des confusions, 
c'est-&dire la frÃ©quenc avec laquelle 
elles sont prises l'une pour l'autre (voir 
figure 1) : on voit par exemple que les 
consonnes b et d sont confondues dans 
5,8 % des cas; lorsque deux consonnes 
sont Ã proches Ã  ̂l'indice de confusion 
est Ã©levÃ 

Une mÃ©thod d'analyse des donnees 
permet d'assigner aux diffÃ©rente con- 
sonnes des positions sur un plan (voir 
figure 2). On peut vbifier que deux 
consonnes sont Ã proches Ã l'une de 
l'autre dans ce plan lorsqu'elles sont 
souvent confondues et inversement. La 
mani6re dont on les dispose sur le plan 
sera dÃ©taillÃ plus loin. Selon R. N. She- 
pard. les consonnes sonnantes (telles que 
z, d, b) forment un groupe sÃ©parÃ le 
long de Faxe horizontal, des consonnes 
sourdes (telles que /, k, p). L'axe vertical 

separe les consonnes en fonction de la 
nudi tÃ (il s'agit d'une expÃ©rienc 
rÃ©al aux fitats-unis). Pour Ã©tabli 
l'arbre (partie de droite de la figure Z), 
Shepard utilise une mbthode de classifi- 
cation automatique; cette autre mÃ©thod 
d'analyse dont le rÃ©sulta est egalement 
repr6sentb sur la figure 2 permet de 
regrouper en classes (ou en types homo- 
gÃ¨nes) les consonnes qui sont les plus 
proches (k et p par exemple); on consi- 
d&e ensuite cette classe comme une 
consonne fictive dont l'indice de proxi- 
mit& avec toutes les autres consonnes 
est recalculÃ : l'indice de la classe (k, p) 
avec une autre consonne, s par exemple, 
est le plus petit des deux indices de k 
avec s et de p avec S. c'est-&-dire le 
minimum du cuuple (0,063; 0,052), soit 
0,052. Ce processus rÃ©pÃ© permet de 
construire l'arbre de classification. Sur 
cet arbre, le niveau d'un neud est le plus 
petit indice entre les consonnes d'une 
mÃ©m classe. Le tableau reprÃ©sentan les 
proximitbs et l'arbre de classification 
donnent le meme rÃ©sultat on y distingue 
trois grandes classes de consonnes : les 
nasales, les sourdes non nasales et les 
sonnantes non nasales. Les deux ana- 
lyses menÃ©e parallÃ¨lemen sur les mÃªme 
donnÃ©e donnent des interprÃ©tation 
compatibles qui s'enrichissent mutueue- 
ment : les groupements et les crit6res de 
ressemblance qui s'en degagent en sont 
d'autant plus crÃ©dibles Le tableau des 
d o n n h  analysÃ dans cet exemple est 
de dimension trÃ¨ modeste; il arrive 
qu'il faille traiter avec ces m h e s  techni- 
ques des tableaux bien plus grands. Mais 
avant d'exposer ces techniques, il nous 
faut considerer les donnÃ©e a analyser 
et les problÃ¨me i rÃ©soudre Puis nous 
examinerons les mÃ©thode statistiques 
qui ont donnÃ naissance it l'analyse des 
donnÃ©es En 1960, on comptait environ 
500 ordinateurs en Europe, En 1978, on 
en compte environ 100000 de la mÃªm 
capacit.3. Le dÃ©veloppemen de l'ana- 



1. Cfc: TABLEAU DE CONFUSION, indiquant avec quelle L o r s q ~  cette consomme est restiinÃ©e die a &tÃ profond6ment tram- 
frtquence une consonne est prise pour me autre, a 616 6tabli de formb et peut htre confondue avec une autre. I-es deux consonnes 
faÃ§o expÃ©rimentale Une personne &net me coiisonne, iaqudle k plus confoirfues et par consÃ©quen les plus proe&es sont Ã¬ k 
est enregistrÃ© cl dbiormÃ© par une source de brmt et un fiitre. et le p. L'analyse des donnÃ©e &aise cette notioa de proximit6. 

lyse des donnÃ©e a Ã©t parailkle Ã celui des 
moyens de calculs; c'est probablement Ã 
travers les applications de l'analyse des 
d o n n h  que l'ordinateur a le plus 
lrdnsfomÃ nos vues statistiques du 
monde. 

La nature des damÃ©es 

On distingue gÃ©niralemen deux en- 
sembles : les individus et les caract6res 
relatifs & ces individus. Le terme Ã indi- 
vidu N peut dbsigner, selon les cas, un 
interview&, l'employÃ d'une entreprise, 
un client, un animal, un lieu gÃ©ogra 
phique, un pays, etc. L'ensemble des 
individus observÃ© peut provenir d'un 
Ã©chanti1Io""~ag dans une population (il 
s'agit alors d'un sondage) ou il peut 
s'agir de la population tout entihe. 

Sur ces individus, on relÃ¨v un certain 
nombre de caractÃ¨res Par exemple, si 
l'on consid& une enquÃªt par sondage, 
les caractÃ¨re seront les questions; s'il 

s'agit des employ6s d'une entreprise, les 
caractÃ¨re sont : le salaire, l'anciennetÃ© 
le diplame, etc. Les caracteres observÃ© 
peuvent Ãªtr quantitatifs ou qualitatifs. 
Un caractÃ¨r est quantitatif lnrsqu'il 
prend ses valeurs sur une echelie num& 
riqne : salaire, age, chiffre d'affaire, 
taille, poids ... Un caractÃ¨r est qualitatif 
lorsqu'il prend des modaliths non num& 
riques; sexe, profession, rÃ©gion couleur, 
niveau hihrarchique ... Les modalit6s d'un 
caractÃ¨r qualitatif peuvent Ãªtr ordon- 
nÃ©e (niveau hibrarchique); on dit alors 
que le caractkre est ordinal. Sinon, on 
dit qu'il est nominai (profession, cou- 
leur). 

Les donnÃ©e ainsi collectÃ©f peuvent 
Ãªtr reprbsentÃ©e dans un tableau explici- 
tant les caractbn des individus (voir 
figure 3) par exemple, le dipl6me (carac- 
tÃ¨r 3) du i^*me individu est represente 
par la modalitÃ xi; son salaire est Ã©ga 
Six'. 

Bien entendu, on peut construire de 

nombreux autres types de tableaux de 
donnks. Citons par exemple, les tableaux 
de contingence et les tableaux de proxi- 
mitÃ© Un tableau de contingence cnn- 
tient les frbquences d'association entre 
les modalitÃ© de deux caract6res nomi- 
daux. Si, par exempte, au cours d'un 
recensement, on re* sur les FranÃ§ai 
la classe Cage et la rÃ©gio ob ils habitent, 
on peut croiser ces deux caracthes et 
construire le tableau des implantations 
gÃ©ographique en fonction de la classe 
Cage, Cet exemple a &tÃ choisi pour les 
dÃ©veloppement futurs qu'il va permet- 
tre : ici, la dasse d%ge est considÃ©rÃ 
comme une modalitÃ en d6pit de son 
caractere numhrique &vident. On aurait 
pu kgalement considÃ©re le tableau des 
professions en fonction des quartiers de 
Paris qui relie cette fois deux vdritables 
caractÃ¨re nominaux. 

Dans le tableau dela figure 3, kj reprf- 
sente le nombre de personnes dans la 
dasse d'Ã¢g j habitantla &ion. Les 



individus ont Ã©t agdg6s et, contraire- 
ment au  tableau prÃ©cÃ©den ne peuvent 
plus Etre distinguÃ©s Le tableau de la 
figure 1 (association entre consonnes) 
contient des d o n n h  de proximitc. Le 
tableau des distances entre les princi- 
pales villes de France est Ã©gaiemen un 
tableau de proximitÃ stricto sefisu. 

Suivant la connaisÃ§anc que l'on a du 
ph;no&ne etudiÃ© on peut chercher a 
analyser les donnkes selon plusieurs 
points de vue. La recherche des ressem- 
blances ou des differences en t re  les 
individus wut  Ãªtr un des objets de 
l'analyse. Par exemple, un Ã©conomist 
peut s'intÃ©resse aux differents pays de 

2, L'ANALYSE DES PROXIMITfiS, permet de placer les consonnes sur un plan; leur proxi- 
mitÃ© tradnisanl leur frÃ©quenc Se confusions, est dtablie expÃ©riir^ntalement A partir du 
m8me tableau Ses donnh, c'est-Ã -dir le tableau de confusion (mu la Gglire prWente), on 
Ã©tabli l'arbre oÃ les consonnes sont grou* deux Ã deux par ordre de confusion croissante. 
Diff6rentes sections de l'arbre correspondest Ã diffkenls regroupements des consonnes. 
Pour la cinqdÃ¨m section, e'est-Ã -dir te 5e poluÃ¼il colorâ‚ on diffkencie trois grÃ¯mpe de 
consonnes, les sourdes, les so"imintes et les nasales, r e g r o m  sur le plan. La classi- 
fication et l'analyse en composantes principales donnent les mÃªme regrOBpements, ce 
qui est une confirmation de la validit6 Ses deux m6thodes et de leur bonne inter&htim. 

l'OCDE. Ces pays sont reprÃ©sent par 
les valeurs numÃ©rique prises par une 
batterie d'indicateurs &onomiques (voir 
figure 4). On consid6re que deux pays 
se ressemblent lorsque les profils carac- 
tÃ©risan ces deux pays sont voisins. II 
est possible, Ã l'aide d'une mÃ©thod 
d'analyse factorielle, de reprÃ©sente les 
proximitÃ© entre pays; un exemple de 
ce genre est dÃ©velopp plus loin. Une 
autre m&thode de classification au tom-  
tique permettrait de regrouper les pays 
les plus proches relativement aux indi- 
cateurs Ã©conomiques de m&ne que nous 
avons regroupÃ les consonnes les plus 
semblables. La description des relations 
entre caracthres peut Ãªtr un autre objet 
de l'analyse : deux caractÃ©re son: 
considÃ©rti comme liÃ©s on corr6lÃ©s 
lorsqu'ils varient de la mÃ©m faÃ§o sur 
les diffÃ©rent individus; on peul, par 
exemple, privilÃ©gie un (ou plusieurs) 
caractÃ¨r et chercher z l  expliciter ses 
variations en fonction des autres. Par 
exemple, un industriel peut chercher A 
expliquer son chiffre de vente auprb 
de diffÃ©rent clients & l'aide des caractÃ© 
ristiques de la clientÃ¨le Une fois la 
formule Ã©tablie il pourra vÃ©ritablemen 
s'adapter & cette client&lc. 

Lorsque tous les caractÃ¨re jouent un 
r6le identique, on cherche simplement A 
mettre en hvidence les groupes de carac- 
tÃ¨res soit cor16lÃ©s soit indÃ©pendants 
Li encure, on peut utiliser l'analyse 
factorielle ou la classification. Selon lc 
type de problÃ¨me ct selon la nature des 
d o n n h ,  on choisit la mÃ©thod appro- 
priÃ©e 

Historique. 

Les fondements n~athhat iques  de 
l'analyse des donn6es remontent au 
dÃ©bu du siÃ¨el : ils sont associÃ© aux 
noms de K .  Pearson et de H. Hotelhg 
qui inventÃ¨ren l'analyse en composantes 
priucipaies et i'analyse canonique. Les 
dÃ©but veritables de i'anaiyse des don- 
nees remontent aux travaux de  C. 
Spearman et de i ' b l e  psycbom&ique 
angio-saxonne. Les travaux de C. Spear- 
man avaient pour but une mesure de 
l'intelligence; pour mesurer PinteIli- 
gence, on recourt Ã des batteries de  tests 
auxquels on soumet de nombreux 
sujets : des d o n n h  recueillies, multidi- 
mensionneiles, C. Spearman prÃ©tendai 
isoler un a facteur genÃ©ra Ã unique 
mesurant i'inteliigence. Selon J. P. Ben- 
zecri (Histoire et prÃ©histoir de l'analyse 
des donnÃ©es Ã de ce que depuis des 
mill6naires les hommes ont appelÃ 
inteiiigmce, m&moire, imagination, pa- 
tience ..., aucune mesure immediate n'est 
possible d'ob la nkessitÃ d'une cons- 
truction statistique #. 



Dans les annÃ©e 30, L. L. Thurstone 
g6nÃ©ralis et prÃ©cis le problÃªm en 
proposant un modÃ¨l moins contraignant 
et moins idÃ©aliste Il existe plusieurs 
types de facteurs et L. L. Thurstnne 
diffckencie, dans son analyse, facteurs 
communs et facteurs sp4cifiques. 

L'hvpotMse fondamentale de l'ana- 
lyse factorieile est qu'il existe un petit 
nombre de caractÃ¨re num&riques ind& 
pendants, non directement observables 
appelÃ© Ã factenrs communs 'Ã et qui 
rendent compte des dÃ©pendance entre 
les quantitts mesurks. Ces caraceres 
s'expriment comme des sommes pond&- 
des  de ces facteurs a un terme prb, le 
â€ facteur @cifique Ã du caractere, 
terme correcteur qui rend compte de 
l'aptitude particuliere Ã exÃ©cute un 
certain test. Le probleme est donc de 
trouver pour chaque individu la valeur 
des diffÃ©rent facteurs, communs et 
swifiques, et d'en determiner les c d -  
cents de pond6ration. L'analyse facto- 
rielle est donc un modÃ¨l a priori car 
on postule l'existence de facteurs com- 
muns et on cherche Ã vÃ©rifie le modÃ¨l 
a partir des donnÃ©e expÃ©rimentaies Les 
conceptions plus modernes visent 
extraire l'informafion utilisable sans 
hypothkses a priori : cependant, la 
dÃ©march qui fait apparaÃ®tr des carac- 
eres caches plus significatifs el en plus 
petit nombre que les caractÃ¨re initiaux 
reste Ã la base des m4thodes plus mo- 
dernes d'analyse des dom& que l'on 
qualifie par le terme gknÃ©riqu d'analyse 
factorielle, Ã l'analyse en composantes 

principales Ã en 6tant peutdtre le plus 
bel exemple. 

D'ailleurs, l'analyse SactorieUe en 
facteurs communs et spÃ©cifique et 
l'analyse en composantes phcipales 
fournissent souvent des rÃ©sultai voisins : 
les facteurs communs calcul6s par la 
premiere technique apparaissent natu- 
rellement sous forme de composantes 
principales dans ta seconde qui a Favan- 
tase d'etre plus simple et plus sÃ¹re 

A l'opposd des mkthodes issues de 
l'anaiyse factorielle, qui visent Ã &lucider 
des relalions entre caractkes, les mÃ© 
thodes de classification et de typologie 
visent A faire apparaÃ®tr des groupes 
homogÃ¨ne d'individus ou de caract6res. 
Elles tirent leur origine dans les travaux 
des naturalistes. La classification du rÃ¨gn 
animal de LinnÃ est une des premieres 
tentatives de classification hiirarchique. 
Depuis cette &poque, naturalistes, bota- 
nhtes ef zoologistes n'ont cesSe de 
manipuler d'immenses recueils de 
dom&, par des mÃ©thode que la sta- 
tistique a reprises et enrichies Ã l'aide des 
ordinateurs. 

L'analyse en composafltes 
principales. 

Si $I un ensemble d'individus ou 
n'associait qu'au plus deux ou trois 
caract&res, ii serait facile de reprknter 
les individus par un ensemble de points 
appel6 Ã le nuage Ã  ̂dans un graphique 
cartÃ©sie oÃ chaque coordonnÃ© repr& 
sente la mesure d'un des caractbres. Une 

simple inspection visuelle apporte, dans 
ce cas, une foule de renseignements 
concernant la dÃ©pendanc entre les 
caracthres, le repirage d'individus excep- 
tionnels. la sÃ©paratio entre d'kventuels 
groupes d'individus. 

Lorsque le nombre des caraceres est 
p, un individu i est un point, dans un 
espace Ã p di~nsnsions, de coordonnk. 
x ,  . q . Cet espace est appdÃ 

l'espace des individus. Mais si p dÃ©pass 
3, il nous est impossible de representer la 
figure formbe par le nuage de points et 
d'en tirer Ã par inspection Ã des conclu- 
sions. 

L'analyse en composantes principales 
va nous aider Ã obtenir une representa- 
tion dam un espace de dimension 
familiÃ¨re en rÃ©duisan le nombre de 
caractÃ¨re descriptifs : cette rÃ©duetio 
sera d'autant plus facile que les carac- 
tÃ¨re prkenteront entre eux une corrÃ©la 
tion importante. Les caracf&es obtenus 
grÃ¢c h cette analyse ne constituent pas 
une simple &leetion des caractbres de 
dÃ©par : ce sont de nouveaux caractckes 
appelÃ© caractÃ¨re principaux (ou com- 
posantes principales) &lisant la synthÃ¨s 
de plusieurs caractÃ¨re initiaux au moyen 
d'une formule lintaire (Ã©tabli par le 
calcul) du type : 

t = 0 . 3 ! ' + O . 2 P Ã  1.5?i3+ ..... 
II conviendra ensuite et dans la mesure 
du possible, de donner un sens concret 
aux composantes principales : c'est le 
difficile problÃ¨m de l'interprttation. 

Mais voyons d'abord le principe de la 
mÃ©thod : si on connait les coordonnÃ©e 

CLASSE D'AGE 1 

3. LES DONNEES COLLECT~ES peuveut Ãªlr ?6p&?ent&~ un taiÃ¹ea de contingence ait on u rtle~Ã le nombre d'habitaiits 
EZU diffdrentes sortes de tableau. Le tableau de gauche dÃ©nombr d'une clasme d'Ã¢g ddtermink en fonction des rÃ©giauS Ces 
les divers caractÃ¨~e en fonction des individus. Ces c a r a c t h  tableaux de contisgence con&niBeatlesNi~'ncesd'asseciation entre 
peuvent 8tre quantitatifs on qualitaiEs. Le tabkau de droite est les modaliÃ®Ã des deux caractÃ̈re nondoaux coasidÃ©rÃ dans l'analyse. 



. 
AXE : 

Â PORTUGAL Â¥IRLAND 

Â AUTRICb 
ITALIE Â 
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AXE 1 

Ã«ANEMAR Â Â CANADA 

USA 0 
Â SUÃ‰D 

FRANCE Â 

l 

1 POURCENTAGE DE LA POPULATION ACTIVE TOTALE TRAVAILLANT DANS L'AGRICULTURE, 
LA SYLVICULTURE ET LA PECHE 
POURCENTAGE DE LA POPULATION ACTIVFTOTALE TRAVAILLANT DANS L'INDUSTRIE 
PRODUIT NATIONAL BRUT PAR HABITANT 
POURCENTAGE DU PRODUIT INTERIEUR BRUT PROVENANT DE L'AGRICULTURE 
FORMATION BRUTE DU CAPITAL FIXE an "1- L̂u P N a  
RECETTES COURANTES DE L'ETAT Ã "̂ y* OÃ SU 6 
RESERVES OFFICIELLES D'OR ET DE DEVISES tt '̂ . f l i ~  Â & 
TAUX D'ESCOMPTE OFFICIEL 
IMPORTATIONS TOTALES (CAF) *?* A"Â 
EXPORTATIONSTOTALES IFOBI t- Y* 6 8 
NOMBRE DE LOGEMENTS ACHEVES POUR MILLE HABITANTS 
CONSOMMATION NETTE D'$LECTRICITE EN KWH PAR PERSONNE ET PAR AN 
(PERTES EN LIGNES D~DUITES) 

1 NOMBRE DE RECEPTEURS DE T~LÃ‰VISIO POUR MILLE HABITANTS 

COEFFICIENTS 
DE CORR&ATION 

AVEC LES COMPOSANTES 
PRINCIPALES 

4. REPRÃ‰SEXTATIO PLANE des pavs de 1'O.C.D.E. L'apa- sim~liiication selon deux dimensions. alors me l'espace initial en . . 
lyse fn composant<-s principale*- selon un pliin dunw celle r6partitiun abait treize, est dr 62^9 '". On rcturqucfii lii pitic$ du Japon q u i  
des diffh-nts p q s .  A partir des trcizc indicateurs dont Id  listeapparait invi'htit beaucoup et exporte rehthement W. Sous le graphique, 
sur le tableau, on peut, par cette analyse, dÃ©gage deax composantes ou a indiqu4 les corr&latiOns des diffÃ©rent caractÃ¨re avec les 
qui, apres interpf&ation, mpr4senteat l'une le d6vel~ppemeBt Ã©eono composamies principales, en coloriani les plus lmpwtaates. Ce sont 
inique (en aifsdsse), l'autre les invesiiasemenis et le co"amerce ex*- ces cm4Iations qui permeitent de donner un sens Ã©conomiq" aux 
rieur (en ~Anue'e). 1-e pourcentage d'information conserv4 par celie camposantes principalw dont le sens n'est pas coma si phr i .  



des n points reprÃ©sentatif des individus, 
on peut calculer les distances entre tous 
les points pris deux Ã deux. 

Notre prÃ©occupatio va Ãªtr de trouver 
un sous-espace ayant un petit nombre de 
dimensions dans lequel on puisse faire 
une reprÃ©sentatio de points-individus 
sans trop dÃ©forme les distances ini- 
tiales entre les points;. supposons que 
'espacedes individus soit Ã trois dimen- 
sions ( p  = 3) et que l'on cherche Ã 
en faire une reprÃ©sentatio Ã deux dimen- 
sions, c'est-&-dire sur un plan (voir 
figure 5). En projetant les points-iodivi- 
dus sur un plan, les distances entre les 
points projetÃ© ne peuvent Etre qu'infÃ© 
rieures aux distances initiales. Le pro- 
bieme est : comment choisir au mieux 
ce plan? 

Avant de resoudre ce problhe, il faut 
introduire l'idÃ© de dispersion et par 
conskquent refaire un peu de statistique : 
pour caractÃ©rise un ensemble de n 
nombres d&!ignÃ© par x,, xg ... xn 
(3 est une variable dont les valeurs sur n 
individus sont les xJ. La moyenne Z 
est &gale a : 

s = X ,  + x, + X, + x"... 
n 

Ainsi. les dix valeurs suivantes 3 100, 
2 500, 2 800, 3 200, 4 000, 2 500, 3 000, 
2 700, 3 000, 2 900 reprÃ©sentan les 
revenus mensuels de dix individus ont 
polir moyenne 2 970 francs. CaractÃ©rise 
un ensemble de nombres par sa moyenne 
est insuffisant : les dix revenus suivants 
1 800, 2 000, 1 900.4 500, 6 000, 5 000, 
1 600,2 400, 2 500. 2 000 oui aussi pour 
moyenne 2 970 francs mais il est clair 
que l'khelle des revenus n'est pas 
semblable : les valeurs sont plus disper- 
sks.  Pour quantifier la dispersion des 
valeurs, on utilise la variauce notÃ© sz : 

8' = te - .r)= + (x, - xf + ... (.x,~ - a= 
n 

Cette variance est d'autant plus forte 
que les valeurs de 3 prkntent de grands 
Ã©cart entre elles. Si s2 = 0, toutes les 
valeurs sont Ã©gaie a la moyenne et le 
caractÃ¨r est, en fait, une constante. La 
racine carrÃ© s de la variance est mieux 
interprÃ©tabl que la variance elle-meme 
car elle est exprimÃ© avec la mbme unitÃ 
que le caractÃ©r : c'est l'kart-type. Ainsi, 
dans nos Ã©chelle de salaires, la premiÃ¨r 
skie a pour variance s2 = 168 100 et 
pour &art type s = 410 F; la deuxiÃ¨m 
sÃ©ri s' = 2 246 100 et s = 1 498,70 F. 
La seconde sÃ©ri est 3,7 fois plus d i s m e  
que la premi4re. 

Revenons an probleme de choisir le 
meilleur plan possible pour observer tes 
caract4ristiques d'un nuage de points Ã 
trois dimensions. Le meilleur plan de 
projection est celui pour lequel les dis- 
tances entre toutes les projections sont 
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5. L'ANALYSE FA' COMPOSANTES PRINCIPALES consiste ii r&idre le nombre de 
dimensions et l'espace Ses individus et, de &on pratique- Ã grouper les paramÃ¨tre pour ne 
dÃ©gage que ceux qui sont les plus importants. ED effet le nombre des dimensions initiales de 
l'espace des individus est g&o&ale"ijient 6lev6, @al au nombre des caractkes initiaux 
auxquels SB s'intÃ©ress pour efeague indiâ€¢id A titre d'illustration, on a ici un espace des 
indhidus h trois dimensions qu'on ddsire rep6nter par un pian (espace h deux 
dilnesnsioms) tout en gardant le maximum des Informations contenues dans l'espace de 
dÃ©part Pour cela, on choisit Je plan tel que la somme des carrÃ© des distances D' cotre les 
projec'tions des diffÃ©rent points-individus soit maximale. Cette somme est toâ€¢uou infÃ©rieur 

1 s o m e  D des carrÃ© des distances entre les pois&-individus dans l'espace a trois 
dimensions. Le rapport D'ID mesure le pourcentage d'information conservÃ© : gÃ©om6tri 
quement, c'est une mesure de l'apktisseinent du nuage de points au voisinage du plan. 

aussi grandes que possible, c'est-Ã -dir 
aussi semblables que possible aux dis- 
tances initiales. Le critÃ¨r ainsi retenu 
dans Fanalyse en composantes priuci- 
pales est de rendre maximale la somme 
des carres des distances entre les points 
projetÃ©s c'&-&-dire de choisir le plan 
pour lequel les projections sont le plus 
dispersÃ©es On peut montrer que ce plan 
passe toujours par le centre de gravit6 G 
des points reprÃ©senian les individus; ce 
point a pour coordonnÃ©e lesp moyennes 
des n coordonnÃ©e des caract5res; pour 
continuer l'identification de ce plan, on 
cherche la droite (sousespace de dimen- 
sion 1) sur laquelle les distances entre 
points projet& sont les plus grandes 
pos'iibles : c'est sur cette droite que les 
points sont le plus dispersÃ©s ou en 
d'autres termes. que la variance de l'en- 
semble des n coordonnÃ©e sur cet axe (le 
premier axe principal) est la plus grande 
possible (voir figure 6). Cet axe choisi, 
on en dÃ©termin un autre, qui vkifie ia 
m8me prnijrikte avec la contrainte d'Ã«tr 
perpendiculaire au premier. 

La Ã qualitk Ã d'un axe est mesur& 
par le rapport entre la somme des 
d s  des distances entre points projetÃ© 
et la somme des carrÃ© des distances entre 

points individus. Ce rapport est appelÃ 
pourcentage d'inertie ou encore part de 
variance expliquÃ©e 

Pour choisir le meilleur plan, il suffit 
de dÃ©termine deux axes principaux. 
Le pourcentage d'inertie attachÃ au plan 
contenant ces deux axes est &gai a la 
somme des pourcentages d'inertie SUT 

chaque axe, ceci parce que les axes sont 
perpendiculaires (cette affirmation se 
dbduit immÃ©diatemen du thtorÃ¨m de 
Pythagore). Comme tes pourcentages 
sont additifs, on arrÃªt les recherches des 
axes principaux lorsque la somme des 
pourcentages d'inertie est suffisante, 
compte tenu du nombre des dimensions 
initiales de l'espace des individus. Les 
coordonn&s cicg .,..,. c,, des individus 
sur un axe principal repr&sentenl alors 
les diffÃ©rente valeurs du caractke Ã•? la 
composante prkipaie. Nons avons dtjA 
mentionnh que celle-ci est obtenue 
(car c'est en fait une formule de change- 
ments d'axe) par mie combinaison 
linÃ©air des caract&res de dÃ©part 
$ = o , 2 ' + a 2 P +  ..... +a,.D. 
L'ensemble des coefficients (ni, a2 ... oc) 
constitue ce qu'on appelle le facteur 
principal. 

L'analyse en composantes principales 



mpox sur l'hypothÃ¨s de d6part sui- tÃ¨re qui sont le prix de vente en miiliers le prix en fonction de la surface, de p o m  
vante : seui un nombre SimitÃ de carac- de francs et la surface en m&es carrÃ© : une formule y = ux + b + e oÃ e est 
tkes sont ind6pendants et les autres surface : x une variable d'erreur. Les c0dicient.s 
w v e n t  s'en dÃ©duire Pour prbciser cette 28; 50; 55; 60; 48; 35; 86; 65; 32; 5% u et b sont obtenus par une methode des 
notion de dÃ©pendance nous allons intro- prix : y moindres canÃ©s c'est-Ã -dir chokis de 
duire le Ã§wEcien de wrrÃ©latio linÃ©dr 130; 280; 268; 320; 250; 250; 350; 300: l55;&3 faÃ§o Ã rendre minimaSe ia somme 
qui m m r e  Piniensith de Sa liaison entre Le nuage de 10 uoins (voir fimre 7). 
deux caraceres qnantitarifs. On a relevÃ semble ek1Ã le IO& d'une droce et il 
pour n = 10 apunrkments, deux w a c -  parab ra~sonnable, SI l'on veut prÃ©voi 

6. L'.AXE PRINCEAL est tel que la somme des carr& des abscisses mesurÃ© sur cet axe par 
rapporL au cenire de gradt4 ast maximale. En effet, on ddmonire que tcss les axes princiwax 
p m n i  mr le centre de gravitÃ G et aue la conditiom mcntionnhe prmemmmt est &mindente 
i d'sut& formulatlon&~(soxnme des-carrÃ© des disiances mire ioints proMÃ© inaximale par 
exemplek Une fois obtenu ce premher axe principal, on choisit lc second axe qui saMame la 
meme propriÃ©&+ a- une co&ainte :le second axe doit &e perpendiculaire an ptemiw. Ces 
deux a x a  d&ini&sent le plan prjnciwZ. On peut avoir ensuite W i n  d'un troisiÃ¨m axe, eic. 

7. LE PR= DES APPARTEMENTS est une fmetion quasi lin6aire de lems mfscw, 
Une mÃ©tÃ¯m des moindres c a d s  dÃ©termin la &oit* (en c d m r )  qui reprÃ©sent le plus 
exactement cette relation. Le coefÃ»cim de corrÃ©latio compris entre - 1 et -k 1 est d'autan# 
plus grand que les points se rapptachent de la droite, c'est-Ã -dir que ia somme des ~~ 
des distance e, est petits Dans cet excmpk, le coefficient de corrÃ©latio est &al h O@. 
La mface est pm con&uat un factem esbentiel du prix d a  wpr%meu@ Ã Paris. 

(e:+ e:+ e:+ .....+ CE). La droite 
d'bquation y* = ux + b passe tonjous 
par le centre de gtavite du nuage de 
coordonnÃ©e Z et 7. Dans le cas men- 
tionnÃ prtkÃ©demment Z = S1,l; 
F = 254.8 et p o u  cet exemple y* 
= 3,524 x + 74,707. Le rapport a n s  
dimension [e? + e; + .... + e 3 /  
[(yx - ~ ~ 1 %  + .... + (ya - y)%] est tou- 
jours infÃ©rieu Ã 1. On pose ce rappon 
Ã©ga Ã 1 - r2  et r est le weEeinnt de 
corrÃ©latio linÃ©aire Si r = 0, la droite 
est hortmntaie, autrement dit, la vaieus 
de x ne joue aucun r6le pour prÃ©voi y. 
Si F = & 1, la prÃ©~kio est parfaite 
car les & m t s  ei sont nul$; le coefficient 
de wrrÃ©latio r est d'autant plus grand 
que la vdem d'un caractÃ¨r implique 
celle de i'autre, Ã condition que Sa reia- 
tion entre ces maetÃ¨re soit lineaire. 
Dans i'exemple prÃ©cÃ©de r \,alait O,S9. 

Une autre interprÃ©tatio du meffi- 
cient de corrÃ©latio lin4aire, plus abs- 
traite mais fÃ©conde est la suivante : 
Z et 7 sont des &S&nants d'un e..pace A 
tt dimensions puisque les coordonnÃ©e 
de 2 et sont (x l ,  x* ...... %j eL &, y$ 
..... .yn), et 7 ?ont ramen6s Ã une - 
moyenne nulle (x = O,? = O); si ce 
n'est pas le cas, on coosidÃ©~era-l - - 
vsteur (xl - x ;  xz - x : .... ; x* - x); 
l'aride formÃ ydr les vecteurs 2 et .? 
dans l'espace Ã II dimensions (espace 
des varhbles) a pour wsinus le weE- 
cient de corrÃ©latio linÃ©air r' 

Nous avons jusqu'ici prÃ©sent 1- 
composantes principales et les axes 
principaux, mais sans indiquer de pr- 
&& explicite d'obtention. On peut 
dÃ©montrer mais c'est en dehors des 
Simites de cet exposÃ© que cus axes princi- 
paux sont les vecteurs propres de la ma- 
trice des coeflicients de mnÃ©latio lin6aire 
ri entre tous les caractkÃ¯x pris deux 
Ã deux et que les pourcentages d'inertie 
sont Ã©gau aux quotients des valeurs 
propres par ia trace de la matrice. Le 
processus de diagonaiisation correspon- 
dant Ã l'obtention des vecteurs propES 
montre que ces Yecteurs propres, donc 
lm axes principaux, sont pwendieulaires 
et que deux composantes principal- 
ont toujours un coefficient de corrÃ©iatio 
nul. 

En 1970, on a ainsi relevÃ sur 18 pays 
de l'OCDE (les fndividus) les valeurs 
de 13 caractÃ¨re Ã©conomi&cs L'espace 
de$ individus a ainsi 13 dimensions. 
L'anaiyse en composantes principales 
permet d'obtenir 1e plan (projectiou de 
l'espace Ã 13 dimernions sus un espace 
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Ã deux dimension$) de la ligure 4 et le 
tableau suivant montre les variations 
du oourcentage d'inertie avec le nombre 
d'axes principaux retenus 

J 
En se contentant de la reprÃ©sentatio 

plane, le plan principal (deux axes 
principaux) permet de reconstituer les 
a r r k  des distances pour 62,59 %. C'est 
une mesure de finformation extraite, 
ou du point devue&omÃ©trique del'apla- 
tissement du nuage des points individus 
au voisinage de ce plan. Si tous les 
points etaient dans le plan, le pourcen- 
tage d'inertie serait kgal Ã 1Ã» % : il 
serait alors Ã©videmmen inutile d'obser- 
ver autre chose qu'un plan. 

En examinant maintenaut les carae- 
tÃ¨re les plus corrÃ©lÃ a une composante 
principale, ou peut donner un sens aux 
composantes principales donc aux axes 
du plan de projection. 

Ainsi la premiere composante princi- 
pale .de notre exemple, oppose les pays 
les plus dÃ©veloppÃ (fort PNB, forte 
consommation d'&lectricit& et fort &qui- 
wment en tÃ©lÃ©visio a droite du gra- 
phique, aux pays moins d&veloppÃ© a 
gauche du graphique, qui sont aussi ceux 

oÃ l'agriculture p&e d'un poids impor- 
tant, dans la population comme dans le 
PIB. Les 18 pays s'Ã©chelonnen donc 
selon le premier axe, suivant leur niveau, 
gÃ©nkra de dÃ©veloppement depuis le Por- 
tugal et la GrÃ¨c jusqu'aux gtats-unis et 
a la SuÃ¨de L'origine des axes reprkente 
un pays fictif ayant pour caractÃ©ristiqu 
la moyenne de celle des 18 pays considÃ© 
rÃ©s La premihre composante principale 
permettrait, si on le dÃ©sirait de dkfinir 
un indice de d4veloppement Ã©conomique 

La deuxiÃ¨m composante principale 
est correlÃ© positivement aux variables 
traduisant l'importance du commerce 
exthrieur et nÃ©gativemen aux variables 
d'investissement (formation brute du 
capital fixe et construction de loge- 
ments) : elle oppose les pays Ã fort taux 
d'investissement en bas du graphique 
ceux qui investissent peu (Belgique) qui 
sont en m8me temps ceux dont l'Ã©co 
nomie est la plus tributaire des Ã©change 
avec S'extÃ©rieur Certains lecteurs pour- 
ront Ã«tr surpris de trouver le Japon en 
bas du graphique, parmi les pays Ã faible 
commerce extbrieur : la raison est que, 
si les exportations (et les importations) 
du Japon smt importantes en valeur 
absolue, elles sont trÃ¨ faibles relative 
ment au PNB ; la part des exportations 
(et celle des importations) dans le PNB 
n'est que de 9 % pour le Japon tandis 
qu'elle atteint 41 % pour la Belgique 
(don& de 1970). 

L'exemple de J. D. Carrol et M. Wish 
concernant les ressemblances entre 
consonnes, &die au dÃ©bu de cet article, 
re1Ave lui aussi de l'analyse en compo- 

m t e s  principales appliqude au cas par- 
ticulier oÃ on ne connait pas les coordon- 
nees des individus, c'est-Ã -dir !es carac- 
tÃ¨res mais seulement leurs distances entre 
eux. On parle alors d'analyse factorielle 
sur un tableau de distance. Ce genre de 
mÃ©thod permet de placer des points sur 
une carte connaissant simplement leurs 
distances mutuelles. Lorsque les donnÃ©e 
ne sont pas exactement des distances 
euclidiennes mais des indices de ressem- 
blance ou de dissemblance, les mÃ©thode 
utilisÃ©e sont lhgÃ¨remen diffÃ©rente (on 
les qualifie d'analyses de proximitÃ©s) 
Leur principe consiste Ã choisir des points 
dans un espace de dimension fixÃ© (par 
exemple deux si l'on veut obtenir une 
figure plane) de telle sorte que leurs 
distances respectent l'ordre defini par 
les indices de dissemblance : ainsi, entre 
quatre points a, b, c, d tels que 6 (a, 6) 
< 8 (c, d) on essaiera d'obtenir d(a, 6) 
< d(c, d), ou 6 reprkwnte l'indice de 
dissemblance entre deux points, qui est 
la dom& de &part et d la distance gw- 
mÃ©triqu entre les points figuratifs des 
individus. 

L'analyse canonique. 
Cette analyse est d'un interet theorique 

essentiel car elle englobe comme cas 
particulier la regressiou multiple dÃ©j 
comme des sp&ialistes de la statistique, 
mais aussi l'analyse discriminante et 
l'anaiyse des correspondances. Le but de 
l'analyse canonique est d'Ã©tudie les 
relations existant entre deux groupes de 
p el q caractÃ¨re quantitatifs et de com- 
parer globalement les enseignements 

8. L'ANALYSE CANONIQUE a pour but de comparer deux 
ensembles de caract&s @. ... l%) et ($l.Ã apoartenant b des . . .. 
iad~idus. Pour ce faire, on dhmifle d<bord les caractÃ¨re communs 
Ã â€¢'intersecti de deux ensembles W, et Wo, coosfito&, l'un de toutes 
les combinaisons des caractkes {"\ .. 33) et l'autre de celles des 
caractkres (tl, ... Fu). Ces ensembles sont ici reprÃ©a&Ã par des 
@ans. Sur la figure a, les caract&es commuas sont $' et fr. 
On dÃ©termin ensuite les ca rades  (ou les mctears) @ et 
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appartaut chaeaii Ã va ensemble et qui sont les plus proches l'un 
de l'antre (rdr & ffgwe 6). Le m s i w  9 de l'angle entre deux 
caractbes mesure la csr&tio~ entre ces deux caractbes. Ainsi, 
le vecteur de l'eosemhie Wg est celui qui  se rapproche le plus 
de Wl etceluiquiprÃ©ditl mi- le associt? au vecteur 
il arrive que i'eneetable Ws soit rÃ©dui A un seul 6Mmeut y 
(voir figure c). Dans ce cas, le mctear sst ie wctear de W, le 
deux comÃ©l avec 5 c- jW, on peat prhir,  au mieux, F. 



9. CE CERCLE DE CORRELATION relie un pmllir ensemble de rwta t s  d m  d i v m  
matiÃ r̈e d'euseigiiemmt !A un second ensemble sa"n8ii td detests psychotechniques T,, Ta... 
Ta. Aprb avoir &bli les deux caractÃ¨re canoniq~aes @ et Es, OB piace les diffÃ©rent cairac- 
tÃ r̈e en fonction de leur corrÃ©iatiu avec ces deux variables. Aimi r, est le coefficient de 
corrÃ©latio entre la note es &cation physique et le caracthe canmique @. Les teats psycho- 
techniques Tg, T,! Tg sembleut bien dÃ©termine les qualit* scientifiques Ses iudmdw interro- 
ges. La proximite entre Ta et la musique peut Ãªtr illusoire car ces deux piafs projetÃ© de 
corrÃ©iation faibles avec @ et @ sent peut-Ãªtr en r a i tÃ  loin de ce, plm. Pour dÃ©termine 
la valeur du test Ta, il faudrait utiliser une troisiÃ¨m variable. Cet exemple est fictif. 

qu'ils donnent. Ainsi, sur un ensemble 
d'Ã©lÃ¨ve on peut chercher Ã comparer 
les rÃ©sultai dans les matiÃ¨re scolaires 
(mathÃ©matiques physique, franÃ§ais des- 
sin. musique, 6ducation physique) Ã des 
tests psychologiques; on dÃ©sign par 
X1: P; ,... D, les caract*res du premier 
groupe et "y1' 7;  ... JP les caractÃ©re du 
deuxikne groupe. On appelle l'en- 
semble des caracthres que l'on peut ubte- 
nir eu combinant linÃ©airemen les carac- 
tkres 2. Ainsi f ,  est un Ã©lÃ©me de si 
t=  aJ1 + + .... + uySff, oÃ ai, 0% 

. u sont des coefficients. De mÃªm 
6 sera constituÃ de caractÃ¨re que l'on 
peut obtenir eu Combinant les caractÃ¨re 
3. Les ensembles W-, et Hg sont les 
Ã potentiels de prbvi'iion Ã associÃ© aux 
deux groupes de caracthres, lis wntien- 
nent ce que peuvent prbvoir exactement 
les diffÃ©rent caracteires des deux ensem- 
bles (on se "lmite ici Ã des privisions de 
type lineaire). On dit, mathÃ©matiquement 

que Wl et Wa sont deux sous-espaces 
de dimensions p et q de l'espace E des 
caractÃ¨re (l'espace E a n dimensions). 

Les caractÃ¨re que l'un peut prÃ©voi 
(c'est-Ã -dir obtenir) aussi bien par les 
2 que par les sont les Ã©lÃ©men de l'in- 
tersection des deux ensembles, les Ã©lÃ 
ments & W, n Wg. Plus cet espace 
est gros, plus les deux groupes de carac- 
tÃ¨re se ressemblent car ils permettent de 
prÃ©voi les mÃªme phbnomÃ¨nes Il est 
cependant frbquent que l'intersection 
FFI n Wv, soit vide, c'est-Ã -dir ne ren- 
ferme aucun caracike. Dans ce cas, pour 
comparer les ensembles FV, et 6, on 
cherche simuimobment le caracth @, 
combinaison linÃ©air des X et le carac- 
t&e v, combinaison linÃ©air des Y qui se 
Ã ressemblent Ã le plus, c'est-Ã -dir 
donc le carrÃ du coefficient de corrÃ©la 
tion linÃ©air est le plus grand. Ces nou- 
veaux caractÃ¨re e et n1 sont appelÃ© 
caraceres canoniques et leur coefficient 

de corrÃ©lation le coefficient de corrÃ©la 
tion canonique. 

On continue ensuite le processus en 
dÃ©terminan un nouseau couple e, p 
non corrÃ©le avec lcs pr&cÃ©dent (c'est-Ã  
dire respectivement perpendiculaires Ã 
@, q) et an coefficient de corrblation 
maximum. 

Pour poursuivre les analogies gÃ©o 
mkriques, fructueuses dans ce cas car 
on sait que deux caractÃ¨re non corrÃ©lÃ 
sont perpendiculaires, on dessine les 
vecteurs correspondant aux caractÃ¨re 
dans l'espace des caractÃ¨re (voir 
figure 8). On se rappelle que dans cet 
espace, les cosinus des angles entre deux 
vecteurs mesurent les corrÃ©lation entre 
deux caract&res. On dÃ¨termin les carac- 
tÃ¨re canoniques t et 3 par des considÃ© 
rations de projections orthogonales. 
Comme est IWÃ©men de l'ensemble W,  
faisant un angle minimum avec l'ensem- 
ble Wt, la projection de E, sur Ws, 
Pz t e s t  colinÃ©air avec le vecteur T}. S i  
on reprojette PB f sur l'ensemble 
le vecteur PIPe est colidairc au vec- 
e u  f,. On a l'Ã©galit PA f ,  = cos2 0 f,. 
Les opÃ©rateur de projections Pi ct P2 
sont des caractÃ©ristique des ensembles 
W, et WÃˆ Applique Ã n'importe quel 
secteur, un projecteur le projette sur 
l'ensemble auquel ce projecteur est 
associÃ© le caractkre canonique f est an 
vecteur propre du produit P\Ps (les 
projecteurs P sont des opÃ©rateur linkai- 
res, donc des matrices). De mÃªme le 
caractete fi est un vecteur propre de 
PÃ£P Ainsi, les caradres f ,  sont les 
combinaisons linÃ©aire des x qui sont les 
plus proches des 3. Ils servent souvent 
de hase pour reprÃ©sente l'ensemble des 
caract&es &, & ..... D) et (y,, & .... $4) 

au moyen du Ã cercle des corrÃ¨lalinn P. 

Le Ã cercle des corr6btkxvs Ã est un 
cercle tracÃ dans un plan defini par deux 
caractÃ¨re canoniques et p. Chaque 
caractÃ¨r x ou y est reprÃ©sent par un 
point dont l'abscisse est le coefficient 
de corr6lation avec @ et l'ordonnÃ© le 
coefficient de corrÃ©latio avec Ã¦2 Tous 
les. points sont Ã l'intÃ©rieu d'un cercle 
de rayon unit& car la somme des carris 
des corrÃ©lation d'un caractÃ¨r relative- 
ment Ã â€ et â€ est infÃ©rieur h 1. 

Si le deuxihe groupe de caracthres 
ne comprend qu'un seul Ã©lÃ©me ?', 
l'amlyse canonique revient alors Ã cher- 
cher l'&ment de l'ensemble W,, c'est-Ã  
dire la combinaison linÃ©air oizl + u p  
+ .... + a,"v = y,  la plus proche, 
(c'est-Ã -dir la plus corrdÃ©e de p. Sup- 
posons que y soit le produit national brut 
et que parmi les 2 fisurent les diffÃ©rent 
critÃ¨re utilisÃ© pour classifier les pays 
de l'OCDE. Parmi les combinaisons 
linbires P*, un fera intervenu des 
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caractÃ¨re P tels que le nombre de tel&- 
visions par habitant, le nombre de ~3lÃ© 
phones, le nombre de kilos de viande 
mang& par ann& etc. qui traduisent le 
mieux i'ktat de dÃ©veloppemen d'un pays 
c'est-Ã -dir son produit national bmt 
qu'on pourra prÃ©voi au moyen de ces 
donnÃ©es 

On reconnaÃ® alors que, dans ce cas 
particulier, l'Ã©lÃ©me y Ã©tan unique, 
l'analyse canonique se rÃ©dui Ã la rÃ©gres 
sion linbaire multiple de y sur les i! 
Cette methode statistique est classique 
et se prÃ©sent ici comme un cas particu- 
lier de l'analyse canonique. 

Toutefois, l'analyse canonique dans 
le cas gÃ©nÃ©r oÃ il y a plusieurs carac- 
t&es y, .... Ĵ , est d'emploi difficile car 
'interpr6ialion des caractÃ¨re 5 est 
dÃ©licate Nous allons examiner dans ce 
qui suit l'analyse des correspondances 
et l'analyse discriminante qui en sont 
des applications plus pratiques. 

L'malyse des correspondances. 

C'est une mÃ©thod d'exploration des 
dÃ©pendance entre c a r d r e s  nominaux, 
c'est-Mire des caracthres prenant des 
modalitÃ© non numÃ©riques Cette 
mÃ©thode proposÃ© en France par le 
Professeur J. P. Benzecri vers 1965 
dans le cas de deux variables, a Ã©t depuis 
gÃ¨n6raiisÃ 2 de nombreux autres cas. 

Nous exposerons la mÃ©thod dans le 
cas de deux caracthes. Pour expliquer 
i 'adyse des correspondances, il faut 
recourir a une nouvelle prÃ©sentatio des 
dondes : la forme disjonc"ise qui 
consiste essentiellement Ã donner des 

MATRICE X 

valeurs numÃ©rique 0 ou 1 Ã des carac- 
tÃ¨re nominaux. Reprenons un instant 
l'exemple de la figure 3 avec le tableau de 
contingence croisant les caractÃ¨re norni- 
ndux, classe d'Ã¢g et rÃ©gio d'habitation. 
Ce tableau rAsume toute ri""formation 
nkessaire concernant les liaisons entre 
les deux caractires. Une autre orkenta- 
lion est cependant imaginable, prÃ©sen 
tation qui fait rÃ©apparaÃ®t chacun des 
individus (ici les FranÃ§ais : on Ã Ã©clat i> 

chaque caract6re qualitatif en autant de 
nouveaux caractÃ¨re qu'il y a de mnda- 
litÃ©s Aussi, au caractÃ¨r rÃ©gio d'hahi- 
talion, on associe 22 caractÃ¨re corres- 
pondant aux 22 rÃ©gion de France. 
Au caractere qualitatif nominal Ã rÃ©gion) 
nous avons associÃ un ensemble de 
caractÃ¨re numÃ©rique 0 ou 1. Au carac- 
tÃ¨r Ã classe d'Ã¢g Ã̂  on associerait de la 
mÃªm maniÃ¨r un autre ensemble de 
caractÃ¨re numkriques formant un 
tableau de donnhes Y de la mÃªm forme. 
Les caractÃ¨re qualitatifs ont Ã©t ainsi 
mis sous forme disjoncrive. On constate 
que par ce moyen, l'Ã©tud des relations 
entre deux caracteres qualitatifs, dans ce 
cas la rÃ©gio et la classe d'&ge, revient h 
Ã©tudie les relations entre deux ensembles 
de caractÃ¨re numÃ©rique (\es indicatrices 
des modalitÃ©s) on peut alors appliquer 
l'analyse canonique Ã ce type de pro- 
blÃ¨m puisqu'elle permet de comparer 
deux ensembles de caractÃ¨re numÃ©riques 

L'analvse des corresnondances est ainsi 
une appiicarion de l'analyse canonique 
lorsque les deux emsembles de caractÃ¨re 
reprhsentent les modaliths de deux carac- 
tÃ¨re qualitatifs, 

Dans la pratique, c'est-Ã -dir pour le 
programme de calcul, il n'est pas nÃ©ces 

MATRICE Y 

saire de connaÃ®tr les tableaux X et Y 
mais seulement le tableau de contingence 
contenant les k̂  nombres d'individus de 
la classe d'Ã¢g j habitant la rÃ©gio i. La 
matrice des k̂  est une rkiuction des 
deux matrices prkÃ©dente et s'obtient 
en effectuant Ã partir de X et de Y le 
produit matriciel XtY oÃ XI est le 
tableau transposG de X obtenu en mei- 
tant les lignes ?i la place des cnlounes. 
Nous avons empruntÃ cet exemple Ã 
M. Voile de l'INSEE qui en a fait l'ana- 
lyse. La population &tudi& est celle de 
la France au recensement de 1968; des 
caractÃ¨re nominaux, la rÃ¨gio (22 moda- 
lit&) et l'Ã¢ge transform&s en caract 
qualitatifs par dÃ©coupag en 16 classes 
d'Ã¢g engendrent les tableaux X et Y. 

Ces caractÃ¨re seront ce qu'on appelle 
les Ã indicatrices Ã qui ne peuvent 
prendre que les valeurs 0 ou 1 (1 si 
individu concernÃ habite ln rÃ©gio comi- 
dMe,  0 sinon). Ainsi, un individu qui 
habite la rkgion no 3 sera reprbentÃ par 
le vecteur (0010 .... 0), c'est-a-dire un 1 
en troisiÃ¨m position et 21 zÃ¨ro ailleurs. 
Le total des informations concernant la 
rkgion oÃ habite chacun des n individus 
recensks se pr6sente sous la forme d'un 
tableau (ou matrice) X (voir figure 10). 

La figure 11 donne la rÃ©partitio des 
points reprbsentant les diffÃ©rente moda- 
ides sur te plan dÃ©fin par les deux p z -  
m i e  caractÃ¨re canoniques !$ et y. 
Pour obtenir ces plans on a comme 
d'habitude calcul6 les t1 et les @ et 
projetÃ (selon le principe d'obtention du 
cercle de corrÃ©lation) les diffÃ©rente 
variables sur le plan dÃ©fin par ces deux 
vecteurs. Sur ce plan, chaque point 
reprÃ©sent une modalitÃ© c'est-Ã -dir 

MATRICE X"t 
TABLEAU DE CONTINGENCES 

... 10. L'ANALYSE DkS CORRESPONDANCFS est un exemple se traduit par I W O  W dam la matrice X, ie 1 dttignant la rhgion ou 
d'application de l'analyse cauonique; clic sert Ã comparer deux habite cette personne. On a. ainsi associÃ un caracare numÃ©riqu Ã one 
ensentbles d'individus prÃ©sentan des mudalit& de caractkres qualita- modalitÃ© De mÃªme a chaque habitent, on afait correspondre la ClasSe 
tifs. Pour cette comparaison, on utilise les formes dtrjonctives pour d'ige correspondante dans la matrice Y. Pour obtenir le tableau Ã¹ 
&ab& facilement le tableau de eoniimgence qui rbunit la totalil6 des contingences, c'est-Ã -dir les rÃ©partition des classes d'&es dans les 
Eiforrntions. Dans cet exei~ule. on6tablit une uremi&~ematrice X indi. diffÃ©rente rÃ©eions on fait le ~roduit XXY oh X* est la matrice trasSB~& . . 
quant La reeiim ( n u m i r d e d e  1 i 22)  o" babil..- dimjue iudhidu (num& de X; cene notation a l'a~antagc<l*&re autonunique, ais4nu-nt w n k -  
mir rie 1 3 ni. L e  deuxit-nie indiildu hahiif lu pi-tmih r&ion, cequi lisahle plus de deux modalJt6s et traitÃ© facilement par ordinateur. 
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11. LES 22 REGIONS DE FRANCE sont ici reprÃ©sentÃ© sur un graphique en mÃªm temps 
que les classes d'?ige de la population fran~aise. Le premier axe, qui repr&nte 53.6 % de 
l'information initiale contenue dans le tableau de contiiigenee de la figure 10, oppose tes r6gions 
jeunes aux dgions vieilles, depuis la Lorraine jusqu'au Limousin. Le deuxihe axe rewenant 
41,1 % de l'information est d'interpr6tation plus difÃ¯kile II montre le r8le particulier de la 
rÃ©gio parisienne dont la composition en individus proches de la treetaine est nettement plus 
grande que la moyenne. Un point r@on est d'autant plus proche d'fine classe d'&e sur ce gra- 
phique que cette classe est plus reprÃ©sentÃ dans cette &ion. On voit apparaÃ®tr des rÃ©gion 
de structure similaire, par exemple le Poitou, la Bretagne, le Massif Central, la Bourgogne. 

une rÃ©gio ou une classe d'8ge. Le 
centre de cette figure 11 reprÃ©sent la 
France entiÃ¨r et les rÃ©gion sont d'autant 
plus Ã©loignÃ© du centre que leur struc- 
ture par Ã g diffÃ¨r de la moyenne fran- 
Ã§aise Pour faciliter la lecture, ces classes 
Pages ont Ã©t reliÃ©e par un trait allant 
des plus jeunes aux plus vieJles. Le pre- 
mier caractÃ¨r canonique g1 reprkntk 
par le premier axe oppose les classes 
jeunes, Ã gauche, aux classes vieilles Ã 
droite. Il est, dans <a? cas. d'interprÃ©tatio 
trÃ¨ facile : il classe les rÃ©gion selon leur 
structure par Ã¢ge La region la plus jeune 
est la Lorraine et la plus vieille le Limou- 
sin, ce que l'on vÃ©rifi facilement en se 
reparlant aux donnÃ©e brutes. Le 
deuxi6me caractÃ¨r canonique perpen- 
diculaire au premier oppose principale- 
ment les classes 25-29 et 30-34 ans il tou- 
tes les autres, et spÃ©cialemen Ã la classe 
10-14. Du point de vue des rkgions, 
cet axe distingue surtout la rÃ©gio pari- 
sienne dont la position est trÃ¨ partieu- 
liÃ¨re Elle se distingue en effet par une 
forte proportion de population d'Ã g 
compris entre 25 h 34 ans. Inversement, 
les rÃ©gion eomme la Bretagne et le 
Centre se caractÃ©risen par une propor- 
tion particulichment faible de leur popu- 
lation dans ecs elasses. 

Ces informations que l'on pourrait 
lirer d'une eltude longue cl approfondie 
de i'ensemble des donn6es apparaissent 

ici immidiatement et sous une forme 
imagee, ce qui est un des principaux 
attraits de la methode. 

Ce genre de reprhtuffon graphique 
peut aussi mettre en &idence des phÃ©no 
mÃ¨ne moins attendus qui eux-mÃ¨me 
peuvent orienter des Ã©tude ultbrieures. 
On peut ainsi noter la position particu- 
liÃ¨r de la classe 50-54 ans. Cette classe 
Ã©tait en 1968, une classe creuse due a la 
perte des naissances consÃ©cutiv Ã la 
guerre de 1914-18. Le dÃ©crochag de cette 
classe montre que sa rbpartition geogra- 
phique n'a pas obei aux mÃªme luis que 
les classes voisines et que cette classe 
est surreprkuiÃ© en Corse et en Pro- 
vence. Diverses hypothks peuvent alors 
Ã¨tr envisagÃ©e par le dÃ©mograph mais 
elles sortent du domaine de l'analyse 
des donnÃ©e qui s'est contentÃ© de faire 
ressortir les traits marquants du tableau 
de donnÃ©es 

On notera au passage que le fait d'avoir 
transformÃ le caractÃ¨r Ã Ã¢g Ã en carac- 
t&e qualitatif grÃ¢c au dÃ©coupage en 
16 classes apporte une information plus 
riche que si on avait gardÃ su nature 
numÃ©riqu : en effet, dans ce dernier cas, 
on se serait contentÃ de calculer quelques 
indicateurs simples mais assez pauvres 
eomme l'Ã¢g moyen par rÃ©gio au lieu 
de garder toute la structure des donnbes. 

L'analyse des tableaux de eontingenee 
hi est t& fÃ©cond et utile dans de nom- 

breux domaines Ã©conomique ou socio- 
logiques mais il arrive bien souvent, dans 
des enqugtes par exemple, qu'on se 
trouve en prÃ©senc de beaucoup plus de 
deux caractkres qualitatifs. L'analyse 
des correspondances se gÃ©nbralis aisÃ© 
ment pour qu'on puisse traiter ces situa- 
tions et constitue donc une methode de 
choix pour le dÃ©pouillemen d'enquÃªtes 

GrÃ¢c it sa souplesse d'utilisation et & 
la richesse de ses interprÃ©tations l'ana- 
lyse des correspondances est une des 
mbthodes les plus utilisÃ©e actuellement; 
elle est au carrefour des techniques d'ana- 
lyses des donnÃ©e et si nous avons prÃ©fer& 
par souci de cohÃ©rence la prÃ©sente dans 
cet article Ã partir de l'analyse canonique, 
on peut Ã©galemen la considÃ©re comme 
une analyse en composantes principales 
particulikes oÃ les individus seraient les 
lignes du tahleau de contingence et 
les caractÃ¨res les colonnes ou vice 
versa. Ceci explique que i'on puisse 
parier, ici aussi, de pourcentage d'inertie 
expliquk. Dans l'exemple prÃ©cÃ©den le 
pourcentage d'inertie expliquÃ© par les 
deux axes du graphique Ã©tai de 94,7 %, 
ce qui est tout Ã fait remarquable et 
indique que la structure par Ã¢g des 
rÃ©gion franÃ§aise est presque parfaite- 
ment r&um&e par le graphique de la 
figure 11. 

L'anaiyse d i scrÃ  hwe  

Cette analyse est un autre exemple 
d'analyse canonique; elle penne!, d'expli- 
quer un caractÃ¨r qualitatif Ã l'aide d'un 
ensemble de caracttres quantitatifs, PrÃ© 
cisons cette mÃ©thod & l'aide d'un 
exemple trait& par M. de Bonis (1970). 

On s'inttkesse h trois groupes de 
cinquante individus. Ces trois groupes 
sont constituÃ© respectivement de sujets 
schizophr&m, nbvrosÃ© ou normaux. 
Le caractÃ¨r Ã expliquer prend donc 
trois modalitÃ© en fonction du groupe. 
Chaque sujet est soumis a unquestion- 
naire d'anxiÃ©tÃ Quand ii est soumis Ã ce 
questionnaire, il doit rependre Ã trente 
questions concernant des symptames 
d'aoxibte tels que la fatigue, les cauche- 
mars, les crampes, etc. Les caract&res 
ainsi mesurÃ© sont quantitatifs, ils peu- 
vent prendre quatre valeurs eu fonction 
de rÃ©ponse i des questions du genre : 
avez-vous des cauchemars? Toujours, 
souvent, rarement, jamais. On se pose 
alors les questions suivantes : 
a} les questions sont-elles bonnes, 

c'est-Ã -dir permettent-elles de difieren- 
eier les trois groupes? 

b) sachant qu'on aaffaireÃ un individu 
eonnu, par exemple un sehizophrene, 
est-ce qu'on le place dans le bon groupe 
Ã l'aide des rbponses aux questions? 

c) quand un individu a rÃ©pond A un 



certain nombre de questions, peut-on 
l'affecter Ã un de ces trois groupes, ceci 
avec une probabilitÃ d'erreur minimale? 

d) peut-on rkduire le nombre de 
caractÃ¨re quantitatifs, c'est-Ã -dir le 
nombre de questions de maniÃ¨r Ã ne 
garder que celles qui diffÃ©rencien le 
mieux les diffÃ©rent groupes? 

Ces deux derniÃ¨re opÃ©ration servi- 
raient Ã Ã©limine les questions stupides. 
Par exemple : Ã aimez-vous le choco- 
lat Ã̂ quand il s'agit de distinguer des 
schizophrÃ¨nes des nÃ©vrosÃ ou des 
individus normaux. 

L'analyse discriminante Ã but des- 
criptif, ou analyse factorielle discrimi- 
nante, a pour but de rÃ©pondr Ã la ques- 
tion a; l'analyse discriminante Ã but 
dÃ©cisionne a pour but de rÃ©pondr aux 
questions b et c. Les procÃ©dure pas Ã 
pas Ã but dÃ©cisionne et/ou descriptif 
permettent de rÃ©pondr aux questions 
a, b et d. 

Montrons quelle est l'application de 
l'analyse canonique Ã l'analyse discri- 
minante. On appelle zl, "2, ... P les 
caractÃ¨re quantitatifs. On suppose que 
le caractÃ¨r qualitatif Ã expliquer dÃ©ter 
mine q groupes disjoints sur la popula- 
tion. Comme en analyse des correspon- 
dances, on construit q indicatrices notÃ©e 
Ã¬l "2, ..., p. Dans cet exemple q = 3 
et le caractÃ¨r "P prend la valeur 1 sur 
les individus appartenant au deuxiÃ¨m 
groupe et zÃ©r sur les autres. La question 
est : peut-on Ã©tudie les relations entre 
les q indicatrices et les p caractÃ¨re 
quantitatifs? C'est le mÃªm problÃ¨m 
que celui de l'analyse canonique; l'ana- 
lyse factorielle discriminante revient 
donc Ã effectuer une analyse canonique 
entre les deux ensembles de caractkres 
dÃ©fini ci-dessus. Nous ne nous attarde- 
rons donc pas davantage sur cette 
mÃ©thode 

Le principe de l'analyse discriminante 
dÃ©cisionnell est kgalement trÃ¨ simple. 
Il s'agit, au vu des caractÃ©ristique quan- 
titatives d'un individu de dÃ©cide Ã quel 
groupe il appartient. Dans un premier 
temps, on utilise l'Ã©chantillo de dÃ©par 
afin d'Ã©labore une rkgle de dkcision, 
pour affecter quelqu'un Ã un groupe 
en fonction des rÃ©ponse aux questions, 
par exemple. Concrktement, on peut 
calculer la distance d'un individu au 
centre de gravitÃ de chaque groupe et 
dÃ©cide de l'affecter au groupe le plus 
proche. Dans certains cas, on peut 
montrer que la distance (ou le score) 
d'un individu, notÃ x, Ã un groupe k 
peut s'Ã©crire Ã une constante prÃ¨ ne 
dÃ©pendan pas de k : 
f~ (3 = ?i + 3, + . . . . + bDh S, 

Les x, sont les rÃ©ponse aux diffÃ©rente 
questions et la distance fh les fait inter- 
venir avec une certaine pondÃ©ration 
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On construit k Ã fonctions di'scrimi- 
nantes Ã de ce type. Ces mÃªme fonctions 
servent, dans un deuxiÃ¨m temps, Ã 
prÃ©dir le groupe d'appartenance d'un 
nouvel individu. Cette rÃ¨gl de dÃ©cisio 
peut Ãªtr validÃ© en calculant les pour- 
centages d'individus bien et mal classÃ© - 
sur un Ã©chantillo d'origine et sur un 
Ã©chantillo de contrÃ´le D'autres rÃ¨gle 
sont suseeptibles d'Ãªtr Ã©laborÃ© en 
faisant des hypothÃ¨se supplÃ©mentaire 
sur les lois de distribution des caractÃ¨re 
quantitatifs sur les probabilitÃ© a priori 
d'appartenir Ã tel ou tel groupe et sur les 
coats d'erreurs, c'est-Ã -dir sur les ris- 
ques entraÃ®nÃ par l'erreur. Ces modÃ¨le 
sont fort utilisÃ© dans la pratique. 

Il existe enfin des procÃ©dure Ã pas 
Ã pas Ã permettant de rÃ©duir le nombre 
des caractÃ¨re quantitatifs : on ne retient 
que les caractÃ¨re peu corrklÃ© entre 
eux et qui, globalement, diffÃ©rencien 
au mieux les divers groupes. Une telle 
procÃ©dur a Ã©t utilisÃ© dans le cas des 
schizophrÃ¨nes des nÃ©vrosÃ et des nor- 
maux. On a sÃ©lectionn dix questions sur 
les trente. Dans le plan des deux pre- 
miers caractÃ¨re canoniques associÃ© 
aux xl, ... x8, do, on obtient la reprÃ©sen 
tation indiquÃ© sur la figure 12 pour les 
dix questions et les trois indicatrices. Le 
premier axe sur ce graphique diffÃ©renci 

les sujets normaux des autres tandis que 
le deuxiÃ¨m axe isole les schizophrÃ¨nes 
Cet axe oppose Ã©galemen les caractkres 
somatiques (du cÃ´t des nÃ©vrosÃ et des 
normaux) aux caractÃ¨re non somati- 
ques. L'analyse discriminante dÃ©cision 
nelle permet Ã partir de rÃ©ponse aux 
dix questions dlectionnÃ©e d'affecter un 
nouveau sujet Ã l'un des trois groupes; 
un individu normal a 73 0/ d'Ãªtr 
reconnu comme tel, un nÃ©vros 2 % 
d'Ãªtr eonsidÃ©r comme normal! 

Les dÃ©veloppement rÃ©cents 

La plupart des mÃ©thode prÃ©sentÃ© 
ci-dessus ont Ã©t mises au point depuis 
fort longtemps sur le plan thkorique. 
Avec le dÃ©veloppemen des moyens de 
calcul, elles ont connu un grand nombre 
d'utilisations. Elles sont considkrÃ©e 
actuellement comme classiques mais leur 
formulation a beaucoup Ã©voluÃ L'inno- 
vation la plus spectaculaire a Ã©t l'aban- 
don des modÃ¨le probabilistes au profit 
des modÃ¨le gÃ©omÃ©trique Il y a quel- 
ques annÃ©e encore, la prÃ©sentatio de ces 
mÃ©thode Ã©tai fondÃ© sur la recherche 
des liaisons entre variables alÃ©atoires ce 
qui supposait le choix a priori d'un 
modÃ¨l probabiliste de distribution multi- 
dimensionnelle. Ce choix ktait t r k  
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12. L'ANALYSE FACTORIELLE DISCRIMINANTE permet de distinguer trois 5OUpes 
d'individus, schizophrÃ¨ues nÃ©vrosÃ© et uormaux en fonction d'une batterie de dix questions. 
Les coordonnÃ©e des points questions sont Ã©gale Ã leur corrÃ©latio avec les deux caractÃ¨re 
canoniques. La proximitÃ de chaque groupe d'individus avec un point question est une mesure 
de l'intensitÃ des rÃ©ponse : les individus normaux ne sont sujets qu'aux crampes et les nÃ©vrosÃ 
ont plus peur de la foule que les schizophrÃ¨nes Sur le plan somatique, les nÃ©vrosÃ et les nor- 
maux apparaissent plus sujets aux cauchemars, aux troubles de l'appÃ©ti que ne le sont les 
schizophrÃ¨ne qui semblent prknter des palpitations. Cet intÃ©ressan exemple d'applica- 
tion de l'analyse des donnÃ©e a la psychiatrie est due a M. De Bonis et ses collÃ¨gues 



souvent arbitraire et peu rÃ©aliste Une 
prÃ©sentatio purement gÃ©omÃ©triq en 
terme de distance, de projection, de 
combinaison linÃ©air de vecteurs, Ã©limin 
tout a priori sur les lois des phÃ©nomÃ¨n 
analysÃ©s Elle permet de plus une 
formalisation claire et intuitive des 
calculs. Bien entendu, il est toujours 
possible de revenir Ã des hypothÃ¨se 
probabilistes, mais ce choix est fait 
sciemment lorsqu'une analyse purement 
descriptive des donnÃ©e nous y invite. 
Ce sont surtout les statisticiens franÃ§ai 
qui ont adoptÃ cette dÃ©march descrip- 
tive et gÃ©omÃ©triq tandis que les angio- 
saxons restent plus fidÃ¨le Ã l'approche 
probabiliste et inductive. Les principales 
recherches actuelles consistent Ã appli- 
quer ces mÃ©thode quantitatives Ã des 
caractÃ¨re qualitatifs grÃ¢c au codage 
optimal. De quoi s'agit-il? Un caracttre 
qualitatif, nominal ou ordinal, peut Ãªtr 
quantifiÃ arbitrairement : pour cela on 
fait correspondre une valeur numÃ©riqu 
Ã chaque modalitÃ© Partant de cette 
remarque, certaines mÃ©thode telles que 
l'analyse en composantes principales, 
l'analyse canonique, la rÃ©gressio mul- 
tiple, peuvent Ãªtr utilisÃ©e sur des 
caractÃ¨re qualitatifs. On choisit alors 
une quantification optimale au sens d'un 
critkre liÃ Ã la mÃ©thod : pourcentage de 
variance expliquÃ© ou corrÃ©latio mul- 
tiple. 

Le dÃ©veloppemen de mÃ©thode d'ana- 
lyse de donnÃ©e correspond Ã un besoin 
trk pratique des utilisateurs. Il s'agit de 
rendre disponibles des ensembles de 
programmes faciles Ã utiliser et compa- 
tibles entre eux. Des bibliothÃ¨que de 
programmes ont Ã©t mises au point et 
sont largement diffusÃ©es En France, de 
nombreuses Ã©quipe travaillent active- 
ment au dÃ©veloppemen et Ã l'applica- 
tion de l'analyse des donnÃ©es Autour 
de 1. P. Benzecri et L. Lebart, de nom- 
breux chcrcbeurs contribuent Ã diffuser 
et systÃ©matise l'application de l'analyse 
des correspondances Ã tous les domaines 
de la science. Pour notre part, nous 
essayons avec M. Tenenhaus, de mettre 
au point des mÃ©thode nouvelles d'ana- 
lyse des donnÃ©e qualitatives. Sans pou- 
voir Ãªtr exhaustif, on citera encore les 
travaux de E. Diday, Y. Escoufier, de 
1. P. PagÃ¨ et du laboratoire de .H. 
Caussinus Ã l'universitÃ de Toulouse. 

Dans ce type de recherches, l'associa- 
tion d'un praticien (1. M. Bourocbe) et 
d'un thÃ©oricie (G. Saporta) est fÃ©conde 
le praticien apportant ses problÃ¨me 
intÃ©ressants Notre collaboration est 
nÃ© d'un problÃ¨m relativement com- 
plexe : quels sont les bons critÃ¨re per- 
mettant de dÃ©couvri les futurs bons 
payeurs Ã qui les banquiers peuvent 
accorder un crÃ©dit 
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mÃ©thod pmtique 
de rÃ©Ã©ducati de la lecture 

par A. DE MEUR, P. H. NAVET 

un volume brochÃ de 317pages45,OO F 
De nombreux enfants se trouvent handicapÃ© dans leur 
progression scolairepar des perturbations qui atteignent 
leur aptitude a lire et a Ã©crir correctement. 
Cette mÃ©thode fruit d'obse~vations et d'Ã©tude scienti- 
fiques sÃ©rieuses rÃ©pon Ã la nÃ©cessit d'aiderces enfants 
par des exercices nombreux, variÃ© et progressifs selon 
les Ã¢ge dans lesquels les troubles de la lecture et de 
l'orthographe sont envisagÃ© et traitÃ© : 
Orthopkdie mentale - Structuration spatiale 
Rkkducation de la lecture 
RÃ©kducatio de l'orthographe d'usage 
Rkkducation de l'orthographe grammaticale 
Conjugaison 
Confusions homonymiques. 

Ce livre s'adresseparticuliÃ¨remen : 
aux spÃ©cialiste de l'orthophonie, 
aux enseignants dÃ©sireu d'aider certains Ã©lÃ¨v 
Ã surmonter un retard scolaire, 
aux parents qui voudront bien s'associer Ã ce travail 
de rÃ©Ã©ducatio 


