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INTRODUCTION 

La recherche agronomique et vétérinaire est maintenant depuis longtemps sortie des 

stations, et donc ne se limite plus aux plans expérimentaux menés dans des conditions 

maîtrisées des facteurs de variations. De plus en plus, biologistes, agronomes, 

zootechniciens et vétérinaires sont confrontés à des approches en milieu réel, basées sur 

des enquêtes de terrain dans lesquelles on ne maîtrise aucun facteur de variation. Si dans 

le premier cas, le recours aux outils statistiques se limitait à l'analyse de variance, 

accessible sur simple calculette, dans le second cas, il est nécessaire de faire appel à de 

nouveaux outils plus performants aussi bien en termes méthodologiques qu'en termes 

matériels. La mise en oeuvre de plans d'observations que sont ces enquêtes, doit faire 

appel au même arse.nal méthodologique que les plans expérimentaux (mise en place de 

schémas d'hypothèses, protocole incluant le ou les plans de traitement, stratégie 

d'analyse). Dans la réalité, cela est rarement fait. Le traitement des informations issues 

d'enquêtes de diverses natures (agronomiques, zootechniques, sanitaires, économiques, 

sociologiques) apparaît souvent comme un souci pour le moins secondaire, ou, dans le 

meilleur des cas, repoussé à une étape ultérieure qui se résume à faire appel à un 

statisticien de service. 

Or, l'expérience montre qu'il importe pour les biologistes de veiller à un dialogue 

instruit avec les statisticiens (quand ils existent dans les structures et les équipes de 

recherche!), et pour ce faire, d'acquérir un minimum d'autonomie en matière de gestion 

et de traitement des données d'enquête. En effet, le statisticien ne connaît ni les hypothèses 

de départ, ni la qualité des données, ni les objectifs des analyses. Le taylorisme en matière 

de traitement de données d'enquête n'a jamais donné de résultats concluants. 

Le choix de cette formation est donc évident. Elle visait à apporter à un public 

d'utilisateurs réels ou potentiels du traitement de données d'enquête, les bases 

méthodologiques et pratiques pour maîtriser les analyses de bases et un outil informatique 

caractérisé par sa grande convivialité. 
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ORGANISATION GÉNÉRALE DE LA SESSION 

Compte tenu de l'importance du groupe, il était nécessaire de prévoir deux 

formateurs. En dépit de la variation du nombre de participants (entre 31 en début de 

session et 23 en fin de session) dont on trouvera la liste en annexe, la présence de deux 

encadrants était indispensable. Cela a permis de scinder le groupe en deux en alternant les 

aspects théoriques et pratiques. Cependant, les aspects pratiques étant plus importants que 

les aspects théoriques (en volume d'heure), la fin de la session a été entièrement consacrée 

aux travaux pratiques sur ordinateur. 

L'organisation générale du cours a donc été la suivante: 

MERCREDI Cours théorique sur les notions de structure et de distance dans un tableau 

de données. Ce cours a été dispensé en session plénière et s'est appuyé sur 

un support de cours reprenant la totalité de l'intervention, ce qui, libérant 

les participants de la nécessité de prendre des notes, a assuré une bonne 

écoute. En fin de journée, ont été abordés les premiers éléments permettant 

de réaliser une Analyse Factorielle des Correspondances (AFC). 

JEUDI Les groupes (A et B) ont été constitués et se sont séparés. Le groupe A était 

rassemblé dans la bibliothèque du laboratoire de Farcha où se sont 

poursuivis les cours théoriques sur la Classification automatique et l'analyse 

des tableaux de mesure (Analyse en Composantes Principales-ACP). 

Pendant ce temps, le groupe B abordait les aspects "gestion de fichiers" et 

effectuait ses premières AFC dans la salle informatique de la faculté, à 

proximité du laboratoire de Farcha, à l'aide du logiciel WINSTAT. L'après­

midi, les groupes se sont inversés, mais le contenu des interventions était le 

même. 

VENDREDI La même organisation a prévalu le jour suivant. En cours théorique ont été 

abordés les Analyses des correspondances multiples (ACM), l'utilisation de 

variables supplémentaires et le catalogue des différentes méthodes 

disponibles dans le monde de l'analyse des données (analyses 
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discriminantes, classification non-automatique, analyse de sous-tableaux, 

analyses sous-contraintes etc.). Dans le second groupe, les participants ont 

abordé sur ordinateur, l'ACP et la classification. 

La matinée était facultative et il était convenu que seraient abordés des jeux 

de données des participants en discussion collective. Plusieurs chercheurs 

français et tchadiens avaient donc apporté leurs listings, voire leurs 

disquettes lorsque les données d'enquête avaient déjà été saisies. En dépit 

du caractère facultatif de cette demi-journée, plus de la moitié des 

participants étaient présents. 

Les cours théoriques étant terminés, la totalité du groupe s'est retrouvé dans 

la salle informatique pour aborder la question du codage des données. Des 

codages des données qualitatives ou quantitatives ont été donnés sur des 

exemples théoriques et pratiques. 

La formation pratique s'est poursuivie en s'appuyant sur divers exemples de 

fichiers et l'ensemble des méthodes a été abordé : AFC, ACP, ACM, 

classifications, utilisation des variables supplémentaires, utilisation de 

variables illustratives, analyse de tableaux croisés, partition et interprétation 

des classes, analyse de tableau en présence/absence etc. 

La durée quotidienne du cours était de 6 h (8-11 h puis 12-1 Sh), ce qui représentait 

une durée optimale tout à fait supportable apparemment par l'ensemble du groupe. En 

revanche, les coupures fréquentes d'électricité et les difficultés de fonctionnement du 

groupe électrogène ont quelque peu rendu difficiles certaines séances de travail, les 

ordinateurs s'éteignant brutalement au beau milieu d'une analyse .... En dépit de ces 

difficultés, la totalité des méthodes qu'il était prévu de voir, ont été abordées. li faut 

souligner par ailleurs que le matériel informatique était d'excellente qualité et en nombre 

suffisant pour assurer des travaux pratiques en session plénière. Il est dommage que les 

difficultés liées aux coupures d'électricité aient altéré la pleine efficacité dans l'utilisation 

de ce matériel. 
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CONTENU DU COURS 

On ne reprendra pas ici le contenu du cours dans son exhaustivité. On trouvera en 

annexe, le support utilisé dans le cours théorique sachant qu'un autre support plus complet 

de 70 pages a été distribué aux participants. Ce second support qu'on n'a pas choisi de 

placer en annexe complète le premier sur des aspects plus pratiques. 

Le choix pédagogique a porté sur une approche intuitive et non-mathématique de 

l'analyse de données. Pendant le cours, aucune formule mathématique, aucune équation 

n'ont été évoquées. On s'est contenté d'apporter les éléments mathématiques non 

formalisés permettant de comprendre l'objectif des analyses visant à identifier par la lecture 

des dimensions du nuage de points issu d'un tableau de données. Il s'agit d'une approche 

qui a été popularisée dans les années 80 par l'Association pour le Développement et la 

Diffusion de !'Analyse de Données (ADDAD). Cette approche pédagogique basée sur 

l'intuition plus que sur la formulation mathématique a l'avantage de pouvoir rendre 

accessibles les techniques de l'analyse de données à un public de non-mathématiciens ou 

pour le moins à un public donc les mathématiques ne représentent pas la culture 

scientifique de base. 

Dans les grandes lignes, ont été abordées les méthodes suivantes : 

- analyse d'un tableau de contingence par Analyse Factorielle des 

correspondances suivie d'une classification sur les individus et sur les facteurs principaux 

de l'analyse; 

- analyse d'un tableau de mesure par Analyse en Composantes Principales 

suivie également d'une classification automatique (Classification Ascendante 

Hiérarchique) ; 

- analyse d'un tableau disjonctif complet par Analyse des Correspondances 

Multiples suivie d'une classification dans le même esprit que précédemment. 

L'objectif était de pouvoir déterminer dans différents jeux de données des groupes 

d'individus ayant des caractéristiques proches, autrement dit de faire une typologie 

(typologie d'élevages par exemple), de récupérer la partition issue de l'analyse et 

d'interpréter au mieux cette partition par des méthodes descriptives classiques. Il n'a pas 

été abordé les méthodes statistiques inférentielles dans cette session. D'une part, cela ne 
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se justifiait pas au regard des objectifs de la formation et des propositions d'accord entre 

le CIRAD-EMVT et l'organisateur de la formation, d'autre part, la durée de la session était 

trop courte pour envisager d'autres méthodes statistiques. L'appropriation des méthodes 

d'analyses multidimensionnelles était suffisamment déjà lourde pour certains participants 

pour ne pas charger encore le contenu du cours. 

LES INTERVENANTS 

Les intervenants du CIRAD-EMVT étaient: 

- Bernard FAYE, docteur vétérinaire, épidémiologiste, chef du programme 

Productions Animales. Sa pratique de l'analyse de données est ancienne et s'est focalisée 

pendant près de 15 ~ns sur le traitement des enquêtes écopathologiques. Ayant bénéficié 

de quasiment toutes les formations ADDAD, et ayant encadré de très nombreux stagiaires 

et étudiants biologistes dans le domaine du traitement d'enquête, il a pu accumulé une 

bonne expérience pédagogique. Son support de cours a été rédigé pour initier les 

professeurs des lycées agricoles à l'enseignement de l'analyse de données. 

- Samir MESSAD, licencié en statistiques appliquées, assistant-statisticien au 

programme Productions Animales. Recruté il y a une année au CIRAD pour assurer l'appui 

statistique aux équipes de Montpellier et aux expatriés, il a une grande habitude du 

compagnonnage et de la formation des stagiaires et des chercheurs de niveau 

mathématique fort variable. Il a déjà réalisé une session de formation du même type dans 

le cadre de la CORAF à un public de chercheurs africains. A Montpellier, il anime le 

module de formation statistique (15 jours) sur la gestion et le traitement de l'information 

zootechnique et sanitaire, ainsi que le module statistique du DESS des Productions 

Animales en Régions Chaudes du CIRAD-EMVT. 

LES PARTICIPANTS 

Les participants dont la liste exhaustive est donnée en annexe étaient issus en 

majorité des services de recherche du laboratoire de Farcha. Quelques personnes 

extérieures ont suivi une partie de la session, notamment la partie théorique. Si quelques 
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participants ont montré une assiduité en pointillé, un fort noyau a assisté à la totalité de la 

formation et a montré un intérêt fort à l'ensemble de l'enseignement reçu. Cette motivation 

était plus forte, bien évidemment, chez ceux des participants qui étaient confrontés de 

façon plus importante à l'analyse des données d'enquête dans leur pratique scientifique 

quotidienne. L'autre caractéristique du groupe a été sa grande hétérogénéité, notamment 

en regard de l'utilisation de l'outil informatique, ce qui a nécessité au début de la session 

de consacrer beaucoup de temps à la manipulation informatique (déplacement sur l'écran, 

passage d'une fenêtre à l'autre, familiarisation avec le clavier et la souris ... ). Cependant, 

assez vite, on peut considérer que l'ensemble du groupe a pu acquérir une maîtrise 

suffisante des outils à leur disposition. Il est important, et cela a été souligné par les 

intervenants à plusieurs reprises, que les participants à cette session de formation mettent 

en oeuvre rapideme,:,t les acquis sur leurs propres données. La distribution de 10 licences 

du logiciel WINSTAT doit pouvoir assurer la pérennité des acquis pour peu que chacun 

mette en jeu ce qui a été appris au cours de la semaine. 

EVALUATION 

On trouvera en annexe, les fiches d'évaluation des acquis de la formation et des 

interventions. La première fiche contient quelques questions permettant d'identifier les 

lacunes et les éléments compris dans le cours par les participants. La seconde fiche 

contient une série de notes relatives à différents éléments d'appréciation de l'intervention. 

On trouvera ci-dessous l'analyse de cette évaluation. 

Fiche d'évaluation des acquis: 

Dans l'ensemble, les participants ont bien répondu à ce questionnaire faisant bien le tri 

entre les différentes méthodes (Q. 3), chacune s'appliquant à un type de tableau particulier. 

La lecture du plan factoriel principal des variables qui est le résultat central d'une analyse 

en composantes principales (ACP) a pour la plupart des stagiaires été faite correctement 

(Q.5). 
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Par contre même si les participants ont bien compris comment lire les aides à 

l'interprétation (Q. 4), il demeure quelques confusions quant aux différents indicateurs de 

structuration d'un tableau de données (Q.1 et Q.2). 

Fiche d'évaluation des interventions: 

Ci-dessous les moyennes des notes (sur 10) attribuées par les stagiaires aux différentes 

rubriques : 

1. Correspondance de cette formation à votre attente : 7.5 

2. Equilibre aspects théoriques/aspects pratiques: 7.4 

3. Organisation générale du cours : 7 

4. Qualité des supports de cours: 7.11 

S. Appréciation sur la durée journalière du cours : 7.3 

6. Appréciation sur la durée totale du cours : 5 

7. Qualité pédagogique des interventions: 6 

8. Appréciation de l'intervenant sur les aspects théoriques : 8.1 

9. Appréciation de l'intervenant sur les aspects pratiques : 8.2 

1 O. Appréciation de l'utilisation du logiciel WINSTAT: 7.6 

Même si ces moyennes ne traduisent pas forcément bien l'hétérogénéité des participants 

et donc leur réception de la formation, on peut dire que dans l'ensemble ils ont été 

globalement satisfaits avec une nuance sur la durée totale du cours qui est apparu trop 

courte pour beaucoup. 

CONCLUSION 

L'importance pour les chercheurs africains et expatriés d'acquérir une autonomie 

certaine dans l'analyse de leurs données issues des enquêtes de terrain n'est plus à 

démontrer tant pour la qualité des résultats que pour la compréhension des objets d'étude 

par les chercheurs eux-mêmes. Le type de formation s'appuyant sur une pédagogie 

pratique et usant d'un langage non-mathématique s'avère efficace. Toutefois, la mise en 

oeuvre rapide des outils et des méthodes acquis est indispensable pour permettre la pleine 

valori sation de ce qui a été appris. 



Calendrier de la mission 

Lundi 23 mars Départ de Montpellier à 19h30 

Mardi 24 mars - Arrivée à N'Djamena à 5h05 
- Accueil par François Colas 

8 

- Préparation de la session de formation (salles, installation des 
logiciels, installation du matériel) 
- Entretien avec J. Gauthier et D. Bouchel, chercheurs du Programme 
Productions Animales 
- Entretien avec M . le Consul de France 

Mercredi 25 mars Début de la formation : aspects théoriques 
- notions de structure et de distance 
- l'analyse factorielle des correspondances 

Jeudi 26 mars - Entretien avec MM. Gravellini et Cocogne (Caisse Française pour 
le Développement) 

- Poursuite de la formation : aspects théoriques et pratiques 
- l'analyse en composantes principales 
- l'analyse des correspondances multiples 

Vendredi 27 mars Poursuite de la formation : 

Samedi 28 mars 

- classification et autres méthodes 
- analyse discriminante 

Poursuite de la formation: table ronde sur les jeux de données 
personnalisées 

Dimanche 29 mars Rédaction du rapport 

Lundi 30 mars 

Mardi 31 mars 

Poursuite de la formation : travaux pratiques 
Entretien avec Mr Fornage, Mission de coopération 

Poursuite de la formation : travaux pratiques 
Entretien avec 1. Alfaroukh directeur du laboratoire de Farcha 
Entretien avec P. Bisson, directeur scientifique du PRASAC 
Entretien avec D. Bouchel et F. Colas 
Départ pour Montpel I ier 

Mercredi 1er avril Arrivée en France 
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ANNEXE 1 : LISTE DES PARTICIPANTS 

Service de virologie 

1 Colette Diguimbaye 
2 Kebkiba Bidjeh 

Service d'épidémiologie 
3 Mopate Logtene Y oussouf 
4 Ouagal Mahamat 
5 Arnaud Delafosse 
6 Yann Michaux 
7 Djimtoloum Nadjissara 
8 Abdel Salam Doutoum 

Service de parasitologie 
9 Saboun Mahamat 

Service de bactériologie 
10 Louise Ndougonna 
11 Aboubakar Talib 
12 Maho Angaya 

Service de documentation et d'information 
13 Adoum Noujingar 
14 Dogossou Dogo 

Service d' agropastoralisme 
15 Laurent Tezenas du Montcel 
16 Oueddo Dassering 
17 Aminou Bouba 
18 Masngar Donangmbaye 
19 Victor Nodjigoto 
20 Virginie Charbonnier 

Service de zootechnie 
21 Bechir Mahamat 

Station petits ruminants 
22 Mian Oudanag Koussou 

Service de zoo-économie 
23 Jérôme Gauthier 



Service de génétique appliquée 

24 Vounpareth Zeuh 
25 Didier Bouche} 

+ 
26 Ali Seïd Nour 
27 François Colas 

Extérieur au LRVZ 
28 François Raverdeau, Conseiller technique au Ministère de l' agriculture 
29 Ndjal-Amava Allemane Amos, Ministère de l'agriculture/Direction générale 
30 Bernard Smolikowski, Ministère de l'agriculture/Office National du développement 

Rural 
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ANNEXE 2: EVALUATION DE LA COMPRÉHENSION DU COURS 

FORMATION ANALYSE DE DONNEES 

1. Dans une analyse factorielle, quel est l'indicateur de la structure du tableau de 
données ? 

2. Soit l'histogramme des indices de niveau de la hiérarchie : 
***************************************** 
*********************************** 
**************************** 
************************ 
********* 
******* 
****** 
***** 
*** 

Combien de classes retenez-vous ? .................... . 

** 

3. Voici 3 tableaux. Dites quelle analyse doit être utilisée? 

esp 1 esp2 esp3 mod1 mod2 mod3 litre kilo watt 
ferme1 12 23 15 ind1 3 1 2 ind1 5 3 15 
ferme2 25 16 18 ind2 2 1 1 ind2 8 7 25 
ferme3 20 41 12 ind3 1 2 2 ind3 7 5 19 

..... ................ . ..................... . ...................... 

4. Ci-joint le tableau de correlations/contribution sur les 3 premiers facteurs d'une analyse 
d'un tableau contenant 10 variables et 50 individus: 

F1 F2 F3 
corr contr corr contr corr contr 

piquet 45.6 10 2.3 0.1 34.4 12.1 
enclos 4.6 0.5 8.6 1.9 13.9 7.3 
etable 56.9 14.3 24.3 7.5 1.1 0.2 

tourteau 14.2 2.0 65.0 17.3 25.1 7.8 
fanes 6.5 0.3 51.2 12.6 16.7 8.4 
rien 2.9 0.1 1 . 1 0.1 0 0 

4.a: quelle est la qualité de la représentation de la variable "piquet" sur le plan F1 ,F3 ? 

4.b: quelle est la contribution totale des variables décrivant le logement au facteur F1 ? 

4.c: quelles sont les modalités les plus contributives à retenir pour chacun des facteurs? 



5. Ci-joint la représentation graphique du plan factoriel des variables d'un tableau de 
mesures barymétriques : 

5.a. Quelle analyse a-t'elle été faite? ................. .............. ... ............................... . 
5.b. Comment s'appelle ce graphique ? ...................... ..... ... ....... ......................... . 
5.c. Quelles sont les variables expliquant les facteurs 1 et 2 ? 

F 1 ......................................................... ... ...... ........................... . 
F2 ............................................................. ... ....... ...................... . 

Tour de 
poitrine""'('. 

Poids 

1 

F2 
lli.. Hauteur 
~ au garr~t 

Tl ongueur scapulo­
i chiale 

Longueur 
de la queu 

FI 



EVALUATION DE LA FORMATION RECUE 

Attribuez une note de 1 (très mauvais) à 10 (très bon) aux rubriques suivantes : 

1. Correspondance de cette formation à votre attente : I _ I _ I 

2. Equilibre aspects théoriques/aspects pratiques: I_I_I 

3. Organisation générale du cours : I _ L 1 

4. Qualité des supports de cours: I_I_I 

S. Appréciation sur la durée journalière du cours: I_I_I 

6. Appréciation sur la durée totale du cours : 1 _I _I 

7. Qualité pédagogique des interventions: I_I_I 

8. Appréciation de l'intervenant sur les aspects théoriques : 1 _1 _1 

9. Appréciation de l'intervenant sur les aspects pratiques: I_I_I 

10. Appréciation de l'utilisation du logiciel WINSTAT LI_I 



ANNEXE 3 : SUPPORT DE COURS 

Introduction .... . ............ . ... . .... . . . ... . . 5 

La nntion de structure dans un tableau de données ....... 7 

La notion de distance .. ... .................. . ... 17 

L'analyse multidimensionnelle ....... . ............ 23 

La classification automatique .. . ......... . ...... . . 35 

La classification d'un tabl.eau de facteurs ......... . .. 49 

L'analyse d'un tableau de mesures ................. 55 

L'analyse d'un tableau de données qualitatives ........ 61 

Les variables actives et les variables supplémentaires .... 71 

Le monde de l'analyse des données ................. 79 

Bibliographie sommaire . . . . . . . . . . . . . . . .......... 8 3 
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La maîtrise de la qualité en élevage passe 
nécessairement par la définition de référentiels divers. 
Afin d'établir de tels référentiels, il importe 
d'engranger souvent de grandes quantités 
d'informations sur les pratiques et les conditions 
de production. L~émergence depuis une trentaine 
d'années de l'outil informatique et l'explosion depuis 
une décennie de la micro-informatique ont permis 
de mettre sur le marché des moyens de calcul puissants 
pour traiter statistiquement cette masse importante 
d'informations. En France, le traitement statistique 
de tableaux de données souvent complexes s'est 
beaucoup appuyé sur ce qu'on appelle« l'analyse 
de données » ou encore « analyses 
multidimensionnelles ». Une approche intuitive, 
pragmatique de ces méthodes est proposée ici. 
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Traiter un ensemble d'informations, c'est typiquement analyser un 
tableau de données qui comprend des lignes, usuellement dénom­
mées· i, et des colonnes j. Les lignes représentent des individus 
(animal, exploitation agricole, produit...) et les colonnes représen­
tent des variables, c'est-à-dire les paramètres qui décrivent et 
caractérisent l'individu (l'âge de l'animal, la surface de l'exploita­
tion agricole, la couleur du produit...). La valeur de la variable j 
pour un individu i sera formalisée par k (i, j). 

Et maintenant vous êtes en face de ce tableau et, forme moderne de 
la hantise de la feuille blanche, vous vous posez la question : 
« qu'est-ce que je vais faire de ces données?». En désespoir de 
cause, vous vous dites: « je vais demander au statisticien de ser­
vice, il saura bien me sortir de là». Voilà une situation dans 
laquelle se trouvent maints statisticiens qui reçoivent dans leur 
bureau de sémillants enquêteurs qui ont accumulé les question­
naires, les prises de mesure et les analyses de laboratoire sans se 
préoccuper auparavant de la manière de les traiter. Mais l'homme 
de l'art risque fort de vous renvoyer à vos chères études. Il ne 
connaît ni vos hypothèses de départ (y avez-vous d'ailleurs réflé­
chi ?), ni la qualité de vos données (vous en êtes-vous vraiment 
assuré ?), ni encore ce que vous voulez extraire de vos données (le 
savez-vous vous-même?). 

Car il est un point préliminaire fondamental, et c'est pour cela qu'il 
est en introduction : il faut impérativement avoir· un plan de 
traitement statistique concomitamment au protocole d'en­
quête, du moins dans ses grandes lignes. On ne trouve d'ailleurs 
dans un tableau de données que ce qu'on y a mis. 

Autant donc avoir quelques notions d'analyse de données avant de 
se lancer dans l'aventure. Cela ne pourra que faciliter la cohabita­
tion avec le statisticien. 
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La notion de structure 
dans un tableau de données 

Pour comprendre comment se présente une analyse, commençons 
par un tableau simple qui comprend 10 individus. Chaque individu 
est caractérisé par deux variables: son poids ( en kg) et sa taille 
(en cm) . . 

i~ii:?~:~~~i.:~iiii~~~;~)~: :;:;:;:iji\;:~(e:i]~~j;~~~~i~1~~ ~iiirj ir.à:m:ëi;ii;:;i:;i: 
A 45 151 
B 95 197 
C 56 168 
D 73 178 
E 69 171 
F 84 182 
G 56 165 
H 82 172 

67 183 
j 77 162 

On peut représenter graphiquement dans un espace à deux dimen­
sions (le poids en abscisse et la taille en ordonnée), le « nuage des 
individus» (fig. 1). 
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Figure 7. 

Dans ce nuage, les individus petits et maigres se situent en bas et à 
gauche. A l'inv~rse, les individus grands et gros se situent en haut 
et à droite du nuage. Ainsi, dans ce nuage à deux dimensions, l'in­
dividu le plus maigre et le plus petit (A) pèse 45 kg et mesure 
151 cm. A l'inverse, le plus gros et le plus grand (B) pèse 95 kg et 
mesure 197 cm. En toute logique, si on place tous les individus sur 
une ligne qui résume au mieux l'information de ce nuage, les indi­
vidus A et B projetés orthogonalement sur cette ligne se situeraient 
aux extrémités de cette droite (fig.2). End' autres termes, au lieu de 
conserver le nuage de points, on conserverait simplement la droite 
qui passe au milieu du nuage, dans sa plus grande largeur de façon 
à minimiser l'écart de chacun des points à cette droite. Avec 
deux variables, c'est une pratique courante. On appelle cette ligne, 
une droite de régression. Elle permet d'évaluer le lien entre les 
variables poids et taille. Dans notre cas, considérons que cette 
droite représente la répartition de 10 individus sur un axe qui 
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Figure 2. 

combine simµltané­
ment leur poids et 
leur taille. Comment 
interpréter cet axe ? 
Comme -il oppose les 
«petits-maigres» aux 
« grands-gros », on peut 
lui donner plusieurs 
interprétations selon les 
connaissances que l'on 
a des données d'origine. 
Imaginons que nous 
avons à faire à deux 
populations, l'une pyg- · 
mée, l'autre nord-amé-

.. 

ricaine, on pourrait...__ _________________ ___. 

interpréter l'opposition observée comme étant liée à un facteur géo­
graphique ou nutritionnel. On parlera donc d'axe factoriel pour dési-
gner cette droite. 

En réduisant le nuage en une droite, on synthétise l'information, 
mais en même temps_, on en perd. Considérons que l'axe factoriel 
résume 70 % de« l'information comprise dans le nuage de points», 
on dira alors que l' a.xe factoriel explique 70 % de l'inertie du 

· nuage. Il est évident · que plus un nuage de points est dispersé et 
allongé, plus l'inertie expliquée par son axe factoriel est élevé. A la 
limite, si le poids des individus égale leur taille en cm au-pessus de 
lm (exemple A pèse 45 kg et mesure 145 cm, B pèse 97 kg et 
mesure 197 cm etc ... ), tous les individus seront alignés sur une 
droite qui expliquera 100 % de l'inertie du nuage. A l'inverse, un 
nuage de points peu dispersé et réparti globalement selon un cercle 
aura des difficultés à se résumer en un axe factoriel. Si tous les indi­
vi_dus de notre tableau ont le même poids et la même taille, je ne 
pourrais pas dégager de structure dans le tabl~u de données. 
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En fait, pour bien interpréter un nuage bi-dimensionnel et ne p~ 
perdre d'informations, il est souhaitable d'avoir un deuxième axe 
factoriel, seule façon d'approcher les deux dimensions du nuage. 
Par où passe ce second axe ? Par un point qui représente la tendance 
centrale, c'est-à-dire la moyenne de tous les poids et de toutes les 
tailles. Il représente le centre de gravité du nuage. On interprète 
alors le nuage de points en s' intéressant à la dispersion des indivi­
dus autour de ce centre de gravité, et en examinant leur projection 
sur nos deux axes factoriels, l'un résumant le nuage dans son plus 
grand allongement (appelons-le Fl), l'autre orthogonal au premier 
(appelons-le F2). On a donc procéder par rapport au nuage d'origine 
à un changement d'axes: on passe d'un système« poids-taille» à un 
système (Fl, F2) des axes principaux d'inertie (fig.3). 

Figure 3. 
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Il est aisé de comprendre ce qui vient d'être dit si on se contente de 
deux variables. Que se passe-t-il si on ajoute une troisième variable 
(l'âge des individus par exemple) ? Notre tableau devient le sui­
vant: 

A 

B 

C 

D 

E 

F 

G 

H 

J 

45 
95 
56 
73 
69 
84 
56 
82 
67 
77 

151 15 
197 16 
168 18 
178 19 
171 31 
182 24 
165 19 
172 35 
183 21 
162 25 

On peut toujours représenter les individus graphiquement par un 
nuage de points dans un espace à 3 dimensions. Dans la figure 4, 
nous avons représenter 3 individus A,B et E qui sur le plan« poids­
taille » se trouvaient alignés. Il n'en est plus de même dans le 
nuage à 3 dimensions, l'individu E étant plus âgé (31 ans) que les 
individus A (15 ans) et B (16 ans). Pour étudier de plus près ce 
nuage, on peut projeter ce dernier sur chacun des plans « poids­
taille », « poids-âge » et « taille-âge ». On obtient trois plans bi­
dimensionnels assez différents les uns des autres (fig. 5). Ainsi, de 
la même façon que l'on peut «résumer» un nuage de points bi­
dimensionnel en deux axes factoriels, on peut réduire un nuage 
de points tri-dimensionnel en une série de plans, qui eux­
mêmes peuvent être interprétés selon leurs axes factoriels. On 
peut ainsi aboutir à chercher la structure du nuage tri-dimensionnel 
par l'interprétation d'une série de plans factoriels formés par le 
croisement orthogonal de deux axes factoriels. Un nuage tri-
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dimensionnel s'interprète à la lumière de 3 axes factoriels ortho­
gonaux. 

Dans notre exemple, il semble que la forme des nuages « poids­
âge » et « taille-âge » ne permette pas de dégager une structure 
forte. L'axe factoriel principal de ces nuages expliquera moins 
d'inertie que précédemment. 

..... .... ..... 

r ........ ..... ...... ..... ..... ..... ...... .. ...... ..... ...... 
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Figure 4. 
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Figure 5. 
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Le tableau de données peut dès lors se complexifier et comprendre 
4, 50 ou 100 variables. On obtiendra un nuage de 4, 50 ou 
100 dimensions ... ! La structure d'un tel tableau ne pourra se 
révéler que par l'analyse des différents plans factoriels quel' or­
dinateur nous fournit en les décomposant selon un ordre décrois­
sant allant de l'axe factoriel le plus explicatif au moins explicatif 
de l'inertie du nuage d'origine. 
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Soit un tableau de 10 individus (vaches laitières) et 3 variables 
(production laitière en litres, poids vif en kg et nombre de cellules 
dans le lait en milliers) : 

600 54 
::::J:::ifi\llifji\j!:ilii 6 1 00 600 873 
:::111::1::1;:1i::1ii:1:i: 6 080 700 325 
il:!!!ij::::1 ::1:::::::::: 6 050 500 336 
::::11::::::1i1:::1

1
i1:::: 6 500 540 368 

:1:,1:i:11:1111::11:111:1 6 700 600 33 2 
::11

1
l!ii!llil!!!ii!!lil 6 480 660 373 

1:::1:111a :1:1::::1::1i1 5 500 540 350 
lilil!i:ilil:llli!!!ililil 5 300 600 388 
llllilill~i!!llllli:i! 5 450 660 366 

Que peut-on dire de ce nuage de points (sa forme, son axe factoriel 
principal) ? 
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Le nuage tri-dimensionnel a la forme d'un «cigare» très allongé 
due essentiellement aux vaches 1 et 2 caractérisées par des cellules 
dans le lait en une quantité très différente de la moyenne. L'axe 
factoriel principal sera donc surtout expliqué par la variable « cel­
lule du lait». En revanche, les deux autres variables sans aucun 
lien apparent forment un nuage plus ou moins en forme de cercle 
et il est difficile d'en extraire une « structure ». 
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Prenons nos individus C et I. Dans le nuage «poids-taille», leur 
position est figurée par un point de coordonnée (56, 168) pour Cet 
( 67, 183) pour I. Sur l'axe factoriel Fl, les individus sont repérés à 
partir de leur projection orthogonal sur cet axe aux points Pc et Pi 
(fig. 6). 

.. . 

I 

Figure 6. 

Nous avons dit que la réduction du nuage en axes factoriels abou-
. tit à une perte d'informations. Ainsi, au lieu d'avoir la distance 
réelle d (distance I,C), nous avons sur l'axe factoriel la distance 
projetée h (distance Pi,Pc). Il est alors facile de mesurer la perte 
d'informations que représente la projection. En effet, il suffit de 
représenter d et_ h sous forme d'un triangle-rectangle (fig.7). Or, 
depuis Pythagore et son fameux théorème que connaissent tous les 
écoliers ayant passé le BEPC, on sait que « le carré de l'hypothé­
nuse est égale à la somme des carrés des côtés de l'angle droit». 
Autrement dit, dans le cas qui nous concerne, on a d2 = h2 + e2. On 
peut considérer que e2 mesure l'écart entre la réalité et sa projec-
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Figure 7. 

tion sur Fl (d2-
e ::. Q..CC1_0- h2). Évidem-

ment, pour 
avoir le moins 
de perte d'infor­
mations pos­
sible, il faudrait 
que l'axe facto-
riel passe par I 

et C ou, pour le moins, qu'il soit parallèle à d. Mais notre nuage 
comprend d'autres individus et Fl est donc situé de façon à mini­
miser les écarts de tous les points comme nous l'avons vu précé­
demment. En termes statistiques, on dit que Fl minimise les 
écarts entre la réalité et sa projection, c'est-à-dire e2. Si e2 repré­
sente l'écart entre les objets, h2 représentera l'inertie du nuage sur 
Fl. Minimiser e2, c'est donc forcément maximiser h2. L'axe facto· 
riel est donc la droite des moindres carrés qui extrait le ma"XÎ· 
mum d'inertie du nuage. Plus les individus se ressemblent, plus . 
la distance qui les sépare est faible et, à l'inverse, plus ils ·sont dis­
semblables, plus la distance entre eux est importante. Il en est ainsi 
de nos .individus A et B qui se situent aux extrémités de Fl. 
Comment choisit-on le second axe factoriel ? Deux contraintes 
prévalent pour ce choix: 
- la différence entre l'inertie globale du nuage et l'inertie sur Fl 
représente l'inertie résiduelle. L'axe factoriel F2 est la droite qui 
extrait le plus possible de cette inertie résiduelle ; 
- l'axe F2 doit être orthogonal à l'axe Fl. 

Revenons alors à nos individus A et B. Ils sont effectivement très 
éloignés l'un de l'autre sur Fl (la distance Pa,Pb est maximale). En 
revanche, ils se retrouvent très proches sur F2. La distance P'a,P'b 
est très faible (fig.8). Compte tenu de la forme générale du nuage, 
il est clair que Fl déforme globalement un minimum le nuage et 
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respecte au maximum le jeu des distances entre les individus. A 
l'inverse I et J sont plus proches l'un de l'autre sur Fl que sur F2. 
C'est dire que F2 s'explique surtout par la distance qui sépare ces . 
deux individus, mais que ce point de vue est secondaire par rapport 
à ce qui sépare A et B. En termes d'interprétation, on pourrait 
signifier que si Fl sépare comme nous l'avons vu les grands gaba­
rits des petits gabarits, F2 sépare plutôt des individus caractérisés 
par un déséquilibre poids-taille: I est plutôt maigre pour sa grande 
taille et J est plutôt petit pour son poids important. Mais cette inf or­
mation résiduelle est secondaire et ne permet pas de distinguer A 

· Figure 8. 
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et B qui, bien que différents sur le plan poids et taille, se ressem­
blent du point de vue de l'équilibre poids-taille. 
Nous voyons déjà que la projection sur les axes, et a fortiori, la 
projection d'un nuage multidimensionnel sur différents plans fac­
toriels induisent des erreurs possibles de perspective. C'est pour­
quoi, pour interpréter les axes factoriels, on s'appuie sur des aides 
à l'interprétation, ce que nous verrons plus loin. 
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En résumé, on peut dire que « le nuage initial est maintenant 
représenté dans un nouveau repère appelé système d'axes fac­
toriels élaboré de tel sorte que le premier axe factoriel soit, 
parmi toutes les droites possibles, celle sur laquelle le nuage se 
projette avec la plus grande dispersion; et que le second rende 
compte de la plus grande dispersion résiduelle, tout en étant 
orthogonal » (Fénelon, 1981). 
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Considérant, dans le tableau précédent concernant les vaches lai­
tières, le plan « production laitière-cellules », on observe entre les 
vaches 1 et 2 une distance réelle de 8 et une distance projetée sur 
Fl de . 0,5 et sur F2 de 7. Entre les vaches 9 et 6 la distance réelle 
est de 5 et les distances projetées de 4,5 sur FI et I sur F2. Quelles 
sont les valeurs des écarts entre les vaches 1 et 2 d'une part et les 
vaches 9 et 6 d'autre part sur les axes FI et F2 ? 
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L'écart entre les vaches 1 et 2 est de: 
g2_ 72=15 sur F2 
g2_0,5t.=63,75 sur Fl 

L'écart entre les vaches. 6 et 9 est de: 
52_ l2=24 sur F2 
52_4,52=4,75 sur Fl 

F2 exprime surtout l'opposition entre les vaches 6 et 9 c'est-à-dire 
la production laitière, alors que Fl exprime essentiellement l' op­
position entre les vaches 1 et 2, à savoir les cellules du lait. 
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L'analyse 
multidimensionnelle 

Nous avons maintenant quelques notions de base qui nous permet­
tent de se lancer dans une analyse multidimensionnelle. Essayons 
de dégager la structure de ce tableau de données qui correspond à 
l'inventaire des animaux d'élevage dans 10 fermes qui peuvent 
inclure des vaches laitières (VL), des vaches à viande (VV), des 
porcs (PC), des ovins (OV), des caprins (CP), des poules pon­
deuses (PP), des pintades (PI) et des lapins (LP). 

•111111111111•11 
A 
B 
C 
D 

E 
F 
G 
H 

J 

40 
2 

45 
0 

60 
5 
0 
0 

30 
0 

0 
70 
40 

0 
0 

90 
0 

45 
30 

0 

0 10 
30 0 
0 0 

90 50 
0 5 

10 0 
5 90 

30 0 
10 . 15 

0 50 

10 0 0 0 
0 50 50 0 
0 70 40 0 

40 0 0 50 
8 0 0 0 
0 30 0 0 

60 0 0 0 
0 20 70 10 

15 25 25 10 
50 0 50 10 

Que nous donne l'analyse d'un tel tableau? C'est un tableau com­
prenant 10 individus et 8 variables. L'analyse nous fournit théori­
quement 8 axes factoriels notés Fl à F8. Examinons le résultat 
fourni par l'ordinateur du plan factoriel principal (Fl, F2) repris 
dans la figure 9. 
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Figure 9. 
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En effet, si nous considérqns 2 points 1 et 2 dans un nuage, tels que 
ces deux points se situent l'un au~dessus del' autre par rapport à Fl 
(fig.10), ces deux points se projettent au même endroit sur l'axe 
Fl. Pourtant ils ne sont pas identiques. Le cosinus de l'angle teta 
compris entre Fl et la droite qui joint le centre de gravité G du 
nuage et le point considéré est un bon indicateur. En effet si la 
droite G-pointl était perpendiculaire, le cosinus de l'angle serait 
nul (cos 90° = 0). C'est précisément ce qui se passe avec l'exploi­
tation E de notre figure 9. Elle se projette sur le centre de gravité 
du nuage. A l'inverse, plus l'angle teta est petit, plus le cosinus 
augmente. A l'extrême, si le point est situé sur Fl, le cosinus sera 
égal à 1. La valeur du cosinus teta permet donc de distinguer deux 
points qui se projetteraient au même endroit sur l'axe factoriel. 
Pour permettre l'additivité des cosinus dont nous verrons plus loin 
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Le pourcentage d'inertie expliquée par l'axe factoriel Fl est de 
42 %. L'axe F2 explique 30,5 %. Cela signifie que l'examen du 
plan Fl, F2 issu du nuage à 8 dimensions d'origine nous donne à 
lui seul 42 + 30,5 = 72,5 % de l'information comprise dans le 
nuage initial. On peut donc estimer qu'il est suffisant pour 
expli_quer l'essentiel de la structure du tableau de données 
(Cela dit, il n'est pas fondamental de s'attacher à ce pourcentage 
qui est étroitement lié au nombre de variables intervenant dans 
l'analyse). 

Si on considère l'axe Fl, l'analyse nous donne les résultats chiffrés 
suivants: 

A 17 3 
B 705 109 
C 650 127 
D 411 177 
E 0 0 
F 502 134 

G 724 300 
H 284 43 

347 5 
J 511 101 

A quoi servent ces chiffres ? En priorité, à se donner une idée de la 
qualité de la représentation du nuage. 
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l'intérêt, l'analyse nous fournit non pas la valeur du cosinus, mais 
son carré exprimé en millième. C'est ce qui est mentionné sous la 
rubrique « corrélation ». Ainsi, l'élevage G est bien corrélé à l'axe 
Fl (0,724), à l'inverse des élevages A (0,017) et surtout E (0). 

La colonne «contribution» exprime la part (en millième) de 
chaque élevage dans l'explication de l'inertie de l'axe Fl, étant 
entendu que la somme des contributions nous donne la totalité de 
l'axe soit 100 %. 
La somme 3+109+127+177+0+134+300+43+5+101 
fait d'ailleurs bien 1 000. Ainsi, l'élevage G contribue pour 
300/1 000 (soit 30 %) à l'inertie de l'axe Fl. En revanche, la 
contribution del' élevage E est nulle. Pratiquement, quelles sont les 
exploitations qu'il faut retenir ? En règle général, on interprétera 
l'axe factoriel avec les éléments qui contribuent à une valeur supé­
rieure à la moyenné des contributions. Avec 10 exploitations, la 
moyenne des contributions sera de 1 000/10, soit 100. On dira que 
Fl est expliqué essentiellement par les élevages G (300), D ( 177), 
F (134), C (127), B (109) et J (101). 

Nous n'avons jusqu'à présent analysé que le seul axe Fl. Or ce qui 
nous intéresse ici, c'est le plan Fl, F2. Que dit l'analyse sur l'axe F2? 

A 953 256 
B 248 53 
C 125 34 
D 146 87 
E 938 466 
F 63 23 
G 1 0 

H 328 68 
1 432 9 

J 14 4 
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La configuration change considérablement. Nous voyons de ce 
tableau émerger une information selon laquelle, deux élevages (E 
et A) contribuent très fortement à l'inertie de l'axe F2 (256 + 466 
soit 72,2 %). La corrélation pour l'élevage E est même proche de 
l'unité (0,938) signifiant qu'il est pratiquement situé sur l'axe lui­
même. Mais attention, si on se situe dans l'ensemble du tableau de 
données, cela signifie que les élevages E et A expliquent 72,2 % de 
l'inertie d'un axe factoriel qui explique lui-même 30,5 % de l'iner­
tie totale. 

Considérons maintenant le plan Fl, F2 dans sa globalité. Nous 
avons dit que les corrélations (cosinus2) étaient additives. Cela 
conduit à considérer que la corrélation de l'élevage A au plan Fl, 
F2 vaut 17 + 953 soit 0,970 et celle de l'élevage D vaut 411 + 146 
soit 0,557. On dira que l'élevage A est pratiquement expliqué par 
le plan Pl, F2 alors que l'élevage D ne l'est qu'à moitié. Bien 
entendu, si l'on considère l'ensemble des plans possibles dans 
notre nuage d'origine à 8 dimensions, la somme des corrélations 
sera égale à 1. Cela permet d'affirmer que la composition du chep­
tel de l'élevage A joue un rôle prépondérant dans la structuration 
de notre tableau de données. On dira aussi que sur le plan Fl, F2, 
l'élevage A présente une bonne qualité de représentation. 

Résumons-nous: le plan Fl, F2 résume près des 3/4 de la struc­
ture du tableau de départ. Ce plan, au niveau des individus 
( élevages) est surtout expliqué par les élevages A, D, E et G 
(plus fortes contributions) et accessoirement par B, C, F et J. 
Le premier facteur Fl exprime l'opposition entre D,G d'une 
part et F,C d'autre part. Le second facteur F2 exprime la par­
ticularité de A et E par rapport à toutes les autres exploita­
tions. 

28 -- fNrTIAT/ON A L'ANALYSE DE DONNÉES ----------------



Nous avons examiné ici, le nuage des individus. Dans ce nuage, 
les individus se situent par rapport au profil des variables (les dif­
férentes espèces animales) qui les caractérise. Ainsi, si A est 
proche de E, c'est que leur profil se ressemble. Pour interpréter 
cette proximité, examinons le nuage des variables. Ces dernières se 
situent sur le plan Fl,F2 en fonction de leur distribution dans les 
10 élevages (fig.9). Que nous donnent les résultats de l'analyse ? 

----·--
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vache lait. 24 15 933 783 
vache viande 666 230 98 47 
porc 52 12 312 102 

. 854 308 0 ovin 0 
. 885 212 8 caprin 3 

poule 734 152 9 3 
pintade 144 31 92 27 
lapin 238 40 153 35 

La lecture de ces résultats nous permet de constater que l'axe Fl 
est expliqué essentiellement par ovins, caprins, vaches à viande et 
poules pondeuses. L'examen du plan sur la figure 9, nous permet 
de préciser qu'il y a opposition sur ce facteur Fl entre ovins­
caprins d'une part et vaches viande-poules d'autre part. Autrement 
dit: l'élevage des ovins est fortement associée à celle des caprins et 
les élevages ayant des ovins et des caprins n'ont en général ni 
vaches à viande, ni poules pondeuses. 
C'est le cas des élevages G et J qui effectivement ont un troupeau 
ovin-caprin important, mais pas ou peu d'autres espèces. Il n'est 
donc pas étonnant de trouver les points G et J à proximité des 
points OV et CP. A l'inverse, les élevages F et C se situent à proxi-

----------------- L'ANALYSE MULTIDIMENSIONNELLE -- 29 



mité de VV et PP. Notons que ces élevages n' ont ni moutons, ni 
chèvres. L'élevage I ne contribue pas à l'axe 1 et se situe, de fait, 
près du centre de gravité du nuage. En effet, si on observe la com­
position de son troupeau, il possède aussi bien des ovins-caprins 
que des poules et des vaches . Il se situe donc de façon intermé­
diaire entre les extrêmes de l'axe factoriel. Il n'est pas loin de la 
moyenne des effectifs. 
Examinons maintenant l'axe F2. De façon écrasante, la variable 
vache laitière explique l'essentiel. Elle s'oppose (fig. 9) à prati­
quement toutes les autres espèces, mais surtout à porcins. Les éle­
vages A et E se situent à proximité de vaches laitières. Le tableau 
de données nous indique qu'effectivement, ces élevages sont des 
exploitations spécialisées en vaches laitières. L'élevage D est 
proche de lapins, car c'est le seul élevage qui dispose d'un effectif 
important de cette espèce. Mais LP contribue peu au plan FI, F2. 
La contribution de l'élevage Dau plan FI, F2 n'est donc pas lié à 
son cheptel cunicole, mais à son trou peau d'ovins-caprins car le 
point D n'est pas très éloigné non plus des variables OV et CP. 
Cependant, l'examen des résultats sur l'axe 3 (non mentionnés ici) 
nous indique que l'élevage D contribue pour 53 % à l'inertie de cet 
axe, et que la variable lapin est fortement corrélée à cet axe 
(0,532). La ·spécificité de l'élevage D s'exprime donc surtout sur 
un axe factoriel résiduel mineur (F3 en l'occurrence). 

En résumé, le plan FI, F2 permet de considérer que la structure du 
tableau de données s'exprime en priorité par l'opposition entre les 
éleveurs de petits ruminants et les éleveurs de vaches à 
viande+poules pondeuses et le fait que les ··éleveurs de vaches lai­
tières sont spécialisés dans cette production. 

L'analyse que nous venons de faire s'appelle une analyse facto­
rielle des correspondances (AFC) . Elle permet en effet d'étudier 
les correspondances émergeant dans un tableau de données. 
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Peut-on aller plus loin dans l'interprétation ? Oui, en s'appuyant 
sur des méthodes d'aide à l'interprétation, en particulier, la classi­
fication automatique. 
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Les résultats de l'analyse de notre tableau sur les espèces, nous 
donne sur le 3e facteur les résultats suivants: 

1•••••• 10 VL 41 70 
4 w 21 20 

14 PC 607 404 
523 ov 1.14 115 

50 CP 93 62 
8 pp 34 20 

243 Pl 97 58 
2 LP 532 250 

0 
145 

Le plan factoriel FI, F3 est indiqué dans la figure A. Qu'en 
conclure sur la signification du facteur F3 ? 
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Le facteur F3 est essentiellement expliqué par l'opposition entre 
les élevages D et G qui se caractérisent par la présence de lapins et 
de porcins en abondance dans l'élevage D et d'ovins-caprins dans 
l'élevage G. L'élevage J proche de G présente un profil de distri­
bution des espèces à peu près similaire à l'exception de la présence 
~e pintades ce qui le situe plus proche de la variable PI. Cependant 
cette variable contribuant peu à l'axe F3, cet aspect demeure mar­
ginal. 
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La classification 
• automatique 

La classification constitue une méthode permettant une aide à l'in­
terprétation. Sur le plan intuitif, on peut penser que des individus 
qui se ressemblent ont tendance à se retrouver dans un même 
groupe. A l'inverse, plus ils sont dissemblables, plus la probabilité 
qu'ils se retrouvent ensemble est faible. Reprenons l'exemple de 
notre tableau poids-taille. Les individus C (56 kg, 168 cm) et G 
(56 kg,165 cm) se ressemblent beaucoup. Dans notre nuage de 
points de la figure 1, ces individus se trouvent proches l'un de 
l'autre. A l'inverse les individus A et B, nous l'avons vu, sont très 
éloignés l'un de l'autre car très différents. Ce qui signifie qu'on 
peut regrouper les individus sur le plan géométrique en s'intéres­
sant à la distance qui les sépare. Plus la distance est faible, plus 
on aura tendance à classer les individus dans un même groupe. 
Dans un nuage de points, la distance s'observe yisuellement, mais 
bien entendu ce n'est pas ainsi que nous allons classer nos indivi­
dus, surtout dans un nuage à n dimensions qui n'est accessible 
visuellement que par une succession de plans! Nous allons nous 
appuyer sur une distance mathématique. Les logiciels nous four­
nissent de nombreux types de distance qui sont appropriés à tel ou 
tel type de données. Par exemple, avec un tableau de contingence, 
comme notre tableau élevages-espèces, c'est la distance du chi2 qui 
est utilisée. On sait que le test du chi2 permet d'évaluer le degré 
d'indépendance entre deux variables. Plus la valeur du chi2 est éle­
vée, plus l'indépendance entre les données est forte. 

Ayant une distance mathématique appropriée, quelle stratégie peut­
on utiliser pour classer nos individus ( ce qu'on appelle une straté­
gie d'agrégation) ? 
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On commence toujours par chercher quelle est la plus petite dis­
tance entre objets pour les réunir. Reste à savoir comment on réunit 
ce premier groupe de deux objets aux autres objets. Plusieurs stra­
tégies sont alors possibles : 

- la stratégie du saut minimal consiste à prendre en considération 
la plus petite distance entre l'un des deux objets du premier groupe 
formé et l'objet le plus proche ; 

- la stratégie du diamètre de la réunion revient à regrouper les 
deux objets les plus éloignés du premier groupe déjà formé pour 
constituer le groupe le plus indépendant du premier ; 

.:__ la stratégie de la moyenne permet de regroµper l'objet le plus 
proche de la moyenne de la distance entre les deux objets du pre­
mier groupe formé. 

Les résultats obtenus par ces différentes stratégies peuvent être 
sensiblement différents. Il est donc important de choisir la distance 
adéquate et la stratégie d'agrégation la plus appropriée. 

Concrètement quelles précisions nous apporte la classification 
automatique par rapport à l'analyse factorielle ? 

Examinons les résultats de la classification des lignes du tableau 
élevages-espèces. L'arbre obtenu ( on dit aussi arborescence ou 
dendrogramme) est issu d'une classification ascendante hiérar­
chique (CAH) qui représente l'algorithme le plus souvent utilisé 
dans les logiciels disponibles sur le marché (fig.11). 
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Nous avons 10 élevages à classer. D'après l'observation visuelle de 
l'arbre, les élevages les plus proches sont A et E. Ils ont été donc 
regroupés dans une classe qui porte le n°ll puisqu'il y a 10 objets 
à classer. Les élevages H et B se ressemblent aussi, mais comme la 
distance H,B est sensiblement plus grande que A, E, ils ont été 
regroupés dans une classe qui porte le n° 12. Les élevages Cet I à 
leur tour ont été regroupés dans la classe n°13, G et J dans la classe 
n°14. Deux élevages (D et F) restent encore isolés à ce stade. 
Comme les groupes H, B (classe n°12) et C, I (classe n°13) sont 

1 

A 
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plus proches l'un de l'autre que de F, ils sont regroupés dans une 
classe supérieure (classe n°15) qui, agrégée à l'élevage F, va don­
ner la classe n°16. La classe n°17 naît del' agrégation de D avec la 
classe n°14 et la classe n°18 regroupe les classes 16 et 11. Enfin, la 
classe 19 regroupe nos 10 élevages. 

La question quel' on se pose maintenant est : à quel niveau faut-il 
s'arrêter dans l'arbre pour l'interpréter ? 
Les chiffres situés à gauche de notre arbre nous aide à faire ce 
choix. Ils expriment en effet la perte de variance intra à chaque 
subdivision. Clarifions et examinons ces chiffres sous forme de 
l'histogramme que nous fournit l'analyse: 

:11111111111~11111111!::::::::1:11111111:11~11111111111
1

1111111
1

11111:11111 

19 17 -18 376 376 * * * * * * * * * * * * *·* * * * * * * * * * * * * * * * * * * 

18 16 1 1 255 631 ************************* 

17 D 14 152 784 **************** 

16 15 F 70 854 ******* 

15 12 13 60 914 ****** 

14 G J 43 957 ***** 

13 C 23 980 ** 

12 H B 16 996 ** 

1 1 E A 4 1000 * 

La colonne J représente les n° des classes (on dit les nœuds de la 
classification). Chaque nœud se divise en deux : un nœud aîné 
(colonne A (J)) et un nœud benjamin (colonne B (J)). 
Ainsi, le nœud 19 se divise en nœud 17 et en nœud 18. 
Si nous considérons la classe 19, elle regroupe la totalité des éle­
vages, c'est-à-dire la totalité de l'information du nuage de points . 
Sa variance intra est« complète». Elle est égale à 100 %. Chaque 
subdivision conduit à une perte de la variance intra. Ici, la subdi­
vision du nœud 19 en deux classes 17 et 18 s'accompagne d'une 
perte de la variance intra de 376/1 000 soit 37,6 % (colonne T (J)). 
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Mais on peut considérer la chose en sens inverse. L'ensemble des 
10 élevages séparés les uns des autres représente 100 o/o de la 
variance inter. Le nœud 19 en revanche représente O % de cette 
variance puisqu'il est seul. La première subdivision du nœud 19 en 
classes 17 et 18 représente donc un gain de 37,6 % de la variance 
inter. 

Continuons. La seconde division concerne le nœud 18 et permet un 
gain supplémentaire de la variance inter ( ou de perte de la variance 
intra) de 25,5 %, soit un gain (ou une perte) cumulée de 631/1 000 
soit 63,1 % (colonne T (Q)). 
Où s'arrête-t-on dans l'arbre ? L'examen de l'histogramme 
(appelé histogramme des indices de niveau de la hiérarchie) qui 
ne fait que refléter la valeur de T(J) c'est-à-dire le gain de la 
variance inter à c~aque subdivision, nous éclaire. On s'aperçoit 
en effet que la quatrième subdivision (celle du nœud 16) n'apporte 
qu'un gain de variance de 7 %, soit relativement peu d'informa­
tions. Mais c'est surtout visuellement qu'on observe une« rupture« 
dans l'histogramme : les trois premières subdivisions se détachent 
nettement du reste. On peut en déduire intuitivement que les trois 
premières subdivisions qui expliquent au total 78,4 % de la 
variance représentent le niveau. de coupure del' arbre le plus perti­
nent. 

Cette impression visuelle est confirmée lorsqu'on regarde l'arbre. 
La hauteur des droites qui séparent deux nœuds, par exemple la 
droite qui va du point n°19 au point n°17 dans la figure 11, 
exprime la distance entre les nœuds, c'est-à-dire la distance 
entre les centres de gravité des classes (on appelle cette droite 
une arête). On voit bien qu'il est préférable de « couper» notre 
arbre en dessous du nœud 17 (fig.12). 
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Cette coupure après le troisième nœud conduit à identifier 4 classes 
(Fig.12): la classe contenant les élevages E et A, celle contenant 
H,B,C,I et F, la classe contenant G et Jet une classe ne contenant 
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qu'une exploitation (D) qui se singularise donc des autres. D'un 
point de vue général, le nombre de classes obtenu est égal à n+ 1 
subdivisions choisies. 

Il y a plusieurs façons de « lire» la classification. On peut, comme 
nous venons de le faire, énumérer les individus qui composent les 
différentes classes ( ce que certains auteurs appellent la « stratégie 
du caporal»). L'arbre que nous obtenons par classification est 
appelé« binaire » parce que chaque classe est décomposée en deux 
sous-classes seulement. Il peut être intéressant de voir sur quel cri­
tère une classe se divise ou, à l'inverse, elle s'agrège avec une autre. 
Autrement dit, il peut être intéressant de descendre progressive­
ment dans l'arbre ou de remonter depuis les objets d'origine: c'est 
la« stratégie de l'écureuil». Enfin, on peut aussi se préoccuper de 
« l'étendue » des classes, c'est-à-dire la dispersion des points 
appartenant à une classe donnée dans notre nuage de départ ( ce qui 
traduit quelque part l'homogénéité de la classe), information four­
nie dans l'analyse par la mesure de l'inertie de chaque classe. Plus 
une classe a une forte inertie, plus elle est étendue et donc les élé­
ments qui la compose sont hétérogènes. Ce point de vue relève de 
la « stratégie du berger». 

On peut avoir une idée visuelle, graphique de l'étendue d'une 
classe. L'analyse en effet nous permet de projeter les classes sur le 
plan factoriel. La classe est alors matérialisée par son centre de 
gravité (moyenne des individus qui composent la classe) et son 
ellipse d'inertie (qui exprime l'écart type de la classe). Nous repré­
sentons ainsi (fig.13), les 4 classes d'exploitations dans le plan Fl, 
F2. On peut affirmer d'emblée à la lecture de ce graphique, que la 
classe 16 est la plus hétérogène car la plus étendue. Les classes 16 
et 14 se situent de part et d'autres de l'axe Fl, alors que la classe 11 
s'oppose, le long de l'axe F2, à tout le reste et particulièrement à la 
classe constituée par l'exploitation D. 
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Comment interpréter ces classes? 

L'analyse nous fournit tous les chiffres que le caporal, le berger ou 
l'écureuil attendent. Contentons-nous ici de la contribution de 
chaque variable (espèces) aux classes d'élevages: 

......... 111 
1 6 95 81 7 92 1 7 17 225 213 23 
11 752 0 0 113 135 0 0 0 
D O O 391 217 17 4 0 0 217 
14 0 0 1 6 444 34 9 0 1 59 3 2 

La somme de chaque ligne vaut 1 000. On observe donc que la 
classe 16 est surtout expliquée par les variables vaches à viande 
(31,7 %), poules pondeuses (22,5 %) et pintades (21,3 %). Il n'est 
pas étonnant de retrouver cette classe à droite du plan factoriel Fl, 
F2 (fig. 9 et 13). La classe 11 est dévolue à la vache laitière 
(75,2 % ) et regroupe les élevages spécialisés A et E. Ce sont bien 
les porcins (39,1 %), mais aussi les lapins (21,7 %) et les petits 
ruminants qui caractérisent la classe D. Enfin, ovins (44,4 %) et 
caprins (34,9 %) définissent bien la classe 14. 

On peut dès lors décréter que nous avons affaire à 4 types d'éle­
vages : 
- élevages de vaches à viande/volailles, 
- élevages de vaches laitières, 
- élevages porcins/lapins avec quelques petits ruminants, 
- élevages de petits ruminants. 
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On peut aussi bien, dans un tableau individus X variables, classer 
les individus que les variables. Dans le cas présent, nous avons 
classé les espèces et non les exploitations. Les résultats sont les 
suivants : 

15 81 13 14 385 385 ************************** 

14 30 12 YL 285 670 ******************* 

13 283 9 10 188 857 ************* 

12 147 1 1 Pl 98 955 ******* 

1 1 55 w pp 36 991 *** 

10 10 PC LP 6 998 * 

9 4 ov CP 2 000 * 

Dans ce tableau la colonne I(J) exprime l'inertie de chaque classe 
c'est-à-dire la longueu.r des arêtes de l'arbre. Reconstituer l'arbre à 
partir de ces données. A quel niveau faut-il le couper? Une cou­
pure en dessous du nœud 12 permettrait d'obtenir combien de 
classes ? Décrivez-les . 

... 
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La coupure la plus pertinente est moins visible sur cet exemple que 
dans la classification des lignes. Toutefois, il apparaît qu'une cou­
pure au niveau A (en dessous du point 13) permet d'obtenir un 
maximum d'informations (85,7 % de la variance) pour un mini­
mum de classes. 
La coupure au niveau B (en dessous du nœud 12) correspond à 
4 subdivisions, soit 5 classes: classe 9 (OV, CP), 10 (PC, LP), 
11 (VV, PP), PI et VL. 
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La classification 
d'un tableau de facteurs 

L'exemple proposé dans le test d'évaluation montre qu'il n'est pas 
toujours facile de déterminer une classification pertinente. Lors­
qu'il y a une grande homogénéité dans notre tableau de données, 
qu'il n'y a pas de structure forte, il est évident qu'il sera difficile de 
faire ressortir des groupes séparés. Cependant, on peut s'attacher à 
identifier des classes dans un nuage de points, non pas à partir des 
données d'origine, mais à partir des facteurs de l'analyse facto­
rielle. Dans l'exemple élevages-espèces, on peut partir des infor­
mations que nous ont fourni les axes factoriels Fl, F2 et F3. On sait 
que Fl exprime l'opposition VV/OV-CP, F2, la prépondérance de 
VL et F3, la prépondérance LP-PC. L'analyse factorielle permet 
d'extraire le tableau qui contient en ligne les individus et en 
colonne, non pas les variables (espèces), mais l'information mise 
en exergue par les facteurs principaux. Si on entreprend une clas­
sification de ce tableau en prenant compte de tous les facteurs, il 
est bien évident que nous aurons des résultats identiques à ceux du 
tableau initial. Tel n'est pas le cas si nous prenons les trois facteurs 
principaux. Nous obtenons les résultats suivants : 

19 17 18 430 430 ******************************** 

18 16 12 289 719 ********************** 

17 D 14 172 891 **************** 

16 13 15 58 949 **** 

15 C 1 19 967 ** 

14 G J 16 983 * 

13 1 1 H 9 992 * 

12 E A 5 997 * 

1 1 B F 3 1000 * 
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Nous constatons dès lors que les trois premières divisions sont net-. 
tement plus marquées, ce qui conduit à la même classification que 
précéçiemment, mais la pertinence de la coupure de l'arbre (fig.14) 

· apparaît beaucoup plus évidente . 

.. 

F H 

Figure 14. 

De la même manière que pour les variables, on peut évaluer la 
contribution des facteurs Fl, F2 et F3 à la constitution des classes. 
Intéressons-nous ici à la contribution des facteurs à chacune des 
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classes (QLT exprime ici, la qualité de la représentation c'est-à-dire 
la somme des contributions) : 

----!(~llill!l'.i:iil!:lil!liiijill:j111111111 !/ill!ll(l~lillll;lllli!liljjijlji!f=jl~l!!f:~!;!lif 1111ll~Jlllj! 

16 2 226 116 19 2 361 

1 1 2 . 963 36 1 001 

D 416 148 436 1 000 

14 848 2 308 1 157 

Le facteur Pl contribue donc pour 2226/2361 soit 94,2 % à la 
classe 16 et 848/1 157 soit 73,3 % à la classe 14. C'est donc essen­
tiellement le facteur Pl, c'est'"à-dire l'opposition VV/OV-CP qui 
« explique » l'écart.entre ces deux classes. Le facteur P2 contribue 
pour 963/1 001 soit 93,6 % à la classe 11. Le facteur P2 est essen­
tiellement représenté par la variable VL. Enfin, le facteur P3 est 
relativement mal représenté. Cependant -il entre pour 43,6 % dans 
l'explication de la classe D. On se souvient que P3 exprime la pré­
sence des variables LP et PC. 

L'utilisation d'un tableau des facteurs permet de mettre en évidence 
dans une classification, les structures fondamentales du tableau de 
données et contribue à l'élimination des« bruits de fond». Ce ·qui 
est essentiel dans notre tableau de données proposé à titre 
d'exemple, ce sont les types d'élevage qui émergent de l'analyse et 
que nous avons mentionné plus haut. Il convient de remarquer en 
particulier que la présence de volailles (PP et PI) ne jo_ue aucun rôle 
dans la typologie des élevages que nous avons opérés. 
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L'arbre (fig.C) est issu de l'analyse du tableau des facteurs consti­
tués en ligne des espèces et en colonnes des facteurs Fl, F2, F3 qui 
se définissent par l'opposition des élevages D,G aux élevages 
F,C(Fl), les caractéristiques de la distribution des espèces dans les 
élevages A et E (F2), et l'opposition entre l'élevage D et les éle­
vages G,J (F3). La contribution des facteurs aux classes retenues 
dans la figure C est la suivante: 

----lli~!li~!li11111111ll!lil!llllillll:lliiiJlllilllJIJi i1JIJlilJ!l~l:i:ll~ijtif !iljj~l:j!il!il!t1liJ!l;!liJlilliiillf il!Jii!li!il]l
1
lilf iilllii rl::1:1::111llji:::1: 

12 820 107 73 1 000 
VL 24 934 41 1 000 
9 891 2 107 1 000 

1 1 112 266 622 1 000 

Quelles sont les contributions relatives principales à retenir? Qu'en 
conclure? 
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Fl contribue pour 82 % à la classe 12 (VV, PP, PI) et pour 89,1 % 
à la classe 9 (OV, CP). Ce facteur oppose les élevages D,G quipos­
sèdent beaucoup d'ovins et caprins aux élevages F et C qui sont des 
élevages de vaches à viande. F2 contribue pour 93,4 % à la classe 
formée de la variable VL, caractéristique des élevages A et E. 
Enfin F3, contribue pour 62,2 % à la classe 11 (PC, LP). Ce facteur 
est surtout expliqué par l'élevage D qui possède les effectifs les 
plus importants en lapins et porcins et par les élevages G et J qui 

· ont quelques petits ruminants. 
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L'analyse 
d'un tableau de mesures 

Pour traiter un tableau contenant des mesures, c'est-à-dire des 
variables d'unités très différentes (par exemple, la production lai­
tière d'une vache en litres, son poids en kilo, sa quantité de matières 
grasses dans le lait en grammes/litres, son âge en mois etc ... ), on 
utilise une analyse dite « analyse en composantes principales » 

(ACP) qui~ dans · ses grandes lignes, procède avec les mêmes 
concepts que l'analyse factorielle. Les « composantes principales » 
sont l'équivalent des facteurs. Mais on ne peut pas, contraire­
ment à ce qu'on a pu observer dans les cas précédents, exami­
ner simultanément le nuage des individus et le nuage des 
variables. 

Par ailleurs, les résultats d'une ACP ne sont pas indifférents à l'im­
portance des chiffres inscrits dans les tableaux de données. Ainsi 
dans notre tableau « poids-taille» qui est un tableau de mesures, 
l'unité choisie pour définir la taille est le cm, et nous aurions des 
résultats différents si nous avions choisi le mètre comme unité. 
Pour parer à ces problèmes, on procède à une pondération. Au lieu 
d'utiliser les différences brutes entre mesures, on divise chaque 
valeur par l'écart type de la distribution de chaque variable. La dis­
tance entre deux individus ne dépend alors plus de l'unité choisie, 
mais du nombre d'écarts types. Prenons p~ exemple nos individus 
A (45 kg, 151 cm) et B (95 kg, 197 cm). La distance entre ces deux 
individus (fig. 15) est calculée selon la formule d2 = AH2 + HB2 
soit 502 + 462 = 4616. En changeant l'unité de taille, la distance 
devient: 
502 +0,462 =2500,2116. L'écart type de la distribution des poids est 
14 kg. La longueur AH représente donc 50/14=3.5 écarts types. 
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L'écart type de la distribution des tailles est 12 cm. La longueur BH 
représente alors 46/12=3.8 écart-types. La distance entre A et B est 
donc réellement de 3.52 + 3.82 = 26.69. 

Ainsi, l'importance de chaque variable est mieux prise en compte 
grâce aux unités d'écart type caractéristique de chaque distribution. 

S'intéressant à la dispersion des points dans un nuage, il est évident 
que la valeur réelle d'une variable donnée pour un individu donné 
(son poids) est moins informative que sa position par rapport à la . 
moyenne des individus. Aussi, les. analyses en composantes princi­
pales sont généralement des ACP centrées. Cela signifie qu'à 
chaque valeur, on retranche la moyenne de la variable considérée. 
C'est donc l'écart à la moyenne de chaque individu qui est ana­
lysé. 

En règle générale, en ACP, on utilise donc des données dont on a 
retranché la moyenne de la variable et que l'on a divisé par l'écart 
type. On parle de données centrées réduites. 
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Dans le tableau « poids-taille », calculer la distance entre les indi­
vidus I et J à partir des données brutes (unités kg et cm) et des 
écarts types (14 kg et 12 cm). Calculer la valeur centrée réduite du 
poids et de la taille de l'individu E. 
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Distance I, J en valeurs brutes 
(77-67)2 - (162-183)2 = 541 

Distance I, J en écarts types 
(10/14)2 - (21/12)2 = 0.51 + 3 = 3.51 

Poids centré réduit de l'individu E 
(69-70)/14= -0,071 

Taille centrée réduite de l'individu E 
(171-173)/12= -0,167 

. .. ..... ... . • ... 
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L'analyse d'un tableau 
de données qualitatives 

On peut être amené dans une étude à traiter des données qualita­
tives : les pratiques des éleveurs par exemple sont typiquement des 
données qualitatives. Ce sont des informations collectées par le 
biais d'un questionnaire, qui doivent être codées de façon à les 
rendre analysable. Prenons l'exemple de la question suivante: 

« Désinfectez-vous le cordon ombilical du veau après la nais­
sance? 

- oui, systématiquement 
- oui, de temps en temps . . 
- non, Jamais ». 

Nous obtenons une réponse parmi les 3 possibilités, c'est-à-dire 
que nous constituons une variable (appelons-la 0MB) qui est égale 
à 1 si la réponse est « oui, systématiquement», 2 si la réponse est 
« de temps en temps» et 3 si la réponse est« jamais». 

Mais il peut s'agir aussi de variables quantitatives que l'on désire 
transformer en variables qualitatives. Dans notre exemple « éle­
vages-espèces », on peut considérer que ce qui nous importe n'est 
pas tant le nombre total d'animaux d'une espèce donnée que le fait 
qu'ils soient présents en nombre important, faible ou nul. Ainsi, on 
pourrait transformer la variable « vache laitière » en considérant 
3 niveaux: 

- code 1 = absence de vaches laitières 
- code 2 = effectif faible (moins de 15 vaches) 
- code 3 = effectif important (plus de 15 vaches). 
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Généralement, il est préférable de déterminer un nombre impair 
de codes, quand c'est possible, afin d'avoir une~ modalité cen­
trale » et un . nombre équilibré de codes pour une même 
variable, sinon l'analyse fera ressortir la modalité rare par rapport 
à une modalité fréquente : si sur un fichier de 100 individus, 99 ont 
la modalité « 1 » et un a la modalité « 2 », celle-ci risque d'appa­
raître comme un élément particulièrement structurant, bien que peu 
pertinent. Cela équivaut à faire une corrélation dans un nuage de 
points; celui-ci étant composé d'une sphère et d'un point isolé 
(fig.16). On obtient certes un coefficient de corrélation significatif, 
mais totalement dépourvu de pertinence . 

••• . , •. -~·· •• 
Figure 16. 

.. 
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Dans le cas du tableau « élevages-espèces », nous faisons les choix 
suivants : 
- absence d'animaux= modalité 1 
- nombre compris entre 1 et 15 = modalité 2 (sauf pour la volaille 

et les vaches à viande où l'on considère les nombres compris 
entre 1 et 30) 

- nombre strictement supérieur à 15 (ou 30 pour les variables VV, 
PP ou PI)= modalité 3. 

On obtient donc le tableau suivant : 

A 3 l l 2 2 l l l 
B 2 3 3 l l 3 3 l 
C 3 3 l l l 3 3 l 
D l l 3 3 3 l l 3 
E 3 l l 2 2 l l l 
F 2 3 2 l 1 2 1 1 
G 1 l 2 3 3 1 1 1 
H 1 3 3 1 1 2 3 2 

3 2 2 2 2 2 2 2 

J 1 1 1 3 3 1 3 2 

Ce tableau peut s'analyser de la même façon que le tableau des 
nombres, mais on peut gagner de l'information en éclatant chaque 
variable. On constitue alors un tableau disjonctif complet. En 
quoi cela consiste-t-il ? 
Considérons la variable VL. Elle comprend 3 modalités. Chacune 
des modalités peut à son tour devenir une variable qui prend la 
valeur 1 si la modalité est présente, 0 si elle est absente. Ainsi, à 
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partir de la variable VV on construit 3 variables VVl VV2 VV3 
dont les valeurs sont les suivantes : 

•••1• 3 0 0 1 
2 0 1 0 
3 0 0 1 
1 1 0 0 
3 0 0 1 
2 0 1 0 
1 1 0 0 
1 1 0 0 
3 0 0 1 
1 1 0 0 

On dit que les variables sont « disjointes ». Pour les modalités 
d'une même variable, la somme des lignes est donc toujours égale 
à 1. Ce nouveau tableau s'analyse comme précédemment. On parle 
alors d'analyse de correspondances multiples (ACM). On obtient 
un plan factoriel Fl, F2 sensiblement différent (fig.17). Concernant 
les contributions des variables les plus importantes sur les 3 pre­
miers facteurs, nous obtenons le tableau suivant (ne sont mention­
nées que les contributions > moyenne des contributions) : 

!lllilll!!rl!l!l!il!i:1 f :i!tli:i!l:~!:ii~!i!I: i:li:iilî~~;;:~i:i:!llli 1illiliililit:ijiiili;I: 
W2 135 
W3 120 
PCl 110 
OVl 120 
OV2 101 
CPl 120 
CP2 101 
PP2 97 
Pl2 135 85 · 
LPl 93 
LP2 123 
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Figure 17. 
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Le premier facteur Fl est expliqué par l'absence de petits rumi­
nants (OVl, CPl) associé à un troupeau important de vaches à 
viande (VV3). Le second facteur définit une distribution moyenne 
(VV2, PI2, OV2, CP2). Le facteur F3 oppose l'absence de porcs et 
de lapins (PCl, LPl) à une importance moyenne de petit élevage 
(PI2, PP2, LP2). 

Peu importe ici l'interprétation précise de ces résultats. Ce qui est 
intéressant de noter, c'est que ceux-ci, bien que similaires à ceux de 
l'analyse du tableau des nombres, ne sont pas totalement superpo­
sables. Ils permettent en outre d'observer le comportement des 
variables en matérialisant les droites qui relient les modalités de 
chaque variable. Par exemple, prenons en compte VV, OV et CP 
(fig.18). Ils constituent deux courbes parallèles indiquant que ces 
variables sont fortement corrélées. VV et OV-CP s'opposent sur 
Fl, mais les modalités moyennes (VV2, OV2-CP2) sont proches 
sur le facteur F2. Cela pourrait s'interpréter ainsi : les élevages de 
petits ruminants n'ont pas de vaches à viande ; en revanche, les 
exploitations pratiquant le poly-élevage (OV, CP + VV), ont des 
effectifs moyens. Par ailleurs, la forme des droites reliant les moda­
lités des variables concernées indique que la relation entre ces 
variables et le facteur Fl ou le facteur F2 n'est pas linéaire. 

Bien entendu, un tableau disjonctif complet peut être soumis aux 
mêmes analyses d'aide à l'interprétation (classification automa­
tique) que précédemment. 
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Figure 18. 
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Considérant le tableau« poids-taille», on décide de le transformer 
en tableau qualitatif. Les règles sont les suivantes : 

- petite taille ( < 160) - modalité 1 
- taille moyenne (> 160 et < 170) - modalité 2 
- grande taille(> 170 et< 180) - modalité 3 
- très grande taille (> 180) - modalité 4 
- faible poids ( < 70kg) - modalité 1 
- po1ds lourds (> 70kg) - modalité 2 

A partir de ces choix, construisez un tableau disjonctif complet. 
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On obtient le tableau suivant : 

a1:r•111ii1ii 
A 1 1 1 0 1 0 0 0 

B 2 4 0 1 0 0 0 1 

C 1 1 1 2 1 0 0 1 0 0 

D 1 2 I 3 0 1 0 0 1 0 

E 1 1 3 1 0 0 0 1 0 

F 2 1 4 0 1 0 0 0 1 

G 1 1 2 0 1 0 1 0 0 

H 2 1 4 0 1 0 0 0 1 

1 1 4 1 0 0 0 0 1 
J 2 1 2 0 1 0 1 0 0 
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Considérons à nouveau notre nuage de points de la figure 1 établi 
à partir du tableau« poids-taille». Nous disposons d'une informa­
tion complémentaire qui est le sexe des individus. Positionnons 
cette donnée dans notre nuage de points. Les hommes sont indi- . 
qués par un rond plein et les femmes par un rond vide (fig.19) . 
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On peut dans ce nuage projeter le centre de gravité de chacun des 
sexes, qui n'est rien d'autre que la moyenne du poids et de la taille 
des femmes pour l'un et des hommes pour l'autre. Ces centres sont 
mentionnés sous les lettres Fe et Ho. Les points Fe et Ho se distin­
guent des autres points, car ils n'ont pas participé à la construction 
du nuage. On peut utiliser ce type d'informations dans une analyse 
factorielle. La variable concernée ne participe alors pas au calcul 
des facteurs, mais elle peut intervenir pour illustrer efficacement 
ces facteurs. On parle alors de variables « illustratives » ou 
« supplémentaires ». Les points A, B, C ... J qui ont permis de 
construire le nuage sont, à l'inverse, des éléments dits« actifs » 

ou « principaux ». 

Dans une analyse factorielle, l'utilisation de telles variables enri­
chit considérablement l'interprétation du nuage de points. Ils peu­
vent avoir un autre avantage. Dans notre exemple « élevages­
espèces » (tableau disjonctif complet), on ne souhaite pas prendre 
en considération les petites espèces lapins et volailles, mais on sou­
haite cependant conserver l'information pour les situer dans le 
nuage de points. Notre tableau de données comprendra alors 
15 variables actives (de VLl à CP3) et 9 variables supplémentaires 
(de PPl à LP3). Le plan factoriel Fl, F2 est sensiblement modifié 
(fig. 20) et les contributions principales sont les suivantes : 

---l'l111-
VL 1 154 

W2 287 
W3 136 
PCl 236 
PC2 361 
OVl 136 
OV3 198 
CPl 136 
CP3 198 
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Figure 20. 
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Le premier facteur est toujours expliqué par l'association VV3-
0VI, CPI. En revanche, l'absence de prise en compte du petit éle­
vage a modifié l'interprétation du second facteur. C'est l'association 
VLI-OV3, CP3 qui structure l'axe F2. L'axe F3 qui était fortement 
associé, dans le cas précédent aux variables PP, PI et LP, est désor­
mais structuré par l'opposition VV2, PC2 - PCI. Cependant, les 
élevages présentent sur le plan (FI, F2) une distribution relative­
ment proche de l'analyse précédente. Cela n'est pas étonnant 
puisque les variables qualifiant le petit élevage étaient peu repré­
sentées sur sur ce plan factoriel. 

On peut par· ailleurs représenter les variables supplémentaires dans 
l'arbre issu de la classification automatique. 
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Les élevages de notre tableau de données proviennent de trois 
régions différentes: la Bretagne (élevages A, E et I), le Poitou (éle­
vages D, G et J) et l'Auvergne (élevages B, C, F et H). On entre 
cette information dans notre tableau de données comme élément 

· illustratif. Comment procéder ? 

L'analyse ci-dessus fournit le plan factoriel suivant (fig. D). Qu'en 
conclure? 

On projette les trois régions sur l'arbre issu de la classification des 
variables « espèces » (fig. E). Quelle interprétation en donner? 
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Figure E. 
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On crée une variable région qui prend 3 modalités, Bretagne = 
modalité 1, Poitou = modalité 2 et Auvergne= modalité 3. Cette 
variable est mise en supplémentaire et projetée sur le plan Fl, F2. 

Chaque modalité région se projette au centre de gravité des sous­
nuages composés des élevages B, C, F, H (Auvergne), A, E, I (Bre­
tagne) et D, G, J (Poitou). 

Les modalités «région» se projette près des variables OV dans 
1'arbre: OVl pour Auvergne, OV2 pour Bretagne, OV3 pour Poi­
tou. De fait, dans le tableau de données, les élevages auvergnats ont 
des effectifs nuls de petits ruminants et importants de vaches à 
viande; les élevages bretons ont des effectifs élevés de vaches lai­
tières, mais moyens de petits ruminants; les élevages poitevins ont 
beaucoup de petits ruminants et de lapins. 
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Le monde de l'analyse 
de données 
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Dans le cadre de ce document, nous ne sommes pas entrés dans les 
détails et nous nous sommes limités à l'utilisation de quelques ana­
lyses de base: analyse factorielle des correspondances (AFC), ana­
lyse en composantes principales (ACP), analyse des correspon­
dances .multiples (ACM), classification ascendante hiérarchique 
(CAH). Mais l'analyse de données est un monde complexe et peut 
fournir un nombre important de procédures en fonction de la nature 
des tableaux de données. 

Ainsi, l'analyse de sous-tableaux permet de traiter simultanément 
plusieurs tableaux de données présentant les caractéristiques des 
mêmes individus, mais avec des valeurs pouvant varier : c'est typi­
quement le cas de données temporelles. On procède à des relevés 
ou des mesures répétées dans le temps sur les mêmes individus. 
L'analyse permet de visualiser la permanence ou non de la struc­
ture de· chaque sous-tableau (construit par unité de temps) au cours 
des différents relevés. 

On peut être amené à traiter simultanément des tableaux qualitatifs 
(des pratiques d'élevage par exemple) et quantitatifs (des perfor­
mances de production par exemple). On utilise dans ce cas une 
analyse de tableaux multiples qui procède d'abord par une ana­
lyse séparée de chacun des tableaux, puis à une analyse globale des 
facteurs principaux des différents tableaux, pondérés de manière à 
donner un poids identique à chacun d'entre eux. 
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L'analyse canonique des correspondances permet aussi l'analyse 
simultanée de deux tableaux, l'un étant explicatif de l'autre. Cette 
méthode équivaut à réaliser la régression d'un tableau sur un autre 
et fournit un coefficient de corrélation canonique. 

L'analyse discriminante permet de préciser les variables ou les 
facteurs qui discriminent deux populations (les malades et les sains 
par exemple). La classification originelle des individus 
(malades/sains) est confrontée à une classification par affectation 
dans des groupes émergeant de l'analyse (cf. Test d'auto-évalua­
tion). 

I;..,es méthodes dites de nuées dynamiques ou de boules optimi­
sées sont des méthodes de classification qui s'appuient sur la 
constitution de classes dont le nombre est décidé a priori ou à par­
tir de « noyaux » qui représentent chacun un profil type. L'analyse 
permet alors d'agréger la population étudiée autour de ces noyaux, 
la procédure consistant à rassembler par itération les individus les 
plus proches de ces profils types. 

Ces quelques exemples indiquent la richesse des méthodes mises à 
la disposition du public pour traiter de grands tableaux de donner. 

Du point de vue logiciel, la liste des outils disponibles sur le mar­
ché n'est pas négligeable. Citons les plus couramment utilisés: 
ADDAD, SPAD, MODULAD, STATITCF, LAGOS, PRAXIS, 
EYELID. Notons que SAS ne propose pas ces méthodes à l'excep­
tion de quelques procédures telles que FACTOR (Analyse en com­
posantes principales). 
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Soit un résultat d'analyse discriminante réalisée à partir d'un 
tableau comprenant les valeurs de paramètres sanguins (glucose, 
urée; protéines totales ... ) mesurés sur un lot de 200 animaux com­
prenant 100 malades (M) et des 100 sains (S). L'analyse nous four­
nit un tableau de classement libellé de la façon suivante: 

groupe · 

d'origine 

groupe d'affectation 

M s 

Mal 100 0 
Sain 0 100 

% de bien classés 

100 

Un tel résultat signifie que les paramètres sanguins conduisent à la 
constitution de groupes d'affectation qui permettent de discriminer 
parfaitement les deux sous-populations (100 %) Tous les animaux 
malades présentent des paramètres sanguins caractéristiques d'un 
profil« malade». Même résultat pour les individus sains. Le% de 
bien classés se calcule de la façon suivante : 

nombre de malades dans le groupe M + nombre de sains dans le 
groupe S / nombre d'individus. 

Soit maintenant le résultat suivant: 

groupe d'affectation 

groupe 

d'origine 

Mal 
Sain 

M s 

80 20 
80 20 

% de bien classés 
2 

Quel est le % de biens classés? quelle interprétation donner à ce 
résultat? 
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le % de bien classés est de : 

(80 + 20) / 200= 50 o/o 

Les paramètres mesurés permettent de bien discriminer les indivi­
dus malades (80 % des malades sont bien classés), mais pas les 
individus sains (20 % des sains sont bien classés). 
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Pour en savoir plus sur l'analyse de données: 

FENELON J.-P., 1981. Qu'est-ce que l'analyse de données? 
Éditions Lefonen, Paris, 311 p. 

JOSSE J., 1984. Procédé de lecture d'une analyse multidimensionnelle. 
Épidémiologie et Santé animale, 6, 26-28 

Et pour tout savoir : 

BENZECRI J.-P.~ 1976. Histoire et préhistoire de l'analyse de 
données. 
Cah. Anal. Données, 1 (n° 1 à 4). 

ESCOFIER B., PAGES J., 1988. Analyses factorielles simples et 
multiples. 
" Editions Dunod, Paris, 241 p. 
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