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Site internet de ce cours :
http://geai.univ-brest.fr/~carpenti/

Autres sites a visiter :
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Programme

Analyse d'un protocole multinumérique. Nuage eusfidinertie et variance d'un nuage. Directions
principales d'un nuage. Analyse en composantesipaies.

Description d'un tableau de contingence : effedliésjuences, taux de liaison. Coefficient de
contingence. Analyse factorielle des correspondance

Analyse des correspondances multiples. Tableaardif de Burt. Nuage des modalités. Nuage des
individus, des patrons.

Classification ascendante hiérarchique. Distantexl&es de similarité. Indices d'agrégation.

Travaux dirigés en salle d'ordinateurs. Réalisatfanalyses multidimensionnelles a I'aide d'undied)i
de traitements statistiques : analyse en compasaniteipales, analyse factorielle des correspoce®n
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analyse des correspondances multiples, classditmtiscendantes hiérarchiques. Interprétation des
résultats numeériques et graphiques fournis pagdieiel.

Contréle des connaissances : (controle continu)
Examen écrit (2 heures) (70%) + Evaluation de T3

1 Analyse en composantes principales ou ACP

1.1 Introduction

On a observé p variables sur n individus. On dit gagit d'un protocole multivarié.

A la différence de la régression linéaire, aucusgable ne joue ici un réle particulier. On s'ietEse a
I'étude de lavariabilité observée sur I'ensemble des individus ou I'ensenids variables, avec l'idée
suivante :

trouver des variables abstraites, en petit nombeproduisant de la facon la moins déformée
possible la variabilité observée.

Du point de vue des variables : on cherche a reraplas p variables par g nouvelles variables réstm
au mieux le protocole, avecp et si possible g=2. Nous verrons que I'ACP pedaegésumer un
ensemble de variables corrélées en un nombre melviriables (appelées facteurs) non corrélées.

Du point de vue des individus : chaque individureptésenté par un point dans un espace de dinmensio
p. On peut calculer les distances (euclidiennesg @leux individus, entre un individu et le poinbyan

du nuage, etc. On cherche alors a trouver unegtiajedes individus dans un espace de dimensipn q
respectant au mieux les distances entre les indiidne "carte", la moins déformée possible).

1.2 Mini-exemple

Ci-dessous, un tableau de notes attribuées a 3 slgps 5 matieres.

Sujet Math Sciences Francais Latin Musiquge
Jean 6 6 5 5,5 8
Aline 8 8 8 8 9

Annie 6 7 11 9,5 11
Monique 14,5 14,5 15,5 15 8
Didier 14 14 12 12 10
André 11 10 55 7 13
Pierre 5,5 7 14 11,5 10
Brigitte 13 12,5 8,5 9,5 12
Evelyne 9 9,5 12,5 12 18

Données centrées réduites :

En général, les variables retenues pour décrirmtipgidus sont exprimées avec des unités diff@gndt
ne sont pas directement comparables entre elles Ralupart des cas, on procede donc a un centrag
réduction des variables de départ.

Autrement dit, on remplace chaque variafjlpar la variable centrée réduite associée :
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7 = X, —moyenng¢X,)
' écart typéX,)

Cette nouvelle variablg est sans unité. Elle a pour moyenne 0 et pout §qa 1.
Sujet Math Sciences Francais Latin Musique
Jean -1,0865 -1,2817 -1,5037 -1,6252 -1,0190
Aline -0,4939 -0,6130 -0,6399 -0,7223 -0,6794
Annie -1,0865 -0,9474 0,2239 -0,1806 0,0000
Monique 1,4322 1,5604 1,5197 1,8058 -1,0190
Didier 1,2840 1,3932 0,5119 0,7223 -0,3397
André 0,3951 0,0557 -1,3597 -1,0835 0,6794
Pierre -1,2347 -0,9474 1,0878 0,5417 -0,339Y
Brigitte 0,9877 0,8916 -0,4959 -0,1806 0,3397
Evelyne -0,1975 -0,1115 0,6559 0,7223 2,3778

On définit ainsi p variableZ,, Z,,...,.Z,.

La somme des valeurs de chaque colonne est noltmégs centrées, moyenne nulle pour chaque

variable). La somme des carrés des valeurs de eladonne est 9 (données réduites, donc d'écaat typ
égal al).

Nuage des individus - Inertie du nuage

On peut représenter un protocole bivarié a I'aide duage de points dans un plan. De maniere amalog
on peut représenter chacun des individus du talpiesaédent par un point d'espace géométrique a 5
dimensiongautant que de variables). Il s'agit alors @gpace multidimensionnel

Le nuage des individus est I'ensemble des 9 poortespondant aux 9 sujets, pris dans un espace de
dimension 5 (le nombre de variables).

La variabilité observée entre les 9 sujets est néespar'inertie du nuage de points (vocabulaire issu de
la mécanique) par rapport au potorigine des coordonnées, et également point mdyeruage.

L'inertie totale du nuage espoOM? =) >z =nx p=9x5=45,
Inertie (absolue) de l'individu iOM?.
OoM?
> oM
J
L'inertie relative d'un individu est d'autant plyreinde que les valeurs des variables observéegisur
individu sont "loin de la moyenne".

Inertie relative de l'individu i inr, =

Inertie le long d'un axe, inertie selon un sous-exgEe

L'inertie (absolue) de l'individu i le long d'unea® estOH?, ouH; est la projection orthogonale du point

2
M; sur I'axe D. L'inertie relative correspondantefo(%.
i

j
On peut définir de méme l'inertie selon un plangspace de dimension 3, etc.

F.-G. Carpentier - 2014 3



PSY83A - Analyses multidimensionnelles et applmadi informatiques
Nuage des variables

De facon duale, on peut considérer les 5 pointespondant aux 5 variables, dans un espace de
dimension 9 (le nombre des individus).

: . . . . 1
L'inertie absolue de chaque variable est n, saniéneslative est—.

2013/2014

p

Corrélations des variables prises deux a deux :

Math Sciences Francais Latin Musique
Math 1,0000 0,9825 0,2267 0,4905 0,0112
Sciences 0,9825 1,0000 0,3967 0,6340 0,0063
Francais 0,2267 0,3967 1,0000 0,9561 0,0380
Latin 0,4905 0,6340 0,9561 1,0000 0,0886
Musique 0,0112 0,0063 0,0380 0,0886 1,0000

Comme les variables sont centrées réduites, I&letion entre la variablg, et la variableZ, est
: 1
simplement=>z,z, .
n i

Dans notre exemple, toutes les variables sontléesgositivement. La corrélation est forte ergsed
premieres, et entre la 3¢ et la 4é. La cinquierntadgdement corrélée aux autres variables.

1.2.1 Analyse en composantes principales (normée)

1.2.1.1 Apercu sur les bases mathématiques de 'ACP

Ce paragraphe pourra étre ignoré en premiere leetur

Abandonnons provisoirement I'exemple précédemt@beons quelques situations comportant un tres
petit nombre de variables et d'observations;

Ces exemples pourront aussi étre explorés a thiddasseur Excel Valeurs-propres.xls

Considérons un exemple avec 2 variables et 3 iddlsviPar exemple :

Vi V2
11 1 6
i2 2 3
13 3 4

Les variables centrées réduites associées a V2 sbit données par :

X1 X2
i1 -1,225 1,336
i2 0 -1,069
i3 1,225 -0,267

On cherche une variable U :
- combinaison linéaire depét X,
- représentant au mieux la variabilité observédesiB individus, c'est-a-dire de variance
maximale.
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Pour que le probléme posé ait un sens, il fautugre goser une condition sur les coefficients de la
combinaison linéaire U. Ainsi, nous recherchbhs t X, +t,X,, avec la conditiort! +t2 = ltelle que
Var(U) soit maximale.

Rappel :Var(U) =t Var(X,) +t>Var(X,) + 2t,t, Co X, X,)
Comme X et X, sont centrées réduites, on a iafar(U) =t>+t2+2rtt, , our désigne le coefficient de
corrélation des variables; Xt X,. Sur I'exemple proposgéz= -0,65.

Le dessin ci-dessous représente les points M delapoées (f t;) tels que Var(U)=1 (mais ne vérifiant
pas nécessairemetjt+t; = ).1a courbe ainsi obtenue ¢sllipse d'inertiedu nuage de points. L'un des
deux points de cette ellipse les plus prochesodgihe est le point A, et c'est dans la direc(io®\) que

I'on trouve la solution au probleme posé : il Sud® prendre le point A' tel q@ =$O_A. La

variance ainsi obtenue est egaI%—’%E. Elle est aussi appel@aleur propreassociée avecteur propre

ou axe factorieOA

Considérons maintenant un exemple comportant abias et 4 individus.

Les variables centrées réduites sont par exempledds par :

X1 X2 X3
i1 -1,183 1,606 -0,507
i2 -0,507 -1,147 0,169
13 0,169 -0,229 -1,183
14 1,521 -0,229 1,521

Le tableau ounatricedes corrélationsr( ) entre ces variables est :
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1 - 043 066
S=|-043 1 - 027
066 - 027 1
Comme précédemment, on recherche une combinarséairi :
U=t X, +t, X, +t, X, avect! +t2 +tZ =1
telle que Var(U) soit maximale.

Or, la variance de U s'exprime a l'aide gdévt t; et des coefficients de corrélatign kka multiplication
des matrices est une opération qui a été défimiéepanathématiciens de telle fagon qu'en intrahiita
tl
matrice colonnél =|t, |, on peut écrire Var(U) = 'TST .
t3
On peut alors déterminer la premiere valeur prepte premier axe factoriel a I'aide de la méthode
itérative suivante :
- On part d'une matrice colonne drbitraire ;
- On calcule le produit de matricesSTc'est une matrice colonne, que I'on normalise(ae des

carrés des coefficients égale a 1). On obtient d@ins
- On répete I'opération avec la matrige T

Au bout de quelques itérations, la matrice obtarauidiffere pratiqguement plus de la matrice obtemue
I'étape précédente. On obtient ainsi une matrieeun nombra tels que :
ST=AT et VarU)=4

Exécutées a l'aide d'Excel sur les données fouemesxemple, ces opérations donnent les résultats
suivants :

T0 1,000 | 0,000| 0,000 Varian¢d,000 S*T0 | 1,000] -0,42y 0,657
T1 0,787 | -0,336 0,517 1,855 S*TL 1,270 -0,812124,
T2 0,675 | -0,432 0,598 1,920 ST 1,252 -0,882159,
T3 0,652 | -0,459 0,603 1,928 S*T8 1,244 -0,901154,
T4 0,647 | -0,469 0,601 1,928 S*T4 1,242 -0,908154,
15 0,646 | -0,472 0,600 1,928 STy 1,242 -0,910153,
16 0,646 | -0,473 0,599 1,928 ST 1,241 -0,911152,
T7 0,645 | -0,474 0,599 1,928 STy 1,241  -0,912152,

La premiere valeur propre est ainsi 1,923, et éarppére composante principale est :
CP,=0,645 X - 0,474 % + 0,599 %.

On peut ensuite poursuivre I'étude en calculantdsislus de la régression des variablgsxX¥ et X3 par
rapport a CPet en poursuivant la méthode sur ces nouvellaabias.

1.2.1.2 Valeurs propres et vecteurs propres. Composantes ipoicipales

On reprend I'exemple introduit au paragraphe 1.1.
On cherche a projeter le nuage de points dansspeses géomeétriques de dimension 1 (un axe), 2 (un

plan), 3 (un espace "ordinaire"), ... de maniedéfarmer le moins possible les distances entre les
individus, et donc la variabilité observée.
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En fait, la méthode mathématique utilisée travaike par axe, chaque axe portant le noraxae
factoriel

- Le meilleur axe est le premier axe factoriel ;

- Le meilleur plan est défini par I'axe factorieépédent et un deuxieme axe orthogonal au précédent

La projection des individus sur ces axes produitalevelles variables appeléssmposantes principales
Les composantes principalesCEP, ..., CR sont des variables obtenues comme combinaisaeifgs
des variables de départ, et qui vérifient les pédgs suivantes :

- CP, représente la direction de plus grande dispedionuage de points.

- CPR; représente la direction de plus grande disped#sirésidus, une fois l'effet de {Ji?is en compte
- méme chose pour GRCP,, etc

- Les variables GPsont indépendantes : kiz |, alorsCoW(CR,CR) =0

- Les variables GPhe sont en général pas réduites : la varianca derhposante principale st
égale a la k-ieme valeur propre.

Le terme de "valeur propre" (en anglais : eigergahppartient au domaine de l'algebre linéairgaliit
en fait des valeurs propres de la matrice deslatioes. Mathématiquement, on dit que la matries d
corrélations et la matrice diagonale des valeurpngis sont semblables : elles représentent la méme
information (l'inertie du nuage de points) dansxdgystemes d'axes orthonormés différents.

Val. propr % Total Cumul Cumul
variance Val. propr %
1 2,8618 57,24 2,86 57,24
2 1,1507 23,01 4,01 80,25
3 0,9831 19,66 5,00 99,91
4 0,0039 0,08 5,00 99,99
5 0,0004 0,01 5,00 100,00

Val. Propres (matrice de corr’l.)
Variables actives seules

3,5

3,0 57,24%

2,5

i
=]

=
[}

Valeur propre

23,01%
19,66%

=
o

o
2]

,01%

o
<]

-0,5
0,0 0,5 1,0 15 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 55 6,0

Numro de valeur propre
La variation totale (100%) est répartie selon ®ued propres. D'ou l'idée de ne garder que lesirsale
propres (et directions propres) qui représentemains 20% de variation. Dans le cas d'une ACP
normée, cela revient a conserver les valeurs psarpérieures a 1.
Variante : on observe une brusque décroissanceati@msrs propres entre la 3¢ et la 4é valeur propre.
Au final, on décide de ne garder que trois val@uopres.
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1.2.1.3 Reésultats relatifs aux individus

Coordonnées ou scores des individus

2013/2014

Les scores des individus sont les valeurs des ceampes principales sur les individus.

Coordonnées factorielles des ind., basées surdaglations (crucianu-1-1.sta)
Var. illustrative : Sujet

Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3 Sujet
1 -2,7857 0,6765 0,7368 Jean
2 -1,2625 0,3303 0,5549 Aline
3 -1,0167 -1,0198 0,2881 Annie
4 3,1222 0,1659 1,1442 Monique
5 1,9551 0,7879 0,1892 Didier
6 -0,9477 1,2014 -1,1401 André
7 -0,3250 -1,7548 0,9095 Pierre
8 0,6374 1,1298 -0,6919 Brigitte
9 0,6231 -1,5173 -1,9909 Evelyne

On peut remarquer que Statistica hous proposeaomddableau de résultats, nom8eores Factoriels
Ces derniers sont obtenus a partir des coordoriaéesielles, en divisant chaque coordonnée par la
racine carrée de la valeur propre correspondante.

Contributions des individus

La contribution relative d'un individu i a la fortian de la composante principale k est l'inertlatree
de cet individu sur I'axe factoriel k. Elle estidéf par :

(Scorede ZelonCR)* _ (Score de Selon CR)*

CTRS.CR) Y (Score de Sselon CR)? nA,
J
_ (-2,7857F _(-2,78575§ _
Par exemple CTRS,CR) 2,7857 +1,2625 +...+0,623% 9x2,8618 0.3013
Contributions des ind., basées sur les corrélati@ngcianu-1-1.sta)
Var. illustrative : Sujet
Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3 Sujet
1 30,13 4,42 6,14 Jean
2 6,19 1,05 3,48 Aline
3 4,01 10,04 0,94 Annie
4 37,85 0,27 14,80 Monique
5 14,84 5,99 0,40 Didier
6 3,49 13,94 14,69 André
7 0,41 29,73 9,35 Pierre
8 1,58 12,33 5,41 Brigitte
9 1,51 22,23 44,79 Evelyne

Qualités de la représentation des individus: cossntarrés
La qualité de la représentation d'un individu i lgacomposante principale k est définie par :
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Score de $elon CR)? Score de $elon CP)?
QLT(S,CR() - ( S k) - ( S k)

> (Score de Selon CP? Inertie(S)

Par exemple :

OLT(S.CR) = (-2,7857§ (-2,7857§

27857 +0,6765 +...+0,0337 10865 +1,2817 +1,5037 +1,6252% +1,019G

=0,8855

Géométriqguement, la qualité de la représentatiom iddividu i par la composante principale k estlég

co<? 8, ouB est I'angle QMi,CPy). Elle mesure la "déformation” due a la projectom la composante
principaleCPy. On peut aussi la voir comme une mesure degtirs de perspective

Mi
QLT(S,CR) = OH/
1k OMiZ
o)
Hi
Cosinus carrés, basés sur les corrélations (crugidrl.sta)
Var. illustrative : Sujet
Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3 Sujet
1 0,8855 0,0522 0,0619 Jean
2 0,7920 0,0542 0,1530 Aline
3 0,4784 0,4813 0,0384 Annie
4 0,8786 0,0025 0,1180 Monique
5 0,8515 0,1383 0,0080 Didier
6 0,2465 0,3962 0,3568 André
7 0,0263 0,7671 0,2061 Pierre
8 0,1877 0,5898 0,2211 Brigitte
9 0,0583 0,3458 0,5954 Evelyne

Les qualités de représentation sont additiveselample, la qualité de représentation d'un indiviplar
le plan (CP1, CP2) est donnée par :

2 2
QLT(S,CR;CR) = (Score de 3elon CH” + (Score de Selon CR)

> (Score de Selon CP?
|
Mi
H Hi
O H'i

Pour le sujet 1 (Jean), la qualité de représemtgido le plan factoriel 1x2 est : 0,8855+0,0522302
Cette valeur représente le carré du cosinus dgi¢'ajue faitOM: avec le plan (CP1, CP2).
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Projection des ind. sur le plan factoriel ( 1 x 2)
Observations avec la somme des cosinus carr’s >= 0,00
Var. illustrative : Sujet

2,0
15 i
Andr -
. o I Brigitte
L I Didier
Jean | [s]
8} |
=05 Aline | I
= o I Monique
o | o
N 0,0 p—p————————t et ———— T
N ]
—— ]
%—0,5 :
(VR .
Annie i
1,0 o} H
]
| Evelyne
oo
1,5 Pierre &
ol
]
2,0 '
-2,5
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 .
0 Active
Fact. 1:57,24%
Projection des ind. sur le plan factoriel ( 1 x 3)
Observations avec la somme des cosinus carr’s >= 0,00
Var. illustrative : Sujet
2,0
1,5 i
| Monique
. o)
1.0 Pierre
Jean . o |
0 Aline I
0,5 i
< @*‘g'e I Didier
© | 8}
©00 p——t=————t————t————t———— +
[« ]
- |
0,5 | Brigitte
) | (&)
s Andr |
o o
]
15 |
| Evelyne
2,0 2
]
]
_2’5 it
-3,0 . . . . . . . . .
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 .
O Active

Fact. 1:57,24%
1.2.1.4 Résultats relatifs aux variables

Coordonnées ou saturations des variables

Les saturations des variables sont les coefficidatsorrélation entre les variables (centrées téslude
départ et les variables factorielles.

SAT(Z;,CR) = p(Z,,CR)
N.B. Les variables de départ sont centrées rédlgevariables principales sont centrées, et darvaes
égales aux valeurs propres correspondantes. Ordpratretrouver les saturations a l'aide d'un ¢adtu
que :

F.-G. Carpentier - 2014 10



PSY83A - Analyses multidimensionnelles et applmadi informatiques 2013/2014
(-1,0865)(2, 7857)+ (-0,4939)¢1,2625)+ (-1,0865)¢1,0168)+ (1,4322)(3,1222)

SATZ,CR) 94/2,8618
(1,2840)(1,9551) (0,3951)(0,9478)+ (—1,2347)¢0,3250)+ (0,9877)(0,6373} (—0,1975)(0,6231)
94/2,8618
Coord. factorielles des var., basées sur les catréhs (crucianu-1-1.sta)
Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3
Math 0,8059 0,5714 -0,1534
Sciences 0,8970 0,4308 -0,0929
Francais 0,7581 -0,6110 0,2257
Latin 0,9103 -0,3975 0,1084
Musique 0,0667 -0,3275 -0,9425

Contributions des variables

Les contributions des variables a la formation@eaposantes principales sont définies de la méme
fagon que celles des individus :

(Saturationde ZselonCR)* _ (Saturation de Zselon CR)®

CTRZ,CR) =
&R Y (Saturation de Zselon CR)? A,
j

Contributions des var., basées sur les corrélati@nscianu-1-1.sta)

Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3
Math 0,2269 0,2837 0,0239
Sciences 0,2812 0,1613 0,0088
Francais 0,2008 0,3245 0,0518
Latin 0,2895 0,1373 0,0120
Musique 0,0016 0,0932 0,9035

Qualités de la représentation des variables

La qualité de la représentation d'une variableuparcomposante principale est définie de la méganfa

que pour les individus :
i 2
QLT(Z,CR) = (Saturation de Zselon CP)

> (Saturation de Zselon CP)? = (Saturation de Zselon CR)’
1
|

Mais, comme les variables gont normées, la qualité est simplement le cari@ daturation de la
variable par rapport a la composante principale.

Comme dans le cas des individus, les qualitésafgésentations d'une variable selon les composantes
principales s'additionnent. Le tableau ci-dessaumd les qualités de représentation selon la premie
composante principale, selon le plan des deux gr@sicomposantes et dans I'espace défini paoiss tr
premiéres composantes.

Communautés, basées sur les corrélations (cruciafista)

Avec 1 Avec 2 Avec 3
facteur facteurs facteurs
Math 0,6495 0,9759 0,9995

F.-G. Carpentier - 2014
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Sciences 0,8046 0,9902 0,9988
Francais 0,5747 0,9481 0,9990
Latin 0,8286 0,9866 0,9983

Musique 0,0044 0,1117 1,0000

2013/2014

Graphiquement, la qualité de la représentationedamiable dans le plan (GRCPR,) est le carré de la
norme (longueur) du vecteur représentant cettablariprojection de cette variable dans le plan).

Sur notre exemple, on constate que toutes leshkasiant une coordonnée positive selon le prenxier a
Un résultat de ce type (saturations de méme siguetputes les variables sur le premier axe) esmb
chaque fois que les variables sont toutes corr@lésiivement entre elles. Le premier axe repré&sent
alors I'effet conjoint de I'ensemble des varialelels variable factorielle correspondante est ampilffet

taille".

Représentation des variables :

1,0

0,5

Fact. 2 :23,01%

-0,5

-1,0

1,0

0,5

Fact. 3 :19,66%

-0,5

-1,0
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1.2.1.5 Résultats relatifs a I'analyse elle-méme :
Coefficients des variables :

Le tableau des coefficients des variables ("loaglimyp anglais) peut étre lu de deux fagons :

- il permet de calculer les valeurs des composaniasipales a partir des variables centrées réduie
départ

- il permet de retrouver les valeurs des variabéagrées réduites de départ a partir des valesrs de
composantes principales.

Vecteurs propres de la matrice de corrélation (tanc-1-1.sta)
Variables actives seules

Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3 Fact. 4 Fact.|5
Math 0,4764 0,5326 -0,1548 -0,3030 0,6112
Sciences 0,5302 0,4016 -0,0936 0,5168 -0,5308
Francais 0,4481 -0,5696 0,2276 0,4775 0,4414
Latin 0,5381 -0,3706 0,1093 -0,6416 -0,3868
Musique 0,0394 -0,3053 -0,95085 0,0390 0,0140

Les valeurs de ce tableau sont obtenues en didesmgeaturations des variables par la racine caeda
valeur propre de la composante principale corredgate. Mathématiquement, ce tableau est la matrice
de "changement de base orthonormée" permettardsdeipdes variables @ix composantes principales
CP ou vice-versa. On observera que :

- chaque ligne représente un vecteur de norme 1

- chaque colonne représente un vecteur de norme 1

- deux "vecteurs ligne" quelconques sont orthogrnau

- deux "vecteurs colonne" quelconques sont orthagon

Pour l'individu 1, les variables de départ ont paaleurs :

Math

Sciences

Francais

Latin

Musique

D

-1,0865

-1,2817

-1,5037

-1,6252

-1,0190

On retrouve ainsi le score de cet individu surrkenpére composante principale :
CR, =(-10865)(0,4764) +(-1,2817(0,5302) + (-1,5037(0,448) + (-1,6252(0,538) + (-1,019()(0,0394) =-2,7857

Pour l'individu 1, les scores sur les 5 composamtiesipales sont :

Fact. |5
-0,03382

Fact. 3
0,7368

Fact. 4
-0,0487

Fact. 2
0,6764

Fact. 1
-2,7857

On retrouve ainsi la valeur de la premiére compigsanncipale sur cet individu :
CR, =(-2,7857(0,4764) + (0,6764)(0,5326) + (0, 7368)(-0,154¢) + (-0,0482)(-0,303() + (-0,0332)(0,6117) = —1,086¢

Les valeurs propres pourraient également étre léglsa partir du tableau, comme variances des
composantes principales. Autrement dit, on pouardidide du tableau des coefficients, retrouvas tes
résultats indiqués ci-dessus.

F.-G. Carpentier - 2014 13



PSY83A - Analyses multidimensionnelles et applmadi informatiques 2013/2014

Ce tableau permet également de retrouver les sansales variables, en multipliant les coefficgent
correspondant a chaque facteur par la racine cderéevaleur propre correspondante.
Par exemple, pour la premiéere variable et la presmdemposante principale :

SAT(Z,CRE) =0,4764x+/2,8618=0,8059

1.3 Analyse en composantes principales avec Statist  ica
1.3.1 Quelques indications sur Statistica version 9

1.3.1.1 Qu'est-ce qu'un fichier de projet ?

Outre les feuilles de données, graphiques, rappudsros, classeurs, etc., Statistica 9 propose
d'enregistrer notre travail sous forme de fichiepdojet (extension .spf). Ce format de fichierdestiné
a enregistrer un instantané a un moment donnétde session de travail. On peut enregistrer ureproj
avec l'item correspondant du menu Fichier, ou ponge a une fenétre de dialogue affichée lorsqoe I

quitte Statistica :

Souhaitez-vous enregistrer I'ensemble de vos documents et analpses
actuellement ouverts dans un Projet STATISTICA et les ouwrir
automatiquement lors de volre prochaine session STATISTICE 7

() Enregistrer dans Ln nouveau projet

[ Me plus demander

[ Olui ] [ Mon ] [ Annuler ]

Mais attention ! Par défaut, le fichier de projetaontient pas les documents qui sont enregisiirde s
disque, mais seulement des liens vers les ficlp@rsontiennent ces documents. Ces liens cessent
d'ailleurs de fonctionner dées que le fichier cqpoeslant est renommé. Pour changer ce comportement,
veillez a activer le bouton radio "Intégrer le do@nt dans le projet” du dialogue d'enregistrement.

Enregistrer un Projet STATISTICA @@
Enregistrer dang : | [ Mini-exemple v € ¥ B E"
By

Mes documents
récerts

Bureau

Mes documents
=1
58
Foste de travail
‘,\_} Mom du fichier : hd
Favoris éseau | Type: Fichiers de Projets STATISTICA [.spf) v
Intégrer danz ce projet les léments suivants Pour lez documents déja enregistrés sur disque
Feuillez de données Projets du Data Miner Liaizon avec le fichier existant du document
Graphiques Connexions IDBD () Intégrer le document dans le projet
Classeurs Analyzes
Macroz Résultats des analyses
Fapports
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1.3.1.2 Le menu Fichier - Ouvrir une URL ...

Le menu Fichier - Ouvrir une URL... affiche un diglie permettant de saisir I'adresse d'une page Web.
Par exemple :

Open Browser Window

URL: | geai.univ-brest. fr

On peut alors naviguer sur les différentes pagestdiet, le cas échéant, ouvrir directement unchsnt
Statistica disponible en ligne en cliquant surian vers ce document.

Mais, il faut penser a enregistrer dans notre téperde travail (Mes Documents, Bureau, etc.), le
document ouvert de cette fagcon, sinon, Statisegalante lorsqu'on quitte le logiciel. Et, c'estralla
commande "Enregistrer sous..." qu'il convient &g, pour éviter que l'enregistrement conduis@ a
message d'erreur ou se fasse dans le cache dateavig

1.3.1.3 Reprendre / ré-exécuter une analyse aprés l'avoirefermée

La plupart des icones de dossiers des classelnsrétasous Statistica 9 comportent une fleche rouge

¥ On peut alors ré-exécuter les traitements cooregants en faisant un clic droit sur l'icéne dusirs
et en sélectionnant le menu convenable. Mais tatiionnalité disparait si I'on modifie la hiéraie
des dossiers dans le classeur, par exemple.

1.3.1.4 Les rapports

Comme dans les versions précédentes, on peut deneied que les résultats des traitements soient
écrits dans un rapport, en plus des feuilles ddtads. Statistica 9 offre deux sortes de rapports
- les rapports au format Statistica, qui peuverd Biclus dans un classeur, enregistrés au format
Statistica (fichiers .str) ou au format .rtf lislghar Word ;
- les rapports au format Word, dans lesquels egtais peuvent étre insérés soit sous forme
d'objets Statistica, soit sous forme de tableauwded.
Ce dernier format peut étre commode, par exemple reprendre des résultats de Statistica dans un
mémoire. On notera que le dialogue Outils - Opticoraporte un item permettant de spécifier le niveau
de détail désiré dans les rapports.

Les rapports (de I'un ou l'autre format) peuverd &tsérés dans un classeur Statistica. Attention
cependant au volume des classeurs ainsi prod@tediciel prévoit d'ailleurs un menu "Classeur -
Compresser les graphiques et rapports”, s'affidoasque I'objet actif est un classeur, pour limge
volume.

1.3.1.5 Le menu Données - Filtre automatique

Le menu Données - Filtre automatique qui s'afficigque l'objet actif est une feuille de donnéas pe

étre pratique lorsqu'on travaille sur des feuilesiportant de nombreuses observations. En revalashe,
items de menu Données - Filtre automatique - Dédomme filtre de sélection et Données - Filtre
automatique - Masquer les Obs. exclues des anghgse®ent conduire a des erreurs et méme a des perte
de données.
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1.3.2 Présentation des données étudiées

Références

Il s'agit d'une enquéte (ONU 1967) sur les budtgtsps (temps passé dans différentes activitésans co
de la journée).

Le tableau suivant comprend 10 variables numérigtidsvariables catégorisées.

Les 10 variables numériques sont: le temps pasdérefession, Transport, Ménage, Enfants, Courses,
Toilette, Repas, Sommeil, Télé, Loisirs.

Les 4 variables catégorisées sont: Le sexe (1=Ha@mnEemmes), I'activité (1=Actifs 2=Non Act.

9=Non précisé), I'état civil (1=Célibataires 2=Mz8i9=Non précise), le Pays (1=USA 2=Pays de I'Oues
3=Pays de I'Est 4=Yougoslavie).

Le code suivant est utilisé pour identifier lesbg:
H: Hommes, F: Femmes, A: Actifs, N: Non Actifs(velsl Mariés, C: Célibataires, U: USA, W: Pays de
I'Ouest sauf USA, E : Est sauf Yougoslavie, Y: Yoslgvie

Les temps sont notés en centiemes d'heures. Lageeoase en haut a gauche du tableau (HAU)
indiqgue que les Hommes Actifs des USA passent egenree 6 heures et 6 minutes (6 heures + 10/100
d'heure, soit 6 heures et 6mn) en activité PRO&esslle. Le total d'une ligne (sur ces 10 variables
numériques) est 2400 (24 heures).

1.3.3 Traitement des données avec Statistica

Ouvrez le classeur Budget-temps-ONU.stw et obsdegedonnées saisies.
Pour effectuer I'ACP, nous utilisons le menu Stigiies - Techniques exploratoires multivariées PAC
"a la francaise”.

B2AcP ala Frangaise” : Budget-temps-ONU dans Budget-temps-!@

@ “Wariables : Annuler
Waniables actives : PROF-LOIS P Options  ~
W ariable(z] supplémentaire(z] . - - .
= Ot
Yariable aves les individus actifs - -
] o ) SHET
Yanable catégoniele ilustative : CASES 2
Traiternent des WM
Analyze bazée sur Calcul des vaniances
. [ i 3
1 * Corélations I " avec SCAN-1) * DObs. ignorée
- [
" Covariances 1 ® avec SCAN I Remplacement
par la moyenne
\

La fenétre de dialogue permet de spécifier lesabéas qui participeront a I'analyse. Elle permet
également d'indiquer les différentes options cleigiour le traitement.

Utilisez I'onglet "Avancé" de cette fenétre.

- Comment seront traitées les valeurs manquantesl@s données ne comportent pas de valeur
manquante.

- L'analyse sera-t-elle basée sur les covariangesioles corrélations ? Sur I'exemple traitéléci,
guestion mérite d'étre posée, car toutes les dersuie exprimées avec la méme unité. Cependant,
I'étude menée a partir des covariances ferait sugjgparaitre les variables qui combinent valelengés
et fortes variations, telles que PROF par exenlj@garagraphe précédent concernait I'ACP normée,
c'est-a-dire I'ACP basée sur les corrélations. Niinams ultérieurement quelques mots sur I'ACP non
normée.

- Utilise-t-on les variances et covariances nomigées (SC/N) ou les variances et covariancesgass
(SC/(N-1)). Dans le cas d'une ACP normée, les de¢thodes fournissent des résultats presque
identiques : seuls les scores des individus sgerénent modifiés. En fait, I'ACP est une méthode
descriptive et non une méthode inférentielle. Efieeffectuée dans un but exploratoire : on étiedie
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données pour elles-mémes, et non en vue d'unealiéaéon a une population. C'est pourquoi
l'utilisation des variances non corrigées est gdagrent justifiée.

Cliguez ensuite sur le bouton OK.

N.B. Ne fermez pas l'analyse en cours pendantite des manipulations. Ainsi, vous n'aurez pas a
indiquer de nouveau les options ci-dessus, vostaésiseront cohérents entre eux et se rassembleron
dans un méme classeur.

1.3.3.1 Statistiques descriptives - Matrice des corrélatios

Ces résultats peuvent étre obtenus a l'aide dgld'btDescriptives”.
Par exemple, la matrice des corrélations est ici :

Corrélations (Budget-temps-ONU dans Budget-temps-ONU.stw)

Variable | PROF | TRAN | MENA | ENFA | cour | ToIL | REPA | somm | TELE | LoIS

PROF 1,00 093 -091 -087 -066 -011 -045 -054 -0,06 -0,19
TRAN 093 1,00 -087 -081 -050 -008 -0,61 -0,70 -0,04 -0,11
MENA 091 -087 100 086 050 -004 036 043 -021 -0,11
ENFA -087 -081 086 1,00 054 012 037 028 012 -0,11
COUR 0,66 -050 050 054 1,00 059 -0,18 -003 022 0,24
TOIL 0,11 -008 -004 012 059 100 -036 -022 032 0,07
REPA 045 -061 036 037 -018 -0,36 100 082 0,32 -0,04
SOMM 054 -0,70 043 028 -003 -022 082 1,00 002 021
TELE 0,06 -004 -021 012 022 032 032 002 1,00 -0,10
LOIS 019 -011 -011 -011 024 007 -004 021 -010 1,00

1.3.3.2 Choix des valeurs propres
Affichez d'abord le tableau des valeurs proprde diagramme correspondant.

Val. Propres (matrice de corrél.)
Variables actives seules

45,89%

Valeur propre
~
[5)]

37%  24%

Nombre de valeurs propres

Pour cela, cliquez sur les boutons "Valeurs propeSTracé des valeurs propres" de I'onglet "Base"
Dans notre cas, on peut choisir de retenir 4 coarges principales. Dans les manipulations qui sijve
on indiguera donc dans la zone d'édition "nombre de facteurs".

On remarque également que la derniere valeur pegir@. Cette propriété est due a une particuldeté
nos données : la somme des variables de dépamesbnstante, égale a 2400 sur chaque individu.

Pour les résultats relatifs aux individus et aualdes, on utilisera les onglets "Individus” etdhables”
de préférence a l'onglet "Base".
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1.3.3.3 Résultats relatifs aux individus

On pourra obtenir successivement les scores desdus, leurs contributions a la formation des
composantes principales et leurs qualités de reptétson en utilisant les boutons "Coordonnées des

individus", "Contributions des individus", "Cosirflis

On peut ensuite obtenir les projections du nuagearabvidus selon les premiers axes factorielaidé'
du bouton "Projection de individus, 2D". Lorsquse ledividus ne sont pas anonymes (c'est le caslici)

Nb vars actives : 10
Nb individus actifs: Z3

Nb wars supplémentaires :
Hb ind. supplémentaires :

o

Wal. propres 4,58887 Z,11524 1,32092 1, 195826 462411 ... Eﬂ
Mombre de facteurs : Qualité de reprézentation: 92,2 % Ok
Baze ] “Wariables Descriptives] Annuler
i) (Qoordonnées des individus -] iiic] Scores factoriels | E Options v

Projection des individuz, 2D | iiii Coefs des scores factoniels |

Options du tracé des coordonnées i ( Contributions des individus ]

@ Noms des obzervations

1 H
" Muméras d'observations i ( Cosinus ] |
" Paz de noms/numéras
- E Enreqistrer statistiques d'ind. |

Me représenter que les & Coordornées factoriglles

individus avec une somme

des cos® zup. ouégale d: |0, E

" Secores factoriels

BEacP-ala Frangaise” - Résultats : Budget-temps-ONU dans Budget-!@

est utile d'étiqueter chaque point. Plusieurs nu#bsont possibles :

- Utiliser les identifiants d'individus figurant g la premiere colonne du tableau de données

- Utiliser les numéros des observations

- Utiliser les étiquettes indiquées dans la vagdblustrative" : ces étiquettes peuvent étre des
identifiants des individus, mais peuvent égalemeptésenter un groupe d'appartenance, etc.

Projection des ind. surle plan factoriel ( 1 x 2)
Observations avec la somme des cosinus carrés >= 0,00

Fact. 2:21,20%

FCU
0
FMU FNU
FAU M N
HCU
(0)
FCE
HoYMAU  pag
o eronu o FCY
FAY O FME
HCE 0 3 0 FNE
R 1 ) e VY o
aP ¢} FNY
0
FAW
o FCwW FNW
© FMW
0
H
Hc\'@%’
0
-2 -1 0 1 2 3 4

Fact. 1:45,89%

1.3.3.4 Résultats relatifs aux variables
Activons ensuite I'onglet "Variables".

On obtient les saturations des variables en cligsanle bouton "Coordonnées des variables” ou le
bouton "Corrélation facteurs et variables" : daneds d'une ACP normée, ces deux traitements

fournissent le méme résultat.
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On obtient leurs contributions a la formation desiposantes principales en utilisant le bouton
"Contributions des variables".

Les qualités de représentation sont calculéesgmfcumulative (qualité de la projection selon CP1

puis selgn le plan (CP1,CP2), puis selon I'esp@&d (CP2,CP3) en utilisant le bouton "Communautés
(Cosinus)".

EZ ACP "2 la Francaise™ - Résultats : Budget-temps-ONU dans Budget-!@

Wb wars actiwves : 1o

Nb wars supplémentaires : o
Wb indiwvidus actifs: 28

Nb ind. supplémentaires : 0

L468411 ... @ﬂ

Val. propres 4,58867 2,11984 1,32098 1,195%6
Mombre de facteurs : |4 EI [ualité de reprégentation: 922 %

Base Individus] Descriptives]

( Coordonnées des varnables Tl Bl Comélation facteurs & variables |

Arnruler

A Options ~ |

Projection des vanables, 20 | iii] ( Communautés [Cosinus 2] _] |

Optiong du tracé des coordonnées

iiii] |: Contributions des wariables | |
W Tracé vectoriel [points & l'origing)

W Cercle des comélations i Valgurs prapres |

& Mom des variables Traceé dez valeurs propres |

" Numéro des variables

iiii Wecteurs propres |
" Paz de noms/numéros

Représentation des variables

Le bouton "Projection des variables, 2D" permebi@nir les diagrammes représentant les projectiess
variables selon les plans définis par deux axesipaux.

Projection des variables sur le plan factoriel ( 1 x 2)

Projection des variables sur le plan factoriel ( 2x 3)
1,0 s 1,0
oL T -
CBUR
. o,
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/ ! ?

5 ELE ENFA g | ‘
] TRAN e S N i ENFA i
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N 00} = TR T 00} ¢ p :
o PROF « o i o \

g ; e g ] MY \ ;
£ N i hid \ o

R ; % REB \ /
\ S / \ \ /
0,5 A SOMM ¢ 0,5 A\ \ 7
R EPA ) yd o \| y
, - . \ -
. o \
TELE
D
1,0 1,0
-1,0 05 0,0 05 10

o Active -1,0 -0,5 0,0 05 1,0 o Active
Fact. 1 :45,89% Fact. 2 :21,20%

Projection des variables surle plan factoriel ( 3x 4)
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1.3.3.5 Coefficients des variables

Les coefficients des variables (c'est-a-dire laritapermettant de passer des variables centréadas
aux variables principales et vice-versa) serorgmis a I'aide du bouton "Vecteurs propres" de l&ing
"Variables".

1.3.4 Variables supplémentaires et individus inacti  fs avec Statistica

Plusieurs motifs peuvent nous pousser a déclartices variables comme supplémentaires et/ou
certains individus comme inactifs ou supplémengaire

Par exemple, lorsque des individus ou des variaiiesine influence trop importante sur les réssiltat
d'une ACP, on peut essayer de recommencer led<altles déclarant comme individus inactifs ou
variables supplémentaires.

Les données correspondantes n'interviennent phssldaalcul de détermination des composantes
principales. En revanche, on leur applique les nsémamsformations qu'aux autres données afin de les
réintroduire dans les tableaux et graphiques detaés.

Avec Statistica, il est simple de déclarer unealde comme variable supplémentaire : le premier
dialogue de I'ACP prévoit une zone d'édition palacPour déclarer des individus comme "inactifs",
est nécessaire de construire une variable supptaimergui ne contiendra que deux modalités, et
d'utiliser les zones d'édition "Variable avec indus actifs" et "Code des individus actifs".

Dans une étude de psychologie sociale, il arriggifemment que l'intérét du chercheur se portdesur
variations et les oppositions entre groupes deasspjatot que sur les variations individuelles. Pou
obtenir des résultats concernant ces groupes, rafmiter au tableau les individus inactifs, avemme
valeurs des variables, les moyennes observésssgrdapes. Ainsi, ces moyennes peuvent participer a
l'interprétation des plans factoriels, mais n'cad participé a leur construction.

Dans I'exemple que nous traitons, nous disposang dariable catégorisée "sexe" et d'une variable
"zone géographique". Il serait intéressant de famgaraitre sur les graphiques des points repgitdat
moyennes observées sur les deux sexes, ou les nasyeorrespondant a chacune des 4 zones
géographiques étudiées.

1.3.4.1 Calcul des moyennes par sexe, par zone geographique

Faire une copie de la feuille de données Budget-T=rONU

Veillez a ce que la feuille de données Budget-Te@N&) soit un élément terminal de la hiérarchie des
objets du classeur.

A l'aide du bouton droit de la souris, pointeZlfie de la feuille dans le volet gauche du classeur
utilisez le menu Extraire dans une fenétre indéaeted- Copie.

Insérez ensuite cette fenétre comme objet du elagsserenommez-la Budget-avec-Moyennes.

Insérez a cette feuille six lignes supplémentabgasserviront a accueillir les moyennes par séxmzme
zone géographique.
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Calcul des moyennes d'une variable, selon les gresidéfinis par la variable
catégorisée SEX

Utilisez le menu Statistigues Elémentaires - Sigties décomposées
Sous l'onglet "Base", indiquez les 10 premiéregabérs comme variables dépendantes, et SEX variable
de classement :

ﬁ Décomposition {(Non-Factorielle) des Statistiques : Budget-temps-O!E

Statistiques descriptives ] Synthise
@ Wariables Anrler

‘Wariable(s] dépendante(z)f PROF-LOIS E Optians =
‘Yariable(z) de clazzementl SEX —

SHLECT
tisks £ |&D B |

Sous l'onglet "Statistiques descriptives”, dé-selanez I'ensemble des boites a cocher :

[ Décomposition {Non-Factorielle) des Statistiques : Budget-temps-O!@

Base [ Statistiques descriptives Synthése
Statistiques
Anruler
Synthése [ M actifs
™ Sommes B Options ~
[~ Mini t masi
inimum et maximum aet | & p
[ Ecarts-types
[~ Warances r
[T Eneurtype de la moyenne
[T Limites de conf. de la moyenne : 4 - o
[ Médiane et quartiles
[ Limites des centiles
Ter centile : 2&me centile :

Copiez ensuite les deux lignes de moyennes obtextwedlez-les dans la feuille Budget-avec-moyennes
comme observations 29 et 30.

Attribuez a ces deux lignes les noms d'observatitteammes et Femmes.
Procédez de méme pour les moyennes par zone géagrepOn obtient, dans l'ordre, les USA, I'Ouest,
la Yougoslavie et I'Est.

1.3.4.2 ACP avec les moyennes par sexe et par zone géogrigpie comme individus
supplémentaires

Introduisez dans la feuille de données "Budget-amegennes" une variable supplémentaire : "Individus
actifs", valant 1 sur les 28 premieres observatien® sur les 6 moyennes qui suivent.

Rendez active cette feuille de données et refaitesACP en déclarant en remplissant le premier
dialogue comme suit :
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Sélectionnez les vars actives & supplémentaires, avec individus actifs, et catégorielle illustrative @@

2013/2014

Détai |

1-FROF
2-TRAN
SMENA
4-EMFA
5-COUR
E-TOIL
7-REPA
B3-S0
9-TELE
10-L0OIS

<

Zoom | Diétai | Zo

11-51
12-81
1301
14-F:
15n

>

o |

11-5EX 1-PROF
12-ACT 2-TRAN
13-CIV ZMENA
14-Péy'S 4-ENFA
18- ndividu Actif 5-COUR
E-TOIL
7-REPA
-5 0kM
3-TELE
10-L01S
< <

>
Détal | Zoom |

Détai |

11-51
12:41
13C1
14-F
15In

>

Zoom

Wariables actives :

‘War[z] supplémentaire

[5]:

War avec individus actifs :

‘ariable illustrative :

|1-1n

[ Wafficher que les variables appropriges

15

aK
Annuler

Loption “M'afficher
que les wariables
appropriges” permet
un fittrage préalable
des listes de var. en
n'affichant que les
var. eatégonielles et
Gontinues. Appuyez
=ur F1 pour plus
d'informations .

Vous pouvez ainsi obtenir des résultats tels qeaileant :

Projection des ind. sur le plan factoriel ( 1 x 2)
Observations avec la somme des cosinus carrés >= 0,00

Var.a obs.actives :Individu Actif

3 Feu
FMU FNU
FéL (0] 0]
2 HCU USA
[m}

S 1 FCE
S
S HeYMAY  ae
o O HMU FEY EFSgY EME Femmes
N HgE 0 oYougpslavie o 0 FNE
N Qe i & FivHY
o mmes 0 FNY
< o o
i

-1

FAW
o FCw F'\éW
(0]
Ouest FMW
2 " 0 o
HC
(o}
-3
-3 2 -1 0 1 3 4

Fact.1:45,89%

1.3.5 Calculer les données centrées réduites

On sait que I'ACP normée travaille sur les donméesrées réduites dérivées des données de base. Les
dialogues du module "Techniques Exploratoires Matiées" ne fournissent pas ces données. On peut

cependant les obtenir de la fagon suivante :

Faites une nouvelle copie de la feuille de donfiBagget-temps-ONU" et réinsérez-la dans le classeur

Renommez-la Budget-centre-reduit

Affichez cette feuille et utilisez le menu Donnéd&Zentrer-réduire... pour remplacer les 10 prersiere

variables par les variables centrées réduites i#Esoc

1.4 Interpréter les résultats d'une ACP

1.4.1 Examen des valeurs propres. Choix du nombre d

On examine les résultats relatifs aux valeurs g®pr
Plusieurs criteres peuvent nous guider :
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- "méthode du coude" on examine la courbe de dgsaince des valeurs propres pour
déterminer les points ou la pente diminue de fdiyatale ; seuls les axes qui précedent ce
changement de pente seront retenus.
- si I'analyse porte sur p variables et n > p iillig, la variation totale est répartie sur p axes.
On peut alors choisir de conserver les axes @ocwtribution relative est supérieure a
10C%

, Ce qui revient, pour une ACP normée, a consdegevaleurs propres supérieures a 1.

1.4.2 Interpréter les résultats relatifs aux indivi  dus

Tres souvent, les individus pris en compte pourAGE sont en nombre tres élevé et sont considérés
comme anonymes. Les éléments qui suivent conceévetgmment les cas ou ils ne le sont pas.

1.4.2.1 Contributions des individus a la formation d'un axe

On reléve, pour chaque axe, quels sont les indsviplil ont la plus forte contribution a la formatide
I'axe. Par exemple, on retient (pour I'analyse)jrids/idus dont la contribution relative est supérie a
10(%

n
de l'axe.

. On note également si cette contribution intervéams la partie positive ou dans la partie négativ

Ainsi, pour I'exemple Budget-temps, on s'intéreasecontributions relatives supérieures a
10(%

=3,57% On pourra s'aider du tableau suivant pour iné&epria premiere variable factorielle :

+

HCE (4,98%)
HMY (3,84%)
HAY (3,64%)
HAE (3,59%)

FNW (14,5%)
FNU (12,8%)
FNE (11,95%)
FNY (9,73%)

FMW (7,63%)
FMU (5,31%)

On peut ainsi caractériser I'axe en termes d'oppogntre individus : ici, femmes autres que "fe@sm
actives" v/s hommes actifs ou non précisé. Il ggatiement étre intéressant d'étudier comment l'axe
classe les individus.

Si un individu a une contribution tres forte adanhation d'un axe, on peut choisir de recommencer
I'analyse en retirant cet individu, puis de l'iclwére en tant qu'individu supplémentaire.

1.4.2.2 Projections des individus dans un plan factoriel

Méme s'il s'agit du plan (CP1, CP2), les proxim@ese individus doivent étre interprétées avec
prudence : deux points proches I'un de l'autréesgraphique peuvent correspondrent a des individus
éloignés l'un de l'autre. Pour interpréter ces ipnags, il est nécessaire de tenir compte des tgsalie
représentation des individus.

Se méfier également des individus proches de itmrigmal représentés, ou proches de la moyerme, il
ont, de toutes facons, peu contribué a la formatemaxes étudiés.

1.4.3 Interpréter les résultats relatifs aux variab  les
1.4.3.1 Contributions des variables
L'examen du tableau des contributions des varigidas permettre d'identifier des variables quiwmt

réle dominant dans la formation d'un axe factofeur I'exemple "Budget-Temps-ONU", on voit ainsi
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que les variables PROF, TRAN, MENA, ENFA jouentréle prépondérant dans la formation du premier
axe. En revanche, les axes factoriels N°3 et £sgmtent essentiellement les variables TELE et LOIS

1.4.3.2 Analyse des projections des variables sur les plafectoriels

Les diagrammes représentant les projections désbles sur les axes factoriels nous fournissent
plusieurs types d'informations :

- La longueur du vecteur représentant la variabldiée a la qualité de la représentation de la
variable par sa projection dans ce plan factolelcarré de la longueur est la qualité de la
représentation.

- Pour les variables bien représentées, I'angte eeux variables est lié au coefficient de
corrélation entre ces variables (si la représantast exacte, le coefficient de corrélation est le
cosinus de cet angle). Ceci permet de dégagemdespes de variables” de significations voisines,
des groupes de variables qui "s'opposent”, degpgrode variables relativement indépendants entre
eux.

- De méme, pour les variables bien représent@eg)lé que fait la projection de la variable avec un
axe factoriel est lié au coefficient de corrélatitencette variable et de I'axe factoriel.

- L'exemple des notes est un cas (fréquent emgpgtiou toutes les variables sont corrélées
positivement entre elles. Le premier axe factarigtespond alors a une synthése de I'effet commun
a ces variables. Dans notre exemple, cela corrdspibiau "niveau scolaire général” des sujets. Ce
facteur a souvent une interprétation évidenteétde doit s'attacher a analyser les facteurs
suivants. La premiére variable factorielle estabmppeléedffet taill€'.

1.4.4 Quelques regles d'interprétation plus général  es

Les commentaires qui suivent proviennent, pousépsel, de I'ouvrage de W. Doise et al. cité en
bibliographie.

La technique en composantes principales reprostait parcimonie la variation totale d'un grand nasnbr
de variables (pour fixer les idées, dans les @aplles courants: de 10 a 40) en un nombre sensiplem
plus restreint de dimensions (généralement: dé)2 laéchantillon des individus doit étre au moassi
important que le nombre de variables, mais si ptessie quatre a cing fois plus important.

L'analyse impliqgue nécessairement une certairte génformations par rapport aux réponses des
individus. Elle fournit en contrepartie une visioien structurée et immeédiatement accessible de la
maniere dont les variables covarient, s'opposenspat entre elles indépendantes.

La saturation de chaque variable sur chaque dimemsdique la contribution de la variable a la
dimension en question. Les saturations sont d'aptas élevées que les variables correspondantes
contribuent a donner un sens a la dimension. L& cBune saturation fournit la proportion de vact&n
commune de la variable correspondante qui estagudxi par la dimension (ainsi, une saturation de 0.8
indique que 64 % de la variation de la variablesggpliquée par la dimension). On ne considéere
généralement, aux fins de l'interprétation des dsiums, que les saturations atteignant la valeutlde
0.30 (ce qui correspond approximativement a 10 %adiance expliquée).

Le signe de la saturation est un élément importaat,comme il I'est dans lI'examen des corrélations
entre deux variables. Deux variables ayant desaains de méme signe (positif ou négatif) sur une
dimension, covarient sur cette dimension. Si l&égraions ont des signes opposes, elles contrilneent
maniere opposée a la signification de la dimension.
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On distingue habituellement trois types de dimamsi@u facteurs, ceci s'appliquant aussi bien a la
technique en facteurs communs). La premiere diroardggcrit la direction principale du faisceau de
corrélations. Cette dimension est le plus souvarfaateur général, sur lequel toutes les variabfeslies
saturations positives et relativement élevées.dél&it donc une source de variation traversant
I'ensemble de la population analysée: la dimenssbiprésente chez tous les individus mais, fait
important, a des degrés différents.

Les dimensions successives seront soit des dinmendmgroupes, soit spécifiques. Les dimensions de
groupes sont constituées par deux ou plus de dmiailes qui covarient sur une dimension. Lorscese d
signes positifs et négatifs sont présents sur lend&imension, on parle de facteurs de groupe bipsla
(par opposition a unipolaires).

Enfin, les facteurs spécifiques sont ceux quioramortent que des saturations €levées pour unaeri
a la fois. Habituellement, l'utilisateur arrétenfityse avant lI'apparition de telles dimensions.

1.5 Autres méthodes produisant des résultats analog ues a ceux de 'ACP

1.5.1 L'analyse factorielle classique

Dans la méthode de base, le principe est le mém@aur 'ACP. Mais, aprés avoir fixé le nombre d&ax
principaux a retenir, on peut faire une rotatioa dres de maniere a augmenter les corrélations lestr
nouveaux "facteurs" et certaines variables de dépans Statistica, cette méthode est disponihie ko
menu Statistiques - Techniques exploratoires Matlides - Analyse Factorielle.

Rendez active la feuille de données Budget-TempEt@Nutilisez le menu Statistiques - Techniques
exploratoires Multivariées - Analyse Factorielle.

Sélectionnez comme précédemment les 10 premieriebles comme variables actives, et demandez
I'extraction de 2 facteurs :

gﬁ Définir la Méthode d’Extraction des Facteurs : Budget-tem!@

Les obs. & VM ont &té ignorées

28 Obs. traitées (sélectionnées)

] Analyse Factorielle : Budget-temps-OHL dans Budget-!@ 2% Obs. actives retenues

P Matrice de corrélation caleculée sur 10 wariables
Base l ] @ﬂl
B Variables: | PROFLOIS Anrler Base | Avancé | Descriptives | i
Fichier d'erntrée « |D0nnées Brutes j E Options Mombre max. de factewrs : |2 @ Anruler
[—)___p; Ouic | “Waleur propre minimumm : 1,000 E E Options |

Laissez les choix par défaut de Statistica poualgges parametres, tels que la méthode d'extnactio
(onglet "Avancé").

On constate que, lorsque liste a choix "Rotatiatof@elle” est positionnée sur "Aucune rotatioe |
résultats de la méthode (valeurs propres, poiderats, tracé des poids factoriels) sont identigaeeux
de I'ACP sur les deux premiers axes.
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g‘é Résultats de 'Analyse Factorielle : Budget-temps-ONLU dﬂ!@

Nowbre de variables: 10

Méthode:Coupos. principales

logi{l0) du déter. de la matrice de cor.: —-Z0,38%
Nowbre de facteurs extraits: Z

YWal. propres 4,58887 £,11984

Baze lVariance expl.] Poidz factoriels] Hésultats] Descriptives]

I
i Yalgurs propres | Annuler
Raotation factarielle :(Aucune rotation j] E Opticns +

Synthése : Poids factoriels |

Tracé des poids factariels, 20 |

La rotation varimax produit trés peu d'effet. Emareche, si I'on choisit la méthode "varimax norgellj
les facteurs sont Iégérement modifiés :
- La variance expliquée par le premier plan faelast la méme que précédemment, c'est-a-dire
6,71 ;
- Celle qui est expliquée par le premier factetide®0 au lieu de 4,59 ;
- Celle qui est expliquée par le second facteu g4l au lieu de 2,11.

On obtient ainsi un premier facteur mieux corrélécaREPA et SOMM, pendant que le second facteur
est mieux corrélé avec COUR.

Sur le schéma ci-dessous, on peut montrer quaihgiue de droite est obtenu a partir du graphitgue
gauche en appliquant une rotation centrée a lf@jgt d'angle 20°, dans le sens inverse des lagyuil
d'une montre.

Poids factoriels, Fact. 1 vs. Fact. 2 Poids factoriels, Fact. 1 vs. Fact. 2
Rotation : Sans rot. Rotation: Varimax no rmalisé
Extraction : Compos.principales Extraction : Compos.principales
1,0 1,0 COUR
TOIL ©
0,8 © CQUR 0,8 QL
0,6 0,6
ENFA
)
0,4 0,4 MEONA
TELE TELE
0,2 TeLt ERFA 0.2 Lois
TRAN @]

S 00 ¥ s Y 0,0
3 PROF 3
g 0,2 i g 0,2
g o & o TRAN SQMM

0,4 -0,4 P%OF RFﬁfA

SOMM

0,6 R -0,6

-0,8 -0,8

-1,0 -1,0

1,2 -1,2

-12 10 -08 06 -04 -02 00 02 04 06 08 10 -1,2 -10 -08 06 04 -02 00 02 04 06 08 10
Facteurl Facteurl

1.5.2 L'analyse de proximité

L'analyse des proximités (ou positionnement muttghsionnel, en anglais : multidimensional scaling o
MDS) vise a représenter les proximités entre ntslgd'aide d'un nuage de points d'un espace de
dimension assez faible (en général 2 ou 3). Lorsegiebjets sont des variables statistiques, @ent |
proximités mutuelles sont données par la matrisecderélations, le MDS métrique produit des réssilta
analogues a ceux de I'ACP.

Le menu Statistiques - Méthodes Exploratoires Matiées - Analyse de Proximité de Statistica ex@cut
une analyse non métrique, généralisation de lagdéthu cas ou les proximités entre objets sont
calculées a partir de variables ordinales, pasal#ement numériques.

L'analyse de proximité utilise le tableau des datigns comme données d'entrée. Mais celui-ci &og
un objet de type "matrice” au sens de Statistica.
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Utilisez le menu Statistiques - Statistiques Elétaiees - Matrice des Corrélations, sélectionned s
variables PROF, ..., LOIS et, sous l'onglet "Avdnciquez sur le bouton "Matrice".

B! Matrices de Corrélations : Feuille de données17 !E

@ 1 liste de variables | @ 2 listes [matrice rectang.) |
& Iiste:l: TOUT | Annuler
2nde liste: -

Base Dptions] ™  Options =

Sunthése : Matrice de comélations | ﬁ I atrice |

iiii] Caomélations partielles | E Mgtrice|

Las comélations partielles sont calculées pour les wariables de la iinléf; 3 & D
1é&re liste, en retirant linfluence des variables de la 2nde liste.

. -
F Muages de points en 20

aves noms d'obs. |

T Muages de points en 30 | avec noms d'obs. | ~ -

EER] i [m ]| I _

Epd  Muage maticiel | i Muage categorisé | Traitement des Wi
i~ Surface | T2 Histogrammes en 3D | & Obs. ignarée

T Cellule ighorée

Statistica écrit les résultats dans une nouvelldléede données, de type "matrice”. Notez la présales
4 derniéres lignes du fichier, avec leur struchasdiculiére. Si on enregistre cette feuille, Stata lui
donne I'extension .smx au lieu de I'extension ajass.sta des feuilles de calcul. Notez que I'ant pessi
ajouter cette feuille au classeur en cours.

Veillez a ce que la feuille de données active aalie contenant la matrice des corrélations eisatille
menu Statistiques - Méthodes Exploratoires Multées - Analyse de proximité.

On garde le nombre de dimensions par défaut, &“dge 2.

Cliquez ensuite deux fois sur le bouton OK, pufchéz le "graphique de la configuration finale'n O
obtient le schéma suivant, qui est assez prochesgessentations obtenues precédemment :

Nuage de points 2D
Configuration Finale, dmensionl vs. dimension 2
10
08 T%IL
COUR
06 ©
04 MENA
o]
~ EN&A
§ 02
@
é LC())IS TF@N
5 0,0
PROF|
o
-0,2
-04
TELE
[e]
-06 SOMM
8/lREPA
o
-0,

,8
-2 -10 08 -06 04 02 00 02 04 06 08 10 12 14 16
Dimension 1

1.6 Exemples et exercices

1.6.1 Le cas "Basket"

On s'intéresse au profil de 18 basketteurs de 44llaront passé un certain nombre de tests rekatik
qualités physiques requises pour la pratique de ditcipline.

TAI : taille en cm

VIT : vitesse sur 30 m (en secondes)

DET : détente verticale en cm : sauter le plus passible, le bras tendu
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PAS : passe en metres : lancer un ballon de bbeskéis loin possible
LEG : endurance, en litres/mn/kg : test Le Luc ltége
STA : adresse statique, en nombre de paniers.

La variable VIT est codée systématiquement avesigire "-" afin que, comme pour les autres varigbles
une valeur élevée traduise une bonne performance.

Source : Institut National du Sport et de I'EdumatPhysique (I.N.S.E.P.) - Extrait d'un fichiertiggar
Marion Wolf pour la Fédération Francaise de Ba&iadt-

SUJET TAI VIT DET PAS LEG STA
11 170 -4 77 15 63,7 17
12 181 -5 49 15 45,1 11
I3 192 -5,1 50 16,1 46,2 15
14 173 -4,1 70 15,5 63,5 17
15 170 -4 70 12,5 64,3 19
16 175 -4,3 72 12,4 61,6 18
17 170 -4,4 70 12 65,6 10
18 168 -4 76 11 64 I

19 166 -4 76 10 64 8

110 181 -5,3 48 15,2 50,2 10
111 186 -4,7 55 15,5 51 14
112 180 -4,6 50 12 51,7 16
113 185 -4,8 50 12,8 49,7 19
114 192 -5 48 115 45,6 17
115 191 -4,9 45 11,3 45,9 16
116 192 -4,9 43 10,5 48,9 18
117 192 -5,1 50 10,5 45 16
118 195 -5,3 50 15,1 47,1 19

On réalise une ACP normée sur ces données. Ldsatédournis par Statistica (ou Excel) sont les
suivants :

Données centrées réduites et inerties relativegndesdus (Excel)

SUJET TAI VIT DET PAS LEG STA Inertie
11 -1,1447 1,3863 1,5461 0,9983 1,2003 0,56P5 7,76%
12 -0,0058 | -0,7836| -0,7661 0,9983 -1,11%9  -1,0076 ,13%
I3 1,1332 -1,0006| -0,6834 1,5458 -0,9789 0,04B8 5%,6
14 -0,8341 1,1694 0,9680 1,2472 1,1754 0,56P5 5,80%
15 -1,1447 1,3863 0,9680 -0,246[1 1,2750 1,0953 %,53
16 -0,6270 0,7354 1,1332 -0,2959 0,9388 0,83p4 %B,59
17 -1,1447 0,5184 0,9680 -0,4950 1,4369 -1,2705 6%,9
18 -1,3518 1,3863 1,4635 -0,9928 1,2377 -2,0591 71%,
19 -1,5589 1,3863 1,4635 -1,490p 1,2397 -1,7962 48%,
110 -0,0058 | -1,4346] -0,8487 1,0978 -0,4808  -1,270%5,40%
111 0,5120 -0,1326] -0,2707 1,2472 -0,3812  -0,2191 ,95%
112 -0,1093 0,0844 -0,683¢ -0,4950 -0,2940 0,3067 ,84%
113 0,4084 -0,3496| -0,683¢ -0,0968  -0,5431 1,0953 ,09%
114 1,1332 -0,7836] -0,8487 -0,7439 -1,0586 0,5605 ,27%
115 1,0297 -0,5666| -1,096% -0,8434  -1,0163 0,3067 ,09%
116 1,1332 -0,5666| -1,261¢ -1,2416  -0,6427 0,83R4 ,41%
117 1,1332 -1,0006| -0,683¢ -1,2416  -1,1284 0,3067 ,24%
118 1,4438 -1,4346| -0,683¢ 1,0481 -0,8669 1,0953 09%,
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Corrélations (Basket.sta)
TAI VIT DET PAS LEG STA
TAI 1,0000 -0,8833 -0,8974 0,1054 -0,9241 0,4630
VIT -0,8833 1,0000 0,9108 -0,2217 0,920¢ -0,1748
DET -0,8974 0,9108 1,0000 -0,076( 0,9498 -0,2969
PAS 0,1054 -0,2217 -0,0760 1,000( -0,1230 0,1278
LEG -0,9241 0,9206 0,9498 -0,123( 1,0000 -0,2621
STA 0,4630 -0,1748 -0,2969 0,1278 -0,2621 1,0000
Val. Propres (matrice de corrél.) & stat. assoc(Besket.sta)
Variables actives seules
Val. propr % Total Cumul Cumul
variance Val. propr %
1 3,8960 64,9331 3,8960 64,9331
2 1,0174 16,9573 4,9134 81,8904
3 0,8992 14,9862 5,8126 96,8766
4 0,0877 1,4613 5,9003 98,3378
5 0,0678 1,1304 5,9681 99,4682
6 0,0319 0,5318 6,0000 100,0000
Val. Propres (matrice de corr’l.)
Variables actives seules
4,5
4,0 64,93%
3,5
3,0
2,5
2,0
5 15
s 10 1099%  14,90%
-‘% 0,5
A6%  1,13% 53%
0,0
-0,5
-1 0 1 2 3 4 5 6 7

Num™ro de valeur propre

Coordonnées factorielles des ind., basées supteslations (Basket.sta)

Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3
11 -2,3534 -1,6298 0,3578
12 1,1832 -0,0810 -1,6450
13 2,0077 -1,0247 -0,9373
14 -1,7791 -1,7315 0,1988
15 -2,1211 -0,7309 1,3785
16 -1,5300 -0,4875 1,0646
17 -2,2965 0,6306 -0,6465
18 -3,1679 1,3129 -0,8662
19 -3,2637 1,6115 -0,4352
110 1,1787 -0,0647 -2,0121
111 0,7097 -0,8580 -0,7993
112 0,3985 0,4097 0,4446
113 1,1835 -0,2256 0,8347
114 1,9067 0,7151 0,6446
115 1,7906 0,9374 0,5114
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116 1,8079 1,0146 1,1800
117 1,8643 1,2658 0,6147
118 2,4808 -1,0639 0,1118

Contributions des ind., basées sur les corrélatidasket.sta)

Cosinus carrés, basées sur les corrélations (Bset

F.-G. Carpentier - 2014

Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3

11 7,90 14,50 0,79
12 2,00 0,04 16,72
13 5,75 5,73 5,43
14 451 16,37 0,24
15 6,42 2,92 11,74
16 3,34 1,30 7,00
17 7,52 2,17 2,58
18 14,31 9,41 4,64
19 15,19 14,18 1,17
110 1,98 0,02 25,01
111 0,72 4,02 3,95
112 0,23 0,92 1,22
113 2,00 0,28 4,30
114 5,18 2,79 2,57
115 4,57 4,80 1,62
116 4,66 5,62 8,60
117 4,96 8,75 2,33
118 8,78 6,18 0,08

Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3

11 0,6606 0,3168 0,0153

12 0,3140 0,0015 0,6070

13 0,6605 0,1721 0,1440

14 0,5055 0,4788 0,0063

15 0,6377 0,0757 0,2693

16 0,6033 0,0613 0,2922

17 0,8189 0,0618 0,0649

18 0,7934 0,1363 0,0593

19 0,7905 0,1927 0,0141

110 0,2384 0,0007 0,6945

111 0,2396 0,3503 0,3040

112 0,1742 0,1841 0,2167

113 0,6197 0,0225 0,3083

114 0,7892 0,1110 0,0902

115 0,7251 0,1987 0,0591

116 0,5592 0,1761 0,2383

117 0,6139 0,2830 0,0667

118 0,8035 0,1478 0,0016
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Projection des ind. sur le plan factoriel ( 1 x 2)
Observations avec la somme des cosinus carr’s >= 0,00
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Projection des ind. sur le plan factoriel ( 2 x 3)
Observations avec la somme des cosinus carr’s >= 0,00
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Fact. 2 : 16,96%

Corrél. facteur-var. (poids fact.), basées surétations (Basket.sta)

Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3
TAI 0,9676 0,0292 0,1209
VIT -0,9450 -0,0701 0,2349
DET -0,9617 -0,1484 0,0359
PAS 0,1919 -0,8667 -0,4593
LEG -0,9695 -0,1248 0,0922
STA 0,4065 -0,4721 0,7801

Contributions des var., basées

sur les corrélafiBasket.sta)

F.-G. Carpentier - 2014

Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3
TAI 0,2403 0,0008 0,0162
VIT 0,2292 0,0048 0,0614
DET 0,2374 0,0216 0,0014
PAS 0,0094 0,7383 0,2347
LEG 0,2412 0,0153 0,0095
STA 0,0424 0,2191 0,6768
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2013/2014
Communautés, basées sur les corrélations (Bashet.st
Avec 1 Avec 2 Avec 3
facteur facteurs facteurs
TAI 0,9362 0,9370 0,9516
VIT 0,8930 0,8979 0,9531
DET 0,9249 0,9469 0,9482
PAS 0,0368 0,7880 0,9990
LEG 0,9399 0,9555 0,9640
STA 0,1652 0,3882 0,9968
Projection des variables sur le plan factoriel ( 1 x 2)
I i
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Fact. 1 : 64,93%
Projection des variables sur le plan factoriel ( 2 x 3)
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Fact. 2 :16,96%
Vecteurs propres de la matrice de corrélation (Besta)
Variables actives seules
Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3 Fact. 4 Fact. Fact.|6
TAI 0,4902 0,0290 0,1275 0,5993 -0,3593 0,5044
VIT -0,4788 -0,0695 0,2477 -0,3305 -0,715( 0,2900
DET -0,4872 -0,1471 0,0379 0,6993 -0,161}) -0,4737
PAS 0,0972 -0,8592 -0,4844 -0,0554 -0,092P 0,0776
LEG -0,4912 -0,1237 0,0972 0,1821 0,5473 0,6335
STA 0,2059 -0,4681 0,8227 -0,0798 0,1594 -0,1728
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1) Examiner la matrice des corrélations entre &fables. Faites un commentaire.

2) Examen du nuage de points : quels sont lesssgett I'inertie est la plus forte ? Quels sonixadant
I'inertie est la plus faible ?

3) On choisit de ne conserver que 3 composantasipales. Justifier ce choix.

4) a) Quels sont les sujets qui contribuent le fduement a la formation du premier axe principal
Indiquez également si leur contribution intervidanhs la partie positive ou dans la partie négateve
l'axe.

b) Citez deux sujets qui sont bien représentésepapremiére composante principale. Quels sont les
deux sujets les plus mal représentés par cette asanpe ?

5) Analysez, de la méme facon, le deuxieme, puilsieme axe principal.

6) a) Quelles sont les variables les plus fortermenglées avec la premiére composante principale.
Interprétez cette composante a l'aide de ces Vesiab

b) De méme, donnez une interprétation des deux@nreisieme composantes principales.

1.6.2 Le cas Psychomeétrie

Pour 20 éleves (sujets s1 a s20), on a relevéotes obtenues a cing épreuves individuelles :
Combinatoire (Comb), Probabilités (Prob), Logiguedi), notées de 0 a 10, QI verbal (Ql, notes da 85
125) et Mathématiques (Math), notée de 0 a 20.

Pour chaque sujet, on dispose de deux informatiBxslagogie avec deux modalités pl (moderne) et p2
(traditionnelle), Milieu avec deux modalités mlvdasé) et m2 (défavorisé).

Comb | Prob Logi Ql Math| Peda Miligu
sl 3,9 4,1 6 99 8 pl ml
s2 5 5 5,2 122 10 pl m1l
s3 5,3 8,5 8,6 108 14 pl m1
s4 8,3 6,2 7,2 125 18 pl m1

s5 5,5 6 6,9 | 108 5 pl m2
s6 66 | 77| 58| 113 7 pl m?2
s7 5,5 3 5,8 94 10 pl m2
s8 22 | 45| 33 85 9 pl m2

s9 53 | 45| 83| 112 10 pl m2
s10 | 53| 64| 65| 125 12 pl m32
sll | 46 | 46| 52| 108 14 pl m2

s12 3,7 4,1 7,2 91 15 pl m2
s13 4,1 6,7 7,1 91 6 p2 m1l
sl4 2,7 4,5 3 109 9 p2 ml
s15 6,8 4,5 7,1 125 12 p2 m]

s16 2,7 3,7 6,9 94 13 p2 ml
sl/ 5,4 8,9 7,3 120 15 p2 m]

s18 6,2 4,7 4,4 112 7 p2 m2
s19 2,5 4,7 7,2 106 11 p2 mZ
s20 2,4 4,4 5,2 91 12 p2 m2
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1) Saisir les données dans Statistica sous unesfoomvenant a la réalisation d'une analyse en
composantes principales..

2) Réalisez une analyse en composantes principatesée, sur les 4 variables Comb, Prob, Logi et
Math.

Déterminez notamment la matrice des corrélati@ssyaleurs propres, les scores, contributions et
qualités des individus sur les deux premiéres caapes, les coefficients des variables et lesaains,
contributions et qualité des variables (2 premieémaposantes). Réalisez le graphique des indivatus
celui des variables par rapport aux deux premiegs @rincipaux.

3) Examiner et commenter le tableau des corrélgtion

4) Les variables Comb et Proba apparaissent prathids graphique. Quel est pourtant leur coefficie
de corrélation ? Comment peut-on I'expliquer ?

5) Les points s8 et s14 apparaissent trés procinds graphique. Est-ce le cas dans la réalité mé1é
guestion pour s9 et s15.

6) Comment les variables contribuent-elles a lenfiiion de I'axe CP1 ? Comment cet axe classesl |
individus ?

7) Comment les variables contribuent-elles a lendion de I'axe CP2 ? Décrire cet axe en termes
d'oppositions entre variables, en termes d'oppositentre individus.

8) a) Reéalisez le graphique des individus en étanides points a l'aide des modalités de la vhriab
Pédagogie, puis en étiquetant les points a I'addetbdalités de la variable Milieu. Interprétez les
graphiques obtenus.

b) Calculez les moyennes des variables observéesle®4 groupes définis par les combinaisons de
modalités des variables Pédagogie et Milieu. Ajpatss moyennes comme observations supplémentaires
dans la feuille de données Statistica, puis re@réA€P en déclarant ces valeurs comme individus
supplémentaires. Réalisez un graphique des indivaffichant ces individus supplémentaires.

9) L'étude limitée aux deux premieres composantes parait-elle suffisante ? Comment souhaiteriez-
VOUS poursuivre cette étude ?

1.6.3 Le cas "Budget-temps Multimédia"

Le CESP (Centre d'Etude des Supports de Publiitélevé, dans son Enquéte Budget-temps
Multimédia de 1991/1992 auprés de 17 665 persomiessgescripteurs de fréquentation de divers médias
(radio, télévision, presse) et des temps d'activjtéotidiennes (cf. Boeswillwald, 1992). Ont été
également relevées de nombreuses caractéristigoegsonomiques, parmi lesquelles I'age, le sexe,
I'activité, le niveau d'éducation, et le lieu dsidénce de ces personnes, ce qui a conduit adeer
catégories en croisant ces divers criteres.

Nous nous intéressons seulement ici a la sous-gtimuildes hommes actifs, soit 27 groupes qui seront
pour cet exemple, les "individus”. On cherche anedine les associations entre les temps consacrés a
différentes activités par les "individus" obsereésa étudier les liens entre ces familles d'aétbvét les
caractéristiques de base des individus.

L'étude originale se proposait d'étudier le lietreetes activités quotidiennes et la fréquentatierdivers
médias (presse, radio, télévision, cinéma). Podaice, elle faisait intervenir les caractéristigumcio-
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économiques (variables nominales) et les habitdddegquentation des médias (variables numériques
continues) en tant que variables supplémentairass bés données ne sont pas présentes ici.

L'ensemble des données se trouve dans la feuillioleées Statistica Budget-temps-multimedia.sta du
serveur de TD. Ci-dessous figurent quelques indicatpour la lecture de ce tableau :

Les 27 "individus” (qui sont en réalité dans lereade cet exemple des groupes d'individus) somirésp
par un identificateur en 4 caractéres:
- le 1er caractére est I'age du groupe (1=jeunmoden, 3=age)
- le 2eme caractere est ici toujours égal a li(sagit ici d'une sélection d'hommes actifs)
- le 3eme est le niveau d'éducation (1=primairsg2ondaire, 3=supérieur)
- le 4éme est le type d'agglomération ( 1=commuuneses; 2=villes moyennes; 3=villes
importantes; 4=agglomération parisienne; 5,6,7ctges mixtes).

La signification des 16 variables actives est laamnte :

Somm.......... Sommeil

Repo ........... Repos

Reps ........... Repas chez soi

Repr ........... Repas restaurant
Trar ............ Travail rémunéré
Ména .......... Ménage

A/ Visite a amis

Jard ............ Jardinage, Bricolage
Lois ............ Loisirs extérieur
Disq ....ouunnn. Disque cassette

Lect ............ Lecture livre

Cour ........... Courses démarches
Prom .......... Promenade

Api ... Déplacement a pied
Voit ............ Déplacement en Voiture
Fréq ............ Fréquentation Média

On lit par exemple sur la premiéere ligne du tablgae le groupe '1111" (jeunes, actifs, peu instrui
ruraux) consacre en moyenne par jour 463,8 mirauesommeil”, 23,8 minutes a des activités
regroupées sous la rubrique "repos", 107,3 minuades les "repas chez soi", etc.

Analysez ces données a l'aide d'une ACP, en suavanéthode d'interprétation qui a été indiquée en
cours.

N.B. Bien que la décroissance des valeurs promiesetativement progressive, on étudiera
essentiellement les deux premiéres composantespaies.

Créez des variables nominales supplémentairesMgeau d'éducation, Catégorie d'agglomération et,
pour chacune d'elle, réalisez un graphe de projedes individus en utilisant comme étiquettes les
modalités de la variable. Essayez d'interprétegraghes ainsi obtenus.

1.6.4 Le cas Sleep

Références . [Crucianu] p. 19, qui fait lui-mémigrénce a un article publié dans Science en 197®.pa
Allison et D. Ciccheti et a des données accessleglresse
http://www.stat.ucl.ac.be/ISdidactique/Rhelp/lityasy/html/sleep.html.

L'exemple qui suit est extrait d'une étude surééetions qu'entretient le sommeil des mammifeves a
différents facteurs morphologiques et écologiques.
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L'ensemble étudié est constitué des représentgitpies de 62 especes de mammiféres variés, de la
taupe a I'éléphant, décrits par 10 variables nuqués. Chaque individu est d'abord caractérisé ggr d
mesures concernant le poids du corps en kilogrammesids du cerveau en grammes, le nombre
d'heures de sommeil sans réve par jour, le nombegicts de sommeil avec réves, la somme des deux
types de sommeil, la durée de vie maximale en aneédéa durée de la période de gestation en jours.
Trois indices ont été calculés :

- Un indice de prédation : 1= faible risque d'&assé par un prédateur a 5 = fort risque.

- Un indice d'exposition pendant le sommeil : 1#rat dormant dans une taniére tres protégee, 5 =

animal trés exposé aux prédateurs pendant son sbmme

- Un indice de dangerosité, obtenu a partir des@sdprécédents et d'autres informations, décrivant

dans quelle mesure le mammifére peut étre mis egetlgar d'autres animaux.

Ouvrez la feuille de données sleep.sta et obséegedonnées saisies.

Traitez ces données a l'aide d'une ACP normédezpngtez les résultats, en utilisant essentieliehes
résultats relatifs aux variables, et les deux peeesi dimensions factorielles.

Vous devriez parvenir aux résultats suivants :

On observe gue toutes les variables sont relatimebien représentées par les 2 premiers axes iilstor
On observe également qu'aucune variable n'a urdodhénant dans l'orientation des axes factorielsisT
groupes de variables apparaissent : un premiepgrooncernant directement le sommeil, un deuxiéme
groupe de variables liées a I'évaluation du daagen troisieme groupe relatif aux caractéristiques
physiques.

Le premier axe factoriel oppose le groupe "somnaik deux autres groupes : les temps de sommeil les
plus longs sont observés chez les mammiféres quisonoins en danger.

Le deuxieme axe factoriel montre une autre oppsitnoins forte, entre le groupe "danger" et laigeo
"caractéristiques physiques" : il existe, globaletmane corrélation négative entre la taille du nafére
et le danger encouru.

L'élément le plus évident dans le diagramme deeptign des individus est la position excentrée des
individus 1 et 5 (éléphants d'Afrique et d'AsieduPl'essentiel, I'examen du diagramme des inds/idu
confirme l'analyse proposée a partir de I'examearnvdédables.

Reprenez alors I'étude en placant déclarant cesiddividus comme individus inactifs.

1.6.5 Le cas disciplines-différentiateurs

On a demandé a 11 étudiants ce qu'ils pensaiett desciplines scientifigues au moyen de 6 paires
d'adjectifs antonymes. Les 11 étudiants appartigrene DEA de didactique des disciplines scientdigu
et sont ou seront des enseignants scientifiqueslbealisciplines sont :

1-algébre 6-éthologie 11-physique nucléaire
2-astrologie 7-informatique 12-psychologie
3-biologie moléculaire 8-linguistique 13-science
4-didactique 9-médecine 14-sociologie
5-écologie 10-neurologie 15-technologie

Les 6 paires d'adjectifs utilisés sont appeléegldEsentiateurs sémantiques d'‘Osgood. Ce sont :
I précis (1)-imprécis (5)
I dur (1)-mou (5)
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1] subjectif (1)-objectif (5)
v faux (1)-vrai (5)
Vv faible (1)-fort (5)
Vi fantaisiste (1)-sérieux (5)
Pour un étudiant donné, une discipline donnée efpaire d'adjectifs donnée I'opinion exprimée aur |
discipline par I'étudiant au moyen du différentimtest une note qui peut prendre 5 valeurs :
1— association forte avec le premier terme du difiéateur
2— préférence pour le premier terme du différeatiat
3— absence d'opinion
4— préférence pour le second terme du différentrate
5— association forte avec le second terme du eifiietteur

Le tableau de données du fichier Disciplines-Défgiateurs.stw indique le score moyen obtenu par
chaque discipline sur chaque paire d'adjectifs.
N.B. L'étiquette retenue pour désigner chaque eoegt le second terme du différentiateur.

1) Traitez ces données par une analyse en compgssanmcipales norméen placant I'astrologie comme
individu supplémentaire

Calculez notamment a l'aide de Statistica le tabtkss corrélations, celui des valeurs propressdeges,
contributions et qualités de représentation deivithas et les saturations, contributions et qualdé
représentation des variables.

Réalisez la représentation des individus et catevédiriables dans le premier plan factoriel.

2) Etude du tableau des valeurs propres

a) A quoi correspond la somme des valeurs propres ?

b) On choisit de n'étudier que les deux premieoasposantes principales. Justifier ce choix en siaaly
le tableau des valeurs propres.

3) Etude du tableau des corrélations. Quelleslssntariables le plus fortement corrélées enteséllY
a-t-il des variables pratiquement non corrélées ?

4) Etude des qualités de représentation dans tei@r@lan principal. Quel est I'individu le moinigiy
représenté par le premier plan principal ? Quelliagividu le mieux représenté ?

5) Etude du nuage des individus.

a) Quels sont les individus dont la contributida &éiormation de la premiére composante principate e
supérieure a la moyenne ? Pour chacun d'eux, prdeisigne de la coordonnée correspondante.
Caractériser cet axe en termes d'opposition emdieidus.

b) Méme question pour la deuxiéme composante |t

6) Etude du nuage des variables

a) La représentation graphique des variables montedles sont toutes tres bien représentées daiari
(CP1, CP2). Justifier cette affirmation.

b) Quelles sont les deux variables qui sont le fdttement corrélées a la premiére variable priaei?
c) Méme question pour la deuxieme variable prifeipa

d) Deux variables sont pratiquement indépendardgda @é variable principale. Lesquelles ?

e) A propos de cet exemple, peut-on parler "d'eféetaille” ?

7) L'individu "Astrologie" a été placé en individupplémentaire dans l'analyse.
a) Quel réle joue un tel individu dans le déroulattes calculs nécessaires a I'exécution de 'ACP ?
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b) Pour quelles raisons a-t-on choisi de placenéidu supplémentaire ?
c) Commenter les valeurs numériques obtenuespetsigion de cet individu sur le graphique.

N.B. Les résultats fournis par cette ACP ne camstit évidemment en aucune fagon un jugement de
valeur sur les disciplines citées. Les conclus@mrentuelles peuvent tout au plus porter sur lesiops
des 11 sujets interrogés...

1.6.6 Le cas Salaire-genre

Pour un échantillon de 40 sujets, on dispose demmations suivantes :

- Le genre (0 = masculin, 1 = féminin)

- Le nombre d'années d'étude (de 8 a 17), codé ED

- L'age (de 30 a 63 ans), codé AGE

- Le salaire en Euros (de 837 a 6250 Euros), cédée S
Une cinquieme variable (Actifs) contient le codpdlr les 40 observations et le code 0 pour les deux
dernieres lignes, qui contiennent les moyennes@es observées sur les données.

Les données sont rassemblées dans le classeusti&afalaire-genre.stw.

1) Traitez ces données en réalisant une ACP nosondes variables ED, AGE et SAL ; le sexe estsdtil
comme variable illustrative, et la variable Actfst utilisée pour identifier les individus statistes actifs.

2) Etude du tableau des corrélations
Commenter le tableau des corrélations entre lewiables SAL, ED et AGE.

3) Etude du tableau des valeurs propres

a) A quoi correspond la somme des valeurs propres ?

b) On choisit de n'étudier que les deux premieopsposantes principales. Justifier ce choix en saaly
le tableau des valeurs propres.

4) Etude du nuage des variables

a) La représentation graphique des variables montedles sont toutes tres bien représentées daiari
(CP1, CP2). Justifier cette affirmation.

b) Quelle est la variable le plus fortement coeé&da premiere variable principale ?

c) Question analogue pour la deuxieme variablecjrate.

d) L'une des variables est pratiguement indéperdimta 2¢€ variable principale. Laquelle ?

5) On a placé les moyennes par genre comme indiadpplémentaires dans I'analyse.

a) Quel réle jouent de tels individus dans le dienment des calculs nécessaires a I'exécution @PI'A
b) Commenter les valeurs numériques obtenuespetsiion de ces individus sur le graphique.

N.B. On n'a aucune information sur la populaticudst issu I'échantillon observé ici. On se garder
donc de toute généralisation des résultats obsenréaset exemple.

1.6.7 Le cas "Odors"

Une équipe de chercheurs s'est intéressée a teflatculture sur la catégorisation des ode@sur
I'expérience décrite ci-dessous, trois groupesipissont été recrutés : 30 étudiants de I'Unite ik

! C. Chrea, D. Valentin, C. Sulmont-Rossé, D. Hoang-Nguyen, H. Abdi, Semantic, Typicality and Odor Representation : A Cross-cultural
Study, Chem. Senses V. 30 no. 1, pp 37-49, 2005

C. Chrea, D. Valentin, C. Sulmont-Rossé, D. Hoang-Nguyen, H. Abdi, Odeurs et catégorisation : notre représentation mentale des
odeurs est-elle universelle ou dépendante de notre culture ? in Actes de la 3°™ journée du Sensolier, Paris, France, 2005.
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Bourgogne (Dijon - France), 30 étudiants de I'Ursité de Dallas (Texas - USA) et 30 étudiants de
I'Institut Polytechnique de Danang (Vietnam).

Le matériel était constitué de 40 odorants foupaisune société spécialisée. Chacun de ces od@taitts
présenté aux sujets, qui devaient évaluer la tligade son odeur par rapport a 11 catégories @nim
patisserie, sucrerie, nettoyant, cosmétique, fleuit, pharmacie, moisissure, nature, épice).

Les sujets donnaient leurs réponses sur des élaelleikert en 7 points (1 = non typique, 7 = tadiait
typique).

On construit le protocole des moyennes observéasl@acore de typicalité de chaque odorant, pour
I'ensemble des participants. Les valeurs obsesd@@des suivantes :

animal patisserie sucrerie  nettoygnt cosméleur fruit pharma-| moisis- | nature | épice
tique cie sure

ambre 1,36 1,84 2,19 2,36 4,04 2,6 1,96 2,66 2,822,27 2,54
anis 1,23 2,34 5,20 1,76 1,77 2,2P 2,23 2,65 151 ,022 3,26
abricot 1,32 2,55 4,70 2,10 3,00 3,41 4,01 2,28 018 2,33 1,66
cassis 1,28 2,40 5,49 1,86 2,04 2,73 4,42 2,08 1/522,15 1,57
beurre 2,42 2,65 2,01 1,92 1,97 1,77 1,71 1,85 2,892,16 1,86
urine de chat 3,59 1,26 1,37 2,16 1,76 1,53 142 122, 3,32 2,45 1,73
cannelle 1,34 3,27 3,59 1,69 2,29 2,23 1,89 2,07 491 2,63 4,83
civette 4,52 1,21 1,24 2,09 1,29 1,50 1,29 1,78 93,8 2,80 1,34
clou de girofle 1,62 2,05 1,93 1,91 1,77 2,00 1,62 3,15 2,04 2,23 4,28
biscuits 1,12 4,70 4,81 1,62 3,07 2,48 2,61 199 341, 171 2,35
détergent 1,70 1,39 1,42 4,38 2,98 2,03 1,53 234 921 213 1,56
eucalyptus 1,26 1,26 2,69 3,19 1,89 1,71 1,50 5,10 1,68 2,24 1,65
gingembre 1,51 2,16 2,61 2,89 2,11 2,19 2,42 2,37 871 291 3,41
noisette 2,23 3,27 2,94 1,45 1,67 1,47 1,82 168 762/ 201 2,44
miel 2,34 2,22 2,59 2,25 1,53 2,31 1,717 2,24 2,22 832 2,12
jasmin 1,97 1,57 1,87 2,99 2,93 4,28 1,94 2,29 2,42 2,94 1,71
lavande 1,31 1,33 1,74 4,02 2,39 3,599 1,84 239 121 315 2,07
cuir 2,32 1,49 1,40 3,09 2,06 1,44 1,41L 2,71 2,15 ,252| 2,17
mangue 1,49 1,73 2,53 2,91 3,09 3,33 3,28 2,31 2]|162,62 1,91
melon 1,19 2,57 5,30 1,70 2,51 2,87 5,41 1,78 1,282,61 1,48
lait 1,48 3,51 3,77 1,74 2,41 2,44 2,72 2,04 1,67 ,322| 2,55
anti-mites 1,78 1,57 1,53 4,45 2,25 1,76 1,52 2,64 2,43 1,85 1,48
moisi 2,10 1,17 1,21 2,36 1,26 1,7% 1,32 1,96 5,10 4,22 1,74
champignon 2,34 1,17 1,45 2,31 1,44 1,83 1,85 2,21 4,46 3,36 1,67
musc 2,31 1,41 1,73 2,85 3,54 2,56 1,75 2,20 200,012 1,71
noix de muscade 1,80 1,95 1,79 2,31 1,63 2,10 1{632,58 2,94 2,26 3,82
fleur d'oranger 1,40 1,85 1,92 3,46 2,95 3,89 2,14 2,44 1,94 2,68 1,68
arachide 1,73 3,15 2,65 1,90 1,72 1,78 1,95 2,02 582 239 2,53
pin 1,44 1,47 1,68 3,09 2,89 2,2 1,58 2,81 2,70 852 1,98
ananas 1,20 2,58 4,83 2,03 2,26 2,67 5,40 1,85 1}532,54 1,75
rose 1,30 1,86 2,66 3,21 3,87 3,8 2,13 1,86 149 46 20 1,34
savon 1,21 1,35 1,50 4,70 4,04 2,27 1,54 2,07 1,861,90 1,40
fraise 1,09 3,36 5,75 1,66 2,58 2,70 4,84 2,20 1,172,26 1,65
thé 2,07 1,73 1,46 1,89 1,84 2,28 1,43 2,14 2,58 852 2,40
truffe 3,28 1,74 1,56 1,81 1,61 1,59 1,47 2,0p 3,29 2,57 1,73
vanille 1,12 3,46 3,81 2,09 3,41 2,9 2,40 1,8p 214 2,28 2,90
violette 1,53 1,66 3,06 2,83 3,14 3,26 2,26 2,10 282, 2,37 1,53
noix 1,58 3,21 2,31 1,45 1,50 1,6 1,92 2,48 242 542| 372
pyrole 1,17 1,47 2,79 2,43 2,14 1,98 1,49 5,2B 1,411,67 1,88
boisé 2,11 1,66 1,74 2,35 1,78 2,27 1,52 2,24 3,063,39 2,15

Les données du tableau sont rassemblées danslla @dors-moyennes du classeur Statistica
Odors.stw

1) Réaliser une ACP normée sur ce tableau de dennée
2) Examiner le tableau des valeurs propres ef@sentation graphique correspondante. Selon i@ cho

du critére utilisé, de 3 a 5 composantes princgpptairraient étre retenues. Justifier.
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3) a) Quels sont les 8 individus (odorants) quitdboent le plus a la formation du premier axe 2ast
le signe de la coordonnée correspondante ?

b) De méme, quelles sont les 5 catégories qui ibomnt le plus a la formation du premier axe ? @s¢l
le signe des saturations correspondantes ?

c) Faire une synthese des résultats trouvés caartempremier axe factoriel.

4) Etudier de méme le second axe.

5) Quelle est la variable (catégorie) la plus negkésentée dans le premier plan factoriel ? Jerséfi
partir des tableaux des résultats et a partir dedeesentation graphique.

1.7 Variantes et extensions de la méthode

1.7.1 ACP pondérée, ACP non normée

Dans certains cas, il peut étre pertinent de pamndés individus. Par exemple, il peut s'agir dgoaper

les observations identiques. Ou encore, dans urier&fative a des données socio-économiques sur des
entités geographiques telles que des régions odéagestements, il peut étre pertinent de pondérer
chaque observation par une donnée démographique(eda'habitants).

Il est également possible de réaliser I'ACP sucéesriances des variables de départ, au liediséartles
corrélations. Le poids d'une variable dépend alerson écart type, alors que dans I'ACP normé&dou
les variables ont le méme poids.

1.7.2 ACP avec rotation

Par construction, les composantes principalesdestbstractions mathématiques et ne possedent pas
nécessairement de signification intuitive. Apresiaréalisé I'ACP, il peut parfois étre intéredsaa

définir d'autres variables en effectuant une comibon linéaire des composantes principales reteaues
l'aide d'une "rotation”. L'objectif est généraleméaugmenter les saturations, c'est-a-dire le®lations
entre ces nouveaux "facteurs" et certaines vagatdedépart. Les nouveaux "facteurs" ainsi obtenus
perdent les propriétés des facteurs principauxelRample, le premier d'entre eux ne corresponddlas
direction de plus grande dispersion du nuage a#gictus. En revanche, la part de variance expliquage
les facteurs retenus reste identique. Il exist@dihts criteres (varimax, quartimax, equamax, etc)
permettant d'obtenir une rotation conduisant asdégrations proches de 1 ou -1, ou au contrairehe
de 0.

Cette possibilité n'est pas disponible dans la at&#YACP a la francaise" de Statistica. En revanche
peut 'utiliser en utilisant le module "Analyse tiadelle” convenablement paramétré.

1.8 Travail a rendre par mail

Dans le cadre d’une recherche nommée “Identité memaldentité animalé”, un groupe de travail en
sciences sociales de I'Université de Lausanne iclob& mieux cerner les caractéristiques percues
généralement comme typiques des étres humaingpamuégs des animaux, ainsi que les caractéristiques
percues comme communes aux deux espéces.

? Ricciardi Joos Paola, DES THEORIES IMPLICITES DE L'HOMME. Comparer I'étre humain et I'animal dans des contextes intra- et inter-
especes. These présentée a la Faculté des sciences sociales et politiques de I'Université de Lausanne (Suisse), en cotutelle avec I'Université
de Paris X-Nanterre (France), Lausanne, 2004
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En particulier, les chercheurs ont mené une endigts laguelle les sujets évaluaient soit pouniine,

soit pour I'animal (un mammifere), les conséquem@eseuses ou benéfiques du clonage reproductif. Le
guestionnaire comportait deux séries de 9 questionme portant sur l'individu a naitre, l'autre su
I'espéce. Pour chaque question, la personne igéardevait évaluer sur une échelle en 6 pointsZ;3,

1, +1, +2, +3) l'effet du clonage sur telle oudalbpacité de l'individu ou de lI'espéce. Un exermiple
questionnaire de ce type est donné en annexegffielmquete-Clonage-Annexe.pdf).

Les 9 questions sont les suivantes :

1 - Conséquences facheuses sur le développemeas dapacités motrices

2 - Conséquences facheuses sur le développemsenhdg/steme respiratoire

3 - Conséquences facheuses sur le développemeasaapacités d'apprentissage
4 - Conséquences facheuses sur le développemeatrderphologie générale

5 - Conséquences facheuses sur le développemsohdg/steme immunitaire

6 - Conséquences facheuses sur le développemsas @apacités d’imitation

7 - Conséquences facheuses sur le développemsas dapacités musculaires

8 - Conséquences facheuses sur le développemsnhdg/stéme nerveux

9 - Conséquences facheuses sur le développemsasadapacités de reproduction

La population interrogée est constituée d'étudidatpremiere année de psychologie de I'Université d
Lausanne (Age moyen : 20 ans). Environ la moitésdgets ont répondu au questionnaire relatif a
I'nomme et a I'espéce humaine, pendant que I'mudité répondait au questionnaire relatif a I'arlima
187 réponses ont ainsi été recueillies.

L'ensemble des 187 réponses a été saisi danslla tludonnées "Données” du classeur Enquete-
Clonage.stw. Quelques remarques relatives a cedalle données :

- Ce tableau ne distingue pas les réponses redaiVbomme de celles relatives a I'animal. Les
traitements envisagés ci-dessous porteront sigefeble des réponses.

- Les variables el a e9 désignent les réponse8 gugstions relatives aux conséquences pour
I'espéce, les variables il a i9 désignent les EgauUX 9 questions relatives aux conséquences
pour l'individu a naitre. Pour ces 18 variables Maleurs ont étéentrées et réduites

1) Etudier le tableau des corrélations entre legdatibles. Quelle remarque peut-on faire ?

2) On réalise une ACP sur les 18 variables.
Au vu du tableau des valeurs propres, combien sl'taatoriels faudrait-il étudier ? Justifier.
N.B. L'étude ci-dessous portera sur les trois peesraxes.

3) Etude des qualités de représentation dans ¢edpemé par les trois premiers axes.
Y a-t-il des questions particulierement mal repné&es dans I'espace défini par les trois premiéeres
composantes principales ? Y a-t-il des questiottement mieux représentées que les autres ?

4) Etude de la premiere variable factorielle.

a) Quel est le signe des coordonnées des 18 \esiablon le premier axe factoriel ? Pouvait-on
s'attendre a un résultat de ce type ? Commentlagpeh cet effet ?

b) Comment peut-on qualifier les contributions dagables a la formation de cet axe ?

5) Etude de la deuxiéme variable factorielle.

Comment se répartissent les signes des coordodeéesmriables selon le deuxieme axe factoriel ?
Comment peut-on décrire cet axe en termes d'ojpqogihtre variables ?
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6) Etude de la troisieme variable factorielle.

Quelles sont les variables dont la contributioa tofmation du troisieme axe factoriel est supéaeula
moyenne ? Indiquer le signe de la coordonnée qunekante. Comment peut-on décrire cet axe ?

7) On poursuit I'étude en effectuant deux analgsesomposantes principales, la premiére portariesur
9 guestions relatives a l'espéce, la seconde s@rdeestions relatives a l'individu.
Commenter les tableaux des valeurs propres obowsces deux ACP.

8) A patrtir de I'étude menée dans les questiong, Justifier I'affirmation des auteurs :

"La pertinence du regroupement des 18 questiordear scores moyens - I'un basé sur les 9 questions
posées sur I'individu et I'autre basé sur les 9siamns posées sur I'espéce - est soutenue paésestats
d’'une analyse factorielle en composante principgifectuée sur I'ensemble des 18 questions (les 9
poseées pour l'individu et les 9 posées pour I'espec..) En outre, une ACP effectuée sur les S$tipres
posées sur I'individu puis une autre ACP effecauéides 9 questions posées sur I'espece concluent
toutes deux a une échelle unidimensionnelle."

Travail a rendre par mail a votre enseignant (FsenCarpentier@univ-brest.fr) :

- Un classeur Statistica contenant les résultatsenigues de I'ACP et les graphiques.
- Un fichier Word ou un rapport Statistica contenastre interprétation des résultats.
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